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Resumo: Este artigo tem o propósito de identificar métodos de previsão de demanda intermitente mais adequados aos itens de sobressalentes da 
Marinha do Brasil, com o intuito de contribuir com o projeto de modernização do Sistema de Informações Gerenciais do Abastecimento (SINGRA), 
atualmente em curso. Assim, realizou-se uma comparação entre os métodos utilizados atualmente e os métodos Amortecimento Exponencial Sim-
ples (AES), Croston e Syntetos-Boylan Approximation (SBA). O Erro Escalonado Médio Absoluto foi o parâmetro utilizado nessa comparação, que 
se baseou em observações de uma série histórica de 30 trimestres para 276 itens de sobressalentes com característica de demanda intermitente, 
chegando-se à conclusão de que os métodos SBA e AES são mais precisos que a sistemática atual do SINGRA.
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1 INTRODUÇÃO
A gestão de estoques tem o intuito de 

coordenar a demanda existente com a ofer-
ta de itens nas dimensões tempo e espaço. 
Assim, observando-se as peculiaridades de 
cada item, da operação e da demanda, 
busca-se atingir os objetivos de custo e de 
nível de serviço especificados (WILLEMAIN; 
SMART; SCHWARZ, 2004). Nesse âmbito, 
Syntetos, Boylan e Croston (2005) e Rego e 
Mesquita (2015) afirmam que a tomada de 
decisão em gestão de estoques de peças de 
reposição é muito mais complexa e desafia-
dora do que em ambientes comuns. 

Isso ocorre em função de esses itens possuí-
rem demanda intermitente, que é caracteriza-
da pela presença de períodos com demanda 
zero em sua série histórica, com baixa varia-
ção do tamanho da demanda, quando ela 
ocorre (KOURENTZES, 2014). Alguns exem-
plos desses itens são listados por Willemain, 
Smart e Schwarz (2004) e Syntetos e Boylan 
(2010), como: peças de reposição de auto-
móveis, aeronaves e navios, militares ou não.

Pequenas melhorias no sistema de uma 
organização em relação a esses itens po-
dem ser traduzidas em grandes economias 
de recursos (SYNTETOS; BABAI; GARDNER, 
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2015). Assim, é notório o papel crucial 
que as previsões de demanda desempe-
nham na gestão de estoques (WILLEMAIN; 
SMART; SCHWARZ, 2004), que devem ter 
seus modelos de previsão acompanhados 
e revisados constantemente (MAKRIDAKIS; 
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998) de 
modo a sempre garantir a melhor estimativa 
da demanda futura.

Na Marinha do Brasil (MB), conforme 
definem as Normas para a Execução do 
Abastecimento (BRASIL, 2009), as peças de 
reposição dos meios operativos e equipa-
mentos são denominadas sobressalentes. Seu 
gerenciamento é realizado pelo Sistema de 
Abastecimento da Marinha (SAbM), que efetua 
a gestão de estoques e a previsão de deman-
da de sobressalentes através do Subsistema 
de Planejamento do Sistema de Informações 
Gerenciais do Abastecimento (SINGRA).

Nesse contexto, a partir da observação do 
emprego atual do SINGRA, definiu-se a justifi-
cativa, bem como demonstrou-se a relevância 
desta pesquisa em função do seguinte:

a) O Subsistema Planejamento não está 
sendo utilizado pelo Gestor da cadeia 
de sobressalentes do órgão de controle 
do SAbM para o apoio à tomada de 
decisões relacionadas com a previsão 
de demanda desta categoria de material 
(informação verbal);
b) De acordo com o Manual do SINGRA 
(BRASIL, 2007), os métodos disponíveis 
(Amortecimento Exponencial Simples, 
Média Móvel, Regressão Linear) são 
aplicados para todas as cadeias de supri-
mento (alimentação, fardamento, munição, 
sobressalentes, material de limpeza, escri-
tório e saúde), sem considerar seus distintos 
comportamentos de demanda; e
c) Encontra-se em execução o projeto de 
modernização do SINGRA, com foco no 
Subsistema de Planejamento (informação 
verbal).

Diante do exposto, é possível levantar o 
seguinte questionamento: existem métodos 
quantitativos de previsão de demanda intermi-
tente mais adequados aos itens da cadeia de 
sobressalentes do que os implementados atual-
mente no SINGRA? Por mais adequado, en-
tende-se aquele com o menor Erro Escalonado 
Médio Absoluto, cujo conceito operacional 
será doravante apresentado.

A pergunta acima será adotada como 
problema de estudo deste trabalho, sendo 
definido, a partir dela, o objetivo geral de 
identificar métodos de previsão de demanda 
intermitente que sejam mais adequados para 
itens de sobressalentes, a partir de uma com-
paração dos métodos em uso atualmente pelo 
SINGRA frente aos métodos que, segundo a 
literatura da área, possuem maior afinidade 
com as características da demanda dos itens 
de sobressalentes.

Nesse sentido, os seguintes objetivos es-
pecíficos foram definidos: (i) descrever a sis-
temática de previsão atualmente empregada 
pelo SINGRA na determinação corrente de 
necessidades de sobressalentes; (ii) identificar 
a principal característica da demanda dos 
sobressalentes para selecionar alguns méto-
dos quantitativos, teoricamente alinhados a 
elas, com base na série histórica desses itens 
e no referencial teórico definido; e (iii) com-
parar os métodos implementados no SINGRA 
frente aos métodos selecionados na literatura 
e indicar, dentre os analisados, os métodos 
mais adequados para prever a demanda de 
sobressalentes no SAbM.

Dessa forma, considerando que a literatura 
aponta para a predominância de demanda 
com característica intermitente quando se trata 
de peças de reposição, foram definidas as se-
guintes hipóteses a serem testadas pelos méto-
dos quantitativos apresentados nesta pesquisa: 
(i) os itens de sobressalentes da MB apresentam, 
preponderantemente, característica de deman-
da intermitente; e (ii) métodos quantitativos de 
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previsão de demanda sugeridos pela literatura 
da área para atender aos itens com caracterís-
tica de demanda intermitente são mais precisos 
que os disponíveis no SINGRA.

2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Previsão de Demanda
Para Kourentzes (2014) são necessárias 

previsões de demanda precisas a fim de 
apoiar as decisões de manutenção e reposi-
ção de estoques das organizações. Sem essas 
previsões, as organizações não possuem as 
informações essenciais para auxiliar na reali-
zação de um planejamento adequado para fu-
turos eventos inesperados, podendo, apenas, 
reagir a esses acontecimentos (PELLEGRINI; 
FOGLIATTO, 2001).

De forma geral, os métodos de previsão 
de demanda podem ser divididos em quali-
tativos e quantitativos. Métodos quantitativos 
utilizam modelos matemáticos e estatísticos 
para projetar a demanda a partir de séries 
temporais de dados históricos (MAKRIDAKIS; 
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). 
Segundo Syntetos e Boylan (2010), na análise 
de série temporal as informações históricas 
são utilizadas para identificar padrões de 
demandas como o tamanho da demanda e o 
intervalo em que ela ocorre, a fim de replicá-
-las no futuro. 

Diferentes métodos de previsão de deman-
da estão disponíveis para determinação do 
modelo mais adequado para cada situação 
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 
1998). Entretanto, quando a demanda apre-
senta característica intermitente, é essencial a 
utilização de técnicas de previsão de demanda 
específicas para lidar com essa especificidade 
da demanda (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

Dentre os métodos clássicos utilizados em 
estudos sobre demanda intermitente, destaca-
-se a utilização em conjunto de, ao menos, 
os métodos de Amortização Exponencial 

Simples (AES), Croston e Syntetos-Boylan 
Approximation (SBA) em trabalhos com 
diferentes abordagens e objetivos, como: 
Syntetos e Boylan (2005, 2010); Syntetos, 
Boylan e Croston (2005); Wallström e 
Segerstedt (2010); Babai, Ali e Nikolopoulos 
(2012); Kourentzes (2014); Syntetos, Babi e 
Gardner (2015); e Petropoulos, Kourentzes e 
Nikolopoulos (2016).

Essa frequente utilização demonstra a uti-
lidade prática e acadêmica de tais métodos 
na previsão de demanda. Nesse âmbito, 
Wallström e Segerstedt (2010) afirmam que, 
a despeito de a AES ainda ser um método 
difundido em diferentes sistemas de computa-
dores e programas de previsão, a sua capa-
cidade de previsão para itens com demanda 
intermitente é questionável, mesmo que em seu 
estudo esse método tenha apresentado bons 
resultados na previsão. 

Nesse trato, Babai, Ali e Nikolopoulos 
(2012) comentam que métodos, como o AES 
e alguns modelos de médias móveis, tendem 
a gerar resultados com maior taxa de erro 
para os padrões de demanda intermitente. 
Para essa característica de demanda, o uso 
do amortecimento exponencial não é adequa-
do, pois ela tende a superestimar a demanda 
(CROSTON, 1972). 

Dessa forma, propôs um método que se 
baseia explicitamente nas estimativas dos in-
tervalos entre demandas e dos tamanhos de 
demanda, que atualmente é o método mais 
utilizado em muitas organizações, sendo im-
plementado em diferentes sistemas Enterprise 
Resource Planning (ERP) e softwares de pre-
visão de demanda (SYNTETOS; BOYLAN, 
2010; PETROPOULOS; KOURENTZES; 
NIKOLOPOULOS, 2016).

Apesar de Croston (1972) afiançar que 
seu método não era enviesado, Syntetos e 
Boylan (2001) demonstraram que ele era po-
sitivamente tendencioso (havia excesso de pre-
visão de demanda média) e, posteriormente, 
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propuseram um estimador para corrigir o 
método, conhecido como Syntetos-Boylan 
Approximation (SBA), que apresenta me-
lhores resultados na presença de demanda 
errática, irregular ou intermitente (SYNTETOS; 
BOYLAN, 2005). 

Subsequentemente, Teunter e Sani (2009) 
e Wallström e Segerstedt (2010) mostraram 
que esse método modificado ainda possui 
um viés quando o nível de intermitência da 
série histórica é baixo, o método SBA é a 
única abordagem alternativa com substancial 
suporte empírico, demonstrando desempenho 
superior quando comparada ao método origi-
nal (SYNTETOS; BABAI; GARDNER, 2015).

Recentemente, comprovou-se a efi-
cácia de diferentes métodos perante os 
métodos clássicos, os quais têm sido estu-
dados na literatura, como os baseados 
em: reamostragem (WILLEMAIN; SMART; 
SCHWARZ, 2004; TEUNTER; DUNCAN, 
2009; SYNTETOS; BOYLAN; GARDNER, 
2015; REGO; MESQUITA, 2015), 
agregação temporal (PETROPOULOS; 
KOURENTZES; NIKOLOPOULOS, 2016), 
combinação de métodos e aprendiza-
gem de máquina (MAKRIDAKIS; SPILIOTIS; 
ASSIMAKOPOULOS, 2018).

Syntetos, Boylan e Gardner (2015) 
afirmam que, apesar de o resultado encon-
trado com a aplicação de reamostragem 
apresentar vantagens sobre os demais mé-
todos, deve-se ter atenção à complexidade 

adicional exigida por essa metodologia. 
Dessa forma, concluíram que os métodos 
convencionais exigem menos poder compu-
tacional, o que é importante quando as de-
mandas por números muito grandes de itens 
precisam ser previstas. 

De forma similar, Makridakis, Spiliotis e 
Assimakopoulos (2018) também citaram o 
grande esforço de processamento de dados 
exigido para realizar os cálculos de previsão 
de demanda, utilizando-se métodos baseados 
em combinação e aprendizagem de máqui-
na, que resultam, em geral, em uma previsão 
melhor do que outros métodos utilizados.

Por fim, salienta-se que Makridakis, 
Wheelwright e Hyndman (1998) afirmam que 
métodos mais complexos não necessariamente 
fornecem melhores previsões e que, segundo 
Kourentzes (2014), apesar de esses novos 
métodos apresentarem bons resultados, ainda 
não têm sido amplamente utilizados. Tal condi-
ção sugere a continuidade da aplicação dos 
métodos quantitativos destacados inicialmente, 
que são apresentados na seção seguinte.

2.2 Métodos quantitativos de previsão 
de demanda

No Quadro 1, apresentam-se as notações 
para os parâmetros que serão utilizadas nas 
equações dos métodos AES, Croston e SBA 
apresentadas a seguir, os quais servem de 
base para a consecução futura de parte do 
segundo objetivo específico determinado.

Quadro 1 – Notação das equações de previsão de demanda

Notação Definição Equação

yt Previsão calculada para o período t Todas
yt Demanda observada no período t Todas

α Parâmetro de amortização, entre 0 e 1 Todas

zt Previsão do tamanho da demanda após o período t Croston e SBA

pt Previsão do intervalo de demanda após o período t Croston e SBA
Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.2.1 Amortização Exponencial Simples 
(AES)

O modelo de amortização exponencial 
consiste na atribuição de um peso para 
cada valor da série temporal, de forma que 
os valores mais recentes recebem pondera-
ções maiores (PELLEGRINI & FOGLIATTO, 
2001). Segundo Makridakis, Wheelwright 
e Hyndman (1998), esse modelo tem como 
principais vantagens a simplicidade e o bai-
xo custo, fatores que levam essas técnicas a 
serem constantemente utilizadas.

Tradicionalmente, conforme descrevem 
Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), 
utiliza-se o valor do primeiro período (y1) como 
valor da primeira previsão ( yt ) durante a fase 
de inicialização do método, com o parâmetro 
(α) igual a 0,15 ou 0,20. Isso acontece em 
função da característica regressiva do méto-
do, sendo suas previsões estimadas a partir 
da equação:
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2.2.2 Modelo de Croston

Croston (1972) desenvolveu um trabalho 
pioneiro no que tange à previsão de de-
manda para componentes ou eventos que 
apresentem comportamento intermitente. Ele 
sugeriu aplicar o AES separadamente sobre o 
tamanho da demanda e o intervalo entre de-
mandas, de forma que o viés causado pela 
aplicação de um único AES, a toda série 
temporal, fosse eliminado. 

Segundo Eaves (2002), o método atua-
liza as estimativas quando há ocorrência 
de demanda, após aplicação separada do 
AES. Já no caso de não ocorrer demanda 
no espaço entre uma revisão do período 
e outra (t), o método somente incrementa 
a contagem dos períodos, desde a última 
demanda, por meio da variável (q). Seu 
cálculo utiliza as seguintes equações:
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to Wallström e Segerstedt (2010) utilizaram 
constantes com 9 valores distintos entre 0,25 
e 0,30. Nesse trato, Teunter e Duncan (2009) 
salientam que o efeito do uso de diferentes 
parâmetros é pequeno quando analisada a 
diferença de desempenho que eles causam na 
comparação entre os vários métodos. 

Por fim, cabe destacar que os dois parâme-
tros de previsão do método Croston são inicia-
dos a partir de informações do primeiro ano da 
demanda, sendo o tamanho da demanda ini-
cial calculado a partir da média das demandas 
observadas neste ano (EAVES, 2002).

2.2.3 Modelo de Syntetos-Boylan 
Approximation (SBA)

Syntetos e Boylan (2001) demonstram que 
a formulação proposta por Croston (1972) 
apresenta um viés para cima, ou seja, a 
previsão tende a superestimar o estoque. 
Diante disso, propuseram uma modificação 
na equação de Croston. Essa nova versão 
continua atualizando o tamanho e o intervalo 
da demanda do método original, bem como 
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utiliza o mesmo parâmetro de amortização da 
previsão do intervalo de demanda (TEUNTER; 
DUNCAN, 2009); além disso, ela ainda 
o corrige da seguinte forma (SYNTETOS; 
BOYLAN, 2005):

5 

 

2.2.2 Modelo de Croston 
Croston (1972) desenvolveu um trabalho pioneiro no que tange à previsão de demanda 

para componentes ou eventos que apresentem comportamento intermitente. Ele sugeriu 
aplicar o AES separadamente sobre o tamanho da demanda e o intervalo entre demandas, de 
forma que o viés causado pela aplicação de um único AES, a toda série temporal, fosse 
eliminado.  

Segundo Eaves (2002), o método atualiza as estimativas quando há ocorrência de 
demanda, após aplicação separada do AES. Já no caso de não ocorrer demanda no espaço 
entre uma revisão do período e outra (t), o método somente incrementa a contagem dos 
períodos, desde a última demanda, por meio da variável (q). Seu cálculo utiliza as seguintes 
equações: 

 

  

  
Por padrão, utiliza-se o mesmo parâmetro de amortização para as equações de  e  

(KOURENTZES, 2014). Quanto a seus valores, para Croston (1972), as melhores previsões 
ocorrem quando está entre: 0,1 ≤ α ≤ 0,3. Syntetos e Boylan (2005, 2006) sugerem o uso de 
parâmetros entre 0,05 e 0,20, enquanto Wallström e Segerstedt (2010) utilizaram constantes 
com 9 valores distintos entre 0,25 e 0,30. Nesse trato, Teunter e Duncan (2009) salientam que 
o efeito do uso de diferentes parâmetros é pequeno quando analisada a diferença de 
desempenho que eles causam na comparação entre os vários métodos.  

Por fim, cabe destacar que os dois parâmetros de previsão do método Croston são 
iniciados a partir de informações do primeiro ano da demanda, sendo o tamanho da demanda 
inicial calculado a partir da média das demandas observadas neste ano (EAVES, 2002). 
2.2.3 Modelo de Syntetos-Boylan Approximation (SBA) 

Syntetos e Boylan (2001) demonstram que a formulação proposta por Croston (1972) 
apresenta um viés para cima, ou seja, a previsão tende a superestimar o estoque. Diante disso, 
propuseram uma modificação na equação de Croston. Essa nova versão continua atualizando 
o tamanho e o intervalo da demanda do método original, bem como utiliza o mesmo 
parâmetro de amortização da previsão do intervalo de demanda (TEUNTER; DUNCAN, 
2009); além disso, ela ainda o corrige da seguinte forma (SYNTETOS; BOYLAN, 2005): 

 

 
2.3 Modelo de previsão de demanda do SAbM 

Segundo o Manual do Sistema de Informações Gerenciais do Abastecimento (SINGRA) 
(BRASIL, 2007), na atividade de determinação corrente de necessidades, o cálculo da 
previsão de demanda é realizado a partir da comparação do resultado dos seguintes métodos: 
(i) Amortecimento Exponencial Simples, com o coeficiente de amortecimento igual a 0,4; (ii) 
Média Móvel (MM5), para cinco períodos; e (iii) Regressão Linear, a partir de cinco períodos. 
No Quadro 2 apresentam-se os métodos (ii) e (iii). 

2.3 Modelo de previsão de demanda 
do SAbM

Segundo o Manual do Sistema de 
Informações Gerenciais do Abastecimento 
(SINGRA) (BRASIL, 2007), na atividade de 
determinação corrente de necessidades, o 
cálculo da previsão de demanda é realizado 
a partir da comparação do resultado dos se-
guintes métodos: (i) Amortecimento Exponencial 
Simples, com o coeficiente de amortecimento 
igual a 0,4; (ii) Média Móvel (MM5), para cin-
co períodos; e (iii) Regressão Linear, a partir de 
cinco períodos. No Quadro 2 apresentam‑se 
os métodos (ii) e (iii).

Além desses cálculos, o SINGRA realiza o 
cálculo do Desvio Absoluto Médio (DAM) dos 
cinco últimos períodos chegando ao método 
que apresentou o menor desvio em relação à 
demanda real. Em seguida, sugere a previsão 
de demanda, calculada com esse mesmo mé-
todo para o período seguinte. Cabe destacar 
que tais períodos correspondem aos valores 

de demanda agregados trimestralmente e que 
se utilizam os mesmos métodos para qualquer 
característica de demanda. Neste trabalho, 
essa metodologia será identificada por 
“Método SINGRA”.

2.4 Medidas da acurácia da previsão
Após a cálculo da previsão da demanda, 

é necessário avaliar o desempenho de cada 
método, o que pode ser feito por meio da 
mensuração do erro do valor estimado em re-
lação à demanda real observada no período 
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 
1998). 

Dentre as diversas medidas de erros abor-
dadas na literatura, Wallström e Segerstedt, 
(2010) e Kourentzes (2014) citam o Desvio 
Absoluto Médio (DAM) e o Erro Quadrático 
Médio (EQM) como as mais comuns, que 
demonstram que uma previsão é mais precisa 
quanto menores forem os valores calculados 
por essas medidas de acurácia.

Apesar de essas medidas terem apresenta-
do alguns bons resultados na mensuração das 
previsões para demanda intermitente, como 
em Boylan, Syntetos e Karakostas (2008), 
Kourentzes (2014) alerta que o DAM e EQM 
tendem a polarizar as previsões em favor da 
previsão de demanda zero e não são uma 
boa referência para as decisões de estoque 
associadas às previsões. Além disso, elas 
não levam em consideração as diferenças de 

Quadro 2 – Métodos da Média Móvel e Regressão Linear

Método Equação Descrição

Média Móvel
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 Nesse contexto, Hyndman e Koehler (2006) conduziram um estudo que abordou 
medidas relativas, dependentes da escala, baseadas em erros percentuais e reativos com foco 
na demanda intermitente. Analisando os pontos fortes e fracos de cada métrica, sugeriram a 
utilização do Erro Escalonado Médio Absoluto (Mean of Absolute Scaled Error, MASE), uma 
medida de erro escalonado que é adequado às condições em que os demais métodos 
apresentam distorções, que tem sido utilizada em estudos recentes, como por Makridakis, 
Spiliotis e Assimakopoulos (2018). 

Se o valor do MASE for menor do que um, conclui-se que as previsões calculadas pelo 
método proposto, em média, são menos errôneas do que as previsões calculadas pelo Método 
Ingênuo, aquele que apenas repete a previsão real observada em um período como previsão 
para o período subsequente.  

Ademais, Hyndman e Koehler (2006) afirmam que a principal vantagem dessa medida é 
a adequação ao erro de séries temporais com características de demanda intermitente, 
servindo igualmente para comparação da acurácia das previsões estimadas a partir de métodos 
alternativos e para diferentes séries de dados. No Quadro 3 apresentam-se as equações das 
medidas DAM e MASE de acurácia. 
 

Quadro 3 – Medidas de Acurácia 
Método Equação Descrição 

DAM 
 

Seu cálculo consiste na média dos erros absolutos 
entre as demandas observadas ( ) e as previsões 

calculadas ( ), ambas para o período t.  

MASE 

 

Este cálculo é resultado da divisão do erro da previsão 
( , medido por uma determinada métrica, pela 

média dos erros, na amostra, do Método Ingênuo.  
Fonte: Adaptado pelo autor com base em Hyndman e Koehler (2006). 

Cabe ainda destacar que, devido à natureza dos dados intermitentes, o uso de medidas 
de erros convencionais tem sido questionado (TEUNTER; DUNCAN; 2009). Assim, outras 
medidas têm sido sugeridas, como as baseadas em nível de serviço ao cliente (BOYLAN, 
SYNTETOS, KARAKOSTAS, 2008), as que avaliam as consequências dos erros da previsão 
(WALLSTRÖM; SEGERSTEDT, 2010) e funções do custo (KOURENTZES, 2014). 
 
2.5 Classificação da demanda 

As regras de categorização de demanda apoiam a seleção dos métodos de previsão e de 
controle de estoque que devem ser usados para cada tipo de item diferente. 
Consequentemente, essas regras utilizadas têm implicações significativas em termos de níveis 
de estoque e satisfação do cliente (BOYLAN; SYNTETOS; KARAKOSTAS, 2008). 

Nesse sentido, Syntetos, Boylan e Croston (2005) sugerem uma classificação por meio 
de parâmetros e valores de corte para tais medidas (Figura 1). Os parâmetros utilizados são (i) 
o quadrado do coeficiente de variação (CV²), calculado por meio do quadrado da divisão do 
desvio-padrão da demanda pela demanda média, ambas para valores de demanda diferentes de 
zero; e (ii) o intervalo médio entre demandas (ADI), que corresponde ao número médio de 
períodos de tempo entre duas demandas sucessivas. 

A média móvel considera como previsão para o período futuro a média das observações 
passadas mais recentes. Ou seja, consiste no cálculo da média dos valores mais recentes, 

de forma que a cada período, o valor mais antigo é substituído por um mais recente, assim 
modificando a média.

Regressão Linear
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Quadro 2 – Métodos da Média Móvel e Regressão Linear 

Método Equação Descrição 

Média 
Móvel 

 

A média móvel considera como previsão para o período 
futuro a média das observações passadas mais recentes. Ou 
seja, consiste no cálculo da média dos valores mais recentes, 
de forma que a cada período, o valor mais antigo é substituído 
por um mais recente, assim modificando a média. 

Regressão 
Linear  

A regressão é uma estimativa da relação entre variáveis 
dependentes (y) e independentes (x). Com base em sua 
equação, pode-se determinar, a partir das informações dos 
pontos amostrais, a reta que melhor se ajusta a eles pelo 
cálculo dos parâmetros a e b. 

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998). 

Além desses cálculos, o SINGRA realiza o cálculo do Desvio Absoluto Médio (DAM) 
dos cinco últimos períodos chegando ao método que apresentou o menor desvio em relação à 
demanda real. Em seguida, sugere a previsão de demanda, calculada com esse mesmo método 
para o período seguinte. Cabe destacar que tais períodos correspondem aos valores de 
demanda agregados trimestralmente e que se utilizam os mesmos métodos para qualquer 
característica de demanda. Neste trabalho, essa metodologia será identificada por “Método 
SINGRA”. 
 
2.4 Medidas da acurácia da previsão 

 Após a cálculo da previsão da demanda, é necessário avaliar o desempenho de cada 
método, o que pode ser feito por meio da mensuração do erro do valor estimado em relação à 
demanda real observada no período (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 
1998).  

Dentre as diversas medidas de erros abordadas na literatura, Wallström e Segerstedt, 
(2010) e Kourentzes (2014) citam o Desvio Absoluto Médio (DAM) e o Erro Quadrático 
Médio (EQM) como as mais comuns, que demonstram que uma previsão é mais precisa 
quanto menores forem os valores calculados por essas medidas de acurácia. 

 Apesar de essas medidas terem apresentado alguns bons resultados na mensuração das 
previsões para demanda intermitente, como em Boylan, Syntetos e Karakostas (2008), 
Kourentzes (2014) alerta que o DAM e EQM tendem a polarizar as previsões em favor da 
previsão de demanda zero e não são uma boa referência para as decisões de estoque 
associadas às previsões. Além disso, elas não levam em consideração as diferenças de escala 
quando utilizadas em muitas séries temporais (SYNTETOS; BOYLAN, 2005).  

 Para essa situação, Syntetos e Boylan (2005) sugerem que quando mais de dois 
métodos de previsão estão envolvidos no exercício de comparação, é útil relatar a proporção 
de vezes que um método tem um desempenho melhor do que todos os outros métodos. Nesse 
sentido, sugerem apresentar o Melhor Percentual (MP), que é capaz de apontar qual dos 
métodos é mais vezes melhor que os demais. 

 Apesar de ser um bom estimador da quantidade de vezes que um método é melhor que 
outros métodos, o MP não oferece nenhuma informação da qualidade da melhoria oferecida 
pelo método (SYNTETOS; BOYLAN, 2006), essa condição sugere a utilização de outro 
estimador capaz de medir a qualidade desta superioridade de acurácia. 

A regressão é uma estimativa da relação entre variáveis dependentes (y) e independentes (x). 
Com base em sua equação, pode-se determinar, a partir das informações dos pontos amostrais, 

a reta que melhor se ajusta a eles pelo cálculo dos parâmetros a e b.
Fonte: Adaptado pelo autor com base em Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998).
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escala quando utilizadas em muitas séries tem-
porais (SYNTETOS; BOYLAN, 2005). 

Para essa situação, Syntetos e Boylan (2005) 
sugerem que quando mais de dois métodos de 
previsão estão envolvidos no exercício de com-
paração, é útil relatar a proporção de vezes 
que um método tem um desempenho melhor do 
que todos os outros métodos. Nesse sentido, 
sugerem apresentar o Melhor Percentual (MP), 
que é capaz de apontar qual dos métodos é 
mais vezes melhor que os demais.

Apesar de ser um bom estimador da quan-
tidade de vezes que um método é melhor que 
outros métodos, o MP não oferece nenhuma 
informação da qualidade da melhoria ofe-
recida pelo método (SYNTETOS; BOYLAN, 
2006), essa condição sugere a utilização de 
outro estimador capaz de medir a qualidade 
desta superioridade de acurácia.

Nesse contexto, Hyndman e Koehler (2006) 
conduziram um estudo que abordou medidas 
relativas, dependentes da escala, baseadas 
em erros percentuais e reativos com foco na 
demanda intermitente. Analisando os pontos 
fortes e fracos de cada métrica, sugeriram a 
utilização do Erro Escalonado Médio Absoluto 
(Mean of Absolute Scaled Error, MASE), uma 
medida de erro escalonado que é adequado 
às condições em que os demais métodos 
apresentam distorções, que tem sido utilizada 
em estudos recentes, como por Makridakis, 
Spiliotis e Assimakopoulos (2018).

Se o valor do MASE for menor do que 
um, conclui-se que as previsões calculadas 
pelo método proposto, em média, são menos 
errôneas do que as previsões calculadas pelo 
Método Ingênuo, aquele que apenas repete a 
previsão real observada em um período como 
previsão para o período subsequente. 

Ademais, Hyndman e Koehler (2006) afir-
mam que a principal vantagem dessa medida é 
a adequação ao erro de séries temporais com 
características de demanda intermitente, servin-
do igualmente para comparação da acurácia 
das previsões estimadas a partir de métodos 
alternativos e para diferentes séries de dados. 
No Quadro 3 apresentam-se as equações das 
medidas DAM e MASE de acurácia.

Cabe ainda destacar que, devido à nature-
za dos dados intermitentes, o uso de medidas 
de erros convencionais tem sido questionado 
(TEUNTER; DUNCAN; 2009). Assim, outras 
medidas têm sido sugeridas, como as basea-
das em nível de serviço ao cliente (BOYLAN, 
SYNTETOS, KARAKOSTAS, 2008), as que 
avaliam as consequências dos erros da pre-
visão (WALLSTRÖM; SEGERSTEDT, 2010) e 
funções do custo (KOURENTZES, 2014).

2.5 Classificação da demanda
As regras de categorização de demanda 

apoiam a seleção dos métodos de previsão 
e de controle de estoque que devem ser 
usados ​​para cada tipo de item diferente. 

Quadro 3 – Medidas de Acurácia

Método Equação Descrição

DAM
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 Nesse contexto, Hyndman e Koehler (2006) conduziram um estudo que abordou 
medidas relativas, dependentes da escala, baseadas em erros percentuais e reativos com foco 
na demanda intermitente. Analisando os pontos fortes e fracos de cada métrica, sugeriram a 
utilização do Erro Escalonado Médio Absoluto (Mean of Absolute Scaled Error, MASE), uma 
medida de erro escalonado que é adequado às condições em que os demais métodos 
apresentam distorções, que tem sido utilizada em estudos recentes, como por Makridakis, 
Spiliotis e Assimakopoulos (2018). 

Se o valor do MASE for menor do que um, conclui-se que as previsões calculadas pelo 
método proposto, em média, são menos errôneas do que as previsões calculadas pelo Método 
Ingênuo, aquele que apenas repete a previsão real observada em um período como previsão 
para o período subsequente.  

Ademais, Hyndman e Koehler (2006) afirmam que a principal vantagem dessa medida é 
a adequação ao erro de séries temporais com características de demanda intermitente, 
servindo igualmente para comparação da acurácia das previsões estimadas a partir de métodos 
alternativos e para diferentes séries de dados. No Quadro 3 apresentam-se as equações das 
medidas DAM e MASE de acurácia. 
 

Quadro 3 – Medidas de Acurácia 
Método Equação Descrição 

DAM 
 

Seu cálculo consiste na média dos erros absolutos 
entre as demandas observadas ( ) e as previsões 

calculadas ( ), ambas para o período t.  

MASE 

 

Este cálculo é resultado da divisão do erro da previsão 
( , medido por uma determinada métrica, pela 

média dos erros, na amostra, do Método Ingênuo.  
Fonte: Adaptado pelo autor com base em Hyndman e Koehler (2006). 

Cabe ainda destacar que, devido à natureza dos dados intermitentes, o uso de medidas 
de erros convencionais tem sido questionado (TEUNTER; DUNCAN; 2009). Assim, outras 
medidas têm sido sugeridas, como as baseadas em nível de serviço ao cliente (BOYLAN, 
SYNTETOS, KARAKOSTAS, 2008), as que avaliam as consequências dos erros da previsão 
(WALLSTRÖM; SEGERSTEDT, 2010) e funções do custo (KOURENTZES, 2014). 
 
2.5 Classificação da demanda 

As regras de categorização de demanda apoiam a seleção dos métodos de previsão e de 
controle de estoque que devem ser usados para cada tipo de item diferente. 
Consequentemente, essas regras utilizadas têm implicações significativas em termos de níveis 
de estoque e satisfação do cliente (BOYLAN; SYNTETOS; KARAKOSTAS, 2008). 

Nesse sentido, Syntetos, Boylan e Croston (2005) sugerem uma classificação por meio 
de parâmetros e valores de corte para tais medidas (Figura 1). Os parâmetros utilizados são (i) 
o quadrado do coeficiente de variação (CV²), calculado por meio do quadrado da divisão do 
desvio-padrão da demanda pela demanda média, ambas para valores de demanda diferentes de 
zero; e (ii) o intervalo médio entre demandas (ADI), que corresponde ao número médio de 
períodos de tempo entre duas demandas sucessivas. 

Seu cálculo consiste na média dos erros absolutos entre as demandas observadas () e 
as previsões calculadas (), ambas para o período t. 

MASE
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 Nesse contexto, Hyndman e Koehler (2006) conduziram um estudo que abordou 
medidas relativas, dependentes da escala, baseadas em erros percentuais e reativos com foco 
na demanda intermitente. Analisando os pontos fortes e fracos de cada métrica, sugeriram a 
utilização do Erro Escalonado Médio Absoluto (Mean of Absolute Scaled Error, MASE), uma 
medida de erro escalonado que é adequado às condições em que os demais métodos 
apresentam distorções, que tem sido utilizada em estudos recentes, como por Makridakis, 
Spiliotis e Assimakopoulos (2018). 

Se o valor do MASE for menor do que um, conclui-se que as previsões calculadas pelo 
método proposto, em média, são menos errôneas do que as previsões calculadas pelo Método 
Ingênuo, aquele que apenas repete a previsão real observada em um período como previsão 
para o período subsequente.  

Ademais, Hyndman e Koehler (2006) afirmam que a principal vantagem dessa medida é 
a adequação ao erro de séries temporais com características de demanda intermitente, 
servindo igualmente para comparação da acurácia das previsões estimadas a partir de métodos 
alternativos e para diferentes séries de dados. No Quadro 3 apresentam-se as equações das 
medidas DAM e MASE de acurácia. 
 

Quadro 3 – Medidas de Acurácia 
Método Equação Descrição 

DAM 
 

Seu cálculo consiste na média dos erros absolutos 
entre as demandas observadas ( ) e as previsões 

calculadas ( ), ambas para o período t.  

MASE 

 

Este cálculo é resultado da divisão do erro da previsão 
( , medido por uma determinada métrica, pela 

média dos erros, na amostra, do Método Ingênuo.  
Fonte: Adaptado pelo autor com base em Hyndman e Koehler (2006). 

Cabe ainda destacar que, devido à natureza dos dados intermitentes, o uso de medidas 
de erros convencionais tem sido questionado (TEUNTER; DUNCAN; 2009). Assim, outras 
medidas têm sido sugeridas, como as baseadas em nível de serviço ao cliente (BOYLAN, 
SYNTETOS, KARAKOSTAS, 2008), as que avaliam as consequências dos erros da previsão 
(WALLSTRÖM; SEGERSTEDT, 2010) e funções do custo (KOURENTZES, 2014). 
 
2.5 Classificação da demanda 

As regras de categorização de demanda apoiam a seleção dos métodos de previsão e de 
controle de estoque que devem ser usados para cada tipo de item diferente. 
Consequentemente, essas regras utilizadas têm implicações significativas em termos de níveis 
de estoque e satisfação do cliente (BOYLAN; SYNTETOS; KARAKOSTAS, 2008). 

Nesse sentido, Syntetos, Boylan e Croston (2005) sugerem uma classificação por meio 
de parâmetros e valores de corte para tais medidas (Figura 1). Os parâmetros utilizados são (i) 
o quadrado do coeficiente de variação (CV²), calculado por meio do quadrado da divisão do 
desvio-padrão da demanda pela demanda média, ambas para valores de demanda diferentes de 
zero; e (ii) o intervalo médio entre demandas (ADI), que corresponde ao número médio de 
períodos de tempo entre duas demandas sucessivas. 

Este cálculo é resultado da divisão do erro da previsão (, medido por uma determina-
da métrica, pela média dos erros, na amostra, do Método Ingênuo. 

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Hyndman e Koehler (2006).
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Consequentemente, essas regras utilizadas têm 
implicações significativas em termos de níveis 
de estoque e satisfação do cliente (BOYLAN; 
SYNTETOS; KARAKOSTAS, 2008).

Nesse sentido, Syntetos, Boylan e Croston 
(2005) sugerem uma classificação por meio 
de parâmetros e valores de corte para tais 
medidas (Figura 1). Os parâmetros utilizados 
são (i) o quadrado do coeficiente de variação 
(CV²), calculado por meio do quadrado da 
divisão do desvio-padrão da demanda pela 
demanda média, ambas para valores de 
demanda diferentes de zero; e (ii) o intervalo 
médio entre demandas (ADI), que corresponde 
ao número médio de períodos de tempo entre 
duas demandas sucessivas.

Figura 1 - Categorias de demanda  
de peças de reposição
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Fonte: Adaptado de Syntetos, Boylan e Croston (2005). 
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corresponde às peças de alto giro e com baixa variação de quantidade; (ii) Intermitente, 
relativa às peças com quantidade de períodos sem demanda (baixo giro) e com baixa variação 
de quantidade; (iii) Errática, as que possuem alto giro e alta variabilidade da quantidade; e (iv) 
Irregular, caracterizada por possuir muitos períodos sem demanda (baixo giro) e alta 
variabilidade da quantidade (SYNTETOS; BOYLAN; CROSTON, 2005). 

Essa caracterização detalhada da demanda de peças de reposição foi utilizada por 
Boylan, Syntetos e Karakostas (2008), Wallström e Segerstedt (2010) e Rego e Mesquita 
(2015). Entretanto, Syntetos (2007) alerta que tais valores de corte não são parâmetros fixos, 
tendo sido calculados sob a premissa de identificar quando um método de previsão supera 
outro. Ademais, para estimação desses valores os autores realizaram uma comparação entre os 
métodos AES, Croston e SBA com base na utilização EQM para 3.000 peças de reposição.  

Destarte, afirma que esses valores podem variar de acordo com a análise feita, 
principalmente se forem utilizados outros métodos de previsão (SYNTETOS, 2007). Nesse 
contexto, para utilizar corretamente essa classificação faz-se necessário que se atente às 
premissas que permearam o cálculo dos valores de corte, de maneira a não invalidar o uso. 
 
3 METODOLOGIA DA PESQUISA 
3.1 Tipo de Pesquisa 

Segundo Prodanov e Freitas (2013), este estudo com abordagem quantitativa é 
classificado como uma pesquisa aplicada, segundo sua natureza, e exploratória, em relação 
aos seus objetivos. Quanto aos procedimentos, a fim de atingir os objetivos específicos 
estabelecidos, realizou-se: 

a) Uma pesquisa documental, valendo-se de materiais que não receberam ainda um 
tratamento analítico, fontes de primeira mão (GIL, 2008), com fulcro em documentos 
normativos da MB que tratam sobre o tema; 

b) De acordo com Prodanov e Freitas (2013), uma pesquisa bibliográfica baseada em 
livros, periódicos e artigos científicos, acerca dos temas: (i) peças de reposição; (ii) 
características de sua demanda; (iii) seus métodos de previsão de demanda; e (iv) métricas de 
medição da acurácia das previsões; e 

c) Um estudo de caso aplicado no SAbM, nas condições contextuais tratadas por Yin 
(2001) e com o propósito de “descrever a situação do contexto em que está sendo feita 
determinada investigação” (PRODANOV; FREITAS, 2013, p. 46), em que foram 
comparados os métodos de previsão de demanda descritos nos documentos da MB e os 

Regular 

Irregular 

ADI = 1,32 

CV2 = 0,49 

Errática 

Intermitente 

Fonte: Adaptado de Syntetos, Boylan e Croston (2005).

A partir da Figura 1, quatro categorias de 
demanda podem ser definidas: (i) Regular, cor-
responde às peças de alto giro e com baixa 
variação de quantidade; (ii) Intermitente, relati-
va às peças com quantidade de períodos sem 
demanda (baixo giro) e com baixa variação 
de quantidade; (iii) Errática, as que possuem 
alto giro e alta variabilidade da quantidade; e 
(iv) Irregular, caracterizada por possuir muitos 
períodos sem demanda (baixo giro) e alta 
variabilidade da quantidade (SYNTETOS; 
BOYLAN; CROSTON, 2005).

Essa caracterização detalhada da de-
manda de peças de reposição foi utilizada 
por Boylan, Syntetos e Karakostas (2008), 
Wallström e Segerstedt (2010) e Rego e 
Mesquita (2015). Entretanto, Syntetos (2007) 
alerta que tais valores de corte não são pa-
râmetros fixos, tendo sido calculados sob a 
premissa de identificar quando um método de 
previsão supera outro. Ademais, para estima-
ção desses valores os autores realizaram uma 
comparação entre os métodos AES, Croston 
e SBA com base na utilização EQM para 
3.000 peças de reposição. 

Destarte, afirma que esses valores podem 
variar de acordo com a análise feita, principal-
mente se forem utilizados outros métodos de 
previsão (SYNTETOS, 2007). Nesse contexto, 
para utilizar corretamente essa classificação 
faz-se necessário que se atente às premissas 
que permearam o cálculo dos valores de cor-
te, de maneira a não invalidar o uso.

3 METODOLOGIA DA PESQUISA

3.1 Tipo de Pesquisa
Segundo Prodanov e Freitas (2013), este 

estudo com abordagem quantitativa é classifi-
cado como uma pesquisa aplicada, segundo 
sua natureza, e exploratória, em relação aos 
seus objetivos. Quanto aos procedimentos, a 
fim de atingir os objetivos específicos estabele-
cidos, realizou-se:

a) Uma pesquisa documental, valendo-se 
de materiais que não receberam ainda 
um tratamento analítico, fontes de primei-
ra mão (GIL, 2008), com fulcro em do-
cumentos normativos da MB que tratam 
sobre o tema;
b) De acordo com Prodanov e Freitas 
(2013), uma pesquisa bibliográfica basea-
da em livros, periódicos e artigos científi-
cos, acerca dos temas: (i) peças de repo-
sição; (ii) características de sua demanda; 
(iii) seus métodos de previsão de demanda; 

ACANTO EM REVISTA  23

a
rt

ig
o

 s
el

ec
io

n
a

d
o



e (iv) métricas de medição da acurácia das 
previsões; e
c) Um estudo de caso aplicado no SAbM, 
nas condições contextuais tratadas por 
Yin (2001) e com o propósito de “descre-
ver a situação do contexto em que está 
sendo feita determinada investigação” 
(PRODANOV; FREITAS, 2013, p. 46), 
em que foram comparados os métodos 
de previsão de demanda descritos nos 
documentos da MB e os métodos eviden-
ciados na pesquisa bibliográfica com 
objetivo de verificar qual apresentava o 
menor erro. 

3.2 Coleta e Tratamento dos Dados 
Para coleta de dados, no contexto definido 

por Prodanov e Freitas (2013), realizou-se 
uma pesquisa direta intensiva por meio da 
técnica de entrevistas não estruturadas com o 
gestor da cadeia de sobressalentes do SAbM 
e o encarregado do Apoio Logístico Integrado 
do SAbM para evidenciar dados primários 
sobre como, na prática, os recursos de pre-
visão de demanda apontados pela pesquisa 
documental são utilizados. 

Além destes, também foram coletados os 
dados da série histórica que servirá como 
base para comparação entre métodos de pre-
visão de demanda, objetivo deste trabalho. 
Essa série histórica foi fornecida pela Diretoria 
de Abastecimento da Marinha, órgão respon-
sável pelo SAbM e administrador do SINGRA, 
e corresponde às informações dos registros 
mensais de demanda de 29.958 itens sobres-
salentes de máquinas e motores referentes ao 
período compreendido entre janeiro de 2011 
e junho de 2018. 

Esses dados representam o consumo de 
sobressalentes para manutenções (preventivas 
e corretivas) realizadas pelas Organizações 
Militares que utilizam esses itens. Já na fase de 
tratamento desses dados, seguiu-se a seguinte 
metodologia:

a) A série histórica foi agregada em trimes-
tres, resultando em uma série de 30 trimes-
tres, a fim de se estabelecer a mesma base 
temporal utilizada pelo SINGRA e permitir 
a posterior comparação entre métodos de 
previsão. Salienta-se que tal procedimen-
to não prejudica a previsão, podendo 
inclusive contribuir para a performance 
da previsão por reduzir a intermitência 
da série (PETROPOULOS; KOURENTZES; 
NIKOLOPOULOS, 2016);
b) Como utilizado por Pellegrini e Fogliatto 
(2001), empregou-se a regra de Pareto 
(Classificação ABC), que determina a 
importância do produto, relacionando a 
demanda ao seu faturamento, para sele-
cionar os itens de maior importância finan-
ceira, elegendo-se 1.983 itens (Classe A), 
que representam 80% do volume monetá-
rio movimentado no período;
c) Conforme sugerem Petropoulos, 
Kourentzes e Nikolopoulos (2016), o total 
de 30 trimestres foi divido em dois conjun-
tos: o primeiro de inicialização (26 trimes-
tres), em que foram estabelecidos os requi-
sitos iniciais para rodagem dos métodos 
de previsão, como descrevem Makridakis, 
Wheelwright e Hyndman (1998), para o 
método AES, e Eaves (2002), para o mé-
todo Croston; e o segundo de desempenho 
(4 trimestres), para a efetiva comparação e 
mensuração da acurácia das previsões;
d) De maneira similar à metodologia de 
seleção de itens hábeis a serem utilizados 
na previsão de demanda aplicada por 
Boylan, Syntetos e Karakostas (2008), 
estabeleceu-se o critério de que a série 
histórica de cada item possua, no mínimo, 
dois registros de demanda não nula nos 
últimos cinco períodos (definido a partir 
da amostra temporal da média móvel do 
Método SINGRA), excluindo-se o período 
de desempenho. Essa restrição garante 
que todos os valores iniciais possam ser 
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estimados até o final do bloco de inicializa-
ção e reduz o número de sobressalentes em 
análise para 402 itens de sobressalentes;
e) Os itens de sobressalentes foram segre-
gados de acordo com a categorização 
proposta por Syntetos, Boylan e Croston 
(2005), para verificação de qual era a 
principal característica da demanda pre-
sente nos 402 itens de sobressalentes;
f) Selecionaram-se os métodos de previsão 
de demanda mais adequados à categoria 
de demanda que se mostrou predominan-
te em relação às demais no processo de 
categorização;
g) O processamento de dados e o cálculo 
das previsões foram realizados por meio 
do Software Microsoft Office Excel® para 
previsões de quatro períodos à frente, 
conforme evidenciado no estudo de caso, 
e utilizando parâmetros de amortização (α) 
fixados em valores de 0,05, 0,10, 0,15, 
0,20, 0,25 e 0,30, escolhidos com base 
nos estudos de Croston (1972) e Syntetos e 
Boylan (2005, 2006), autores de dois dos 
métodos selecionados; e
h) Analisaram-se os resultados das compa-
rações efetuadas no período de desempe-
nho tendo o MASE como medida de acu-
rácia. Em seguida, o resultado de quantas 
vezes cada método foi mais preciso que os 
outros foi demonstrado pelo uso do Melhor 
Percentual (MP).

4 ESTUDO DE CASO

4.1 Sistema de Abastecimento da 
Marinha (SAbM)

Conforme descrito nas Normas para a 
Execução do Abastecimento (SGM-201), o 
“Abastecimento é um conjunto de atividades 
que tem o propósito de prever e prover, para 
as Forças e demais OM da MB, o material 
necessário a mantê-las em condições de plena 
eficiência” (BRASIL, 2009, p. 1-1). Ou seja, 

as atividades do abastecimento objetivam 
promover, manter e controlar o adequado pro-
vimento do material à MB.

Para seu funcionamento, o SAbM dispõe 
do Sistema de Informações Gerenciais do 
Abastecimento (SINGRA), ERP utilizado pelo 
SAbM, para realização de todas as atividades 
que permitem o cumprimento de sua missão. 
Dentre os subsistemas do SINGRA, destaca-se o 
de planejamento, pelo qual é possível realizar 
a gerência dos estoques do SAbM através da 
análise de demanda, da verificação dos níveis 
de estoque e da emissão de pedidos de com-
pra, atividade conhecida como Controle de 
Inventário, conforme SGM-201 (BRASIL, 2009).

4.2 Controle de Inventário do SAbM
Sempre que um novo meio operativo 

ou equipamento é incorporado à MB, são 
estabelecidas as quantidades de itens de 
sobressalentes que devem ser mantidos a 
bordo dele e nos depósitos, para a reposi-
ção destes e para manutenção preventiva e 
corretiva, de forma que sempre se garanta 
que um meio tenha as peças de reposição 
necessárias quando preciso. 

De acordo com a SGM-201 (BRASIL, 
2009), essas quantidades são conhecidas 
como dotações iniciais de bordo e de base, 
que são calculadas inicialmente por meio 
da atividade chamada de Determinação 
Técnica de Necessidades. Em sequência, o 
SAbM corrige essas estimativas iniciais, esta-
belecendo as reais necessidades de material 
para um determinado período a partir da 
observação de índices apurados através do 
acompanhamento da demanda real, dentre 
eles a frequência de pedidos e suas respecti-
vas quantidades, atendidas ou em dívida.

Conforme descreve o Manual do SINGRA 
(BRASIL, 2007), essa atividade é denomina-
da Determinação Corrente de Necessidades, 
sendo essa fixação de necessidades feita em 
termos de níveis de estoque, que seguem os 
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padrões variados da evolução da demanda 
dos sobressalentes. Dessa forma, a partir da 
comparação entre as necessidades e as dis-
ponibilidades, apresentadas pelo controle de 
estoque, é realizado o Controle de Inventário 
do SAbM.

Nessa sistemática, cabe salientar que o 
modelo para a determinação de necessida-
des e o controle de inventário se pauta na 
realização de cálculos da previsão da de-
manda para o estabelecimento dos níveis de 
estoque com base no lead time de entrega 
de cada item. Assim, o sistema apresenta 
uma sugestão de encomenda, que deverá ser 
adquirida em determinado momento para a 
manutenção do nível de serviço previamente 
estabelecido (BRASIL, 2007).

Entretanto, a informação da previsão de 
demanda do Subsistema Planejamento do 
SINGRA não tem sido utilizada em função de 
ser gerada a partir de métodos de previsão 
de demanda simples, que não levam em con-
sideração o tipo de item em análise. Assim, 
por serem pouco adequados à característica 
dos sobressalentes, geram grandes erros. 
Além disso, a previsão só é fornecida para 
um período à frente (três meses), enquanto, 
que em média, os sobressalentes demoram 
um ano para serem recebidos pelo SAbM 
(informação verbal)1.

Nesse sentido, atualmente estão sendo 
conduzidos estudos com o objetivo de atuali-
zar o sistema como um todo, como foco prin-
cipal no Subsistema Planejamento, no qual 
está inserida a funcionalidade da previsão 
de demanda. Nesses estudos, a fim de apri-
morar o funcionamento do SAbM, estão bus-
cando reavaliar as teorias que dão sustenta-
ção às regras de negócios desse Subsistema, 
dentre elas os métodos de previsão demanda 
de todas as categorias de material, incluindo 
os sobressalentes (informação verbal)2.

De forma complementar, as orientações 
sobre os Métodos e Processos de Gerência 

e Política de Estoque (BRASIL, 2012) do 
SAbM destacam a relevância dessas previ-
sões em função de os itens de sobressalentes 
possuírem peculiaridades, como a reduzida 
possibilidade de se efetuar a Determinação 
Corrente de Necessidades com base nas 
dotações fixadas, o alto grau de aleatorieda-
de da demanda e a forte dependência das 
fontes externas de obtenção, que ampliam o 
tempo de entrega do material, em um cenário 
de sensíveis limitações orçamentárias.

5 ANÁLISE EMPÍRICA
Em princípio, com base na pesquisa docu-

mental, cumpriu-se o primeiro objetivo específico 
ao descrever a sistemática de previsão atualmen-
te empregada pelo SINGRA na determinação 
corrente de necessidades de sobressalentes 
como: a sugestão da previsão de demanda a 
partir da comparação entre o Amortecimento 
Exponencial Simples, com coeficiente de amor-
tização igual a 0,4; a média móvel, para 5 
períodos; e regressão linear, a partir de 5 pe-
ríodos, utilizando a medida DAM. Assim, essa 
sistemática foi denominada Método SINGRA.

Assim, nesta fase da pesquisa, com o obje-
tivo de atender aos demais objetivos específi-
cos, serão realizadas a:

a) Categorização da demanda dos itens 
de sobressalentes, com objetivo de testar 
a primeira hipótese, de que os itens de 
sobressalentes da MB apresentam, prepon-
derantemente, característica de demanda 
intermitente;
b) Seleção dos métodos de previsão de de-
manda que tenham maior afinidade com a 
característica de demanda preponderante, 
conforme descrito na literatura da área; 
c) Posteriormente, comparação dos mé-
todos selecionados frente ao Método 
SINGRA, a partir da base de dados de 
402 itens, definida conforme descrito 
na metodologia, para testar a segunda 
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hipótese, de que métodos quantitativos 
de previsão de demanda sugeridos pela 
literatura para atender aos itens com carac-
terística de demanda intermitente produzem 
ganhos médios superiores aos dos métodos 
em uso no SINGRA.

5.1 Categorização da demanda e 
seleção dos métodos de previsão

Para verificar a primeira hipótese estabele-
cida, foram calculados os valores do intervalo 
médio entre demandas (ADI) e quadrado do 
coeficiente de variação (CV²) para cada um 
dos itens. Depois, utilizando-se os valores de 
corte propostos (CV² = 0,49 e ADI =1,32) 
os itens foram segregados nas categorias de 
demanda propostas por Syntetos, Boylan e 
Croston (2005).

Assim, chegou-se à conclusão de que 276 
itens têm característica intermitente (68,7%), 
115 itens apresentam característica irregular 
(28,6%) e 11 itens possuem característica de 
demanda do tipo errática (2,7%). Isto posto, 
pode-se concluir que, efetivamente, os itens 
de sobressalentes possuem a característica 
preponderantemente intermitente em sua 
demanda, estando, dessa forma, de acordo 
com o previsto na literatura para as peças de 
reposição e confirmando a primeira hipótese 
estabelecida para esta pesquisa.

Cabe destacar que, inicialmente, observan-
do-se uma concentração dos itens na área em 
que o ADI é menor ou igual a 4 na Figura 2, 
propôs-se uma segregação dos itens de carac-
terística irregular e intermitente em função da 
grande variabilidade, como Eaves e Kingsman 
(2004). Entretanto, posteriormente, não se ob-
servou ganho com tal procedimento, já que os 
resultados dos rankings para a previsão foram 
iguais, independentemente do nível de ADI. 
Dessa forma, em função da limitação do espa-
ço disponível, não se apresenta esta proposta.

A partir da categoria de demanda inter-
mitente identificada foram selecionados os 

seguintes métodos de previsão: Amortecimento 
Exponencial Simples (AES), Croston e Syntetos-
Boylan Approximation (SBA). Essa seleção 
baseou-se em dois princípios. O primeiro faz 
relação com a quantidade de estudos que 
utilizaram, pelo menos, esses três métodos em 
comparação com outros, que foi demonstrado 
no referencial teórico abordado. 

O segundo diz respeito à limitação citada 
por Syntetos (2007) quanto à utilização da 
metodologia proposta para categorização, 
que é diretamente impactada quando se 
utilizam métodos de previsão diferentes dos 
empregados para determinar os valores de 
corte sugeridos.

5.2 Comparação entre métodos e 
medição da acurácia

Nesta fase da análise empírica, os mé-
todos selecionados serão comparados com 
Método SINGRA para previsão de 1 ano 
(quatro períodos) à frente, período de previsão 
que foi definido tendo como referência o pra-
zo médio de entrega identificado na entrevista 
com o Gestor da Cadeia de Sobressalentes 
do SAbM (informação verbal)1.

Partindo desse ponto, por meio da utiliza-
ção de planilhas eletrônicas, os métodos AES 
e Croston foram iniciados da mesma forma 
com o objetivo de homogeneizar ao máximo 
as previsões realizadas. Para tal, seguindo 
Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) 
e Eaves (2002), calculou-se a média aritmé-
tica dos quatro primeiros períodos (1 ano), 
adotando seu resultado como a previsão para 
o quarto período. Destarte, as previsões com 
base nas equações dos métodos citados foram 
iniciadas no quinto período.

Croston (1972) alerta para a importância 
de controlar desvios de previsão, em função 
da frequente atualização do método poder 
ter como efeito atrasos nas respostas reais 
dos parâmetros. Assim, sugere a medição de 
quatro indicadores, os quais foram testados, 
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tendo sido verificado que valores dos inicia-
dores não causaram nenhuma limitação ao 
uso do método.

Quanto ao método SBA, como ele corres-
ponde a uma correção do método original de 
Croston (1972), aplicou-se apenas a correção 
sugerida por Syntetos e Boylan (2005) ao 
método original já inicializado. Dessa forma, 
foram realizadas previsões para cada período 
durante o período de inicialização (dentro da 
amostra), que corresponde aos 26 primeiros 
trimestres e, a partir do vigésimo sétimo trimes-
tre até o trigésimo, estimaram-se as previsões 
fora da amostra, no bloco de desempenho. 

Conforme descrito na metodologia, essas 
previsões foram realizadas com base em parâ-
metros de amortização com valores de 0,05, 
0,10, 0,15, 0,20, 0,25 e 0,30, escolhidos 
com base nos estudos de Croston (1972), que 
utilizou valores entre 0,1 e 0,3 e Syntetos e 
Boylan (2005, 2006), que utilizaram valores 
entre 0,05 e 0,20.

Cabe ressaltar que a metodologia de previ-
são de demanda do SINGRA foi reproduzida 
em planilhas eletrônicas com objetivo de facili-
tar o estudo e não criar uma dependência do 
sistema. Assim, as informações das previsões 
do método SINGRA foram calculadas por 
meio dessas planilhas após o seu funciona-
mento ter sido certificado pelos responsáveis 
pela gerência da cadeia de sobressalentes 
do SAbM, conforme o Manual do SINGRA 
(BRASIL, 2007).

Após calculadas as previsões de todos 
os métodos para um item, foram medidos os 
erros (diferença entre o valor real observado e 
o valor estimado) de cada estimativa por meio 
do MASE. Posteriormente, essas medidas foram 
comparadas para evidenciar o método que 
apresentou o menor MASE na comparação, ou 
seja, o método que melhor se aplica ao item 
analisado. Esse procedimento foi aplicado para 
todos os 276 itens de demanda intermitente.

Preferiu-se utilizar o MASE como medida 
de acurácia em função de ele ser claramen-
te independente da escala das séries tempo-
rais (HYNDMAN; KOEHLER, 2006). Nesse 
sentido, pode ser utilizado para estabelecer 
relações entre elas, mesmo quando há de-
manda intermitente. 

A partir do desenvolvimento narrado aci-
ma, apresenta-se na Tabela 1 o ranking dos 
métodos para os itens de sobressalentes com 
característica de demanda errática. O escalo-
namento foi elaborado por meio da medição 
do percentual de quantas vezes cada um dos 
métodos foi o melhor dentre todos os utiliza-
dos na comparação com base no MASE, 
sendo representado pelo Melhor Percentual 
(SYNTETOS; BOYLAN, 2005).

Por meio dessa Tabela, é possível identifi-
car que, por exemplo, o método AES, quando 
utilizado com o parâmetro de amortização 
de 0,05, foi, em aproximadamente 49% dos 
casos, o método mais adequado aos itens de 
demanda de intermitente.

Tabela 1 - Melhor Percentual (MASE) para previsão de 4 períodos a frente

Ranking
Parâmetros de Amortização

0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30

1º Lugar AES (49%) SBA (43%) SBA (54%) SBA (56%) SBA (59%) SBA (60%)

2º Lugar SINGRA (24%) SINGRA (25%) SINGRA (23%) SINGRA (23%) SINGRA (20%) SINGRA (18%)

3º Lugar SBA (15%) AES (21%) AES (13%) AES (13%) AES (13%) AES (14%)

4º Lugar Croston (12%) Croston (11%) Croston (10%) Croston (8%) Croston (8%) Croston (8%)
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Por meio dessa interpretação, é possível 
visualizar que o método SBA mostrou-se mais 
vezes superior aos demais na previsão para 
quatro períodos à frente, seguido pelos méto-
dos SINGRA, AES e Croston. Tal configuração 
de ranking foi unânime para os parâmetros de 
amortização com valores de 0,10 a 0,30, 
tendo como exceção apenas a classificação 
estabelecida para o menor parâmetro, quan-
do se inverteram as posições entre os métodos 
AES, que assumiram o primeiro lugar, e o mé-
todo SBA, que caiu para o terceiro lugar.

Nesse trato, tem-se uma disposição geral 
clara da frequência com que cada método 
foi o mais adequado para cada item de so-
bressalente analisado, principalmente para os 
parâmetros maiores que 0,05, o que leva a 
uma conclusão quanto às constantes de amor-
tização utilizadas.

Pode-se perceber que apesar de esses pa-
râmetros apresentarem algum efeito no desem-
penho dos métodos (mudança do percentual 
de cada um deles), esse efeito é pequeno em 
comparação à diferença de desempenho entre 
os vários métodos (o método que efetivamente 
é mais adequado a característica da deman-
da permaneceu vencedor independentemente 
do valor da constante), conforme também con-
cluíram por Teunter e Duncan (2009). 

Analisando cada método de forma indivi-
dual, o fato do método SBA mostrar-se mais 
preciso que os métodos Croston, AES e os 
métodos incutidos no SINGRA, quando apli-
cado com parâmetros entre 0,1 e 0,3, leva 
a dois achados. O primeiro é a coerência 
com o esquema de classificação proposto 
por Syntetos, Boylan e Croston (2005), que 
sugere a utilização do método SBA para 
itens com demanda intermitente.

Já o segundo, ilustra a relevância de de-
terminar as áreas em que cada método tem 
melhor performance de modo a otimizar o 
resultado da comparação, como sugere 
Syntetos (2007). Todavia, cabe salientar que 

o SBA não obteve bons resultados quando 
aplicado com o menor parâmetro seleciona-
do. Esse fato pode ser resultado da utilização 
de diferentes métricas de precisão, tendo em 
vista que Syntetos, Boylan e Croston (2005) 
utilizaram o EQM, sendo necessário realizar 
pesquisas futuras para identificar o motivo de 
tal achado.

Quanto ao Método SINGRA, apesar de 
ter ocupado a segunda posição para todos 
os parâmetros, foi o melhor para, no máximo, 
25% dos itens em análise. Esse fato demons-
tra a defasagem da sistemática empregada 
no SINGRA, e sugere que ausência de uma 
estruturação de métodos específica para 
cada cadeia de suprimento, bem como não 
utilização de nenhum método desenvolvido 
especificamente para prever a demanda de 
séries com intermitentes, prejudica a acurácia 
da previsão deste método. 

No caso do método AES, apesar de não 
ter oferecido boas previsões de forma geral, 
destaca-se seu melhor resultado com o mesmo 
parâmetro que tornou o método mais preciso 
no estudo de Wallström e Segerstedt (2010), 
mas que diverge de outros valores sugeridos 
pela literatura, entre 0,15 e 0,2 (SYNTETOS; 
BOYLAN; 2005). Contudo, tendo em vista 
que estes dois estudos mediram os erros de 
previsão a partir do EQM e que as caracterís-
ticas das amostras são distintas, não é possível 
depreender maiores conclusões.

Por fim, o método Croston apresentou os 
piores resultados para todos os parâmetros de 
amortização, resultado que está coerente com 
as conclusões de Syntetos e Boylan (2006) e 
vai de encontro as proposições do próprio au-
tor em dois fatores. O primeiro diz respeito à 
expectativa de que esse método superasse os 
métodos AES e SINGRA pelo menos para pre-
visões maiores que 0,05. O segundo é indica-
do pelo fato do melhor resultado do método 
ter sido encontrado quando a constante era 
0,05, valor não sugerido por Croston (1972).
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Em que pese a necessidade de futuros estu-
dos para uma análise aprofundada da variabili-
dade do resultado deste método, cabe ressaltar 
um ponto positivo de seus resultados. Dentre os 
métodos de previsão de demanda comparados, 
o método Croston apresentou a menor sensibili-
dade em relação a mudança de parâmetros, va-
riando entre 8% a 12%. Enquanto, por exemplo, 
o SBA variou de 43% a 60%.

Com objetivo de resumir os melhores re-
sultados de cada método na comparação, 
é apresentado na Tabela 2 o ranking dos 
métodos de acordo com os maiores Melhores 
Percentuais de cada um deles, juntamente com 
os parâmetros que otimizaram estes resultados.

Tabela 2 - Melhor Percentual (MASE) de 
cada método na análise

Ranking Método Parâmetro de Amortização

1º Lugar SBA (60%) 0,30

2º Lugar AES (49%) 0,05

3º Lugar SINGRA (25%) ..

4º Lugar Croston (12%) 0,05
Fonte: Elaborado pelo autor.

Em princípio cabe destacar que, apesar 
de o maior valor do Melhor Percentual do 
Método SINGRA ter sido apresentado quando 
o parâmetro de amortização foi 0,10, não faz 
sentido apresentar tal número, já que as previ-
sões calculadas por esse método não levaram 
em consideração os valores dos parâmetros 
utilizados na análise.

Assim, finalmente, pode-se visualizar que 
na comparação entre os métodos de previsão 
de demanda intermitente selecionados a partir 
do referencial teórico estabelecido e os méto-
dos implementados no SINGRA, apenas os 
métodos SBA e AES demonstram ser frequen-
temente melhores estimadores da demanda 
para os itens analisados. Resultados que são 

maximizados, quanto maiores os valores do 
parâmetro de amortização, para o método 
SBA e, quando o parâmetro utilizado é de 
0,05, para o método AES.

Esses fatos resultam na negação da segun-
da hipótese elaborada anteriormente, já que o 
método Croston não acompanhou o mesmo re-
sultado dos outros dois métodos selecionados 
a partir da literatura, demonstrando superar o 
Método SINGRA somente em poucos casos.

No contexto desta análise, o Método 
SINGRA já prevê a utilização do método AES 
em sua sistemática, mas com o valor da sua 
constante de amortização fixado em 0,4. 
Destarte, em função dos resultados evidencia-
dos neste trabalho, sugere-se que a simples 
modificação deste parâmetro no SINGRA já 
pode fazer com que os resultados de previsão 
sejam mais precisos.

Por fim, frisa-se que a abordagem apresen-
tada, Melhor Percentual, é útil apenas para 
demonstrar quantas vezes um método teve 
maior acurácia que os demais. Todavia, ela 
não fornece a informação da qualidade do 
ajuste de cada método em relação à referên-
cia (Método SINGRA), sendo necessária a 
utilização de outros métricas de mensuração 
de erro para essa finalidade (SYNTETOS; 
BOYLAN, 2005). Destarte, pela limitação do 
espaço disponível, esta mensuração da quali-
dade da previsão é colocada como sugestão 
de estudos futuros.

6 CONCLUSÃO
Petropoulos, Kourentzes e Nikolopoulos 

(2016) afirmam que as organizações muitas 
vezes detêm mais estoque do que o necessá-
rio para contabilizar as previsões de demanda 
ruins de itens com esse tipo de demanda. Para 
que erros grosseiros de previsão de demanda 
intermitente sejam evitados é preciso que essas 
previsões sejam feitas de forma mais precisa e 
menos variável, de forma que uma quantidade 
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excessiva de itens, que representam um alto 
custo de inventário, não seja mantida em esto-
que (SYNTETOS; BOYLAN, 2010).

Nesse contexto, este trabalho teve o pro-
pósito de identificar métodos de previsão 
de demanda intermitente que fossem mais 
adequados para itens de sobressalentes de 
máquinas e motores da MB, a partir de uma 
comparação dos métodos em uso atualmente 
pelo SINGRA frente aos métodos que, segun-
do a literatura de previsão de demanda, são 
mais adequados às características da deman-
da dos itens de sobressalentes.

Com base na pesquisa documental foi 
possível descrever, dentro da atividade de 
determinação corrente de necessidades, quais 
métodos de previsão de demanda são utiliza-
dos pelo SINGRA no cálculo de sua sugestão 
de previsão de demanda, informação que foi 
complementada pelo estudo de caso para ve-
rificar em qual contexto essa previsão estava 
inserida e como era utilizada no Sistema de 
Abastecimento da Marinha.

Já por meio da pesquisa bibliográfica, 
estabeleceram-se: os métodos de previsão 
de demanda intermitente mais adequados às 
peças de reposição; as medidas de acurácia 
necessárias para medir os erros das previsões 
e indicar as mais precisas; e os critérios de ca-
tegorização de peças de reposição em quatro 
classes distintas, dentre elas a intermitente. 

Assim, identificou-se que os itens de so-
bressalentes da MB possuem característica 
de demanda predominantemente intermitente 
(276 itens do total de 402 analisados), o que 
confirmou a primeira hipótese estabelecida 
para a pesquisa. Em sequência, foram selecio-
nados os métodos Amortecimento Exponencial 
Simples (AES), Croston e Syntetos-Boylan 
Approximation (SBA) para comparação frente 
o método SINGRA.

As previsões foram calculadas a partir 
de uma série de dados de 30 trimestres de 
276 itens de sobressalentes como demanda 

intermitente para quatro períodos à frente (1 
ano). Os erros de cada método foram men-
surados a partir do MASE e, em função da 
realização da comparação entre diferentes 
métodos, utilizou-se o Melhor Percentual para 
apresentar a informação da quantidade de ve-
zes que cada método foi melhor dentre todos 
os comparados.

Como resultado, observou-se que dentre os 
métodos selecionados na literatura, somente 
os métodos SBA (com parâmetros de amortiza-
ção entre 0,10 e 0,30) e AES (com parâmetro 
de amortização igual a 0,05) demonstram 
ser frequentemente mais adequados do que o 
Método SINGRA para previsão de demanda 
de sobressalentes, enquanto que o método 
Croston não apresentou bons resultados na 
comparação. Essa conclusão indica a nega-
ção da segunda hipótese, já que o método 
Croston não superou previsão sugerida pela 
sistemática do SINGRA. 

Nesse sentido, afirma-se que existem mé-
todos quantitativos de previsão de demanda 
intermitente mais adequados aos itens da 
cadeia de sobressalentes do que os implemen-
tados atualmente no SINGRA, dentre eles os 
métodos SBA e AES quando utilizados com 
nas condições evidenciadas nesta pesquisa.

Cabe registrar que uma limitação desta 
pesquisa se refere à base de dados, já que 
ela não contém dados de registro da deman-
da não atendida, o que ocorre quando uma 
Organização Militar solicita um item ao SAbM 
e ele não existe em estoque, culminando na 
desistência do pedido. Outro fator limitador 
é a possibilidade de a série histórica em 
questão ter sido influenciada pela limitação 
de recursos orçamentários dos últimos anos, o 
que pode ter provocado uma oscilação anor-
mal na demanda de peças de reposição no 
período em análise.

Como sugestão de estudos futuros, suge-
re-se: (i) verificar a aplicação de outros mé-
todos que atualmente vêm sendo abordados 
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na literatura; (ii) estudar a implementação 
de diferentes métricas de precisão, como o 
MASE (HYNDMAN; KOEHLER, 2006) para 
a mensuração dos erros das previsões no 
escopo funcionamento do SINGRA; e (iii) dar 
continuidade a este estudo para evidenciar a 
qualidade das previsões realizadas pelos mé-
todos AES, Croston e SBA para a amostra de 
276 itens de sobressalentes selecionada.

NOTAS
1. Entrevista concedida pelo Gestor da Cadeia de 
Sobressalentes do SAbM. Entrevista I [out.2018]. 
Entrevistador: Autor. Rio de Janeiro, 2018.

2. Entrevista concedida pelo Encarregado do Apoio 
Logístico Integrado do SAbM. Entrevista II [out.2018]. 
Entrevistador: Autor. Rio de Janeiro, 2018.
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