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Resumo: Este trabalho pretende ser um contributo metodologico para a
comparagao entre os resultados da gestao de sfocks obtidos através da modelagao
formal e aqueles concretizados através de simulagao e processos de otimizagao,
particularmente utilizando algoritmos de natureza genética (evolutivos). O
desenvolvimento centra-se essencialmente na situagao de backorder para os
modelos de ponto de encomenda, revisao ciclica e (S,s,R) com distribui¢oes
normais para a procura por unidade de tempo e tempo de entrega de encomenda.
As analises sao concretizadas para um conjunto de heuristicas aplicadas a
gestao de um produto duravel com caracteristicas médias e alta rotagao, sendo
ainda referidas as principais limitacoes na modelacao e otimizagao de natureza
numerica.

Palavras-chave: Heuristicas, Simulacdo, otimizacao, algoritmos evolutivos,
modelo de ponto de encomenda, revisao ciclica, politica (S,s,R).

Summary: This paper intends to be a methodological contribution to the
comparison of results obtained inventory management through formal modeling
and those implemented through simulation and optimization processes,
particularly using genetic algorithms (evolutionary). The development focuses
primarily on backorder situation for models of reorder point, periodic review and
(S, s, R) where the demand per unit time and lead time are normal distributions.
The analyses are realized for a set of heuristics applied to the management of a
durable fast moving item. The main limitations in modeling and optimization of
numerical nature are refereed.

Key-words: Heuristics, simulation, optimization, evolutionary algorithms,
reorder point policy, periodic review policy, (S, s, R) policy.
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1. Introduc¢ao:

A importancia da existencia de politicas ajustadas a gestao de stocks &
demais conhecida, sendo extensa a bibliografia que trata de forma mais ou menos
exaustiva este tema especifico. Sao entendidos como trabalhos de referéncia os
contributos dados por Hadley, G.et al (1963), Silver, E.A.et al (1998), Zipkin, P.H.
(2000) e mais recentemente Muckstadt, J.A. et al (2010). Eles serviram de base a
um conjunto sustentado e amplo de desenvolvimentos. Poder-se-ao considerar
num extremo as aplicagdes praticas e noutro, os trabalhos de natureza matematica
mais ou menos abstratos, sobre as propriedades dos modelos formais sem uma
perspetiva imediata de aplicacao.

Os modelos, pela sua natureza, sdao representacoes ou abstragdoes dos
ambientes reais operativos, nao captando porventura todos os fatores envolvidos
ou eventualmente ponderando-os de forma menos ajustada.

Este trabalho pretende ser um contributo metodologico para a comparacao
entre os resultados da gestao de stocks obtidos através da modelagao formal
e aqueles concretizados atravées de simulagao e processos de otimizacao,
particularmente utilizando algoritmos de natureza genética (evolutivos). O
desenvolvimento centra-se essencialmente na situagao de backorder para os
modelos de ponto de encomenda, revisao ciclica e (S,5,R) com distribui¢oes
normais para a procura por unidade de tempo e tempo de entrega de encomenda.

O artigo inicia-se por uma descri¢ao sintética das principais heuristicas mais
usualmente utilizadas para gerir stocks , salientando as principais aproximacoes
introduzidas aquando da modelac¢ao. Num segundo ponto enunciam-se as
caracteristicas mais relevantes no processo de otimizagao em simulagao e
descreve-se, em termos genéricos, o funcionamento dos algoritmos genéticos.

Num terceiro ponto é referido o cenario de trabalho empirico do estudo,
sendo explicitos e suportados os principais parametros de input. De igual modo
sao apresentados os resultados obtidos através da otimiza¢ao numeérica dos
modelos enumerados no primeiro ponto.

Num quarto ponto é apresentada a modelacdo das politicas de ponto de
encomenda (s,Q), revisao ciclica (S,R) e (S,s,R) em ambiente ExtendSim® . Releva-
se a importancia do bloco Optimizer e descrevem-se as principais condi¢oes de
funcionamento e de operagao dos periodos de simulagao.
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Num quinto ponto, sao apresentados e discutidos os resultados mais
relevantes, sintetizando-se finalmente de forma breve as conclusoes do estudo.

2. Heuristicas em Gestao de Stocks:

As politicas de gestao de stocks em situagao de procura continua, poderao
genericamente ser classificadas em trés grandes categorias: Aquela de ponto
de encomenda, de revisao ciclica e de caracteristicas mistas (S,s,R), esta tltima
integrando particularidades das duas anteriores. Cada uma das politicas
apresenta vantagens e desvantagens sob o ponto de vista pratico, que poderao
conduzir o gestor a optar preferencialmente por uma delas. Salientam-se
como mais relevantes, entre outras, a dimensao dos stocks de seguranca, a
possibilidade de consolidagao de encomendas, a maior ou menor dificuldade na
operacionalizacao, etc.

2.1 Modelo de Ponto de Encomenda:

Esta politica baseia-se no fato de se efetuar uma encomenda de Q unidades
quando o Stock em mao atingir o ponto de encomenda s. A representacao grafica
do seu funcionamento & apresentada na Figura 1.

Nivel de Stock A

Quantidade a
encomendar

Ponto de
Encomenda

—_—> L— Stock de seguranca

:Tempo de entrega

v

Tempo

Figura 1
Politica do Ponto de Encomenda

Ao se admitir que a distribui¢ao da procura por unidade de tempo e do
tempo de entrega sao normais e que os parametros de modelac¢ao sao definidos
por:

v— Custo por unidade de produto

A— Custo fixo de encomenda.

B,v— Custo de rotura por unidade em falta.

r— Taxa de imobilizacao por unidade de produto e unidade de tempo.
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D— Procura média por unidade de tempo.

0,— Desvio padrao da procura por unidade de tempo.
L— tempo médio de entrega de encomenda.

0— Desvio padrao do tempo de entrega de encomenda.

E possivel obter para o custo por unidade de tempo de ciclo (K):

AD B,vD(BO
Kt =6+(OH)VI' + % @

Onde OH representa o valor médio do stock em mao e BO o numero médio
de backorder’s por ciclo.
Note-se que OH podera ser expresso em func¢ao da posigao de stock atraves de:

OH=Posi¢ao média de stock (PS)- stock médio em encomenda (SE)+BO (2)
mas:

PS=51(Q+s) +s1(3)

SE=Q+s-(s-%,+Q) (4)

Onde 3\CL = LD representa a procura média durante o tempo de entrega de
encomenda. Assim:

|0

(OH) =

Note-se, como refere Muckstadt, J.A. et al (2010), que se admite que &
unitario o niimero esperado de backorder’s por unidade de tempo. As unidades
em falta por BO, podem ser determinadas através de:

+5-%, + (BO) (5).

00

[ (- s)fx)dx (6)

S

Onde f(x) representa a distribui¢ao da procura durante o tempo de entrega,
com média e desvio padrao respetivamente iguais a:

X,=LD (7) e 0, =Lo}+ 0°D(8).

Mas, de acordo com Silver, E.A. et al (1998):

onde:

com:
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Desta forma obtém-se:

_aD.[Q B,vD
Kt = 6+[7 + g - XL+ O'LGu(k)]Vr + TO' Gu(k) (11).

L

Uma outra aproximacao consiste em admitir que:

N[O

E(OH)= > +s-X, (12)

Considerando que a quantidade média em backorder € muito pequena em
relagao ao stock médio em mao e portanto desprezavel.
A expressao que resulta de K,, sera:

K = AQ—D+[%+ S- XL]Vr +BgD g, G, (k) (13)

Convém referir ainda que em muitas situagoes praticas os valores ajustados
para a politica de ponto de encomenda partem do calculo de s através de:

s=X,-ko, (14)

Onde k € um valor empirico retirado da funcao cumulativa da distribuicao
normal reduzida. Q por sua vez é determinado através das expressoes da
minimizagao de custos dos modelos para situacdes deterministicas da procura
ou através de outras aproximagoes.

2.2 Modelo de Revisao Ciclica:

A politica da revisao ciclica baseia-se no fato de se observar o stock em
mao de R em R unidades de tempo (periodo de revisao), encomendando-se a
quantidade necessaria para se atingir um nivel S pré-calculado. A representagao
grafica do desenrolar da politica & apresentada na Figura 2.

A Encomendar Encomendar Encomendar Encomendar

s ]
l

v

Figura 2
Politica da Revisao Ciclica
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Ao serem consideradas as condig¢Oes ja enunciadas para o caso anterior e
que:

M— Custo fixo de encomenda e revisao.

R— Periodo de revisao.

e

%= (L+R)D(15) e 0, = (L+R)G2 + 0°D* (16)

A . PRT
Onde X, € a procura média durante o tempo de entrega de encomenda e
revisao e 0, , € o desvio padrao da procura em idéntico periodo, & entao possivel
obter a expressao do custo por unidade de tempo de ciclo:

R 2 L+R Tu

Ao serem consideradas as condi¢des de aproximac@o identicas as observadas
no ponto de encomenda é possivel obter:

K, = M,|DR, S . QL+R+ 0'L+RGu(k)]Vr + B% 0,..G, (k) (17)

3 M DR A B \%
Kt = i-’- [T'l- S- XL+R] vr + Ri Or+r Gu(k) (18)

E relevante salientar que a modelagao em quaisquer das politicas (ponto de
encomenda ou revisao ciclica) partem do principio que nao existe cruzamento
de recebimentos de encomendas, chegando estas pela ordem com que sao
concretizadas.

Tal como no caso anterior & usual utilizar um valor de S calculado através de:

S=% . +ko (19

L+R

Sendo o valor de R determinado através de aproximagoes diversas.
2.3 Modelo (S,s,R):

Este modelo tem um processo de desenvolvimento que € hibrido do ponto
de encomenda e da revisao ciclica. Neste caso, o stock em mao & observado de Rem
R unidades de tempo, no caso de se situar entre dois parametros pré-calculados s
e Snao é efetuada qualquer encomenda, se inferior a s encomendar até se atingir
onivel S. O funcionamento da politica é representado genericamente na Figura 3.
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R Y

¢
2\
El
o

Stock liquido

---------- Posigdo de stock

Figura 3

Funcionamento da politica (S,s,R)

A determinagao simultanea dos trés parametros & como refere Silver, A.E.
et al (1998) ou Muckstadt, ]J.A. et al (2010) complexa, indicando a utilizacao de
heuristicas como processo mais adaptado. Recomendam neste caso o emprego
do procedimento desenvolvido por Wagner, H. (1975) que sera sinteticamente
descrito no ponto seguinte.

2.4 Otimizacao Numerica:
2.4.1 Modelo de Ponto de Encomenda:

Ao se diferenciar a equagao (11) em ordem as variaveis Q e s & possivel obter
ao considerar que:

oK _K
Q o

0= \/ 2D[A + 6,B,vG, (K] 20

vr

-
P, (k) QO+ BD (21)

Onde p_ (k) representa o complemento da fun¢ao cumulativa da
distribuicao normal reduzida para k = (s - 8 )/G,. Os valores 6timos para Q e s
serao encontrados iterando sucessivamente entre (20) e (21) até se obter um grau
de estimac@o ajustado. No caso da aproximagao entao sugerida o procedimento &
em tudo idéntico ao anterior, mas agora ao utilizar a equagao (13) obter-se-a uma
expressao em tudo semelhante a (20), vindo para:

0K /s = 0 a probabilidade p,_(k) = Q}g (22)

B

2
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Interessa salientar tal como é referido por Muckstadt, J.A. et al (2010),
que a convergeéncia do algoritmo nas duas situagdes na maior parte dos casos &
assegurada, até porque K, & convexa na regiao que contem a solugao dtima para
a maioria das func¢oes de distribui¢ao da procura durante o tempo de entrega de
encomenda.

2.4.2 Modelo de Revisao Ciclica:

Neste caso particular segue-se um procedimento diverso do anterior dada a
complexidade apresentada para 0K /OR. Nesta circunstancia, é preferivel utilizar
para valores igualmente espagados de R o calculo de K, (através de (17)), para um
valor de S determinado através da expressao que se obtém ao considerar K, /0S = 0:

K=_R (23
(9= @)

Elegendo-se assim os valores de R e S que conduzem ao minimo de K.
Na segunda aproximagao as alteragoes a considerar correspondem a utilizar
a expressao (18) e admitir:
=R
2
As condi¢oes de convexidade de K, sao ainda verificadas de acordo com a
observacao considerada para o modelo de ponto de encomenda.

2.4.3 Modelo (S,s,R):

A heuristica desenvolvida por Wagner, H. (1975) podera ser descrita para
um dado periodo de revisao pré-fixado, através dos seguintes passos:

1. Determinar Q = V2AD/vr
2. Calcular u, tal que: G(u) = o oviQ
BZVGD\/E

3.Se Q>1.5D, considerar:

s = (L+1)D + UG NL+1 (25)

S=s5+0(26)
Em caso contrario ir para 4.
4. Determinar v, tal que:
(D) = B,
B,+r
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Onde @ (v) é a fungao cumulativa da distribui¢ao normal reduzida para o
argumento v.
Admitir W= min (u,v)
Considerar:
s = (L+1)D + Wo NL+1 (27)

e

S = (L+1)D + min{uc VL+1 + Q; vo NL+1} (28)

3. Otimizag¢ao em Simulagao:

A otimizacao aplicada a simulagao é particularmente complexa por um
conjunto de razdes que sao apontadas, por Banks, J. et al (2010) ou Law, A.M. (2007):

Os resultados dos modelos de simulagao sao variaveis aleatorias, o que
conduz a que apenas se possa falar em probabilidade de se optar por uma
selecao otima de parametros de input. Em principio esta situacdo podera vir a
ser ultrapassada pela realizacdo de um ntumero elevado de réplicas para cada
solugao ensaiada, reduzindo significativamente a variancia do resultado obtido.

Os algoritmos a serem utilizados deverao intrinsecamente garantir que sao
assintoticamente congruentes, ou seja, &€ possivel conseguir-se uma aproximagao
do valor 6timo a medida que o niimero de réplicas aumentar. Para alem desta
propriedade é fundamental conterem na sua estrutura estratégias operacionais
de busca associadas a componente aleatoria da situagao.

Atualmente os processos de otimizacdo em simula¢do em geral poderao ser
decompostos em duas fases, conforme refere Fu, M.C. (2002):

¢ Geracgao de solugoes candidatas.
* Avaliacao de solugoes.

Na circunstancia, os processos de otimizagao desenvolvidos nos pacotes de
software em simulagao sao baseados na sua quase totalidade, em meta heuristicas
e predominantemente algoritmos evolutivos (genéticos), que iteram numa
familia de solu¢does em vez de reduzidos a um tinico ponto, incorporando ainda
alguma memoria na sua estrutura. Uma nova solucao (geracao) & conseguida
por perturbacdes individuais na populacao de origem (pais). Esta operagao
denominada mutacao € usualmente materializada através da adicao de
variaveis aleatorias normais reduzidas. Em algumas variantes a recombinagao
(cruzamento) & empregue de tal forma que dois pais sao combinados para
gerar uma nova solucgao (filho), por exemplo, selecionando a primeira metade
de fatores do primeiro progenitor e a segunda metade do segundo. A eleigao

dos pais como é referida por Buchholz, P. et al (2005) & concretizada naqueles
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que apresentam com elevada probabilidade e baixo esfor¢co computacional um
melhor desempenho, avaliado através duma fungao objetivo especifica.

O processo estatistico de ordenacgao das solucdes e de selecao tem como
base, na maior parte dos casos, o procedimento de Rinott, Y (1978), que se
desenvolve em duas fases. Previamente define-se a zona de indiferenca d*>0,
tal que o decisor nao se importa de escolher a solucao k-1 se as médias 4, e 4, |,
verificarem u, -, , <d*. E admitido de base que u, < u,<"<u,. O processo garante
que o melhor elemento & selecionado com uma probabilidade pré-estabelecida
P*, com 1/k < P* <1 desde que 4, - , ,< d*. Considere-se entao 1, como o nimero
de realizagbes efetuadas para cada solugao. Na primeira fase sao calculadas as
médias amostrais X (17,) e as variancias s(n,), tal que:

1y

. 1\ 1 - :

X(n,) = m; X (29) e si(n) = a; X;- X (ny))*parai=1,..k (30).

Baseado no ntimero inicial de realiza¢des e da variancia das amostras s*(1,)
obtidas na primeira fase, realizam-se na segunda fase para cada solugao um
namero adicional de realizacoes N, - 1, com:

Ni = max{no,[(g)zsiz(no)]} (31).

Onde h=h(k,P’,n ) & uma constante que resolve o integral de Rinott. A partir
dos resultados da primeira e segunda fases sao calculadas as novas médias, tal
que: .

1
X=x ;xij (32)

sendo eleita a solugdo com maior (menor) média determinada.

Este procedimento foi sucessivamente alterado de forma a torna-lo mais
eficiente sobre o ponto de vista computacional, sendo de referir as contribuicoes
de Boesel, J. et al (2003) e Buchholz, P. et al (2005). Para uma visao atualizada
deste assunto recomenda-se Lee, L. et al (2013).

4. Cenarios de Experimentacao, Parametros da Modelacao e Otimizacao
Numerica:

O cenario base de experimentacao parte de um produto duravel com preco
unitario 100 unidades monetarias (u.m)/ unidade (v), apresentando uma procura
por unidade de tempo (dia) normal, de média 220 unidades/dia (D) e com um
desvio padrao de 28 unidades (G,). O tempo de entrega de encomenda segue de
forma idéntica uma distribui¢ao normal de média 5 dias (L) e desvio padrao 1
dia (0). O custo fixo de encomenda foi estimado em 3 u.m/encomenda. A taxa
de imobilizagao anual (r) tem um valor médio na amplitude apresentada por
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Muckstadt, J.A. et al (2010), 22.5%. A estimativa do custo de rotura por unidade
em falta foi aproximado através da metodologia apontada por Anderson, E.T.
et al (2006) que admite um impacto a curto e médio prazos ndao so6 na venda
do produto, como em futuras encomendas. Utilizaram-se os resultados médios
obtidos pelos autores para uma amostra de 13816 itens, sendo o valor ajustado
ao preco do produto em questao (B2v=0,29 m.u./unidade em falta). No caso do
custo de revisao, o valor tomado para M foi de 3.1 u.m um pouco mais elevado
que A. No Quadro 1 sintetizam-se os valores dos parametros a serem utilizados
na experimentagao.

Quadro 1
Parametros da Experimentacao
Meédia da Procura Diaria (D) 220
ftem Desvio Padrao da Procura Diaria (,,) 28
Média do Tempo de Entrega de Encomenda (L) 5
Desvio Padrao do tempo de Entrega de Encomenda (o) 1
Unitario (v) 100
Custos Fixo de Encomenda (A) 3
(um) Revisao+Encomenda (M) 3.1
Imobilizagao Diario (vr) 0.062
Rotura (B,v) 0.29

<

No que concerne a otimizacao numérica foram seguidos os passos dos
algoritmos descritos em 2.4.1, 24.2 e 2.4.3, tendo-se obtido os resultados
apresentados no Quadro 2. E ainda definido um conjunto complementar de
cenarios de experimentacao que sao clarificados, bem como, as expressoes
numéricas utilizadas no calculo dos parametros de cada uma das politicas.

Quadro 2
Cenarios de Experimentacao
Nomeagao do Cenario Determinagao
de Paramétrica s Q R S
Experimentagao (Equagoes)

PE1 (20);(21) 1283 279 - -
PE2 (20%;(22) 1183 368 - -
PE3 (14);(20) 1393 209 - -
PE4 Q= \/((;SD o) 1348 146 - -
RC1 (17);(23) - - 29 1668
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RC2 (18);(24) - - 22 1567

=(2MD/vr)
RC3 R=Q/D - - 0.67 1543
(19)
=(2MD/vr)
RC4 R=Q/D - - 0.67 1409
(23)
R(RC1)
Algoritmo Wagner
R(RC3)
Algoritmo Wagner
R(RCT)
M3 s=S-Q(PE1) 1389 - 2.9 1668
S(RC1)

*O valor de R utilizado foi aquele empregue no cenario RC1, etc.

M1 1313 - 29 1384

M2 1313 - 0.67 1384

5. Modelos de Simulacao:

Os modelos de funcionamento das trés politicas em analise foram
desenvolvidos no ambiente ExtendSim8®, sendo as estruturas apresentadas
nas Figuras 4, 5 e 6. Elas simulam a operacionalizagao do ponto de encomenda,
revisao ciclica e (S,s,R).

Figura 4
Modelo de Simulagao para a Politica (s,Q)
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Figura 5
Modelo de Simulagao para a Politica (R,S)
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Figura 6

Modelo de Simulagao para a Politica (S,s,R)
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As particularidades de funcionamento gerais e as caracteristicas de cada um
dos blocos poderao ser encontrados em ExtendSim User Guide (2007). Sao no

entanto de referir as seguintes singularidades:
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* Foram apenas utilizados blocos das bibliotecas Value e Plotter dada a
especificidade da simula¢ao continua em causa.

* Nao houve particular cuidado em considerar dimensoes amostrais de
mais reduzido tamanho, ja que o tempo computacional nao foi elemento
restritivo em toda a experimentacao. Esta situagao permitiu neutralizar em
grande parte as condices iniciais verificadas no periodo de aquecimento.

* Em todas as estruturas apresentadas foi introduzido o bloco Statistics
(Stats) que possibilitou a exportacao dos resultados para uma folha de
calculo EXCEL facilitando o posterior tratamento estatistico (no proprio
EXCEL ou em SPSS).

Em cada modelo foi introduzido o bloco Optimizer o qual inclui um algoritmo
evolutivo (genético) com caracteristicas identicas aquelas descritas no ponto 3
conforme se refere em Zvirgzdina, B. et al (2013). Foram estabelecidos intervalos
de amplitude de variagao, para quaisquer dos parametros, suficientemente
amplos para nao representarem qualquer restricao a determinacao da melhor
solucao em cada caso. Note-se, no entanto, que se impds no caso do modelo
(Ss,R) a condigao S>s.

O critério utilizado foi o da minimizacao do valor médio dos custos diarios
totais (encomenda/revisao+encomenda, de imobilizagao e de rotura). Admitiu-
se ainda uma dimensao de populacao de solugdes de tamanho 10, sendo de 100
o niimero maximo de réplicas para se considerar uma solugéao (o bloco inicia
0 processo de otimiza¢do com uma amostra apenas, valor este incrementado
em cada geragao, até atingir o maximo). A otimizagao conclui-se apos a analise
de 1000 geragoes. O procedimento e otimizagao paramétrica para cada politica
foi repetido 20 vezes e para cada uma das melhores solugdes encontradas
concretizaram-se 30 réplicas com uma dimensao de 10* dias, para as quais se
calculou o valor médio total. Esta conduta avancou com a selecao dos cinco
melhores resultados médios através da realizacao de 60 réplicas de duragao 10*
dias cada uma. A elei¢ao progrediu através deste procedimento para conjuntos
de 3 e 2 solugdes, selecionando-se finalmente aquela com menor valor médio
total. Note-se que a comparacgao direta das médias é admissivel dada a reduzida
variancia dos seus estimadores, tendo em atengao nao so o elevado niimero de
réplicas concretizadas, como a dimensao de cada uma delas. Trata-se alias do
mesmo principio seguido por Rinott, Y. (1978).

Para as trés politicas caracterizadas pelos parametros apresentados no
Quadro 2 foram efetuadas 120 réplicas de dimensao idéntica aquela ja referida.

6. Analise de Resultados:

Tal como foi referido no ponto 4, foram concretizadas 20 experiéncias para
cada uma das politicas em avaliacao (ponto de encomenda, revisao ciclica e
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(S,s,R) utilizando o algoritmo evolutivo incluido no bloco Optimizer do pacote
ExtendSim8® . O Quadro 3 resume as principais particularidades das solugoes
determinadas.

Quadro 3
Otimizacao Utilizando o Algoritmo Evolutivo
Politica Valor Médio Desvio Padrao Convergencia
Solugao Solugao (%)
Maximo Minimo

(Q,s) 57.21 1.58 99.44 94.30

(R,S) 41.90 1.11 99.55 98.21
(S,s,R) 51.84 8.79 99.95 97.25

Nota-se que as solug¢oes determinadas sao proximas, ja que quer o desvio
padrao quer o grau de convergéncia sao dessa circunstancia indicadores
consistentes. Refira-se que o grau de convergéncia mede a variagao relativa
(entre a populagao das dez melhores solucdes eleitas) entre o maximo e o minimo
do custo total médio de cada politica. A politica (S,s,R) apresenta, no entanto
uma variabilidade superior, fato este que nao sera alheio o maior niimero de
parametros a serem estimados pelo algoritmo. Esta peculiaridade & saliente
nas Figuras 6, 7 e 8 onde se apresentam as variabilidades das estimativas dos
parametros nas 20 experiéncias referidas.

Figura 6
Variagao Paramétrica na Otimizagao.
Politica (Q,s)
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Figura 7
Variagao Paramétrica na Otimizagao.
Politica (R,S)

Figura 8
Variagao Paramétrica na Otimizagao.
Politica (S,s,R)
s 5 R W.Med.

Nas duas primeiras politicas existe uma estabilidade acentuada, como
se referiu, enquanto que em (5,5,R) os parametros S e s apresentam alteracdes
significativas para valores mais ou menos proximos dos custos unitarios totais
médios.

Procedeu-se de seguida a elei¢ao dos parametros que menor custo médio
apresentaram de acordo com o referenciado no ponto 4. Observaram-se assim os
resultados que figuram no Quadro 4.
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Quadro 4
Otimizacao Paramétrica através de Simulacao
Politica Parametros Custo Médio Diario
Q s g R (ultima selegao)
Q) 245 1132 - - 49,58
(SR) - - 1197 | 4 37.44
(S,;s,R) - 913 1168 4 42.36

E de notar a aproximagao numeérica dos parametros de (S,s,R) e aqueles
observados para (s,Q) e (S,R) fato este natural dadas as caracteristicas hibridas
daquela politica.

Com a finalidade de se compararem estatisticamente o desempenho de cada
uma das politicas concretizaram-se testes de diferenca de médias t de Student
para 120 réplicas de cada um dos modelos (para um periodo de 10* dias) e para os
parametros definidos no Quadro 4. Os resultados sao apresentados no Quadro 5.

Quadro 5
Teste t de Student para a diferenca de médias das politicas
(Q3), (RS) e (SsR)
Par Intervalo de Confianga Correlagao Par
(95%)
Limite Superior Limite Inferior
(Q,9)-(R,S) 12.39 7.44 0.03
(Q5)-(S,;5,R) 10.77 4.81 -0.10
(R,5)-(S,5,R) 0.75 -4.99 0.08

Da observagao do quadro & possivel inferir que as politicas de revisao ciclica
(SR) e (S,5,R) tem desempenho superior a (Q,s), ndo sendo no entanto possivel
estabelecer um grau de preferéncia entre as politicas (R,S) e (S,s,R).

As heuristicas com os parametros especificados no Quadro 2 foram
simuladas como ja se referiu, através de 120 réplicas cada uma com uma duragao
de 10* dias. Os resultados para cada heuristica foram comparados através de testes
t de Student, tendo-se obtido os resultados que sao apresentados no Quadro 6.
Os sinais (+), (-) e (NC), representam intervalos de confianga com limites ambos
positivos, negativos e positivo/negativo ou negativo/ positivo respetivamente.
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Quadro 6
Teste t de Student para as Diferencas de Médias das Heuristicas Ensaiadas
1° Termo do par | PE2 | PE3 | PE4 | RC1 | RC2 | RC3 [ RC4 [ M1 | M2 | M3
2° Termo do par

PE1 O1O1O01O0[O0[O0]1O0]160]1001]10
PE2 Q1101001010101 0
PE3 OHIH]IH]I®HIH]I®H]®
PE4 HH[H]|H]|H[®BH]E
RC1 OLO]1O0]1®H]0 NG
RC2 OLO[®H[O]®
RC3 NO| ) [NO) )
RC4 M [NO] (*)
M1 010
M2 *)

Da analise do quadro é possivel concluir do melhor desempenho das heuristicas
PE1, PE2 e M1 sendo seguidas por RC1, RC2 e M3. As restantes apresentam resultados
muito inferiores e mesmo PE3 e PE4 nao resistem as condigoes iniciais entrando em
perda permanente. Estes resultados sao mais facilmente constatados ao ser realizada
uma analise de cluster’s aos 120 resultados médios obtidos para cada uma das
heuristicas. Nesta circunstancia utilizou-se o método de agregacao hierarquico de
Ward, J.H. (1963), e a distancia euclidiana, verificando-se uma formacao ajustada
para 6 cluster’s com composicoes que se apresentam no Quadro 7.

Quadro 7
Defini¢ao de Cluster’s para as Heuristicas Ensaiadas
Heuristica | Cluster | Valor Médio Custo Total
(Diario)
PE1 1 55.30
PE2 1 68.66
PE3 2 16347
PE4 3 107591
RC1 4 89.40
RC2 4 118.41
RC3 5 228.24
RC4 6 220.00
M1 1 76.67
M2 6 220.91
M3 4 91.02
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Note-se que sao as heuristicas que apresentam aproximagoes tedricas mais
elaboradas que conduzem amelhoresresultados, verificando-se que as estimativas
sustentadas por procedimentos mais empiricos levam a custos significativamente
superiores, saliente-se ainda que as heuristicas utilizadas conduzem a resultados
diversos daqueles observados pela otimizagao, ja que as melhores politicas nao
sao coincidentes num caso e noutro. Desta forma & importante observarem-se os
valores médios estimados para os custos de rotura e imobilizacao para as tres
heuristicas que integram o cluster 1 e 4, aqueles que provem da otimizacao e
os conseguidos através das aproximagodes numeéricas. Nesta circunstancia foram
realizadas para cada situacao 120 réplicas de dimensao 10* dias. Os resultados
médios obtidos sao apresentados no Quadro 8.

Quadro 8
Custos de Rotura e Imobilizacao
Politica Solucao Parametros Simulag¢ao Aproximacao
Numeérica
Custo Custo Custo Custo
Rotura | Imobilizagao | Rotura | Imobilizacao
Ponto Obtida atraves | Q=245 13.08 34.14 24.89 64.33
Encomenda algoritmo s=1132
Q) evolutivo
Obtida Q=279 6.12 48.05 6.29 21.70
Numericamente |s=1283
(PE1)
Revisao Obtida atraves |R=4 21.42 20.06 56.68 27.21
Ciclica algoritmo S5=1197
R,S) evolutivo
Obtida R=2.9 9.10 75.80 13.10 23.56
Numericamente | S=1668
(RC1)
(S,S,R) Obtida através |R=4 23.04 16.78
algoritmo s=913
evolutivo S5=1168
Obtida R=29 23.24 52.79
Numericamente |s=1313
(M1) S=1384

Ao se analisarem os resultados do Quadro 8 verifica-se que ao ser
concretizada a simulagao para os resultados das estimativas paramétricas
conseguidas via algoritmo evolutivo e numeérica, invariavelmente os custos de
imobilizac¢ao sao significativamente superiores no segundo caso, o que leva a
inferir que os modelos base das heuristicas conduzem a politicas conservadoras
com um excesso de stock sem rotacgao. Este fato tem como resultado 6bvio, para
os casos particulares das politicas (Q,s) e (R,S), custos de rotura inferiores. Esta
circunstancia & no entanto menos aparente na politica (S,s,R). A constatagao pode
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encontrar suporte ao se considerar, nas aproximagoes numeéricas, a existéncia de
uma backorder por ciclo e porventura existir cruzamento de encomendas, que
reduzira significativamente a variancia da procura durante o tempo de entrega,
conforme refere Bischak, D. et al (2013). E interessante ainda verificar, para as
heuristicas PE1 e RC1 a proximidade das estimativas dos custos de rotura obtidos
para a solugao numeérica quando se utiliza simulagao e aquela conseguida atraveés
do modelo formal, permitindo concluir assim da necessidade de modelagao mais
consistente no que aos custos de imobilizagao concerne.

6. Conclusoes

O trabalho apresenta uma base metodologica para se compararem as

eficiencias de heuristicas no ambito especifico da gestao de stocks. A
base empirica de experimentagao correspondeu a um item duravel de
elevada rotagdao, com caracteristicas médias no que concerne as suas
particularidades de custo, de procura e tempo de entrega de encomenda.
Nesta circunstancia interessa sintetizar como conclusoes:
Os algoritmos evolutivos sao particularmente adaptados na otimizagao
em simulagao, conduzindo a um conjunto de solugdes particularmente
consistentes no que a convergéncia concerne. Para as trés variantes
ensaiadas verifica-se uma elevada estabilidade nos parametros
estimados para as politicas (Q,s) e (R,S) constatando-se um acréscimo de
variabilidade para a opcao (S,s,R). Este fato permite inferir naturalmente
que a estabilidade da estimagao paramétrica em simulagao, no ambito
especifico da gestao de stocks, se reduz com algum significado ao aumentar
o niimero dos parametros a serem determinados.
Que para um item nas condicoes atras especificadas e utilizando como
critério de preferéencia o custo por unidade de tempo de ciclo é possivel
inferir que estatisticamente as politicas de revisao ciclica e (S,s,R) tem um
desempenho superior a (Q,s). A opgao, no entanto, entre os modelos (R,S)
e (S,5,R) nao foi possivel estabelecer.
Do ensaio concretizado para as onze heuristicas descritas anteriormente
é patente que aquelas que apresentam sustentacoes tedricas mais
consistentes conduzem a melhores resultados, verificando ainda que as
estimativas sustentadas por procedimentos mais empiricos conduzem
a custos significativamente superiores e muitas vezes sao divergentes
pelas condicoes de funcionamento inicial dos sistemas. Este fato aponta,
neste caso, para a necessidade de uma regula¢ao (tuning) mais fina dos
parametros, eventualmente recorrendo a simulagao.

As ordenacdoes das politicas utilizando os estimadores obtidos
numericamente e aqueles conseguidos através da otimizacdo em
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simulacao sao diversas. A situacao fica a dever-se a conclusao, por parte
dos modelos formais, a politicas conservadoras com excesso de stock sem
rotacao. Este fato tem como resultado evidente, especialmente para as
politicas (Q,s) e (R,S), a apresentacdo de custos de rotura mais reduzidos.
Esta constatagao encontra justificagao em considerar, na modelagao
numeérica, a aproximagao da existéncia de uma backorder por ciclo ou a
nao existéncia de cruzamento de encomendas o que sobreavalia os custos
atribuidos a imobilizacao. Esta situacao permite concluir pela necessidade
de modelagao mais consistente ao que a estes custos concerne.

A alternativa a estimativa numeérica dos parametros de gestao de stocks
consiste na utilizagdo de técnicas complementares de otimizacao e
simula¢ao conforme sao apresentadas neste trabalho, com vantagens de
custo dObvias no desempenho das politicas.
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