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RESUMO 

 

A previsão de vendas é essencial para a tomada de decisões estratégicas e 
operacionais, permitindo antecipar desafios e otimizar recursos. Este estudo investiga 
e compara o desempenho de dois métodos preditivos na previsão de demanda no 
mercado de bebidas, utilizando os dados históricos de vendas de uma marca 
específica de bebidas, para previsão dos próximos dozes dias de vendas. A primeira 
metodologia empregada é a das Médias Móveis Simples, enquanto a segunda utiliza 
Redes Neurais Artificiais. O desempenho das previsões é avaliado por meio da 
métrica Raiz do Erro Quadrático Médio. Os resultados mostram que, embora as Redes 
Neurais Artificiais sejam métodos mais sofisticados, as Médias Móveis Simples 
tiveram melhor desempenho na série de dados, a qual apresenta períodos de 
estabilidade moderada. Este estudo destaca a importância de escolher o método 
preditivo adequado conforme a natureza dos dados e as condições do mercado. Suas 
conclusões fornecem insights valiosos para a indústria de bebidas, ajudando as 
empresas a tomar decisões mais assertivas e estratégicas. 

 
Palavras-chave: métodos preditivos; tomada de decisão; 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 Artificial 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 INTRODUÇÃO 

 

No contexto empresarial atual, a previsão de vendas é uma ferramenta 

essencial para a tomada de decisões estratégicas e operacionais. Um planejamento 

bem definido e alinhado com os colaboradores, é fundamental para o bom 

funcionamento de uma organização, porque é 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 previsão de demanda é um dos pontos chave 

para o planejamento estratégico, pois permite que a empresa antecipe suas ações. 

Essa afirmação é reforçada por Gerber et al. (2013), que apontam a previsão de 

demanda como um ponto inicial do planejamento em empresas de bens de consumo, 

permitindo o planejamento adequado da produção. 

Além disso, a previsão de demanda pode ser considerada uma vantagem 

competitiva, uma vez que possibilita a determinação dos recursos necessários para 

as operações (VEIGA e DUCLÓS, 2010), e auxilia a empresa a evitar perdas 

financeiras significativas devido ao excesso de estoque, vendas perdidas e 

ineficiências no controle da produção (MIRANDA et al., 2011). 

A indústria de bebidas, em particular, apresenta um cenário dinâmico e 

diversificado. Segundo a Associação Brasileira de Bebidas (ABRABE, 2014), o setor 

gera empregabilidade e possui relevância para o crescimento da economia brasileira. 

Após a pandemia de Covid-19, o mercado de bebidas alcoólicas tem mostrado 

crescimento, especialmente durante períodos de calor, o que torna o cenário ainda 

mais competitivo (KANTAR, 2024). Isso ressalta a importância de um bom 

planejamento para essas empresas. 

O presente trabalho visa realizar a previsão de demanda de uma empresa de 

bebidas e responder à seguinte pergunta: Qual método, entre Médias Móveis Simples 

e Redes Neurais Artificiais, oferece previsões mais precisas e confiáveis para o 

volume de vendas de bebidas? 

Para responder à pergunta proposta, serão consideradas as seguintes 

hipóteses: 

 

I) As Redes Neurais Artificiais apresentarão uma exatidão de previsão 

superior em comparação com as Médias Móveis Simples devido à sua 

capacidade de capturar relações complexas entre variáveis; 
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II) As Médias Móveis Simples podem fornecer previsões mais estáveis e 

robustas em períodos de volatilidade moderada, enquanto as Redes 

Neurais Artificiais podem se destacar em períodos de mudanças 

bruscas ou não lineares nas tendências de vendas; 

III) A eficácia relativa das Médias Móveis Simples e das Redes Neurais 

Artificiais na previsão de volume pode variar de acordo com a 

disponibilidade e qualidade dos dados, bem como com a natureza 

específica do mercado de bebidas. 

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

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

preservar a confidencialidade da organização. 

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

validade das hipóteses, fornecendo à empresa conhecimento sobre esses métodos 

para apoiar decisões mais assertivas. 

 

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO 

 

1.1.1 Objetivo geral  

 

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

demanda: Método das Médias Móveis 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 previsão de demanda. 

 

1.1.2 Objetivos específicos  

 

Como objetivos específicos deste trabalho, destacam-se: 

• Entender os conceitos sobre previsão de demanda, e os métodos a 

serem aplicados neste trabalho; 

• Definir uma base histórica que possua dados diários de demanda de 

bebidas, para a utilização nessa pesquisa; 

• Aplicar o Método da Médias Móveis Simples e o de Redes Neurais 

Artificiais, o Multilayer Perceptron, para fazer a previsão de demanda 
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de 12 dias à frente (dia a dia), utilizando o software R, que possui 

funções prontas para serem aplicadas; 

• Definir o nível de significância, e calcular os intervalos de confiança em 

torno das previsões de cada método; 

• Comparar o resultado dos dois modelos, a partir do cálculo da Raiz do 

Erro Quadrático Médio, e selecionar o que possui o menor erro de 

previsão. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

Esse capítulo irá abordar os conceitos de cada um dos modelos que serão 

aplicados, e como será feita a comparação dos resultados obtidos. 

 

2.1 PREVISÃO DE DEMANDA 

 

A previsão de demanda tem como objetivo identificar padrões de 

comportamento em séries históricas 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 previsão de demanda tem um 

papel muito importante em diversas áreas de uma organização, principalmente porque 

ela afeta a estratégia, produção e venda dos produtos da empresa. 

A previsão de demanda pode objetivar dois horizontes de planejamento: 

visando o curto e médio prazo, ou visando o longo prazo (TUBINO, 2007):  

a) Previsão de demanda em curto ou médio prazo: utilizada no planejamento 

mestre da produção. Mensurar os recursos disponíveis, o que está faltando, 

definições de armazenagem, compras, estoques e sequenciamento da 

produção, é o que é feito nesta fase; 

b) Previsão de demanda em longo prazo: é utilizada no planejamento 

estratégico, pois define os produtos a serem fabricados, verifica as 

instalações da empresa, qualificação da mão-de-obra, entre outros. 

 

Pode-se dividir os modelos de previsão de demanda em duas categorias: 

qualitativa e quantitativa, uma baseada no julgamento e outra mais matemática, 

respectivamente (TUBINO, 2007). 

Segundo Armstrong (1983), os métodos qualitativos, ou como o autor chama, 

métodos subjetivos, são utilizados quando não há um processo bem definido para a 

análise de dados. Além disso, este método é muito utilizado quando as empresas 

estão lançando um novo produto, e não sabem como o consumidor irá se comportar. 

Com isso, as previsões são baseadas em opiniões dos especialistas da área, com o 

contexto envolvido (TUBINO, 2007), resultando em uma previsão mais subjetiva. 
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Por outro lado, os métodos quantitativos (ou objetivos) são aplicados quando 

os processos estão bem definidos, e que uma outra pessoa consegue replicar, ou até, 

pode ser programado no computar e ser aplicado sem a interação com um humano 

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

 

2.2 SÉRIES TEMPORAIS 

As séries temporais são uma sequência de dados, obtidos em um intervalo de 

tempo específico (BROCKWELL e DAVIS, 2002), que podem ser coletados por meio 

de observações regulares da área de interesse (CARDOSO e LATORRE, 2001). 

Esses dados podem representar diversas áreas da economia, finanças, entre outras 

e auxiliam no entendimento da estrutura das informações ao longo do tempo. 

A utilização da técnica de séries temporais parte do princípio de que a 

demanda futura será um reflexo das demandas passadas (TUBINO, 2007). Então, é 

analisado o padrão de comportamento daquele produto específico nos períodos 

anteriores e espera-se que mantenha o comportamento. 

Para fazer essa análise, é necessário conhecer as quatro possíveis 

componentes que podem afetar o comportamento da demanda, sendo elas: efeito de 

tendência, efeito sazonal, ciclo de negócios e variações irregulares (FIGURA 1). A 

primeira traz um movimento crescente ou decrescente ao longo do tempo, a segunda 

mostra padrão de comportamento em épocas específicas do ano, a terceira tem 

relação com a economia, que pode flutuar em periodicidade indefinida. Por último, as 

variações irregulares e aleatórias são quando tem natureza aleatória e não são 

previstas (TUBINO, 2007). 

 

FIGURA 1 - FATORES QUE INFLUENCIAM AS SÉRIES TEMPORAIS 

 

FONTE: Tubino (2007). 
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 Além disso, Stock e Watson (2004) trazem a distinção de séries temporais 

não estacionárias (FIGURA 2) e estacionárias (FIGURA 3), a primeira é descrita como 

uma série que suas características estatísticas (média e variância) são constantes ao 

longo do tempo, e a segunda sendo o contrário da primeira. O retorno de ações e 

crescimento do PIB são exemplos de séries estacionárias, enquanto índices de preço 

e nível de produto são exemplos de séries não estacionárias (BUENO, 2011). 

 

 

Guajarati e Porter (2011) ressaltam que quando uma série temporal é não 

estacionária, não é possível generalizar para outros períodos, então aquela previsão, 

fica restrita àquela série temporal analisada.  

Guajarati e Porter (2011) ressaltam que quando uma série temporal é não 

estacionária, não é possível generalizar para outros períodos, então aquela previsão, 

fica restrita àquela série temporal analisada.  

E para verificar a estacionariedade, Reimbold et al. (2017) indicam dois testes 

populares para a verificação da estacionariedade de uma série temporal, o ADF 

(Augmented Dickey & Fuller): 

𝐻0 : tem raíz unitária (não é estacionária); 

𝐻1 : não tem raiz unitária (é estacionária). 

E o KPSS (Kwiatkowski Philips Schmidt & Shin) considera a hipótese nula (𝐻0) 

uma série que não tem raiz unitária e, portanto, é estacionária (REIMBOLD et al., 

2017).  

FONTE: Adaptado de Sultan et al. (2018). 

FIGURA 3 - SÉRIE TEMPORAL NÃO 
ESTACIONÁRIA 

FIGURA 2 - SÉRIE TEMPORAL 
ESTACIONÁRIA 
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Após aplicar os testes de estacionariedade, se constatada a não 

estacionariedade, é possível aplicar métodos para torná-las estacionárias, sendo o 

mais comum o método de diferenciação, que consiste em analisar as primeiras 

diferenças das séries temporais (GUAJARATI e PORTER, 2011). A equação (1) 

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

 

∆𝑍𝑡 =  𝑍𝑡 −  𝑍𝑡−1                                    (1) 

 

Sendo 𝑍𝑡 a série temporal no período 𝑡,  𝑍𝑡−1 a série temporal no período 𝑡 − 1 

e ∆𝑍𝑡 a diferença da série temporal entre os períodos 𝑡 e 𝑡 − 1. Se o processo de 

diferenciação ocorrer uma vez e a série resultante já for estacionária, diz-se que a 

série temporal original é integrada de ordem 1, caso a série diferenciada uma vez não 

se torne estacionária, pode-se diferenciar mais vezes, até que ela se torne 

estacionária.  

 

2.3 MÉDIAS MÓVEIS SIMPLES 

 

A definição de Médias Móveis Simples dada por Morettin e Toloi (2004) é o 

cálculo da média aritmética dos valores do período observado, ou seja, a previsão 

futura será dada pela última média móvel calculada. A peculiaridade deste método é, 

que quando uma nova observação é feita, ela substitui a observação mais antiga, por 

isso o termo “móvel”. 

O cálculo matemático para utilização desse método é dado pela equação (2).  

 

   Ŷ(𝑡+1) =  
𝑌𝑡+𝑌𝑡−1+⋯+𝑌𝑡−𝑘+1

𝑘
    (2)   

      

O valor de 𝑘 na equação (2) é a quantidade de observações do passado que 

serão incluídas na análise, a variável 𝑌𝑡 é o valor da observação no período 𝑡, e Ŷ(𝑡+1) 

é o valor previsto da série no período 𝑡 + 1.  A Figura 4 apresenta a aplicação do 

método de média móvel para três valores diferentes de 𝑘: três, seis e doze meses. É 

importante ressaltar que quanto menor o período a análise se torna mais sensível às 

mudanças, e já com intervalos de períodos muito grandes, o modelo trata as médias 

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

ser escolhido de modo que capture as características da série temporal em questão. 

 

 

 

A vantagem deste modelo é que, segundo Ragsdale (2021), é o modelo mais 

fácil de usar para fazer previsão de demanda, já que o cálculo base é um cálculo 

simples de média aritmética. Porém, ele não é aplicável para alto volume de dados, e 

só consegue fazer a previsão do período posterior àquele analisado, se tornando um 

método com limitações (TUBINO, 2007). Esse método é idealmente aplicado em 

séries temporais estacionárias, visto que a presença de tendências ou sazonalidades 

podem afetar a precisão e a interpretação das previsões (HYNDMAN e 

ATHANASOPOULOS, 2018). 

 

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 

2.4.1 HISTÓRIA 

 

O início 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 número 𝑛  de entradas, que se multiplicam por alguns pesos e são 

comparados.  

FONTE: Tubino (2007). 

FIGURA 4 - DEMANDA REAL E PREVISTA PELA MÉDIA MÓVEL SIMPLES PARA 
DIFERENTES VALORES DE k 
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Este primeiro modelo trouxe muito reconhecimento para a área de redes 

neurais artificiais, e influenciou outros estudos, como o de Frank Rosenblatt em 1958, 

que criou um modelo utilizando neurônios Perceptrons de Múltiplas Camadas ou 

MultiLayer Perceptron (MLP) do seu termo em inglês, 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, já que ele não garantia a solução de problemas não-

linearmente separáveis (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 criação de um sistema neurocomputacional baseado no sistema 

neural de uma lesma, reacendendo o interesse no tema. 

Com o avanço dos estudos, o problema citado por Minsky e Papert (1969) foi 

resolvido com o método back-propagation, proposto por Rumelhart, em que os pesos 

sinápticos podem ser atualizados em diversas camadas e se torna possível resolver 

problemas não linearmente separáveis (SILVA et al., 2010). 

 

2.4.2 NEURÔNIO BIOLÓGICO 

 

Como as redes neurais são baseadas em neurônios biológicos, se faz 

necessária uma explicação sobre como funciona o sistema neural. 

Os neurônios são células nervosas que determinam o raciocínio e o 

funcionamento do corpo humano. Os elementos principais dos neurônios são o 

axônio, dendritos e corpo celular (FIGURA 5). Os dendritos recebem as informações, 

que são armazenadas no corpo celular e depois repassadas pelo axônio, até outro 

neurônio, e essa passagem de informação de um neurônio para outro é chamada de 

sinapse. 
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FIGURA 5 - NEURÔNIO BIOLÓGICO 

 

FONTE: Azevedo (2016).  

 

2.4.3 NEURÔNIO ARTIFICIAL 

 

Haykin (2001) observa a relação entre os neurônios biológicos e os neurônios 

artificiais pelo processo de aprendizado, visto que, para os dois tipos de neurônios, 

essa aprendizagem é armazenada e, para os neurônios artificiais, é armazenada 

pelos pesos sinápticos. Ludwig Jr. e Costa (2007) complementam a definição de 

neurônio artificial como unidades de processamento distribuídas de forma paralela, 

visto que os neurônios recebem informações simultaneamente. 

 Haykin (2001) explica alguns elementos principais dos neurônios artificiais 

(FIGURA 6): 

a) Sinais de entrada: valores passados para o modelo; 

b) Pesos sinápticos: valores que representam a relevância do valor de entrada; 

c) Somador: faz a soma das entradas recebidas com seus respectivos pesos; 

d) Bias: uma incremental na função, para variar a entrada da função de ativação; 

e) Função de ativação: gerar uma limitação do valor de saída do neurônio. 
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FONTE: Haykin (2001).  

 

Em resumo, o processamento do neurônio se dá da seguinte forma: com os 

valores de entradas e seus respectivos pesos, o corpo do neurônio realizará a soma 

da multiplicação de cada neurônio por seu peso sináptico. Após isso, é possível 

acrescentar a etapa de bias, pois ela agrega no resultado, visto que dá maior liberdade 

nos valores de entrada, aproxima a rede e faz com que nenhuma saída do neurônio 

seja nula (LUDWIG JR. e COSTA, 2007). Todo esse processamento pode ser 

resumido pela equação (3).  

𝑦𝑘 =  ∑ 𝑤𝑖𝑘
𝑛
𝑖=1 ∙  𝑥𝑖 + 𝑏𝑘     (3)   

 

O valor de 𝑦𝑘 é a saída do corpo celular no neurônio 𝑘, e que está pronto para 

entrar na função de ativação, responsável por criar uma limitação nos valores de saída 

de uma camada do neurônio para outra. A variável 𝑤𝑖𝑘 é o peso sináptico de cada 

valor de entrada 𝑖, este representado pela variável 𝑥𝑖 e o valor de 𝑏𝑘 representa o bias. 

(LUDWIG JR. e COSTA, 2007; SILVA et al., 2010). 

O valor de 𝑦𝑘  passa então por uma função de ativação 𝜑, para limitar a saída 

de um neurônio e também introduzir a não linearidade ao modelo (HAYKIN, 2001). Há 

diversas funções de ativação, que podem ser aplicadas, e o que vai indicar qual a 

melhor função, serão as características do modelo (MUNAKATA, 2008). As principais 

funções de ativação estão descritas no Quadro 1. 

 

 

FIGURA 6 - NEURÔNIO ARTIFICIAL 
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QUADRO 1 – PRINCIPAIS FUNÇÕES DE ATIVAÇÃO 

Nome da função Equação 

Sigmoide Logística 
𝜑(𝑦𝑘) =  

1

1 +  𝑒−𝑦𝑘
 

Tangente Hiperbólica 
𝜑(𝑦𝑘) =  

𝑒𝑦𝑘 −  𝑒−𝑦𝑘

𝑒𝑣𝑦𝑘 +  𝑒−𝑦𝑘
 

Gaussiana 
𝜑(𝑦𝑘) =  𝑒

−(𝑦𝑘− 𝜇)2

2𝜎2  

Linear 𝜑(𝑦𝑘) =  𝛼𝑦𝑘 , 𝛼 ∈  ℝ 

FONTE: A Autora (2024) 

 

 Quanto à arquitetura das redes neurais, Silva et al. (2010, p. 45) afirmam que 

“a arquitetura de uma rede neural artificial, define a forma como diversos neurônios 

estão arranjados, ou dispostos, uns em relação aos outros”. Visto isso, Grzeidak 

(2016) aponta dois grandes grupos de arquitetura de redes neurais: feedforward 

networks (estáticas ou não recorrentes) e feedback networks (dinâmicas ou 

recorrentes). O primeiro grupo abrange as redes neurais que não possuem laços, e 

os neurônios de uma camada só estão conectados aos neurônios da camada 

seguinte. Já o segundo grupo, percorre mais do que um caminho, e por conta disso, 

as saídas podem ser realimentadas como entradas para a mesma ou camadas 

anteriores, criando ciclos.  

A definição da arquitetura de rede neural, é 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 padrões, 

ajustando os pesos”. 

Há três tipos de algoritmos para treinamento das redes neurais: o 

supervisionado, o não-supervisionado e o de reforço.  Conforme Grzeidak (2016), para 

utilizar o treinamento supervisionado, é necessário que tenha um supervisor, e este 

irá fornecer a saída desejada do algoritmo. O segundo e o terceiro são explicados por 

Castro (2006), sendo que o não-supervisionado não é passado uma saída para um 

algoritmo, e ele vai se adaptando e agrupando os dados. Já o de reforço tem um 

diferencial, em que o algoritmo aprende com a interação com o ambiente, com o 

acompanhamento de um indicador que avalia a performance da rede neural.  

Neste trabalho, será utilizado a arquitetura MLP (Perceptron de Múltiplas 

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

supervisionada. 

 

2.4.4 PERCEPTRON DE MÚLTIPLAS CAMADAS 

 

Esse modelo de rede neural é caracterizado por ter uma ou mais camadas 

intermediárias entre a entrada e a saída, que são responsáveis por parte do 

processamento da rede e não interagem diretamente com o ambiente externo. 

Na Figura 7, Siqueira (2021) mostra as camadas de entrada, camadas ocultas 

e camadas de saída de uma rede neural artificial. A rede apresenta 𝑛 neurônios na 

entrada, 𝑝 na camada oculta e 𝑚 na camada de saída. Todos os neurônios da camada 

de entrada se conectam com todos os neurônios da camada oculta, assim como, todos 

os neurônios da camada oculta se conectam com todos os neurônios da camada de 

saída. Essa conexão das camadas se dá por conta dos pesos sinápticos, 

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 importância da definição da quantidade de 

neurônios 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 cálculo do erro, não sendo possível utilizá-las de forma 

precisa e assertiva (BRAGA et al., 2000).  

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

na camada oculta da rede apresenta dois problemas que podem ocorrer com o 
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excesso ou redução dos neurônios, overfitting e underfitting, respectivamente. O 

primeiro ocorre quando a rede possui uma alta precisão nos dados de treinamento, 

mas baixo nos dados de treino, ou seja, não consegue generalizar sua aprendizagem. 

Já o segundo, o modelo não consegue representar de maneira adequada a relação 

entre as variáveis de entrada e saída, o que impede de fazer boas previsões. 

A rede MLP possui três principais elementos: os pesos sinápticos, os bias, e 

a função da ativação, já explicados na seção 2.4.3 deste trabalho. Durante o 

treinamento, os pesos sinápticos são atualizados, de acordo com o valor do erro 

daquela iteração, até que atinja um critério de parada, podendo ser o número de 

iterações ou o valor do erro mínimo. 

 

2.4.5 PROCESSO DE APRENDIZAGEM 

 

Como citado anteriormente, este trabalho irá 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 função do erro, por meio do gradiente 

descendente, dessa forma, é possível ajustar os pesos para achar um valor 

satisfatório para o erro, ou então, ajustar a arquitetura da rede e acrescentar mais 

neurônios. 

O treinamento desse algoritmo se divide em duas fases: propagação forward 

e propagação backward. De acordo com Braga et al. (2000), nessa primeira fase os 

pesos e os bias não sofrem alterações, já na segunda fase há a atualização dos pesos 

sinápticos e dos bias. Utilizando de exemplo uma arquitetura de rede que possui uma 

camada de entrada com 𝑛 neurônios, uma oculta com 𝑝 neurônios e uma camada de 

saída com um neurônio, tem-se o seguinte processo, onde 𝑖 = 1, … , 𝑛, 𝑗 = 1, … , 𝑝 e 

𝑘 = 1, … , 𝑚: 

1. Forward:  

a. Definir pesos aleatórios entre (-1,1) para os pesos sinápticos da 

camada de entrada para a camada oculta (𝑣𝑖𝑗  e 𝜃𝑎) e da camada 

oculta para a camada de saída (𝑤𝑗𝑘  e 𝜃𝑏). 

b. Realizar a etapa de somatório da multiplicação do valor do neurônio 

de entrada com o seu respectivo peso de entrada. Esse processo 

deve ser feito para todos os 𝑛 neurônios de entrada. A equação (4) 
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representa como deve ser feita essa ativação da camada oculta 

para cada neurônio 𝑘 dessa camada. 

𝑧𝑗
∗ =  ∑ 𝑣𝑖𝑗 ∗ 𝑥𝑖 +  𝜃𝑎 𝑛

𝑖=1          (4) 

c. Aplicar a função de ativação para cada saída 𝑧𝑗
∗ dos neurônios 𝑝 da 

camada oculta, como apresentado na equação (5) utilizando, por 

exemplo, uma das funções de ativação citadas na seção 2.4.3 deste 

estudo.  

 𝑧𝑗 =  𝜑(𝑧𝑗
∗)    (5)   

 

d. Realizar a etapa de somatório da multiplicação do valor do neurônio 

da camada oculta 𝑧𝑗 com seu respectivo peso de saída. Esse 

processo deve ocorrer como mostra a equação (6). 

 𝑦𝑘
∗ =  ∑ 𝑤𝑗𝑘

𝑝
𝑗=1 ∙  𝑧𝑗 + 𝜃𝑏     (6)   

 

e. Para finalizar a fase forward, aplicar novamente a função de 

ativação, agora para os neurônios da camada de saída, como está 

representado na equação (7). 

𝑦𝑘  =  𝜑(𝑦𝑘
∗)       (7)   

2. Backward 

a. Com o resultado da camada de saída, descoberto na fase anterior, 

é necessário calcular o erro, para identificar a performance do 

modelo. A equação (8) representa o cálculo do erro para um 

determinado padrão, sendo que 𝑑𝑘 é o valor esperado e 𝑦𝑘 é o valor 

do neurônio da camada de saída. 

𝐸𝑘 =
1

2
(𝑑𝑘 − 𝑦𝑘)2                (8) 

 

b. Após isso, calcula-se o ajuste dos pesos a partir da equação (10), 

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

sinápticos na camada de saída em direção a camada oculta, como 

mostra a equação (11). 

                                                      𝛼 = 0,95 ∗  𝛼                                   (9) 

                       ∆𝑤𝑗𝑘 =  𝛼𝑦𝑘(1 − 𝑦𝑘) ∗ (𝑑𝑘 − 𝑦𝑘) ∗  𝑧𝑗                     (10) 
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                                        𝑤𝑗𝑘 =  𝑤𝑗𝑘 +  ∆𝑤𝑗𝑘                                        (11) 

 

c. Também se calcula o ajuste dos bias da camada saída para a 

camada oculta, e atualiza-se seus valores, conforme equação (12) 

e (13), respectivamente. 

                                          ∆𝜃𝑏 =  𝛼𝑦𝑘(1 − 𝑦𝑘) ∗ (𝑑𝑘 − 𝑦𝑘)  (12) 

                                            𝜃𝑏 =  𝜃𝑏 +  ∆𝜃𝑏                                       (13)   

 

d. Analisando o processo da camada oculta em direção à camada de 

entrada, também é necessário fazer os mesmos passos anteriores, 

ajustar os pesos (14) e os bias (15) conforme o erro calculado e 

atualizá-los (16) e (17), respectivamente, onde 𝜑′(∗) é a derivada 

da função de ativação. 

 

           ∆𝑣𝑖𝑗 = 𝛼 ∑ [(𝑑𝑘 − 𝑦𝑘)𝜑′(𝑦𝑘
∗)𝑤𝑗𝑘]𝜑′(𝑧𝑗

∗)𝑥𝑖
𝑚
𝑘=1                   (14) 

𝑣𝑖𝑗 = 𝑣𝑖𝑗 +  ∆𝑣𝑖𝑗                       (15) 

                           ∆𝜃𝑎 =  𝛼(𝑑𝑘 − 𝑦𝑘) ∗ 𝑦𝑘 ∗ (1 − 𝑦𝑘) ∗ 𝑤𝑗𝑘 ∗ 𝑧𝑗  ∗ (1 − 𝑧𝑗)            (16) 

𝜃𝑎 = 𝜃𝑎 +  ∆𝜃𝑎                                 (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 

((𝑥1, 𝑑1), (𝑥2, 𝑑2), … , (𝑥𝑁, 𝑑𝑁)), onde 𝑥𝑖 é o valor de entrada é 𝑑𝑖 é a resposta para a i-

ésima observação 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 sinápticos e bias são atualizados, então 

realizam-se as fases de forward e backward 𝑁 vezes, para cada iteração. 

 Já para o modelo por lote, a atualização dos pesos sinápticos e bias ocorre 

somente uma vez, pois é passado o subconjunto inteiro em uma única iteração e as 

fases forward e backward são realizadas somente uma vez (HAYKIN, 2001). 
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 Apesar de existir esses dois modelos, Haykin (2001) deixa claro que é preferível 

utilizar o modo de treinamento sequencial e pontua algumas vantagens para esse 

modo: 

a. É computacionalmente mais rápido; 

b. Armazena menos dados para cada neurônio; 

c. Proporciona dinamismo para o modelo; 

d. Evita que algoritmo backpropagation estacione em um mínimo local. 

 

2.4.7 CRITÉRIOS DE PARADA 

 

Levando em consideração o objetivo principal do algoritmo backpropagation, 

que é a minimização do erro médio, um critério de parada que pode ser adotado é 

valor do erro médio de uma determinada iteração ser suficientemente pequeno, ou 

seja, o valor das saídas desejadas com as saídas calculadas serem muito próximos 

(BRAGA et al., 2000). 

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

são: 

a. Quantidade de iterações; 

b. Percentual aceitável de saídas satisfatórias; 

c. Tempo de processamento do algoritmo; 

d. Todas as sugestões anteriores combinadas. 

 

 

2.5 MEDIDA DE ERRO 

 

Para analisar o desempenho dos métodos aplicados neste trabalho, será 

utilizada a medida de erro Root Mean Square Error (RMSE), que analisa a raiz do erro 

quadrático médio, conforme a equação (18). 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝐸𝑖 − 𝑂𝑖)²𝑛

𝑖=1     (18) 

 

Onde, 𝐸𝑖 é o valor estimado, 𝑂𝑖 é o valor medido e 𝑛 é o número de 

observações. O valor do RMSE é sempre positivo, e, quando mais próximo de zero, 
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melhor é o desempenho das previsões. A única desvantagem do método é que, se 

houverem alguns valores destoantes, mesmo sendo poucos, o valor do erro já 

aumenta (STONE, 1993). 
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3 METODOLOGIA 

 

Quanto a classificação dessa pesquisa, o presente trabalho pode ser 

classificado de acordo com várias dimensões metodológicas. Em termos de sua 

natureza, trata-se de uma pesquisa aplicada, pois busca-se utilizar o conhecimento 

desenvolvido de maneira prática em contextos reais. Quanto aos objetivos, 

caracteriza-se como uma pesquisa exploratória, já que envolve a coleta de dados 

reais de vendas de bebidas para a realização do estudo. No que diz respeito à 

abordagem do problema, o trabalho é 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 simulação, pois 

busca-se experimentar um contexto real por meio de métodos matemáticos (GIL, 

2008). A Figura 8 apresenta graficamente essa classificação. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
FONTE: A autora (2024) 

 

Para melhor desenvolvimento deste trabalho, as atividades foram divididas 

em etapas e apresentadas em um fluxograma (FIGURA  9). 

FIGURA 8 - REPRESENTAÇÃO DA CLASSIFICAÇÃO DO TRABALHO 
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FONTE: A autora (2024) 

 

 A primeira etapa foi voltada para o estudo do conceito de previsão de vendas 

e, mais especificamente, no setor de bebidas, principalmente para contextualização 

do tema e melhor entendimento do cenário que a base está inserida. 

 A segunda etapa abrange a coleta de dados e, devido à natureza confidencial 

das informações, foi realizada uma alteração para que pudessem ser utilizados. Para 

este estudo, e para maior precisão na previsão, foram feitos alguns recortes de marca 

e de cidade, portanto, as previsões serão especificamente da marca X em Curitiba - 

PR. Tem-se de histórico dos dados de volume de vendas, em hectolitros, desde o ano 

de 2019 até 2023, disponibilizados diariamente (exceto no domingo, que não se tem 

a informação), totalizando 1541 observações. 

 Em paralelo com a definição dos dados, a escolha dos dois métodos de 

previsão de demanda foi discutida na etapa 3. Apesar da diversidade de métodos de 

previsão de demanda, neste estudo, serão abordados dois métodos distintos: um de 

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

FIGURA 9 - AS ETAPAS DA METODOLOGIA 
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Simples e as Redes Neurais Artificiais, em específico a rede MLP (Perceptron 

Multicamadas). Isso permitirá uma comparação entre os métodos, visando analisar se 

a complexidade do método impacta diretamente os resultados. 

O método de Médias Móveis Simples foi adotado por conta da sua baixa 

complexidade (RAGSDALE, 2021). Já o método de Redes Neurais Artificiais foi 

utilizado para fomentar a utilização de modelos de machine learning na área de 

previsão 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 vários recursos para o aprendizado do modelo. 

Para os dois métodos aplicados, a previsão será realizada para um horizonte 

de 12 dias, o que abrange aproximadamente metade do mês. Essa abordagem facilita 

a obtenção de uma visão panorâmica do mês e permite a elaboração de planos de 

ação, caso necessário.  Com um conjunto de dados de 1541 observações de vendas 

de volume em uma frequência diária, e espera-se prever 12 dias, o conjunto de teste 

foi definido como as últimas 12 observações, que auxiliará no cálculo do erro, 

enquanto o conjunto de treino será composto pelo restante das observações para a 

construção e treinamento dos modelos preditivos. 

Antes da execução das próximas etapas, foi escolhido um software para auxiliar 

no tratamento e aplicação 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 análises estatísticas (HYNDMAN 

e ATHANASOPOULOS, 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 necessário valores para decimal 

(double). 

Após o tratamento dos dados, foi possível prosseguir com a aplicação dos 

métodos de previsão (quinta etapa). Para a previsão utilizando Médias Móveis 

Simples, a aplicação começa analisando se a série temporal é estacionária. Caso a 

série não seja estacionária, o método de diferenciação será aplicado até que a série 

se torne estacionária, permitindo a aplicação do método de Médias Móveis Simples. 

Em seguida, para buscar o melhor desempenho do método, foram realizados testes 

alterando o principal parâmetro: o intervalo do período (parâmetro 𝑘 do método de 
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Médias Móveis Simples). Intervalos de 2 a 30 dias anteriores foram aplicados na 

variável para identificar qual intervalo proporciona o melhor resultado. Também foram 

calculados os intervalos de confiança em torno das previsões (etapa 6). 

O método de Médias Móveis Simples e a construção dos intervalos de 

previsão foram implementados no software R. Para os testes de estacionariedade de 

uma série, foi utilizada a biblioteca tseries e as funções adf.test() e kpss.test() e para 

diferenciar uma série foi utilizada a função diff(). 

Ainda na quinta etapa, o modelo MLP foi aplicado no software R para calcular 

as previsões. Para isso, foi necessário importar a biblioteca forecast, que contém 

funções específicas para previsão utilizando redes neurais. Entre essas funções, duas 

foram utilizadas: nnetar(), que realiza o treinamento da Rede Neural Artificial, onde 

são fornecidos os dados do conjunto de treino, e forecast(), que recebe vários 

parâmetros de entrada, incluindo o conjunto de teste, a rede neural treinada, a 

quantidade de dias a serem previstos e as informações sobre os níveis de confiança 

a serem considerados nos intervalos de previsão (etapa 6). 

Por fim, a etapa 7 teve seu foco para a análise de resultados e comparações, 

com o objetivo de definir qual método teve maior assertividade, a partir do resultado 

do RMSE. 
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4 RESULTADO E DISCUSSÕES 

 

Nesse capítulo, serão apresentados os resultados e discussões obtidos a 

partir da implementação da metodologia do capítulo anterior. Para cada método, será 

explicado os tratamentos feitos na base de dados, as premissas utilizadas, os 

resultados, e, por fim, a conclusão da aplicação do método. Como citado 

anteriormente, a base utilizada traz dados de volume vendido diariamente, de uma 

marca de bebida específica na cidade de Curitiba-PR.  

No primeiro momento, foi utilizada a função read_table() para ler o arquivo 

com os dados e importar para dentro do R, possibilitando uma visualização dos dados 

dentro do software e sendo possível fazer as transformações necessárias. 

A função plot() foi utilizada para criar o gráfico com os dados reais, para 

melhor análise do cenário (FIGURA 10). 

 

FONTE: A autora (2024) 

 

Após fazer a análise e a plotagem dos dados em um gráfico, teve-se uma 

melhor compreensão sobre a série histórica, e assim foi possível começar a aplicação 

dos métodos propostos. Para complementar os resultados das previsões, também 

foram calculados os intervalos de confiança dos resultados, para que fosse 

considerada a incerteza relacionada a aplicação dos métodos. 

FIGURA 10 - GRÁFICO COM OS DADOS REAIS 
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4.1 APLICAÇÃO DO MÉTODO DAS MÉDIAS MÓVEIS SIMPLES 

O primeiro método aplicado foi o de Médias Móveis Simples, e o ponto de 

partida foi a descoberta da estacionariedade da série ou não. 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 não, 

para um nível de significância de 5%, então é indicado realizar a diferenciação, assim 

os dois testes concluíram a estacionariedade da série após uma diferenciação. 

 

FIGURA 11 - APLICAÇÃO DO TESTE DE ESTACIONARIEDADE E O MÉTODO DE 
DIFERENCIAÇÃO 

 

FONTE: A autora (2024) 

 

Após a realização da diferenciação, a previsão para os dados diferenciados 

foi calculada utilizando o método das Médias Móveis Simples. O parâmetro 

fundamental para a aplicação desse método foi o intervalo de dados selecionado para 

a previsão. Neste estudo, o horizonte de previsão foi definido para representar a 

metade de um mês, portanto, a previsão abrange 12 dias à 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 cálculo da Média 

Móvel 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 previsões de 12 dias à 

frente utilizam dados dos 6 dias passados, portanto o conjunto de treinamento para o 

método das Médias Móveis Simples não foi usado em sua totalidade, pois foram 

utilizados apenas os 6 últimos dados do conjunto de treinamento para prever os 

próximos 12 dados, e os próprios resultados das previsões eram incorporados ao 

conjunto de 6 dados para prever o próximo valor.  

Após realizar a previsão para os dados diferenciados, o processo inverso da 

diferenciação foi realizado, para que as previsões retornassem para dados de volumes 

de vendas.  

Para o cálculo dos intervalos de confiança, primeiro foi necessário verificar se 

os resíduos (diferença entre os valores verdadeiros e os valores previstos) são 

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 resíduos 

seguem a distribuição normal, foi utilizada a função 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 (nível de 5% de significância considerado), aceita-se a hipótese nula e conclui-

se que os dados possuem distribuição normal. 

 

FONTE: A autora (2024)  

 

FIGURA 12 - APLICAÇÃO DO TESTE DE NORMALIDADE SHAPIRO-WILK 
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Uma vez que os resíduos possuem distribuição normal, é possível calcular 

intervalos de confiança para as previsões. Isso é feito a partir das definições da média 

𝜇 de uma população que tenha distribuição Normal e com variância conhecida, e do 

coeficiente de confiança 𝛾, como é apresentado na equação 19 (MAGALHÃES, 2008). 

 

𝐼𝐶(𝜇,𝛾) =  [𝑋̅ − 𝑧𝑦 2⁄
𝜎

√𝑛
;  𝑋̅ + 𝑧𝑦 2⁄

𝜎

√𝑛
]      (19) 

 

Onde, 𝑋̅ é a média dos valores previstos, 𝑧𝑦 2⁄  é o índice do coeficiente de 

confiança, 𝜎 é o desvio padrão dos resíduos e √𝑛 é a raiz quadrada do número de 

observações. A partir disso, foi estabelecido o 𝛾 = 95% e, obtendo o valor do índice 

na tabela Normal o coeficiente de confiança se iguala ao valor de 1,96. 

Por fim, para melhor visualização das previsões, foi plotado em um gráfico os 

valores reais, valores previstos e os intervalos de confiança para o conjunto de teste, 

composto por 12 dados, como mostra a Figura 13. 

FONTE: A autora (2024) 

  

É importante destacar que, em geral, as previsões permaneceram dentro do 

intervalo de confiança estabelecido. No entanto, houve alguns momentos em que os 

valores reais ficaram fora deste intervalo, isso pode ser causado por fatores externos 

que afetaram os dados reais, porém não foi possível considerá-los para as previsões. 

FIGURA 13 - RESULTADO DA PREVISÃO POR MÉDIAS MÓVEIS SIMPLES 
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4.2 APLICAÇÃO DO MÉTODO 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 estruturação da rede neural, foi utilizada a função nnetar() construída 

pelo Rob J Hyndman and Gabriel Caceres, que ajusta modelos de Redes Neurais 

feed-foward a séries temporais, contemplando os padrões lineares e não lineares dos 

dados da série temporal (R DOCUMENTATION, 2024).  

Para o modelo em questão e utilizando os dados do conjunto de treino, a 

própria função nnetar() ajustou adequadamente os valores de neurônios na camada 

de entrada e na camada oculta, resultando em uma rede treinada que possui 28 

neurônios na camada de entrada e 14 neurônios na camada oculta, o que significa 

que o modelo utiliza 28 dados passados para prever um valor à frente. A Figura 14 

mostra o resultado da aplicação da função, enquanto a Figura 15 plota a rede, para 

melhor visualização.  

 

 

 

 

 

 

 

 

FONTE: A autora (2024) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

FIGURA 14 - RESULTADO DO TREINAMENTO DA REDE NEURAL 
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FONTE: A autora (2024) 

 

Com a rede neural treinada, a previsão do volume de vendas foi feita pela 

função forecast(), que utiliza como parâmetros a rede neural treinada, a quantidade 

de dados a serem previstos à frente, se deve calcular os intervalos de previsão, 

quantidade de trajetórias a serem utilizadas para calcular o intervalo de previsão, e, 

por fim, o nível de confiança para o intervalo de previsão (RDocumentation, 2024). Os 

nomes dos respectivos parâmetros e os valores utilizados são: fit: rede treinada; ℎ =

12; 𝑃𝐼 = 𝑇𝑅𝑈𝐸; 𝑛𝑝𝑎𝑡ℎ𝑠 = 1000; e 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 = 95.  

É importante destacar que, para o cálculo dos intervalos de previsões com o 

parâmetro 𝑃𝐼 = 𝑇𝑅𝑈𝐸, a função faz várias simulações ajustando o valor do erro da 

série, seja de uma forma aleatória ou por distribuição normal. A partir disso, com 

valores diferentes de erros sendo ajustados, é possível simular várias previsões e 

analisar a distribuição dos caminhos que foram criados. É com essa funcionalidade 

que a função forecast() calcula os intervalos de previsão.(HYNDMAN, 2017) 

A partir da definição desses parâmetros, 12 dados à frente foram previstos e 

plotados em um gráfico, junto com os dados reais e os intervalos de previsão com 

95% de confiança, como é apresentado na Figura 16. 

 

FIGURA 15 - ARQUITETURA DA REDE NEURAL TREINADA 
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FIGURA 16 - RESULTADO DA PREVISÃO POR RNA 

 

FONTE: A autora (2024) 

 

  Para a previsão por MLP, o cenário ficou parecido com o método das Médias 

Móveis Simples, visto que os valores previstos ficaram dentro do intervalo de 

confiança, mas alguns valores reais, em alguns momentos, ficaram fora do intervalo, 

sendo ocasionado por fatores externos não contemplados no modelo.  

 

4.3 COMPARAÇÃO DOS RESULTADOS E DISCUSSÃO 

A comparação dos métodos aplicados foi feita a partir do cálculo da medida 

de erro RMSE. Para o método das Médias Móveis Simples o RMSE obteve o resultado 

de 245,1516, e foi calculado a partir da comparação dos valores previstos com os 

valores reais do conjunto de teste (12 valores). Ou seja, o erro calculado indica que 

as previsões estão desviando, em média, 245 hectolitros em relação ao valor real. 

A avaliação do modelo de previsão pelo método de Redes Neurais também 

foi feita pelo cálculo do RMSE, e foi utilizada a função accuracy(), que tem como 

parâmetro os dados reais e os dados previstos, e, assim, traz o cálculo que diversas 

medidas de erro. A função retornou um valor de 495,2795, ou seja, há uma variação 

de, aproximadamente 495 hectolitros nas medidas previstas, em comparação com os 

dados observados. 
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O Quadro 2 apresenta os resultados obtidos a partir dos dois modelos 

aplicados, foi possível identificar que, com os dados disponíveis e as premissas 

aplicadas, o método de Médias Móveis Simples possui um resultado mais satisfatório, 

em relação ao método da Rede Neural Artificial MLP. 

QUADRO 2 - COMPARAÇÃO DE RESULTADOS 
 

MÉDIAS MÓVEIS 
SIMPLES 

REDES NEURAIS 
ARTIFICIAIS 

DIAS PREVISTOS 12 12 

RMSE 245,1516 495,2796 
 

Fonte: A autora (2024) 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

O presente trabalho investigou o desempenho de dois métodos de previsão 

de demanda, Médias Móveis 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 Móveis Simples apresentou um desempenho superior 

em relação às Redes Neurais.  

Essa comparação foi realizada a partir do cálculo do RMSE, que analisa a raiz 

do erro quadrático médio. Para as Médias Móveis 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 não obteve o melhor 

resultado neste caso específico. 

Este estudo também destaca a importância da aplicação e eficácia de 

modelos preditivos, sejam eles mais simples ou mais complexos, principalmente para 

obter-se melhor planejamento quanto aos produtos e evitar desperdícios. A utilização 

do software R também trouxe uma gama de funções e flexibilidade para análises 

estatísticas e previsões. 

Entre as limitações do estudo, destaca-se a restrição da análise a um conjunto 

específico de dados de vendas de bebidas, o que pode limitar a generalização dos 

resultados. Além disso, a configuração dos parâmetros dos modelos foi baseada em 

testes empíricos para este conjunto de dados específico, o que pode não representar 

a configuração ideal para todos os tipos de séries temporais. Portanto, vale ressaltar 

que não há métodos melhores ou piores, cada método possui sua particularidade, 

assim como o conjunto de dados utilizado. 

Para futuras pesquisas, várias possibilidades podem ser exploradas: 
 

a) Na aplicação de Redes Neurais, a inclusão de variáveis exógenas, como 

informações externas que possam impactar os dados; 

b) A avaliação e aplicação de outros parâmetros para os modelos 

utilizados, permitindo obter resultados diversos e identificar com quais 

parâmetros os modelos se comportam melhor; 

c) A utilização de outros modelos preditivos, com foco especial em modelos 

de aprendizado de máquina, pode enriquecer significativamente o 

estudo. 
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Por fim, o estudo responde à pergunta feita inicialmente nesse trabalho, 

ressaltando que, para esse caso em específico, quem obteve a previsão mais 

assertiva foi o método das Médias Móveis Simples, porém é necessário sempre 

analisar melhor o contexto que os dados estão inseridos e, assim, escolher o melhor 

método adequado. Dessa forma, apenas a terceira hipótese foi validada pela 

conclusão do estudo. 
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APÊNDICE 1 – CÓDIGO NO R PARA APLICAÇÃO DAS MÉDIAS MÓVEIS SIMPLES 
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APÊNDICE 2 – CÓDIGO NO R PARA APLICAÇÃO DA RNA 

  

  

 

 


