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Resumo

A atividade de planejamento da capacidade € de grande importancia dentro do processo
de planejamento estratégico de empresas de capital intensivo. Um dos pré-requisitos
para um bom planejamento da capacidade é dispor de um sistema de previsdo de
demanda consistente. O objetivo deste artigo é comparar o desempenho de modelos
estatisticos de séries temporais para o planejamento da previsdo da demanda de
empresas no ramo da cervejaria que apresentam sazonalidade do produto. Para esta
finalidade, foram criadas tabelas e graficos com dados ficticios com base nos ultimos 36
meses de uma organizacdo qualquer. As séries temporais de demanda, por seu lado,
sdo geradas a partir de tendéncias e sazonalidades definidas, sobre as quais se
acrescenta o componente irregular aleatorio. Simulagbes sdo utilizadas na busca do
melhor modelo de previsdo de demanda, a cada série temporal, para gerar as previsdes
do modelo. Suavizagdo Exponencial Simples, o Método Linear de Holt e o Método de
Tendéncias e Sazonalidade de Holt—-Winters sdo os modelos de previséo utilizados

nesta selecgéo.
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1. Introducéo

Previsbes de demanda desempenham um papel-chave em diversas areas da
gestado de organizacado, haja vista a necessidade da empresa em projetar suas

necessidades de recursos — materiais, humanos e tecnologicos.

Talvez mais do que em qualquer outra area de uma organizacao, previsées de
demanda sdo essenciais na operacionalizacdo de diversos aspectos do
gerenciamento da producdo. Alguns exemplos sdo a gestdo de estoques, O
desenvolvimento de planos agregados de producdo e a visibilidade de
estratégias de gerenciamento de materiais como o MRP (Material Requirements
Planning — Planejamento das Necessidades de Materiais). Para o gerenciamento
de uma gama maior de recursos existe hoje, o ERP (Enterprise Resources
Planning — Planejamento das Necessidades Empresariais). Desta forma,
técnicas estatisticas para modelagem de dados de demanda tém merecido a

atencao de engenheiros e gerentes de producao.

O Unico problema sédo os altos custos destes programas para o gerenciamento
dos recursos de producdo, sendo utilizados, geralmente, em empresas de
grande porte. Com a finalidade de criar programas mais econémicos para o
monitoramento dos recursos desde o suprimento até distribuicdo fisica, este
estudo foi projetado para modelar estatisticamente solugbes para o
planejamento da capacidade, envolvendo para isto, o nivel de utilizacdo e

eficiéncia da empresa.

Previsbes de demanda sao elaboradas utilizando: métodos quantitativos,

meétodos qualitativos, combina¢des de métodos quantitativos e qualitativos.

Os métodos quantitativos utilizam dados histéricos para prever a demanda em

periodos futuros. A previsdo da demanda requer modelos matemaéticos a partir



dos dados disponiveis, ou seja, a partir de dados que descrevem a variacdo da

demanda ao longo do tempo.

Métodos qualitativos baseiam-se em opinides de especialistas, 0s quais se
fundamentam no julgamento de executivos, apreciacdo do pessoal de vendas e
expectativas dos consumidores. Os metodos qualitativos tém sido,
historicamente, os mais utilizados na previsdo da demanda. Tais métodos
costumam apresentar um baixo grau de preciséo; apesar disto, continuam sendo
amplamente utilizados nas empresas, mesmo com a difusdo de métodos
guantitativos mais avancados, impulsionada pelo avanco na capacidade de
processamento e armazenamento de dados construcdo de computacionais. A
utilizacao dos métodos qualitativos parece estar relacionada ao fato de previsées
por eles geradas corresponderem as metas de demandas estabelecidas pelas
empresas. A escassa fundamentacao tedrica dessas previsdes pode explicar,
em grande parte, a baixa acuracia dos métodos qualitativos de previséo.

O artigo consiste na elaboracdo de uma metodologia para implementacdo de
sistemas de previsdo de demanda. Esta metodologia, serd ilustrada em partes,
através de uma base de dados ficticios de uma empresa de cervejaria qualquer.
Pretende-se fazer um estudo comparativo entre técnicas de previsdo de
demanda, com vistas a determinacéo daquela que melhor se adéqtie ao perfil de
demanda da empresa. Para tanto, serdo necessarios conhecimentos sobre
modelagem estatistica de dados temporais. E finalmente sera feito o

planejamento da capacidade para efetuar a demanda projetada.

2. Metodologia

A classe de fenbmenos cujo processo observacional e conseqlente
quantificacdo numérica gera uma sequéncia de dados distribuidos no tempo é
denominada série temporal (SOUZA,1989).

A natureza de uma série temporal e a estrutura de seu mecanismo gerador estédo
relacionadas com o intervalo de ocorréncia das observagbes no tempo

(ANDERSON, 1971). Caso o levantamento das observacfes da série possa ser



feito a qualquer momento do tempo, a série temporal é dita continua, sendo

denotada por x(z) (GRANGER, 1977). Entretanto, de acordo com (GRANGER,
1977) e (NELSON, 1973), na maioria das séries, as observacfes sdo tomadas

em intervalos de tempo discretos e equidistantes.

T —
Uma série temporal discreta pode ser representada por ={xm ) ,

sendo que cada observacao discreta “+ esta associada a um instante de tempo
distinto, existindo uma relagéo de dependéncia serial entre essas observagoes
(SOUZA, 1989).

GRANGER (1977) coloca como objetivo inicial da analise de séries temporais a
realizacdo de inferéncias sobre as propriedades ou caracteristicas basicas do
mecanismo gerador do processo estocastico das observacdes da série. Assim,
através da abstracdo de regularidades contidas nos fenbmenos observaveis de
uma série temporal existe a possibilidade de se construir um modelo matematico
como uma representacéo simplificada da realidade (BARBANCHO, 1970).
Segundo Barbancho (1970), uma previsdo é uma manifestacdo relativa a
sucessos desconhecidos em um futuro determinado. A previsdo ndo constitui um
fim em si, mas um meio de fornecer informacbes e subsidios para uma
consequente tomada de decisdo, visando atingir determinados objetivos
(MORETTIN, 1981).

Considerando um conjunto de observac6es de uma série temporal coletadas até
o instante t e de um modelo que represente esses fendmenos, a previsao do
valor da série no tempo t+h pode ser obtida.

Para (SOUZA, 1989), a garantia da otimizacdo das previsbes de uma série
temporal somente € alcan¢cada adotando como horizonte de previsao o instante
de tempo imediatamente subseqliente a origem t.

Os métodos de previsdo de séries temporais, classificados como métodos
guantitativos, baseiam suas previsdes na extrapolacdo de caracteristicas de
observacOes passadas e no inter-relacionamento entre essas observacgoes,
fornecendo previsdes acuradas se o futuro apresentar comportamento similar ao
passado (WHEELWRIGHT, 1985).

Os métodos de decomposi¢cdo assumem que uma série temporal é constituida
por um conjunto de componentes nao-observaveis (SOUZA, 1989). Dessa

forma, pela identificacdo das componentes individuais presentes no padréo



basico da série histérica de dados (tendéncia, ciclo, sazonalidade e
aleatoriedade), a extrapolacdo para o futuro pode ser realizada
(WHEELWRIGTH, 1985) e expressada através da equacao (3.1).

x:r:f': S:” ?; C:” E:r:' (3-1)
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onde *t corresponde a componente sazonal para o periodo t;

T¢a componente de tendéncia no periodo t;

Ciéa componente de ciclo no periodo t e

Eiéa componente aleatéria no periodo t.

Segundo (MORETTIN, 1981), a componente sazonal representa as flutuacdes
da série de acordo com algum fator de sazonalidade. O ciclo apresenta um
comportamento similar a componente sazonal, embora tenha normalmente
comprimento maior que aquela. Justamente pelo fato de ndo apresentar duracéo
uniforme, a identificacdo da componente ciclo é mais problemética. A tendéncia
representa o aumento ou declinio gradual nos valores das observacdes de uma
série temporal. Com a remocdo das componentes de sazonalidade, ciclo e
tendéncia, a componente aleatoria fica determinada (WHEELWRIGTH, 1985).
2.1 Suavizagao Exponencial Simples

A principio, o método conhecido como Suavizacdo Exponencial Simples se
assemelha ao da Média Mdvel por extrair das observaces da série temporal o
comportamento aleatdrio pela suavizacdo dos dados histéricos. Entretanto, a
inovacao introduzida pela Suavizacdo Exponencial Simples advém do fato de
este método atribuir pesos diferentes a cada observacao da série. Enquanto que
na Média Mdvel as observacges usadas para encontrar a previsédo do valor futuro
contribuem em igual proporcédo para o célculo dessa previsdo, na Suavizacao
Exponencial Simples as informag¢des mais recentes sao evidenciadas pela
aplicacao de um fator que determina essa importancia (WHEELWRIGTH, 1985).
Segundo Wheelwrigth (1985), o argumento para o tratamento diferenciado das
observacdes da série temporal € fundamentado na suposi¢do de que as Ultimas
observacdes contém mais informacdes sobre o futuro e, portanto, sdo mais
relevantes para a previsao.

(WHEELWRIGTH, 1985) especifica 0 método Suavizagdo Exponencial Simples

através da equacéao (3.3).



Fa=earnt (l-a) f (3.3)
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onde “t+lrepresenta a previsdo notempot+1e

& ¢ 0 peso atribuido a observacéo *, 0 << 1.

De acordo com Morenttin (1981) e Granger (1977), o valor assumido por
determina o ajuste aplicado aos dados. Quanto menor o valor da constante ,
mais estaveis seréo as previsdes, visto que a utilizacdo de baixo valor de implica
na atribuicdo de peso maior as observacdes passadas e, consequentemente,
qualquer flutuacéo aleatéria no presente contribui com menor importancia para
a obtencdo da previsdo. Contudo, ndo ha metodologia que oriente quanto a
selecdo de um valor apropriado para , sendo normalmente encontrado por
tentativa e erro (WHEELWRIGTH, 1985). Um procedimento mais objetivo seria
a selecéo do valor de que forneca a "melhor previsdo das observacfes contidas
na série temporal" (MORETTIN, 1981).

2.2 Suavizagao Exponencial com Tendéncia

Quando o método Suavizacdo Exponencial Simples € aplicado na previsao de
séries temporais que apresentam tendéncia entre as observages passadas, 0s
valores prognosticados superestimam (ou subestimam) os valores reais
(MORETTIN, 1981). Desta forma, a acuidade das previsoes fica prejudicada.
Para evitar esse erro sistemético, o método Suavizacdo Exponencial com
Tendéncia foi desenvolvido procurando reconhecer a presenca de tendéncia na
série de dados (WHEELWRIGTH, 1985). O valor da previsdo obtido através

deste método é alcancado pela aplicacdo da equacéo (3.4).

B =8, +mT] (3.4)
onde *t corresponde a previsdo no tempo t, conforme equacao (3.5);
A

representa a componente de tendéncia, obtida pela equagéo (3.6) e

m é o horizonte de previsao.

8, = ez, +(1- )8,y + 7)) (3.5)

onde® ¢é o peso atribuido & observacéo *, 0 < < 1.

L= 005, -5, +(1- 6T, (3.6)

onde ¥ ¢ o coeficiente de suavizacao, analogo a “ .



2.3 Suavizagdo Exponencial com tendéncia e sazonalidade Winter-Holts
Este método produz resultados similares ao de Suavizagdo Exponencial Linear
ou Tendencial, sendo, no entanto, capaz de manipular séries temporais que além
de apresentarem tendéncia nos dados, apresentam também sazonalidade
(WHEELWRIGTH, 1985).

As equacdes (3.7), (3.8), (3.9) e (3.10) definem o referido método de previséo.

X

oy = mf_r'“il_ ey + 1) (3.7)
-1

L= B8, = 5, +(1- 5T, (3.8)

xt

i = }’S—"‘(l— ¥ (3.9)
H

F:rﬂm = I:S:r + ME;:III—HM (310)
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o , S
onde *: corresponde ao suavizacao do fator de sazonalidade ¢ ;

| € o intervalo da sazonalidade e

¥ corresponde ao peso atribuido ao fator de sazonalidade.
3. Anédlise dos resultados

Uma série temporal de 36 meses de demanda foi tabelada no programa Excel
com as devidas férmulas para cada tipo de suaviza¢do exponencial apresentada
no estudo — Simples (Tabela 1 e Gréfico 1), Tendencial (Tabela 2 e Grafico)e
Sazonal (Tabela 3 e Gréfico 3). Estes dados foram gerados também em gréaficos
para melhor visualizacdo das informacfes sobre a demanda e a previsao. O
planejamento da capacidade foi feito logo a seguir, objetivando procurar
suplantar as previsbes da demanda anteriores em todos os meétodos utilizados.
Para calcular esta capacidade, utilizou-se das taxas de utilizacéo e eficiéncia, a
85% e 90%, respectivamente. De acordo com Quelhas (2008), “a utilizacao é a
razao entre a capacidade esperada e a capacidade projetada”, assim tem-se
uma margem de 15% para trabalhar a produgao. Ja, a “eficiéncia é a razao
medida entre a capacidade de fato disponibilizada e a capacidade esperada ou

efetiva”. Também podera ser aumentada a eficiéncia, caso seja necessario.



Suavizacdo Exponencial Simples

alfa 0,1 utilizacéo 0,85
eficiencia 0,90
Tempo Demanda Base Previsdo Erro Erro % Capacidade
3506
1 3550 3510 3510 -40 0,99 3717
2 3950 3554 3554 -396 0,90 3763
3 2900 3489 3489 589 1,20 3694
4 2850 3425 3425 575 1,20 3627
5 2750 3358 3358 608 1,22 3555
6 2650 3287 3287 637 1,24 3480
7 2500 3208 3208 708 1,28 3397
8 2600 3147 3147 547 1,21 3332
9 2775 3110 3110 335 1,12 3293
10 2950 3094 3094 144 1,05 3276
11 3150 3100 3100 -50 0,98 3282
12 3350 3125 3125 -225 0,93 3308
13 3850 3197 3197 -653 0,83 3385
14 4350 3312 3312 -1038 0,76 3507
15 3400 3321 3321 -79 0,98 3517
16 3450 3334 3334 -116 0,97 3530
17 3350 3336 3336 -14 1,00 3532
18 3200 3322 3322 122 1,04 3518
19 3000 3290 3290 290 1,10 3483
20 3150 3276 3276 126 1,04 3469
21 3250 3273 3273 23 1,01 3466
22 3550 3301 3301 -249 0,93 3495
23 3950 3366 3366 -584 0,85 3564
24 4250 3454 3454 -796 0,81 3658
25 4500 3559 3559 -941 0,79 3768
26 4850 3688 3688 -1162 0,76 3905
27 3975 3717 3717 -258 0,94 3935
28 3600 3705 3705 105 1,03 3923
29 3500 3685 3685 185 1,05 3901
30 3350 3651 3651 301 1,09 3866
31 3050 3591 3591 541 1,18 3802
32 3350 3567 3567 217 1,06 3777
33 3450 3555 3555 105 1,03 3764
34 4275 3627 3627 -648 0,85 3841
35 4650 3729 3729 -921 0,80 3949
36 4950 3852 3852 -1098 0,78 4078
Soma 126225 123115 130358
Média 3506 Erro -3110 Estoque 4133

Tabela 1 — Suavizagdo Exponencial Simples



Nesta tabela, a previsao baseia-se na demanda a partir da média do periodo de
36 meses que foi igual a 3506 unidades do produto, embora, poder-se-ia ter sido
efetuado em 12 meses, neste caso de suavizagdo simples. Durante este periodo,
houve um erro de 3110, ou seja, falta de produtos. Com o planejamento da
capacidade, obteve-se um estoque de 4133 itens, suplantando as necessidades
da demanda.

Suavizagao Exponencial Simples

Gréfico 1 — Suavizacao Exponencial Simples

Neste grafico, observa-se que a previsdo segue-se quase que linearmente
devido ao método utilizado, haja vista a ndo previsdo de tendéncias ou
sazonalidades. Sendo assim, pode se notar que, nos periodos de maior venda
das cervejas, isto €, durante os meses de dezembro a margo que representa o
verdo no hemisfério sul, a previsao fica abaixo da demanda necessaria. Com o
planejamento da capacidade, consegue-se um estoque no final do periodo capaz
de sustentar o més seguinte.



Suavizacao Exponencial com Tendéncia

alfa 0,2 utilizacéo 0,85
beta 0,1 eficiencia 0,90

Tempo Demanda Base Tendéncia Previsdao Erro Erro % Capacidade

3506 2

1 3550 3516 3 3519 -31 0,99 3726

2 3950 3605 11 3617 -333 0,92 3830

3 2900 3473 -3 3471 571 1,20 3675
4 2850 3346 -15 3331 481 1,17 3527

5 2750 3215 -27 3188 438 1,16 3376

6 2650 3080 -38 3043 393 1,15 3222

7 2500 2934 -49 2886 386 1,15 3055

8 2600 2829 -54 2774 174 1,07 2937

9 2775 2774 -54 2720 -55 0,98 2880
10 2950 2766 -50 2717 -233 0,92 2876
11 3150 2803 -41 2762 -388 0,88 2925
12 3350 2880 -29 2851 -499 0,85 3018
13 3850 3050 -9 3041 -809 0,79 3220
14 4350 3303 17 3320 -1030 0,76 3515
15 3400 3336 19 3355 -45 0,99 3552
16 3450 3374 20 3394 -56 0,98 3594
17 3350 3385 20 3405 55 1,02 3605
18 3200 3364 15 3379 179 1,06 3578
19 3000 3303 8 3311 311 1,10 3506
20 3150 3279 5 3284 134 1,04 3477
21 3250 3277 4 3281 31 1,01 3474
22 3550 3335 9 3344 -206 0,94 3541
23 3950 3465 21 3487 -463 0,88 3692
24 4250 3639 37 3676 -574 0,86 3892
25 4500 3841 53 3894 -606 0,87 4123
26 4850 4085 72 4158 -692 0,86 4402
27 3975 4121 69 4190 215 1,05 4436
28 3600 4072 57 4129 529 1,15 4372
29 3500 4003 44 4047 547 1,16 4285
30 3350 3908 30 3938 588 1,18 4170
31 3050 3761 13 3773 723 1,24 3995
32 3350 3689 4 3693 343 1,10 3910
33 3450 3644 -1 3643 193 1,06 3858
34 4275 3770 12 3782 -493 0,88 4004
35 4650 3955 29 3985 -665 0,86 4219
36 4950 4178 49 4226 -724 0,85 4475

Soma 126225 124614  -1611 131944
Média 3506 Estoque -1611 5719

Tabela 2 — Suavizacdo Exponencial com Tendéncia



Nesta tabela, além da base inicial que foi também considerada uma média da
demanda, houve uma necessidade de uma segunda variavel, que reflete o
crescimento da demanda de um periodo para o outro. Esta variavel, assim como
a base, sera atualizada exponencialmente e aplicada no célculo da previsao.

Neste exemplo, pode se verificar que o0 erro ou a diferenca entre a quantidade
prevista e a demandada diminui neste método (de 3110 para 1611), haja vista a

utilizacdo de uma nova variavel de suavizacao.
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Gréfico 2 — Suavizagao Exponencial com Tendéncia

Com este método, houve uma melhor suavizagcédo em relacdo da previsdo com a
demanda, embora ainda haja picos sazonais. Contudo, o planejamento da
capacidade também suplantou a previsdo dos itens. A utilizacdo dos estoques

anteriores soluciona a falta de produtos para o periodo seguinte.



Suavizacdo Exponencial com Tendéncia e Sazonalidade

alfa 0,3 utilizacéo 0,85
beta 0,2 eficiencia 0,90
gama 0,1
Erro
Tempo | Demanda | Base | Tend. | Sazonal. | Previséo Erro % Capacidade
3506 | 2 0,99
1 3550 3532 | 7 0,99 3501 -49 0,99 3707
2 3950 3664 | 32 1,00 3690 -260 0,93 3907
3 2900 3473 | -13 0,98 3398 498 1,17 3598
4 2850 3304 | -44 0,97 3162 312 1,11 3348
5 2750 3141 | -68 0,96 2952 202 1,07 3125
6 2650 2985 | -85 0,95 2764 114 1,04 2927
7 2500 2822 | -101 0,95 2576 76 1,03 2727
8 2600 2728 | -99 0,95 2490 -110 0,96 2636
9 2775 2712 | -83 0,95 2510 -265 0,90 2658
10 2950 2756 | -57 0,97 2608 -342 0,88 2761
11 3150 2854 | -27 0,98 2771 -379 0,88 2934
12 3350 2990| 6 0,99 2978 -372 0,89 3153
13 3850 3237 | 54 1,01 3336 -514 0,87 3532
14 4350 3565 | 109 1,03 3800 -550 0,87 4024
15 3400 3566 | 87 1,03 3749 349 1,10 3970
16 3450 3572 | 71 1,02 3717 267 1,08 3935
17 3350 3543 | 51 1,01 3639 289 1,09 3853
18 3200 3472 | 27 1,00 3511 311 1,10 3718
19 3000 3356 | -2 0,99 3329 329 1,11 3525
20 3150 3304 | -12 0,99 3254 104 1,03 3446
21 3250 3290 | -12 0,99 3241 -9 1,00 3431
22 3550 3365| 5 1,00 3354 -196 0,94 3551
23 3950 3535 | 38 1,01 3600 -350 0,91 3812
24 4250 3751 | 74 1,02 3902 -348 0,92 4131
25 4500 3987 | 106 1,03 4220 -280 0,94 4468
26 4850 4262 | 140 1,04 4585 -265 0,95 4855
27 3975 4238 | 107 1,03 4481 506 1,13 4744
28 3600 4105 | 59 1,02 4230 630 1,17 4478
29 3500 3962 | 19 1,00 3991 491 1,14 4226
30 3350 3801 | -17 0,99 3748 398 1,12 3968
31 3050 3586 | -57 0,98 3446 396 1,13 3649
32 3350 3502 | -62 0,97 3352 2 1,00 3549
33 3450 3467 | -57 0,98 3331 -119 0,97 3527
34 4275 3676 | -4 1,00 3655 -620 0,85 3870
35 4650 3947 | 51 1,01 4052 -598 0,87 4291
36 4950 4243 | 100 1,03 4468 -482 0,90 4730
Soma | 126225 125389 132765
Média 3506 Estoque -836 6540

Tabela 3 — Suavizacéo Exponencial com Tendéncia e Sazonalidade




Finalmente, a utilizacdo deste método, diminui novamente a diferenga entre
previsdo e demanda, haja vista o acréscimo de uma nova variavel, a de
sazonalidade que entrou na composicao das formulas, além da variavel de
tendéncia. Assim, diminui-se o efeito da sazonalidade na projecdo da demanda.
O resultado do erro foi quase a metade do método anterior. Com o planejamento
da capacidade consegue-se eliminar os erros e obter um estoque final de 6540

apos os 36 meses de demanda sazonal.
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Gréfico 3 — Suavizacao Exponencial com Tendéncia e Sazonalidade

Pode-se notar com o grafico 3 que a demanda foi bem mais suavizada neste
método de previsao, pois as linhas de demanda e previséo estdo bem niveladas.

Demanda Previsao Erro Capacidade Estoque

Simples 126225 123115

Sazonalidad
e 126225 125389



Planejamento da Capacidade

B Demanda ® Previsdao Erro Capacidade ® Estoque

4. Conclusao

A realizacdo deste artigo, permitiu a formulagcdo de algumas conclusbes a

respeito das técnicas de previsdo de demanda.

Apesar de sua evidente importancia, técnicas de previsdo de demanda eram
desconhecidas, na quase totalidade, por um grande nimero de empresas. Este
fato, embora expresse a realidade brasileira, ndo representa o que vem sendo
feito em outros paises, onde estas técnicas sdo bem difundidas, inclusive, nos

setores de servigcos (Winston, 1994).

Através da revisao bibliogréfica, buscou-se apresentar, de forma genérica, trés
métodos para previsdo de demanda a saber, Suavizagdo Exponencial Simples,
Suavizacdo com Tendéncia e Suavizagdo com Tendéncia e Sazonalidade.

A metodologia proposta para estruturacédo de um sistema de forecasting, pode
contribuir de maneira eficiente na otimizacdo do processo de previsdo. Como a
metodologia foi proposta sobre uma base bastante genérica, alguns ajustes
podem ser necessarios para sua particularizacdo a aplicacfes especificas.



O estudo de caso exp0s as dificuldades de modelagem de dados reais, em vista
da aleatoriedade encontrada em muitas das séries temporais. Esta aleatoriedade
pode ser contextualizada, na sua quase totalidade, com a ajuda de técnicos da

empresa estudada.

Quanto as naturais resisténcias a aplicacdo das técnicas de previsao, observou-
se que as mesmas sao eliminadas a medida que os resultados das previsdes
sdo comparados com as demandas reais. Uma vez compreendendo a
aplicabilidade da ferramenta proposta, o corpo técnico da empresa em estudo
empenhou-se no projeto de implementagéo do sistema de previsdo de demanda.
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