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RESUMO

A previsao de vendas € essencial para a tomada de decisbes estratégicas e
operacionais, permitindo antecipar desafios e otimizar recursos. Este estudo investiga
e compara o desempenho de dois métodos preditivos na previsdo de demanda no
mercado de bebidas, utilizando os dados historicos de vendas de uma marca
especifica de bebidas, para previsao dos préximos dozes dias de vendas. A primeira
metodologia empregada é a das Médias Mdveis Simples, enquanto a segunda utiliza
Redes Neurais Artificiais. O desempenho das previsdes € avaliado por meio da
métrica Raiz do Erro Quadratico Médio. Os resultados mostram que, embora as Redes
Neurais Artificiais sejam métodos mais sofisticados, as Médias Moveis Simples
tiveram melhor desempenho na série de dados, a qual apresenta periodos de
estabilidade moderada. Este estudo destaca a importancia de escolher o método
preditivo adequado conforme a natureza dos dados e as condigdes do mercado. Suas
conclusdes fornecem insights valiosos para a industria de bebidas, ajudando as
empresas a tomar decisdes mais assertivas e estratégicas.

Palavras-chave: meétodos preditivos; tomada de decisdo; mercado de bebidas;
planejamento.



ABSTRACT

Sales forecasting is essential for strategic and operational decision-making,
enabling the anticipation of challenges and the optimization of resources. This study
investigates and compares the performance of two predictive methods in forecasting
demand in the beverage market, using historical sales data from a specific beverage
brand to predict the next twelve days of sales. The first methodology employed is
Simple Moving Averages, while the second uses Atrtificial Neural Networks. Prediction
performance is evaluated using the Root Mean Squared Error metric. The results show
that, although Artificial Neural Networks are more sophisticated methods, Simple
Moving Averages performed better on the data series, which exhibits periods of
moderate stability. This study highlights the importance of choosing an appropriate
predictive method based on the nature of the data and market conditions. Its
conclusions provide valuable insights for the beverage industry, helping companies
make more informed and strategic decisions.

Keywords: predictive methods; decision-making; beverage market; planning.
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1 INTRODUGAO

No contexto empresarial atual, a previsdo de vendas € uma ferramenta
essencial para a tomada de decisdes estratégicas e operacionais. Um planejamento
bem definido e alinhado com os colaboradores, é fundamental para o bom
funcionamento de uma organizacgéo, porque € por meio desse planejamento que a
empresa pode antecipar desafios e enfrentar eficazmente os problemas do dia a dia.

De acordo com Tubino (2007), a previsdo de demanda é um dos pontos chave
para o planejamento estratégico, pois permite que a empresa antecipe suas agoes.
Essa afirmacao é reforcada por Gerber et al. (2013), que apontam a previsao de
demanda como um ponto inicial do planejamento em empresas de bens de consumo,
permitindo o planejamento adequado da produgéo.

Além disso, a previsdo de demanda pode ser considerada uma vantagem
competitiva, uma vez que possibilita a determinagdo dos recursos necessarios para
as operacdes (VEIGA e DUCLOS, 2010), e auxilia a empresa a evitar perdas
financeiras significativas devido ao excesso de estoque, vendas perdidas e
ineficiéncias no controle da produgao (MIRANDA et al., 2011).

A industria de bebidas, em particular, apresenta um cenario dinamico e
diversificado. Segundo a Associacao Brasileira de Bebidas (ABRABE, 2014), o setor
gera empregabilidade e possui relevancia para o crescimento da economia brasileira.
Apds a pandemia de Covid-19, o mercado de bebidas alcodlicas tem mostrado
crescimento, especialmente durante periodos de calor, 0 que torna o cenario ainda
mais competitivo (KANTAR, 2024). Isso ressalta a importdncia de um bom
planejamento para essas empresas.

O presente trabalho visa realizar a previsdo de demanda de uma empresa de
bebidas e responder a seguinte pergunta: Qual método, entre Médias Mdveis Simples
e Redes Neurais Artificiais, oferece previsbes mais precisas e confiaveis para o
volume de vendas de bebidas?

Para responder a pergunta proposta, serdo consideradas as seguintes

hipoteses:

) As Redes Neurais Atrtificiais apresentardo uma exatiddo de previsao
superior em comparacao com as Médias Moveis Simples devido a sua

capacidade de capturar relacbes complexas entre variaveis;
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As Médias Mdveis Simples podem fornecer previsbes mais estaveis e
robustas em periodos de volatilidade moderada, enquanto as Redes
Neurais Artificiais podem se destacar em periodos de mudancgas
bruscas ou n&o lineares nas tendéncias de vendas;

A eficacia relativa das Médias Mdveis Simples e das Redes Neurais
Artificiais na previsdo de volume pode variar de acordo com a
disponibilidade e qualidade dos dados, bem como com a natureza

especifica do mercado de bebidas.

Este estudo analisara os dados de vendas de uma empresa de bebidas, desde

2019 até 2023, cujo nome sera mantido em sigilo e os dados modificados para

preservar a confidencialidade da organizagao.

Ao final deste estudo, espera-se responder a pergunta proposta e verificar a

validade das hipoteses, fornecendo a empresa conhecimento sobre esses métodos

para apoiar decisdes mais assertivas.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo deste estudo é aplicar dois métodos quantitativos de previsdo de

demanda: Método das Médias Méveis Simples e Redes Neurais Artificias, em uma

série temporal sobre demanda de bebidas, e verificar, a partir de uma medida de erro,

qual modelo se adequou melhor para a previsdo de demanda.

1.1.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos deste trabalho, destacam-se:

Entender os conceitos sobre previsdo de demanda, e os métodos a
serem aplicados neste trabalho;

Definir uma base histérica que possua dados diarios de demanda de
bebidas, para a utilizacdo nessa pesquisa;

Aplicar o Método da Médias Moveis Simples e o de Redes Neurais

Artificiais, o Multilayer Perceptron, para fazer a previsdo de demanda
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de 12 dias a frente (dia a dia), utilizando o software R, que possui
fungdes prontas para serem aplicadas;

Definir o nivel de significancia, e calcular os intervalos de confianga em
torno das previsdes de cada método;

Comparar o resultado dos dois modelos, a partir do calculo da Raiz do
Erro Quadratico Médio, e selecionar o que possui 0 menor erro de

previsao.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Esse capitulo ira abordar os conceitos de cada um dos modelos que serao

aplicados, e como sera feita a comparagao dos resultados obtidos.

2.1 PREVISAO DE DEMANDA

A previsdo de demanda tem como objetivo identificar padrées de
comportamento em séries histéricas e antecipar seu comportamento futuro, além de
estudar os fatores causais que influenciam esse comportamento (ACKERMANN e
SELLITTO, 2022)

Arvan et al. (2019) ainda complementam que a previsdo de demanda tem um
papel muito importante em diversas areas de uma organizagéao, principalmente porque
ela afeta a estratégia, producéo e venda dos produtos da empresa.

A previsdo de demanda pode objetivar dois horizontes de planejamento:
visando o curto e médio prazo, ou visando o longo prazo (TUBINO, 2007):

a) Previsdo de demanda em curto ou médio prazo: utilizada no planejamento
mestre da producao. Mensurar os recursos disponiveis, o que esta faltando,
definigdes de armazenagem, compras, estoques e sequenciamento da
producao, € o que é feito nesta fase;

b) Previsdo de demanda em longo prazo: € utilizada no planejamento
estratégico, pois define os produtos a serem fabricados, verifica as

instalagdes da empresa, qualificacdo da mao-de-obra, entre outros.

Pode-se dividir os modelos de previsdo de demanda em duas categorias:
qualitativa e quantitativa, uma baseada no julgamento e outra mais matematica,
respectivamente (TUBINO, 2007).

Segundo Armstrong (1983), os métodos qualitativos, ou como o autor chama,
métodos subjetivos, sdo utilizados quando ndo ha um processo bem definido para a
analise de dados. Além disso, este método é muito utilizado quando as empresas
estao langando um novo produto, e ndo sabem como o consumidor ira se comportar.
Com isso, as previsdes sao baseadas em opinides dos especialistas da area, com o

contexto envolvido (TUBINO, 2007), resultando em uma previsao mais subjetiva.
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Por outro lado, os métodos quantitativos (ou objetivos) sdo aplicados quando
0s processos estdo bem definidos, e que uma outra pessoa consegue replicar, ou até,
pode ser programado no computar e ser aplicado sem a interagdo com um humano

(ARMSTRONG, 1983), retornando uma previsdo de demanda mais objetiva.

2.2 SERIES TEMPORAIS

As séries temporais sdo uma sequéncia de dados, obtidos em um intervalo de
tempo especifico (BROCKWELL e DAVIS, 2002), que podem ser coletados por meio
de observagdes regulares da area de interesse (CARDOSO e LATORRE, 2001).
Esses dados podem representar diversas areas da economia, finangas, entre outras
e auxiliam no entendimento da estrutura das informagdes ao longo do tempo.

A utilizacdo da técnica de séries temporais parte do principio de que a
demanda futura sera um reflexo das demandas passadas (TUBINO, 2007). Entéao, é
analisado o padrdao de comportamento daquele produto especifico nos periodos
anteriores e espera-se que mantenha o comportamento.

Para fazer essa analise, € necessario conhecer as quatro possiveis
componentes que podem afetar o comportamento da demanda, sendo elas: efeito de
tendéncia, efeito sazonal, ciclo de negdcios e variagoes irregulares (FIGURA 1). A
primeira traz um movimento crescente ou decrescente ao longo do tempo, a segunda
mostra padrdo de comportamento em épocas especificas do ano, a terceira tem
relagdo com a economia, que pode flutuar em periodicidade indefinida. Por ultimo, as
variagdes irregulares e aleatorias sdo quando tem natureza aleatéria e ndo sao
previstas (TUBINO, 2007).

FIGURA 1 - FATORES QUE INFLUENCIAM AS SERIES TEMPORAIS
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FONTE: Tubino (2007).
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Além disso, Stock e Watson (2004) trazem a distingao de séries temporais
nao estacionarias (FIGURA 2) e estacionarias (FIGURA 3), a primeira &€ descrita como
uma seérie que suas caracteristicas estatisticas (média e variancia) sdo constantes ao
longo do tempo, e a segunda sendo o contrario da primeira. O retorno de agdes e
crescimento do PIB sdo exemplos de séries estacionarias, enquanto indices de prego

e nivel de produto sdo exemplos de séries n&o estacionarias (BUENO, 2011).

FIGURA 2 - SERIE TEMPORAL FIGURA 3 - SERIE TEMPORAL NAO
ESTACIONARIA ESTACIONARIA
Série Temporal Estacionaria Série Temporal N&o Estacionéria
0.6 12
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FONTE: Adaptado de Sultan et al. (2018).

Guaijarati e Porter (2011) ressaltam que quando uma série temporal € nao
estacionaria, ndo € possivel generalizar para outros periodos, entdo aquela previsao,
fica restrita aquela série temporal analisada.

Guajarati e Porter (2011) ressaltam que quando uma série temporal € n&o
estacionaria, ndo € possivel generalizar para outros periodos, entdo aquela previsao,
fica restrita aquela série temporal analisada.

E para verificar a estacionariedade, Reimbold et al. (2017) indicam dois testes
populares para a verificagdo da estacionariedade de uma série temporal, o ADF
(Augmented Dickey & Fuller):

H, : tem raiz unitaria (n&o é estacionaria);
H, : ndo tem raiz unitaria (é estacionaria).

E o KPSS (Kwiatkowski Philips Schmidt & Shin) considera a hipétese nula (H,)
uma série que nao tem raiz unitaria e, portanto, é estacionaria (REIMBOLD et al.,
2017).

160
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Ap6s aplicar os testes de estacionariedade, se constatada a nao
estacionariedade, é possivel aplicar métodos para torna-las estacionarias, sendo o
mais comum o método de diferenciagcdo, que consiste em analisar as primeiras
diferencas das séries temporais (GUAJARATI e PORTER, 2011). A equagéo (1)

define como deve-se tomar as primeiras diferengas da série temporal.

AZy = Z;— Zy_q (1)

Sendo Z; a série temporal no periodo t, Z,_; a série temporal no periodo t — 1
e AZ, a diferenga da série temporal entre os periodos t e t — 1. Se o processo de
diferenciagado ocorrer uma vez e a série resultante ja for estacionaria, diz-se que a
série temporal original é integrada de ordem 1, caso a série diferenciada uma vez néo
se torne estacionaria, pode-se diferenciar mais vezes, até que ela se torne

estacionaria.

2.3 MEDIAS MOVEIS SIMPLES

A definicado de Médias Modveis Simples dada por Morettin e Toloi (2004) é o
calculo da média aritmética dos valores do periodo observado, ou seja, a previsao
futura sera dada pela ultima média mével calculada. A peculiaridade deste método &,
que quando uma nova observagao é feita, ela substitui a observacdo mais antiga, por
isso o termo “movel”.

O calculo matematico para utilizagdo desse método é dado pela equacgao (2).

Vi+Yea++Yik41 (2)

Yiern) = p

O valor de k na equacéo (2) é a quantidade de observag¢des do passado que
serdo incluidas na analise, a variavel Y; é o valor da observagéo no periodo t, e ?(t+1)
€ o valor previsto da série no periodo t + 1. A Figura 4 apresenta a aplicagao do
método de média mével para trés valores diferentes de k: trés, seis e doze meses. E
importante ressaltar que quanto menor o periodo a analise se torna mais sensivel as
mudangas, e ja com intervalos de periodos muito grandes, o modelo trata as médias

de uma forma mais homogénea (TUBINO, 2007), deixando a informagao muito
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genérica e podendo atrapalhar o desempenho. Portanto, o valor do parametro k deve

ser escolhido de modo que capture as caracteristicas da série temporal em questao.

FIGURA 4 - DEMANDA REAL E PREVISTA PELA MEDIA MOVEL SIMPLES PARA
DIFERENTES VALORES DE k
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FONTE: Tubino (2007).

A vantagem deste modelo € que, segundo Ragsdale (2021), € o modelo mais
facil de usar para fazer previsdo de demanda, ja que o calculo base é um calculo
simples de média aritmética. Porém, ele n&o é aplicavel para alto volume de dados, e
s6 consegue fazer a previsao do periodo posterior aquele analisado, se tornando um
método com limitagdes (TUBINO, 2007). Esse método € idealmente aplicado em
séries temporais estacionarias, visto que a presenca de tendéncias ou sazonalidades

podem afetar a precisdo e a interpretacdo das previsbes (HYNDMAN e
ATHANASOPOULOQOS, 2018).

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.4.1 HISTORIA

O inicio das Redes Neurais Artificiais (RNA) se deu por volta de 1943, com
Warren McCulloch e Walter Pitts (McCULLOCH e PITTS, 1943), quando eles criaram
o primeiro modelo de rede neural, conhecida como MCP (McCulloch-Pitts), onde
existe um numero n de entradas, que se multiplicam por alguns pesos e sao

comparados.
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Este primeiro modelo trouxe muito reconhecimento para a area de redes
neurais artificiais, e influenciou outros estudos, como o de Frank Rosenblatt em 1958,
que criou um modelo utilizando neurdnios Perceptrons de Multiplas Camadas ou
MultiLayer Perceptron (MLP) do seu termo em inglés, e a arquitetura do modelo
composta por duas camadas (ROSENBLATT, 1969).

Em 1969, Minsky e Papert publicaram um estudo trazendo as desvantagens
do modelo perceptron, ja que ele ndo garantia a solugdo de problemas néo-
linearmente separaveis (MINSKY e PAPERT, 1969). Isso fez com que os estudos
sobre RNA tenham enfraquecido bastante durante a época.

Porém, em 1982, Hopfield trouxe novamente os estudos de Redes Neurais
Artificiais, com a criagdo de um sistema neurocomputacional baseado no sistema
neural de uma lesma, reacendendo o interesse no tema.

Com o avango dos estudos, o problema citado por Minsky e Papert (1969) foi
resolvido com o método back-propagation, proposto por Rumelhart, em que os pesos
sinapticos podem ser atualizados em diversas camadas e se torna possivel resolver

problemas néo linearmente separaveis (SILVA et al., 2010).

2.4.2 NEURONIO BIOLOGICO

Como as redes neurais sdo baseadas em neurbnios biologicos, se faz
necessaria uma explicacdo sobre como funciona o sistema neural.

Os neurbnios sao células nervosas que determinam o raciocinio e o
funcionamento do corpo humano. Os elementos principais dos neurdnios sdo o
axénio, dendritos e corpo celular (FIGURA 5). Os dendritos recebem as informagdes,
que sdo armazenadas no corpo celular e depois repassadas pelo axénio, até outro
neurdnio, e essa passagem de informacao de um neurdnio para outro € chamada de

sinapse.
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FIGURA 5 - NEURONIO BIOLOGICO
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FONTE: Azevedo (2016).

2.4.3 NEURONIO ARTIFICIAL

Haykin (2001) observa a relagao entre os neurdnios biolégicos e os neurdnios
artificiais pelo processo de aprendizado, visto que, para os dois tipos de neurdnios,
essa aprendizagem é armazenada e, para os neurdnios artificiais, € armazenada
pelos pesos sinapticos. Ludwig Jr. e Costa (2007) complementam a definicdo de
neurénio artificial como unidades de processamento distribuidas de forma paralela,
visto que os neurénios recebem informagdes simultaneamente.

Haykin (2001) explica alguns elementos principais dos neurdnios artificiais
(FIGURA 6):
a) Sinais de entrada: valores passados para o modelo;
b
c
d

e

) Pesos sinapticos: valores que representam a relevancia do valor de entrada;
) Somador: faz a soma das entradas recebidas com seus respectivos pesos;
) Bias: uma incremental na fungao, para variar a entrada da fungao de ativagao;

Funcédo de ativacdo: gerar uma limitagao do valor de saida do neurdnio.
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FIGURA 6 - NEURONIO ARTIFICIAL
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FONTE: Haykin (2001).

Em resumo, o processamento do neurénio se da da seguinte forma: com os
valores de entradas e seus respectivos pesos, o corpo do neurdnio realizara a soma
da multiplicagdo de cada neurdnio por seu peso sinaptico. Apds isso, é possivel
acrescentar a etapa de bias, pois ela agrega no resultado, visto que da maior liberdade
nos valores de entrada, aproxima a rede e faz com que nenhuma saida do neurénio
seja nula (LUDWIG JR. e COSTA, 2007). Todo esse processamento pode ser
resumido pela equacao (3).

Yk = Xi=1Wik " X; + by (3)

O valor de y; é a saida do corpo celular no neurdnio k, e que esta pronto para
entrar na funcao de ativagao, responsavel por criar uma limitacéo nos valores de saida
de uma camada do neurdnio para outra. A variavel w;, € o peso sinaptico de cada
valor de entrada i, este representado pela variavel x; e o valor de b, representa o bias.
(LUDWIG JR. e COSTA, 2007; SILVA et al., 2010).

O valor de y,, passa entdo por uma fungao de ativagao ¢, para limitar a saida
de um neurénio e também introduzir a ndo linearidade ao modelo (HAYKIN, 2001). Ha
diversas fungdes de ativacdo, que podem ser aplicadas, e 0 que vai indicar qual a
melhor fungéo, seréo as caracteristicas do modelo (MUNAKATA, 2008). As principais

funcdes de ativacao estao descritas no Quadro 1.
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QUADRO 1 — PRINCIPAIS FUNCOES DE ATIVACAO
Nome da fungao Equacao
Sigmoide Logistica

o) = 1+ e

Tangente Hiperbdlica _eYk— ek
) e = =

Gaussiana - (= w?
o(yk) = e 207

Linear o) = ay,,a € R

FONTE: A Autora (2024)

Quanto a arquitetura das redes neurais, Silva et al. (2010, p. 45) afirmam que
“a arquitetura de uma rede neural artificial, define a forma como diversos neurdnios
estdo arranjados, ou dispostos, uns em relagdo aos outros”. Visto isso, Grzeidak
(2016) aponta dois grandes grupos de arquitetura de redes neurais: feedforward
networks (estaticas ou nao recorrentes) e feedback networks (dindmicas ou
recorrentes). O primeiro grupo abrange as redes neurais que nao possuem lagos, e
0s neurdnios de uma camada sO estdo conectados aos neurbnios da camada
seguinte. Ja o segundo grupo, percorre mais do que um caminho, e por conta disso,
as saidas podem ser realimentadas como entradas para a mesma ou camadas
anteriores, criando ciclos.

A definicdo da arquitetura de rede neural, € o ponto principal para definir o
processo de aprendizagem do modelo (HAYKIN, 2001). E Munakata (2008, p.11)
define o processo de aprendizagem como: ‘uma rede neural aprende padroées,
ajustando os pesos”.

Ha trés tipos de algoritmos para treinamento das redes neurais: o
supervisionado, o ndo-supervisionado e o de refor¢co. Conforme Grzeidak (2016), para
utilizar o treinamento supervisionado, € necessario que tenha um supervisor, e este
ira fornecer a saida desejada do algoritmo. O segundo e o terceiro sao explicados por
Castro (2006), sendo que o nao-supervisionado ndo € passado uma saida para um
algoritmo, e ele vai se adaptando e agrupando os dados. J4 o de refor¢o tem um
diferencial, em que o algoritmo aprende com a interagdo com o ambiente, com o
acompanhamento de um indicador que avalia a performance da rede neural.

Neste trabalho, sera utilizado a arquitetura MLP (Perceptron de Multiplas

Camadas), que faz parte do grupo de redes neurais estaticas, e como algoritmo de
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aprendizagem, sera utilizado o backpropagation, que faz parte da aprendizagem

supervisionada.

2.4.4 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Esse modelo de rede neural é caracterizado por ter uma ou mais camadas
intermediarias entre a entrada e a saida, que sido responsaveis por parte do
processamento da rede e ndo interagem diretamente com o ambiente externo.

Na Figura 7, Siqueira (2021) mostra as camadas de entrada, camadas ocultas
e camadas de saida de uma rede neural artificial. A rede apresenta n neurbnios na
entrada, p na camada oculta e m na camada de saida. Todos os neurénios da camada
de entrada se conectam com todos os neurdnios da camada oculta, assim como, todos
0s neurdnios da camada oculta se conectam com todos os neurdnios da camada de
saida. Essa conexdao das camadas se da por conta dos pesos sinapticos,

representados pelas letras v e w, respectivamente.

FIGURA 7 - EXEMPLO DE UMA RNA COM UMA CAMADA OCULTA

FONTE: Siqueira (2021)

Por conta disso, vale ressaltar a importancia da definicdo da quantidade de
neurdnios e camadas da rede neural. Para alguns problemas, duas ou mais camadas
ocultas facilitam o treinamento da rede, porém quando existem camadas em excesso,
as mesmas podem interferir no calculo do erro, ndo sendo possivel utiliza-las de forma
precisa e assertiva (BRAGA et al., 2000).

Braga et al. (2000) também complementam que, a quantidade de neurdnios

na camada oculta da rede apresenta dois problemas que podem ocorrer com o
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excesso ou redugdao dos neurbnios, overfitting e underfitting, respectivamente. O
primeiro ocorre quando a rede possui uma alta precisdo nos dados de treinamento,
mas baixo nos dados de treino, ou seja, ndo consegue generalizar sua aprendizagem.
Ja o segundo, o modelo n&o consegue representar de maneira adequada a relagéo
entre as variaveis de entrada e saida, o que impede de fazer boas previsdes.

A rede MLP possui trés principais elementos: os pesos sinapticos, os bias, e
a funcdo da ativagdo, ja explicados na secdo 2.4.3 deste trabalho. Durante o
treinamento, os pesos sinapticos sdo atualizados, de acordo com o valor do erro
daquela iteragao, até que atinja um critério de parada, podendo ser o numero de

iteragdes ou o valor do erro minimo.

2.4.5 PROCESSO DE APRENDIZAGEM

Como citado anteriormente, este trabalho ira abordar o backpropagation como
algoritmo de treinamento da rede. De acordo com Costa Jr. et al. (1998), o principal
foco desse algoritmo é minimizar a fungdo do erro, por meio do gradiente
descendente, dessa forma, €& possivel ajustar os pesos para achar um valor
satisfatorio para o erro, ou entdo, ajustar a arquitetura da rede e acrescentar mais
neuronios.

O treinamento desse algoritmo se divide em duas fases: propagagao forward
e propagacao backward. De acordo com Braga et al. (2000), nessa primeira fase os
pesos e 0s bias nao sofrem alteragdes, ja na segunda fase ha a atualizagao dos pesos
sinapticos e dos bias. Utilizando de exemplo uma arquitetura de rede que possui uma
camada de entrada com n neurdnios, uma oculta com p neurbnios e uma camada de
saida com um neurdnio, tem-se o seguinte processo, onde i=1,...,n,j=1,..,p e
k=1,..m:

1. Forward:

a. Definir pesos aleatoérios entre (-1,1) para os pesos sinapticos da
camada de entrada para a camada oculta (v;; e 6,) e da camada
oculta para a camada de saida (wj, € 6,).

b. Realizar a etapa de somatério da multiplicagao do valor do neurdnio
de entrada com o seu respectivo peso de entrada. Esse processo

deve ser feito para todos os n neurdnios de entrada. A equacéo (4)
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representa como deve ser feita essa ativagdo da camada oculta
para cada neurénio k dessa camada.

z; = Nisvij*x;+ 6 (4)
Aplicar a fungao de ativagéo para cada saida z; dos neurénios p da
camada oculta, como apresentado na equacéao (5) utilizando, por
exemplo, uma das fun¢des de ativacao citadas na segao 2.4.3 deste

estudo.
zi = ¢(z) (9)

. Realizar a etapa de somatério da multiplicacéo do valor do neurdnio

da camada oculta z; com seu respectivo peso de saida. Esse

processo deve ocorrer como mostra a equacao (6).

Vi = 25-;1 Wik * Zj + 0 (6)

Para finalizar a fase forward, aplicar novamente a funcédo de
ativagao, agora para os neurbénios da camada de saida, como esta

representado na equacgao (7).

Ve = ©(k) (7)

2. Backward

a.

b.

Com o resultado da camada de saida, descoberto na fase anterior,
€ necessario calcular o erro, para identificar a performance do
modelo. A equacao (8) representa o calculo do erro para um
determinado padrao, sendo que d;, € o valor esperado e y, € o valor

do neurdnio da camada de saida.

Ey = 2 (dy — yi)? (8)

Ap6és isso, calcula-se o ajuste dos pesos a partir da equagéao (10),

onde a é a taxa de aprendizagem (9), e atualizam-se os pesos

sinapticos na camada de saida em dire¢do a camada oculta, como
mostra a equacgao (11).

a=095% «a 9)

Awj = ay (1 = yi) * (di — yi) * 2 (10)
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c. Também se calcula o ajuste dos bias da camada saida para a
camada oculta, e atualiza-se seus valores, conforme equacéo (12)

e (13), respectivamente.
A0, = ayr(1—yi) * (dx — Yi) (12)
0, = 0, + A6, (13)

d. Analisando o processo da camada oculta em diregao a camada de
entrada, também é necessario fazer os mesmos passos anteriores,
ajustar os pesos (14) e os bias (15) conforme o erro calculado e
atualiza-los (16) e (17), respectivamente, onde ¢’'(*) é a derivada

da fungao de ativagao.

Avi; = a T, [(de — v @' Gidwi o' (27 )x; (14)

Vij =vij+ Avij (15)

A8y = a(dy — i) *yi * (L — y) *wj * 2z * (1 —z;) (16)
8, = 6, + 46, (17)

2.4.6 MODOS DE TREINAMENTO

Haykin (2001) aborda os modos de treinamento de uma rede neural artificial
da seguinte forma: dados os valores de entrada no seguinte formato
((xl, dy), (x, dz), ..., (xy,dy)), onde x; é o valor de entrada é d; é a resposta para a i-
ésima observagao do conjunto de dados de tamanho N.

O treinamento pode ser de forma sequencial ou por lote. No modelo sequencial,
cada subconjunto é testado, e seus pesos sinapticos e bias sdo atualizados, entéo
realizam-se as fases de forward e backward N vezes, para cada iteragao.

Ja para o modelo por lote, a atualizagdo dos pesos sinapticos e bias ocorre
somente uma vez, pois € passado o subconjunto inteiro em uma unica iteracéo e as

fases forward e backward sao realizadas somente uma vez (HAYKIN, 2001).
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Apesar de existir esses dois modelos, Haykin (2001) deixa claro que é preferivel
utilizar o modo de treinamento sequencial e pontua algumas vantagens para esse
modo:

E computacionalmente mais rapido;
Armazena menos dados para cada neurénio;

Proporciona dinamismo para o modelo;

o o o oo

Evita que algoritmo backpropagation estacione em um minimo local.

2.4.7 CRITERIOS DE PARADA

Levando em consideragao o objetivo principal do algoritmo backpropagation,
que é a minimizagao do erro médio, um critério de parada que pode ser adotado é
valor do erro médio de uma determinada iteragao ser suficientemente pequeno, ou
seja, o valor das saidas desejadas com as saidas calculadas serem muito préximos
(BRAGA et al., 2000).

Além disso, outros possiveis critérios de parada, segundo Braga et al. (2000),

Quantidade de iteracgoes;
Percentual aceitavel de saidas satisfatorias;

Tempo de processamento do algoritmo;

o o o o

Todas as sugestdes anteriores combinadas.

2.5 MEDIDA DE ERRO

Para analisar o desempenho dos métodos aplicados neste trabalho, sera
utilizada a medida de erro Root Mean Square Error (RMSE), que analisa a raiz do erro

quadratico médio, conforme a equacao (18).

RMSE = \/%2;;1(151- —0,)? (18)

Onde, E; é o valor estimado, 0; é o valor medido e n € o numero de

observacoes. O valor do RMSE é sempre positivo, e, quando mais proximo de zero,
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melhor é o desempenho das previsdes. A unica desvantagem do método € que, se
houverem alguns valores destoantes, mesmo sendo poucos, o valor do erro ja
aumenta (STONE, 1993).
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3 METODOLOGIA

Quanto a classificacdo dessa pesquisa, o presente trabalho pode ser
classificado de acordo com varias dimensdes metodologicas. Em termos de sua
natureza, trata-se de uma pesquisa aplicada, pois busca-se utilizar o conhecimento
desenvolvido de maneira pratica em contextos reais. Quanto aos obijetivos,
caracteriza-se como uma pesquisa exploratéria, ja que envolve a coleta de dados
reais de vendas de bebidas para a realizagdo do estudo. No que diz respeito a
abordagem do problema, o trabalho € quantitativo, com resultados apresentados e
analisados a partir de métricas numéricas. Por fim, considerando os métodos
utilizados, a pesquisa se enquadra na categoria de modelagem e simulagao, pois
busca-se experimentar um contexto real por meio de métodos matematicos (GIL,

2008). A Figura 8 apresenta graficamente essa classificagao.

FIGURA 8 - REPRESENTACAO DA CLASSIFICACAO DO TRABALHO

Natureza *Pesquisa aplicada

Objetivo *Pesquisa exploratdria
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Abordagem +Pesquisa quantitativa

/ Pesquisa \

*Modelagem e simulagéo

FONTE: A autora (2024)

Para melhor desenvolvimento deste trabalho, as atividades foram divididas

em etapas e apresentadas em um fluxograma (FIGURA 9).
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FIGURA 9 - AS ETAPAS DA METODOLOGIA

¢ Estudo sobre previsao de demanda;

* Coleta de dados;

* Definicdo dos métodos de previsdo;

» Tratamento dos dados no software R;

* Aplicacdo dos métodos no software R;

» Construcdo dos intervalos de confianga em torno das previsées;

* Andlise e comparacgdo dos resultados.

FONTE: A autora (2024)

A primeira etapa foi voltada para o estudo do conceito de previsdo de vendas
e, mais especificamente, no setor de bebidas, principalmente para contextualizagao
do tema e melhor entendimento do cenario que a base esta inserida.

A segunda etapa abrange a coleta de dados e, devido a natureza confidencial
das informacdes, foi realizada uma alteragao para que pudessem ser utilizados. Para
este estudo, e para maior precisdo na previsao, foram feitos alguns recortes de marca
e de cidade, portanto, as previsdes serao especificamente da marca X em Curitiba -
PR. Tem-se de historico dos dados de volume de vendas, em hectolitros, desde o ano
de 2019 até 2023, disponibilizados diariamente (exceto no domingo, que nao se tem
a informacéo), totalizando 1541 observacgoes.

Em paralelo com a definicdo dos dados, a escolha dos dois métodos de
previsdo de demanda foi discutida na etapa 3. Apesar da diversidade de métodos de
previsdo de demanda, neste estudo, serao abordados dois métodos distintos: um de

natureza mais simples e outro de maior robustez, especificamente, as Médias Méveis



36

Simples e as Redes Neurais Artificiais, em especifico a rede MLP (Perceptron
Multicamadas). Isso permitira uma comparagao entre os métodos, visando analisar se
a complexidade do método impacta diretamente os resultados.

O método de Médias Mdveis Simples foi adotado por conta da sua baixa
complexidade (RAGSDALE, 2021). Ja o método de Redes Neurais Atrtificiais foi
utilizado para fomentar a utilizacdo de modelos de machine learning na area de
previsdo de demanda. O modelo utilizado foi o Multilayer Perceptron, visto que, pela
quantidade de camadas, o modelo tem um aprendizado mais assertivo, e possui um
algoritmo de aprendizado supervisionado muito conhecido: o backpropagation,
possibilitando acesso a varios recursos para o aprendizado do modelo.

Para os dois métodos aplicados, a previsao sera realizada para um horizonte
de 12 dias, o que abrange aproximadamente metade do més. Essa abordagem facilita
a obtencado de uma visdo panoramica do més e permite a elaboragcdo de planos de
agao, caso necessario. Com um conjunto de dados de 1541 observacdes de vendas
de volume em uma frequéncia diaria, e espera-se prever 12 dias, o conjunto de teste
foi definido como as ultimas 12 observagdes, que auxiliara no calculo do erro,
enquanto o conjunto de treino sera composto pelo restante das observagdes para a
construcao e treinamento dos modelos preditivos.

Antes da execugao das proximas etapas, foi escolhido um software para auxiliar
no tratamento e aplicagdo dos dados. O software selecionado foi o R, principalmente
porque é gratuito, possui uma ampla variedade de pacotes pré-configurados para
diversas finalidades e é extremamente potente para analises estatisticas (HYNDMAN
e ATHANASOPOULOQOS, 2021).

A quarta etapa envolve o tratamento dos dados coletados na segunda etapa.
Esse tratamento foi realizado para converter os tipos de dados. Os dados importados
da planilha estavam no formato de texto (char), sendo necessario valores para decimal
(double).

Apods o tratamento dos dados, foi possivel prosseguir com a aplicagdo dos
métodos de previsdo (quinta etapa). Para a previsao utilizando Médias Mdéveis
Simples, a aplicagdo comega analisando se a série temporal € estacionaria. Caso a
série nao seja estacionaria, o método de diferenciagao sera aplicado até que a série
se torne estacionaria, permitindo a aplicagdo do método de Médias Modveis Simples.
Em seguida, para buscar o melhor desempenho do método, foram realizados testes

alterando o principal parametro: o intervalo do periodo (parametro k do método de
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Médias Moveis Simples). Intervalos de 2 a 30 dias anteriores foram aplicados na
variavel para identificar qual intervalo proporciona o melhor resultado. Também foram
calculados os intervalos de confiangca em torno das previsdes (etapa 6).

O método de Médias Mébveis Simples e a construcdo dos intervalos de
previsao foram implementados no software R. Para os testes de estacionariedade de
uma série, foi utilizada a biblioteca tseries e as fungdes adf.test() e kpss.test() e para
diferenciar uma série foi utilizada a fungéo diff().

Ainda na quinta etapa, o modelo MLP foi aplicado no software R para calcular
as previsdes. Para isso, foi necessario importar a biblioteca forecast, que contém
funcdes especificas para previsao utilizando redes neurais. Entre essas fungdes, duas
foram utilizadas: nnetar(), que realiza o treinamento da Rede Neural Artificial, onde
sdo fornecidos os dados do conjunto de treino, e forecast(), que recebe varios
parametros de entrada, incluindo o conjunto de teste, a rede neural treinada, a
quantidade de dias a serem previstos e as informagdes sobre os niveis de confianga
a serem considerados nos intervalos de previsao (etapa 6).

Por fim, a etapa 7 teve seu foco para a analise de resultados e comparacdes,
com o objetivo de definir qual método teve maior assertividade, a partir do resultado
do RMSE.
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4 RESULTADO E DISCUSSOES

Nesse capitulo, serdo apresentados os resultados e discussdes obtidos a
partir da implementagcdo da metodologia do capitulo anterior. Para cada método, sera
explicado os tratamentos feitos na base de dados, as premissas utilizadas, os
resultados, e, por fim, a conclusdo da aplicagdo do método. Como citado
anteriormente, a base utilizada traz dados de volume vendido diariamente, de uma
marca de bebida especifica na cidade de Curitiba-PR.

No primeiro momento, foi utilizada a funcéao read_table() para ler o arquivo
com os dados e importar para dentro do R, possibilitando uma visualizagéo dos dados
dentro do software e sendo possivel fazer as transformacdes necessarias.

A funcéo plot() foi utilizada para criar o grafico com os dados reais, para

melhor analise do cenario (FIGURA 10).

FIGURA 10 - GRAFICO COM OS DADOS REAIS
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FONTE: A autora (2024)

ApoOs fazer a analise e a plotagem dos dados em um grafico, teve-se uma
melhor compreensao sobre a série historica, e assim foi possivel comecar a aplicacao
dos métodos propostos. Para complementar os resultados das previsdes, também
foram calculados os intervalos de confiangca dos resultados, para que fosse
considerada a incerteza relacionada a aplicacdo dos meétodos.
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4.1 APLICACAO DO METODO DAS MEDIAS MOVEIS SIMPLES

O primeiro método aplicado foi o de Médias Moveis Simples, e o ponto de
partida foi a descoberta da estacionariedade da série ou ndo. Para isso, foram
calculados os testes de ADF e KPSS (FIGURA 11), encontrados na biblioteca tseries.
Como resultado, o teste de ADF apontou estacionariedade, porém o de KPSS néo,
para um nivel de significancia de 5%, entao é indicado realizar a diferenciacao, assim

os dois testes concluiram a estacionariedade da série apds uma diferenciagao.

FIGURA 11 - APLICACAO DO TESTE DE ESTACIONARIEDADE E O METODO DE
DIFERENCIACAO
> adf. test(dfSvolume)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: df$volume
Dickey-Fuller = -7.2974, Lag order = 11, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary
warning message:
In adf.test(df$volume) : p-value smaller than printed p-value
> kpss.test(dfSvoTume)
KP55 Test for Level Stationarity

data: df$voTume
KPSS Level = 5.8173, Truncation lag parameter = 7, p-value = 0.01

warning message:
In kpss.test(df$volume) : p-value smaller than printed p-value
> df _diff<-diff(df$voTume)
> adf. test(df_diff)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: df_diff
Dickey-Fuller = -17.451, Lag order = 11, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary
Warning message:
In adf.test(df_diff) : p-value smaller than printed p-value
> kpss.test(df_diff)
KPSS Test for Level Stationarity

data: df_diff
KPSS Level = 0.0098217, Truncation lag parameter = 7, p-value = 0.1

Warning message:
In kpss.test(df_diff) : p-value greater than printed p-value

FONTE: A autora (2024)

Apoés a realizagao da diferenciacao, a previsao para os dados diferenciados
foi calculada utilizando o método das Médias Mobveis Simples. O paréametro
fundamental para a aplicagao desse método foi o intervalo de dados selecionado para
a previsado. Neste estudo, o horizonte de previsdo foi definido para representar a

metade de um més, portanto, a previsdo abrange 12 dias a frente do conjunto de
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dados, caracterizando um horizonte de curto/médio prazo. Para a escolha do valor de
k que representa a quantidade de dados passados utilizados no calculo da Média
Movel Simples, foram testados valores de 2 a 30. O valor que resultou no menor
RMSE para o conjunto de teste foi k = 6. Dessa forma, as previsdes de 12 dias a
frente utilizam dados dos 6 dias passados, portanto o conjunto de treinamento para o
método das Médias Mdéveis Simples nao foi usado em sua totalidade, pois foram
utilizados apenas os 6 ultimos dados do conjunto de treinamento para prever os
proximos 12 dados, e os proprios resultados das previsbes eram incorporados ao
conjunto de 6 dados para prever o proximo valor.

ApOs realizar a previsdo para os dados diferenciados, o processo inverso da
diferenciacao foi realizado, para que as previsdes retornassem para dados de volumes
de vendas.

Para o calculo dos intervalos de confianga, primeiro foi necessario verificar se
os residuos (diferenga entre os valores verdadeiros e os valores previstos) séo
normais. O teste utilizado para verificar a normalidade foi o de Shapiro-Wilk, que foi
desenvolvido por Shapiro e Wilk em 1965 e se tornou um dos testes mais utilizados
para verificar a normalidade (MENDES e PALA, 2003). Para descobrir se os residuos
seguem a distribuicdo normal, foi utilizada a fungcado Shapiro.test() no R, que retornou
um p-valor de 0,6477 (FIGURA 12). Como o p-valor apresenta um valor maior que
0,05 (nivel de 5% de significancia considerado), aceita-se a hip6tese nula e conclui-

se que os dados possuem distribuicdo normal.

FIGURA 12 - APLICAGAO DO TESTE DE NORMALIDADE SHAPIRO-WILK

> residuos <- numeric(length(dados_reais))

> Tor (1 in 1:length(dados_reais)) {

+ residuos[1] = (dados_reais[1]-dados_previstos[i])
+ ]

> shapiro.test(residuos)

Shapiro-wilk normality test

data: residuos
W = 0.95073, p-value = 0.6477

FONTE: A autora (2024)
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Uma vez que os residuos possuem distribuicdo normal, € possivel calcular
intervalos de confianga para as previsoes. Isso € feito a partir das definicbes da média
u de uma populacéo que tenha distribuicdo Normal e com variancia conhecida, e do

coeficiente de confianca y, como é apresentado na equacéo 19 (MAGALHAES, 2008).
IC(#,V): I:)?_Zy/z\/_ﬁ; X-I_Zy/z\/_ﬁ:l (19)

Onde, X é a média dos valores previstos, z,,, € o indice do coeficiente de

confianga, o é o desvio padrao dos residuos e vn € a raiz quadrada do numero de
observacoes. A partir disso, foi estabelecido o y = 95% e, obtendo o valor do indice
na tabela Normal o coeficiente de confianga se iguala ao valor de 1,96.

Por fim, para melhor visualizagdo das previsdes, foi plotado em um grafico os
valores reais, valores previstos e os intervalos de confianga para o conjunto de teste,

composto por 12 dados, como mostra a Figura 13.

FIGURA 13 - RESULTADO DA PREVISAO POR MEDIAS MOVEIS SIMPLES

3000
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2000 2500
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1500
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FONTE: A autora (2024)

E importante destacar que, em geral, as previsdes permaneceram dentro do
intervalo de confianca estabelecido. No entanto, houve alguns momentos em que 0s
valores reais ficaram fora deste intervalo, isso pode ser causado por fatores externos

que afetaram os dados reais, porém nao foi possivel considera-los para as previsoes.
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4.2 APLICACAO DO METODO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O outro método aplicado neste trabalho, foi a Rede Neural Artificial do tipo
MLP e, para isso, foi utilizada a biblioteca forecast do R.

Para a estruturagdo da rede neural, foi utilizada a fungé&o nnetar() construida
pelo Rob J Hyndman and Gabriel Caceres, que ajusta modelos de Redes Neurais
feed-foward a séries temporais, contemplando os padrdes lineares e nao lineares dos
dados da série temporal (R DOCUMENTATION, 2024).

Para o modelo em questdo e utilizando os dados do conjunto de treino, a
prépria fungao nnetar() ajustou adequadamente os valores de neurbnios na camada
de entrada e na camada oculta, resultando em uma rede treinada que possui 28
neurénios na camada de entrada e 14 neurbnios na camada oculta, o que significa
que o modelo utiliza 28 dados passados para prever um valor a frente. A Figura 14
mostra o resultado da aplicagdo da fung¢ao, enquanto a Figura 15 plota a rede, para

melhor visualizagao.

FIGURA 14 - RESULTADO DO TREINAMENTO DA REDE NEURAL

> it

Series: dffvolume[1:1529]

Model: NNAR(28,14)

Call: nnetar(y = dffvolume[1:1529])

Average of 20 networks, each of which is
a 28-14-1 network with 421 weights
options were - linear output units

FONTE: A autora (2024)
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FIGURA 15 - ARQUITETURA DA REDE NEURAL TREINADA

Camada de saida

Camada oculta

Camada de entrada

FONTE: A autora (2024)

Com a rede neural treinada, a previsdo do volume de vendas foi feita pela
funcao forecast(), que utiliza como parametros a rede neural treinada, a quantidade
de dados a serem previstos a frente, se deve calcular os intervalos de previsao,
quantidade de trajetérias a serem utilizadas para calcular o intervalo de previséao, e,
por fim, o nivel de confianga para o intervalo de previsao (RDocumentation, 2024). Os
nomes dos respectivos parametros e os valores utilizados sao: fit: rede treinada; h =
12; PI = TRUE; npaths = 1000; e level = 95.

E importante destacar que, para o calculo dos intervalos de previsdes com o
parametro PI = TRUE, a fungao faz varias simulagdes ajustando o valor do erro da
série, seja de uma forma aleatéria ou por distribuigdo normal. A partir disso, com
valores diferentes de erros sendo ajustados, € possivel simular varias previsbes e
analisar a distribuicdo dos caminhos que foram criados. E com essa funcionalidade
que a fungao forecast() calcula os intervalos de previsdo.(HYNDMAN, 2017)

A partir da definicao desses parametros, 12 dados a frente foram previstos e
plotados em um grafico, junto com os dados reais e os intervalos de previsdo com

95% de confianga, como é apresentado na Figura 16.
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FIGURA 16 - RESULTADO DA PREVISAO POR RNA
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FONTE: A autora (2024)

Para a previsao por MLP, o cenario ficou parecido com o método das Médias
Moveis Simples, visto que os valores previstos ficaram dentro do intervalo de
confianga, mas alguns valores reais, em alguns momentos, ficaram fora do intervalo,

sendo ocasionado por fatores externos nao contemplados no modelo.

4.3 COMPARACAO DOS RESULTADOS E DISCUSSAO

A comparacgédo dos métodos aplicados foi feita a partir do calculo da medida
de erro RMSE. Para o método das Médias Moéveis Simples o RMSE obteve o resultado
de 245,1516, e foi calculado a partir da comparagao dos valores previstos com os
valores reais do conjunto de teste (12 valores). Ou seja, o erro calculado indica que
as previsdes estao desviando, em média, 245 hectolitros em relagao ao valor real.

A avaliacdo do modelo de previsao pelo método de Redes Neurais também
foi feita pelo calculo do RMSE, e foi utilizada a fungao accuracy(), que tem como
parametro os dados reais e os dados previstos, e, assim, traz o calculo que diversas
medidas de erro. A fungao retornou um valor de 495,2795, ou seja, ha uma variagao
de, aproximadamente 495 hectolitros nas medidas previstas, em comparagdo com os
dados observados.
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O Quadro 2 apresenta os resultados obtidos a partir dos dois modelos
aplicados, foi possivel identificar que, com os dados disponiveis e as premissas
aplicadas, o método de Médias Mdéveis Simples possui um resultado mais satisfatoério,

em relagdo ao método da Rede Neural Artificial MLP.

QUADRO 2 - COMPARAGAO DE RESULTADOS

MEDIAS MOVEIS REDES NEURAIS
SIMPLES ARTIFICIAIS
DIAS PREVISTOS 12 12
RMSE 245,1516 495,2796

Fonte: A autora (2024)
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

O presente trabalho investigou o desempenho de dois métodos de previsao
de demanda, Médias Moveis Simples e Redes Neurais Artificiais, utilizando o modelo
MLP. Os resultados indicaram que, para este conjunto de dados de vendas de
bebidas, o modelo de Médias Mdveis Simples apresentou um desempenho superior
em relagao as Redes Neurais.

Essa comparacao foi realizada a partir do calculo do RMSE, que analisa a raiz
do erro quadratico médio. Para as Médias Méveis Simples e as Redes Neurais, os
valores de RMSE foram de 245,1516 hL e 495,2796 hL, respectivamente. Isso indica
que, embora o método de Redes Neurais seja mais robusto, ele ndo obteve o melhor
resultado neste caso especifico.

Este estudo também destaca a importancia da aplicacédo e eficacia de
modelos preditivos, sejam eles mais simples ou mais complexos, principalmente para
obter-se melhor planejamento quanto aos produtos e evitar desperdicios. A utilizagéo
do soffware R também trouxe uma gama de fungdes e flexibilidade para analises
estatisticas e previsdes.

Entre as limitagbes do estudo, destaca-se a restricdo da analise a um conjunto
especifico de dados de vendas de bebidas, o que pode limitar a generalizagdo dos
resultados. Além disso, a configuragéo dos parametros dos modelos foi baseada em
testes empiricos para este conjunto de dados especifico, 0 que pode nao representar
a configuragao ideal para todos os tipos de séries temporais. Portanto, vale ressaltar
que ndo ha meétodos melhores ou piores, cada método possui sua particularidade,
assim como o conjunto de dados utilizado.

Para futuras pesquisas, varias possibilidades podem ser exploradas:

a) Na aplicacao de Redes Neurais, a inclusdo de variaveis exdgenas, como
informagdes externas que possam impactar os dados;

b) A avaliagcdo e aplicagdo de outros paradmetros para os modelos
utilizados, permitindo obter resultados diversos e identificar com quais
parametros os modelos se comportam melhor;

c) A utilizagao de outros modelos preditivos, com foco especial em modelos
de aprendizado de maquina, pode enriquecer significativamente o

estudo.
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Por fim, o estudo responde a pergunta feita inicialmente nesse trabalho,
ressaltando que, para esse caso em especifico, quem obteve a previsdo mais
assertiva foi o método das Médias Modveis Simples, porém é necessario sempre
analisar melhor o contexto que os dados estao inseridos e, assim, escolher o melhor
método adequado. Dessa forma, apenas a terceira hipdtese foi validada pela

conclusao do estudo.
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APENDICE 1- CC)DIGO NO R PARA APLICACAO DAS MEDIAS MOVEIS SIMPLES

1
2
3
4
5
6
7
8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38

39
40
41
472
43
44 -
45
16
47
48
49 -
50
51
52
53
54.
55
56 -
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66 -
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76 -
77
78+

k <-

#Importacdo e visualizacdo dos d@d,qs,

df <- read.table("volume.csv", header = TRUE, sep = ";",encoding = "UTF-8")
print(df)

#Transformacdes nos tipos de dados

names(df)[names(df)

names (df) [names (df) == "volume"] <- "volume"

dffdata <~ as.Date(dffdata, format = "%d/%m/%y")

df volume <- as.numeric(gsub(",", ".", gsub("\\.", "", dftvolume)))

dffvolume <- round(dfivolume, 2)

Twd — 3, xlab = "Datas", ylab = "volume (h1)", main = "Observacdes reais do volume de vendas")

ices dos dados gue eu quero

adf. test(dadns)
kpss.test(dados)

adf . test(dados,diff)
kpss.test(dados_diff)

#Calculo da média movel

for (i in 1:qtd_previsao) {
ultima_posicao =
primeira posicao =

df[1] = dados_finall[l]
for (i in 1:length(df)) {
df[i+1] <- df[i]+dados_diff[i]

ino a um df

dados;prev15tos P df[(1ength(df) (qtd previsao-1)):length(df)]
soma = 0

residuos <- numer1ct?ength(dados reais))
for (i in 1:length(dados_reais)) {
residuos[i] = (dados_reais[i]-dados_previstos[i])

}

for (i in 1: Tength(dadosrrea1s)) {
soma = soma + (dados_reais[i]-dados_previstos[i])

}
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79 x = soma / gtd_previsao
80 somaz2 =0
81- for (i in 1:length(dados_reais)) {

82 soma?2 = soma?2 + ((dados_reais[i]-dados_previstos[i])- x)A2
83- 1}

84 wvariancia <- soma2 / (qtd_previsao-1)

85

87 desmo_padrao = sqrt(variancia)

90 dinf <- numemc(?ength(dados previstos))
91 sup <- numeric(length(dados_previstos))

93 #Calculo dos Timites

94-. for (i in 1: Tength(dados_previstos)){

mf[1] =- dados pr'emstos [1] - (1. 96*(desv10 padrao/(sqrt(k)))) #ca'l ulo do 1i "ge 1'r1‘Fer"'|0r'

98 df_final <- data. ‘Fr'ame(dados reais, dados pr'emstos 11m1te inferior = inf,limite_superior = sup)
99- 1}

105 rmse <- sqrt(soma2/length(dados_reais)) #c_g_t____
106 print(rmse)

109 v <- numeric(length = qtd_| prewsao)
110- for (i in O:gtd_previsao){

111 v[i] <= 1

112- }

113

114 # Plot das informacGes

115 plot(dados_reais, type = "1", col - "FJEMEA", Twd - 3, xlab — "Dias"
116 ylab = ”VoWume th1)", yh’m = c(?OO, 3000)) #Plot dos dados r"ea"ls
117 Tines(v, dados_previstos, col = "[&",
118 Tines(v, inf, col = """, 1ty =
119 Tines(v, sup, col = "[@AI", 1ty = "dashed™) #Plot dos Timites supemores

120 #Plot Tegenda

121 Tegend("topleft", legend = c("Dados Reais", "Dados Previstos", "Intervalo de Confianca (95%)"),
122 Tty = c("solid", "solid", "dashed™), col = c('[EER", "', "))

123
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APENDICE 2 — CODIGO NO R PARA APLICAGAO DA RNA

#CHAMANDO A BIBLIOTECA QUE SERA UTTILTZADA
Tibrary(forecast)

qtd_previsao<- 12

df <- read.table("volume.csv", header = TRUE, sep = ";",encoding = "UTF-8")
print(df)

#Transformacoes nos tipos de dados

names (df) [names (df) == "Data"] <- "data"

names (df) [names (df) == "volume"] <- "wvolume"

dffdata <- as.Date(df%data, format = "%d/%m/%y")

dffvolume <- as.numeric(gsub(",", ".", gsub("\\.", "", dfSvolume)))

v <- numeric(length = qtd_previsao)
for (i in 0:gtd_previsao){
vliil <- i

}

plot(v,dados_reais, type="1",col="JEM@q", Twd=3,x1ab= "Dias",

ylab="Volume (hL)", ylim = c(600,3500)) #Plot do intervalo dos dados reais
lines (v,fcast2mean, lwd=3, col = "[f") #Plot dos dad
lines (v,fcast2lower,col="[fN", Twd=1, 1ty=2) #Plot dos 1i

Tegend("topright",c("Dados reais","Dados previstos","Intervalo de confianca (95%)"),

col-cCHIEER’ . WX, W), wd-c(3,3,1), ty=c(1,1,2))

ficalculo do erro

erro <- accuracy(as.numeric(dados_reais), as.numeric(fcast2Smean))
print(erro)
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