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RESUMO: Uma importante atividade econémica em qualquer sociedade diz respeito a
comercializacdo de bens. O varejo consiste exatamente no vinculo que se estabelece entre a
indUstria e o consumidor final. Prever as vendas é essencial para que se possa gerenciar de
modo adequado os processos produtivos e de comercializagdo. No varejo esse aspecto
reveste-se de importancia ainda maior. Vender significa harmonizar os interesses dos que
produzem com aqueles que compram. Portanto, o presente trabalho tem por propdsito
examinar comparativamente a aplicacdo de dois métodos de previsdo de vendas de varejo no
mercado brasileiro: as séries temporais e as redes neurais. A escolha dessas duas técnicas
como objeto dessa comparacao foi suscitada pela importancia que essas duas concepgdes tém
assumido na literatura. Embora a utilizacdo de redes neurais tenha proporcionado a menor
soma dos quadrados dos residuos, pode-se dizer que os resultados empregando modelos do
tipo ARIMA se mostraram praticamente equivalentes.
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2 Angelo, Zwicker, Fouto e Luppe

1. INTRODUCAO

Vender constituiu-se em uma atividade absolutamente essencial em qualquer tipo de
empresa ou organizacdo. As vendas geram o fluxo de recursos que financia as despesas
correntes, os investimentos, e é claro, sustenta a propria rentabilidade. Essa atividade,

entretanto, requer obviamente um trabalho prévio.

O sistema produtivo e a distribuicdo, dependendo do tipo de produto ou servico,
requerem a antecipacao de a¢Ges preparatorias. A industria precisa ultimar os pedidos e, uma
vez processados, os lotes de bens ou a alocacdo dos servigos necessitam ser adequadamente

direcionados. Essas transagcdes demandam tempo, esfor¢o e recursos.

O tempo diz respeito ao periodo completo da transacgdo, isto é, desde 0 momento que a
demanda se materializou no mercado até o instante em que a referida solicitacdo foi atendida.
O esforgo e recursos correspondem aos fatores de producdo envolvidos e 0s respectivos niveis

de utilizagdo tanto de pessoas, como de materiais e equipamentos.

Quanto mais préximas as expectativas do volume de vendas estiverem das condigdes
fornecidas de atendimento, mais eficiente sera a operacdo. Altos volumes estimados sem a
correspondente realizacdo geram custos elevados de carregamento de estogques. Por outro
lado, rupturas de fornecimento por escassez geram perdas reais de oportunidades e abrem

espaco desnecessario para um melhor posicionamento da concorréncia.

Se a previsdo € uma funcdo presente em todas as organizacgdes, a avaliacdo das vendas
futuras talvez seja uma das mais importantes e freqientes atividades nesse campo. Por essa
razdo, a literatura que trata do assunto é rica e extensa. Muitas e variadas técnicas vém sendo
aplicadas em um grande nimero de exemplos e casos relacionados aos mais diversos

segmentos dos mercados de bens e servicos.

Genericamente, pode-se dividir as técnicas preditivas de vendas em dois grandes
grupos. De um lado as técnicas qualitativas e de outro as quantitativas. As técnicas
qualitativas procuram captar por meio de diferentes recursos analiticos a percep¢do dos
individuos sobre os fluxos futuros. Os modelos quantitativos por outro lado, baseiam-se em

estruturas conceituais bem definidas e objetivas para realizar suas previsoes.

Pode-se dizer que se de um lado as técnicas qualitativas sdo mais versateis e ricas no
sentido de incorporar diferentes situagdes, de outro sdo mais limitadas exatamente pela falta
de objetividade de seus processos. As técnicas quantitativas por seu turno sdo menos flexiveis,
porém permitem uma discussdo mais clara sobre 0s pressupostos em que se assentam seus

BBR, Braz. Bus. Rev. (Port. ed., Online),
Vitoria, v. 8, n.2, Art. 1, p. 1-21, abr. - jun. 2011 www.bbronline.com.br


http://www.bbronline.com.br/

Séries temporais e redes neurais 3

resultados. Em outras palavras pode-se argumentar que os modelos qualitativos procuram
ampliar os horizontes perceptivos captando subjetivamente as consequéncias emanadas da
estrutura mental dos individuos (BROCKHOFF, 1983). As concepcBes quantitativas por sua

vez apOiam-se em estruturas analiticas formais e perfeitamente definidas.

N&o se pode estabelecer preferéncias entre os diferentes métodos. A riqueza da
literatura evidencia que as técnicas ndo competem, na verdade complementam-se. A aplicacdo
conjunta dos dois arcaboucos analiticos tem sido largamente empregada visando a enriquecer
o0 rigor dos modelos quantitativos com a flexibilidade criativa das concepcfes qualitativas.
Desse modo, hoje em dia, as areas de planejamento das empresas devidamente organizadas
combinam diferentes abordagens a fim de realizar a atividade de previsdo considerando o

maior volume de informaces disponiveis, sejam elas qualitativas ou quantitativas.

A interacdo entre os individuos melhora a qualidade da previsdo (SNIEZEK, 1989). A
participacdo ativa de um numero maior de individuos alarga os horizontes analiticos
ampliando a capacidade critica dos envolvidos. Esse processo pode ser ainda mais eficiente
apoiando suas interpretacbes em parametros mais objetivos fornecidos pelos modelos
quantitativos (ANG, O’CONNOR, 1991; FRANSES, 2008).

Reconhecendo a importancia da combinacdo das técnicas quantitativas e qualitativas,
este trabalho tem por proposito especifico examinar comparativamente duas técnicas
quantitativas aplicadas a previsdo das vendas do varejo no Brasil: as séries temporais € as
redes neurais. Fixou-se nestas duas abordagens em razdo da ampla aplicacdo dos dois

métodos em muitos problemas semelhantes registrados na literatura sobre esse assunto.

A comparacdo entre técnicas de previsdo também tem sido largamente contemplada
nos trabalhos académicos. Diversos estudos tém sido realizados comparando resultados
fornecidos por diferentes concepcOes teoricas. Este trabalho inspira-se nessa linha da
producéo cientifica procurando oferecer subsidios ao processo preditivo das vendas no varejo

brasileiro.

O artigo esta organizado em cinco itens. No item dois € delineado o panorama da
economia brasileira em que se baseiam as projecOes das vendas de varejo. O item 3 apresenta
uma revisdo da literatura sobre os modelos de previsdo associados as séries temporais e as
redes neurais. O item quatro estabelece os modelos, sintetiza e compara os resultados obtidos.
Finalmente, o item cinco explicita as principais conclusfes e assinala as possiveis extensoes

do artigo.
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2. AECONOMIA BRASILEIRA E O MERCADO DE CONSUMO

Um dos principais componentes da demanda agregada é sem duvida o consumo: 0s
gastos das familias na compra de produtos ou na contratacdo de servicos. A evolucdo dessa
variavel depende das condicdes gerais da economia delineadas principalmente pela evolugéo
da renda, do nivel geral de pregos e da taxa de juros. O crescimento da renda real favorece o
consumo do mesmo modo que as condi¢bes mais favoraveis de crédito, expressas em termos

de menores taxas de juros e/ou prazos maiores.

Um das possibilidades para expressar a evolucdo do consumo é considerar as vendas
de produtos destinadas ao consumidor final, ou seja, o varejo de bens. Embora o consumo seja
mais abrangente incluindo todas as despesas realizadas, neste trabalho a perspectiva analitica

cinge-se exclusivamente no que diz respeito a comercializacéo de bens.

O comeércio de bens em decorréncia da elevada inflacdo e da consequiente perda do
poder aquisitivo que assolou o Pais desde principalmente o final da década de 70 evoluiu
muito lentamente durante todos os anos 80 e parte da década de 90. No periodo de 1960 a
1990 a concentracdo de renda diminuiu sistematicamente. Os 50% mais pobres que
representavam em 1960 17,7 % da populagdo caiu para pouco menos de 14% em 1980 e para
12% no inicio dos anos 90 (IPEADATA, 2008).

Diversas tentativas foram empreendidas com o propdsito de controlar o ritmo de
expansdo dos precos e a conseqliente desorganizacdo da economia. Entretanto, todas as
iniciativas, como o Plano Cruzado, Plano Bresser e Plano Collor, por uma ou outra razéo, ou
ainda, mais propriamente, por uma combinacdo de fatores econémicos e  politicos

fracassaram.

Em 1994, entretanto, foi langado o Plano Real. De fato, pela primeira vez, depois de
diversas iniciativas a inflagéo foi efetivamente reduzida e mantida em patamares similares aos
registrados nas economias dos paises desenvolvidos. O indice geral de precos declinou de
aproximadamente 5.150,00 % em junho de 1994, para aproximadamente 10% em dezembro
de 2001. Na sequéncia, a evolugdo dos precgos foi sempre muito inferior aos niveis verificados
antes da edicdo do Plano (GIAMBIASI, 2005).

As mudancas promovidas pela reducdo dos patamares inflacionarios foram muito
amplas. A exemplo de outros mercados, 0 comércio varejista no Brasil passou também por
grandes e profundas transformacdes. Até entdo, ou seja até 1994, os aspectos operacionais do
comeércio, ou seja a funcdo de ligacdo entre a industria e o consumidor final ~ foram
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negligenciadas em razdo dos ganhos oferecidos pelas aplicacGes financeiras. De fato, o lucro
proveniente da atividade precipua do comércio, ou seja, a compra e venda de produtos ficava
muito aquém dos resultados que podiam ser conseguidos no mercado financeiro (SESSO
FILHO, 2001).

Ao reduzir a inflacdo e obrigando as empresas a atentarem pelas respectivas operacoes
a competitividade no comércio de bens cresceu significativamente. A variancia dos precos
relativos contraiu-se naturalmente expressando de forma mais adequada e perene os valores
intrinsecamente comunicados pelo mercado. Essa maior visibilidade dos valores explicitados
nos precos implicou em uma reducdo das margens forcada pela maior intensidade da

rivalidade entre as empresas.

O impacto do Plano Real vé-se na desconcentragdo de renda constatada entre os anos
1996 e 2006. Ao mesmo tempo em que a economia cresceu, a por¢do dos 50% mais pobres
aumentou seu peso relativo na renda, de 12,09% para 14,47% (IPEADATA, 2008). Apesar da
reordenacdo economica promovida pelo plano de estabilizacdo, a expansdo do consumo

somente se deu de forma continua a partir de meados de 2003.

As limitacbes a expansdao do consumo nos primeiros anos do Real podem ser
atribuidas ao baixo crescimento da economia. Ao longo dos primeiros cinco anos do Plano
Real, o mercado financeiro passou por trés importantes crises financeiras: México (1994),
Asia (1997) e Russia (1998). Nestes anos, embora a inflagdo tenha mantido-se em niveis
bastante baixos, o crescimento da economia foi muito discreto, apenas 2,8% ao ano
(FERRARI-FILHO, DE PAULA, 2003).

Como se vé no Gréfico 1, a melhora do quadro internacional permitiu uma expansédo
mais acelerada da renda a partir do inicio de 2003, onde também fica evidenciado o carater
sazonal das vendas de varejo em ciclos de doze meses. Tal expansdo associou-se, ou ainda
sustentou, um processo gradual, mas continuo, de queda das taxas de juros internas e um
alongamento sistematicos dos prazos médios de pagamentos. O aumento da renda real pode
ser ilustrado, por exemplo, pela situagdo do grupo constituido pelos trabalhadores do setor
privado com carteira assinada. De meados de 2003 a maio de 2008 o referido grupo registrou
um ganho real de oito pontos percentuais. Por sua vez a taxa de juros no financiamento ao
consumo declinou substancialmente desde maio de 2003, passando de 98,09% ao ano para
48,88% no final de 2007. Ao mesmo tempo, o prazo médio das operacdes de financiamento
dilatou-se de 249 dias para 441dias (BANCO CENTRAL, 2008).
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Grafico 1 - Vendas reais do varejo brasileiro
Fonte: IPEADATA, 2008

Mais uma vez essas condicbes favordveis implicaram também em uma
desconcentracdo da renda. Em recente pesquisa encomendada pela financeira do grupo
francés BNP Paribas, a Cetelem, em parceria com o Instituto de Pesquisa Ipsos, sobre a
distribuicdo da populacéo brasileira por classe de consumo, a classe C, que representava 36%
em 2006, passou para 46% em 2007, chegando a 86 milhGes de pessoas. Ja as classes D/E,
que até 2006 tinham uma proporcdo maior que a C, apresentaram uma queda de 46% para
39%, caindo para 73 milhdes de pessoas, em 2007. A pesquisa demonstra também que houve
diminuicdo na desigualdade de renda, com uma ligeira queda da renda média das classes A/B,
ascensdo de um grande contingente para a classe C e um pequeno aumento da renda média
das classes D/E (DE CHIARA, 2008).

E no ambiente econdmico vivenciado no Brasil a partir de junho de 2000 que se
pretende examinar o desempenho das vendas no varejo brasileiro, investigando
comparativamente a utilizacdo das séries temporais e das redes neurais na previsdo dos
volumes comercializados. Com este propdsito, na proxima secdo € feita uma revisdo dessas
duas técnicas, que serdo posteriormente aplicadas aos dados disponiveis. O periodo de
estimacéo inicia-se em junho de 2000 e termina em junho de 2007. Os dados referentes ao
periodo que vai de julho de 2007 a junho de 2008 serdo usados para comparar o grau de ajuste

das duas técnicas de previsdo examinadas neste artigo.
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3. SERIES TEMPORAIS E REDES NEURAIS

Este item foi dividido em dois topicos distintos. No primeiro, faz-se um retrospecto do
desenvolvimento da econometria das séries temporais enfatizando os métodos de alisamento e
0s modelos estocasticos. No segundo, é feita uma sintese do argumento das redes neurais e
seu recente desenvolvimento. Procura-se explicar a natureza desse método ressaltando sua

aplicabilidade nos problemas de predicao.

3.1 Econometria das séries temporais

As séries temporais constituem-se em um capitulo absolutamente a parte da econometria.
Diferentemente dos modelos econométricos, o estudo das séries temporais tém o objetivo
precipuo de realizar previsdes. Ndo h& preocupacdo em estabelecer 0s mecanismos causais,

pretende-se unicamente realizar previsfes acuradas ao maximo.

A abordagem mais tradicional consiste na aplica¢do das técnicas de alisamento. Holt
em 1957 e posteriormente Winters em 1960 conceberam o modelo que veio a ser conhecido
na literatura como Holt-Winters, no qual se identificam trés parametros: componente
permanente, tendencial e sazonal. Em 1969, Pegel amplia a contribuicdo dos autores
anteriores considerando especificacdes aditivas e multiplicativas (DE GOOIJER,
HYNDMAN, 2006), explicitadas a seguir:

Yisk=0a+b.K+ci+k 1)
Yt+k:(a+b.K).Ct+k (2)
O valor de “a” corresponde ao componente permanente, “b” ao pardmetro

representativo da tendéncia e “ct ao fator associado ao comportamento sazonal aditivo ou

multiplicativo. Os valores desses parametros sdo dados pelas seguintes expressoes:

a(t) =a. [ydci(t-s)] + (1-a) . [e.(t-1) + b.(t-1)] (i)
bt)=p.[a(t)-a.(t-D)]+(1-B).b.(t-1) (i)
ct)=vy.[y/a®)] +(L-vy).ct. (ts) (iii)

Para que a suavizacgdo seja obtida é preciso, portanto, considerar a componente permanente, a
tendéncia e a sazonalidade. Os parametros de amortecimento sdo atribuidos de modo a
realizar o melhor ajuste possivel aos dados. Os programas estatisticos calculam esses
parametros interativamente e automaticamente de modo a minimizar os erros. Um exemplo
desse procedimento pode ser encontrado em Segura e Vercher (2001). Os autores utilizam-se

do Solver para estabelecer os parametros mais adequados dada uma determinada série.
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Um grande avanco na econometria das séries temporais deve-se a utilizacdo de
modelos estocasticos. Tal modelagem parte do pressuposto que as séries sdo estacionarias.
Caso as séries ndo sejam estacionérias em nivel, deve-se tomar as primeiras diferengas. Se a
série continuar manifestando comportamento ndo estacionario, conforme evidenciado por
testes especificos é necessario proceder as segundas diferencas. Obviamente esse processo
continua até que a série torne-se estacionaria. Entretanto, a pratica tem demonstrado que as

variaveis econdmicas tornam-se estacionarias no maximo na segunda diferenca.

Uma série estaciondria pode ser modelada de diversas formas considerando
basicamente dois processos: 0 auto-regressivo e o de médias méveis. A modelagem visa a
reproduzir os valores da variavel de interesse “Y” a partir dos dois processos, isoladamente ou
de forma combinada. O modelo auto-regressivo expressa o valor corrente de “Y” em fungéo
dos valores da variavel registrados no passado. A estrutura de médias moveis realiza a
representacdo em termos dos erros incorridos nos periodos anteriores. A expressdo (3) abaixo

expressa um modelo de geracdo de “Y” auto-regressivo:

(Yt-8) =01 (Ye1-8 )t o2 (Y- 8) + ...t o (Yep-8) + Ut (3)

Onde 6 ¢ a média da variavel Y. Diz-se que (3) descreve um processo auto-regressivo

de ordem “p”, ou em outras palavras, um processo AR(p). De outro modo, como se assinalou
no paragrafo anterior, os valores de Y podem também ser gerados por combinacdes lineares

de termos de erro (ruido branco), ou seja:

Y=+ Bout+Biuti+ Bouto+ ... +B3 Utq 4)
A expressdo (4) mostra um modelo de médias moveis de ordem “q”, ou ainda um
processo MA(q). Pode-se finalmente supor um processo de geracdo combinando termos auto-
regressivos e de meédia moveis. Neste caso diz-se que o modelo é ARMA (p,q).
Acrescentando-se o grau de diferenciacdo para tornar a série estacionaria obtém-se os
modelos ARIMA (CHU, ZHANG, 2003).

O trabalho de Box e Jenkins (1976) ¢, fundamentalmente, um critério de estruturacao e
composicdo do modelo. O método divide-se em quatro etapas distintas. A primeira parte
consiste na especificacdo adequada para as séries estacionarias dos termos auto-regressivos e
0s representativos das médias méveis. A segunda etapa diz respeito ao processo de estimagéo.
Com base nos valores obtidos para 0s parametros passa-se para a terceira etapa que € o0 exame
dos resultados, principalmente no que concerne aos residuos. Uma indicacdo da adequacéo do
modelo é que tais residuos precisam ser qualificados como ruido branco. Finalmente na quarta

e ultima fase se realiza a previsao.
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De Gooijer e Hyndman (2006) apresentam um excelente resumo a respeito da
utilizacdo das técnicas de séries temporais em modelos de previsdo nos ultimos 25 anos, até
2006.

3.2 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

As redes neurais artificiais sdo inspiradas no comportamento de redes neurais
bioldgicas. Elas sdo compostas de n6s denominados neurdnios ligados entre si por conexdes
que guardam relacdo com as ligacGes formadas por axdnios e dendritos componentes de
células neurais bioldgicas. Em geral uma RNA € constituida de um grande nimero de noés
organizados em camadas e que se conectam a outros nds por meio de conexdes nas quais
fluem sinais, da mesma forma que entre neurbnios bioldgicos fluem sinais de natureza
elétrica. Cada conexdo de um nd a outro no tipicamente tem associado um peso que,
guardadas as devidas diferencas, pode ser entendido como representando o grau de

acoplamento existente entre dois neurdnios bioldgicos.

A tarefa realizada por um nd é tipicamente simples. Inicialmente consiste no
recebimento dos sinais, oriundos de outros nos pelas conexdes de entrada, ponderados pelos
correspondentes pesos das conexdes e cuja somatoria ira corresponder ao total do sinal de
entrada do n6. Em seguida o limiar de ativagdo do neurénio, representado na figura 1 por aj, €
adicionado a este total. Este limiar é tipicamente um valor negativo que funciona como ponto
a partir do qual o (total do) sinal de entrada ird determinar um sinal de saida. Sinais fracos de
entrada serdo inibidos por este limiar. Em seguida é aplicada uma funcdo ao sinal de entrada
que computa um valor y; correspondente ao sinal de saida do né e que é transmitido, como
entrada, aos outros nos aos quais o primeiro estd conectado. A funcdo é denominada por

funcdo de ativacdo e em geral é de natureza ndo linear.

n

soma, = ;wij_xi +
i=

Y = f{samaj}

neurdnio |

Figura 1 — Funcionamento do neurdnio artificial
Fonte: Elaborado pelos autores
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O modelo mais difundido de rede ¢ o modelo MLP (Multi Layer Perceptron) e que
também é o modelo mais utilizado na previsdo de séries temporais. Redes deste tipo sdo
constituidas por uma camada de nos de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma
camada de saida. Conforme a figura 2, os sinais de entrada sdo transmitidos da camada de
entrada para a camada de saida através das camadas intermedidrias e ndo existe retro-
alimentacdo dos sinais intermediarios ou de saida (a alimentacdo é dita feedforward). Do
ponto de vista estatistico cada nd de entrada representa uma varidvel independente e cada n6
de saida representa uma variavel dependente que estd sendo prevista por meio da rede
(PALMER et al., 2006).

camada de
entrada

camada

e oculta
camada de
5aida

e 51
el 52
ed

Figura 2 - Exemplo de rede neural
Fonte: Elaborado pelos autores

Em geral uma rede MLP passa por uma etapa inicial dita de treinamento para a seguir
ser executada o que, no caso da previsdo, corresponde a tarefa de efetivamente computar
previsdes. Na etapa de treinamento sdo computados 0s pesos das conexdes a partir de um
conjunto de pares entrada-saida, pertinentes aos valores conhecidos das variaveis
independentes e correspondentes valores das variaveis dependentes. Nessa fase, a partir dos
valores conhecidos dos sinais de entrada, sdo computados os correspondentes valores dos
sinais de saida, que por sua vez sdo comparados com os valores conhecidos das variaveis
dependentes. Em sintese a diferenca entre os valores conhecidos e os computados determina
um ajuste interativo nos pesos das conexdes de forma a minimizar esta diferenca ou erro. Na
etapa de execucdo sdo apresentados a rede treinada os valores das varidveis de entrada e ela
computa os valores das variaveis de saida ou valores previstos. Nas duas etapas a computagéo
de saidas a partir de entradas em cada nd € realizada de acordo com o funcionamento

anteriormente especificado do neurénio artificial.
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A obtencdo da diferenca entre os valores conhecidos e os computados mantém
analogia com a aprendizagem supervisionada por um professor, onde o resultado computado
pelo aprendiz é sistematicamente avaliado pelo professor e a diferenga com o resultado
desejado determina mudangas no comportamento do aprendiz. Por outro lado, o ajuste dos
pesos mantém relacdo com a fisiologia do aprendizado animal que, de forma extremamente
simplificada, remete a uma aproximacdo ou afastamento das ligacdes (sinapses) entre
neurénios biolégicos. Quanto maior o peso tanto mais estreita é a ligacdo. A analogia entre o
aprendizado de RNAs e animais pode ser vislumbrada considerando o condicionamento de
um cdo. O condicionamento se vale de um procedimento muito simples: recompensar o
comportamento desejado e penalizar o indesejado. Na medida em que o cdo reage
corretamente a uma ordem de sentar devemos recompensa-lo, por exemplo, com um simples
afago. Podemos entender que este afago faz com que as conexdes neurais, que vao desde 0s
neurdnios responsaveis por captar o som da ordem até os terminais neurais que acionam 0S
musculos e dobram suas pernas traseiras, tém suas ligacdes aproximadas de forma a facilitar o
fluxo do sinal de entrada (som) até os terminais acionadores dos musculos. Dessa forma, ao
receber uma nova ordem de sentar ele tende a sentar com mais facilidade. Inversamente, se ao
reagir indevidamente a ordem de sentar (por exemplo, deitando) o penalizamos (por exemplo,
com um leve tranco na coleira) e assim estaremos aumentando a distancia entre as conexdes
neurais que conduzem o sinal de entrada até os musculos indevidos. Dessa forma, ao receber
uma nova ordem de sentar o fluxo do sinal para os musculos indevidos é dificultado fazendo

com que o comportamento indesejado seja suprimido.

A designacdo “artificial” na denominacdo das redes se refere ao fato destas
construcdes analiticas apenas se inspirarem nos sistemas biolégicos, particularmente no
estudo do cérebro humano. A pesquisa em RNAs tem mostrado que elas possuem capacidades
significativas de classificacdo e reconhecimento de padrdes. Guardadas as devidas diferengas,
RNAs tém capacidade de aprendizado e de generalizacdo a partir da experiéncia analoga aos
seres humanos. Conforme Widrow et al. (1994), RNAs estdo sendo usadas em variadas

aplicagdes nas areas de negocios, industria e ciéncia com muito sucesso.

Uma das aplicagdes de RNAs diz respeito a procedimentos de previsdo em geral. Sem
querer desqualificar procedimentos ja bem estabelecidos de previsdo, as RNAs oferecem

eventualmente alternativas interessantes e atrativas para quem estuda e realiza previsoes.

Conforme Zhang et al. (1998), varias caracteristicas especificas de RNAs as tornam

atrativas no ambito de procedimentos de previsdo. Em primeiro lugar, em oposi¢do aos
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métodos tradicionais, RNAs constituem métodos direcionados por dados e auto-adaptativos
no sentido de que requerem poucas premissas relativas aos modelos que representam 0s
problemas em estudo. Isso significa que elas podem aprender a partir de exemplos capturando
relacionamentos sutis entre os dados disponiveis, mesmo que estes relacionamentos sejam a
priori desconhecidos ou dificeis de descrever. Posto de outra forma, usa-se uma RNA quando
ndo se conhece a exata natureza do relacionamento entre entradas e saidas, caso se conhecesse
o relacionamento entdo se modelaria 0 mesmo diretamente. Em sintese RNAs séo indicadas
para auxiliar na resolucdo de problemas que necessitam de conhecimento dificil de

especificar, desde que haja suficientes dados ou observacdes.

Pode-se dizer que a capacidade de aprendizagem das RNAs, a partir da experiéncia,
constitui-se em uma forma muito Util de abordar problemas para os quais ha dados sem que,
entretanto, se disponha de maior conhecimento a respeito dos processos geradores das
referidas informacdes. Claramente existem muitas situacGes onde é mais facil obter dados do
que obter bons modelos teoricos relativos ao problema em estudo. Esta situacdo é similar a
apontada anteriormente quando se enunciou 0s modelos econométricos de séries temporais.
Também a exemplo destas concepg¢des analiticas, a modelagem baseada nas redes neurais
pode ser muito limitada quando se dispde de poucas observagoes.

Uma outra caracteristica registrada na literatura sobre as RNAs é que, uma vez
estabelecida uma rede estavel, pode-se realizar inferéncias ou generalizacdes. Redes assim
estruturadas geradas pelo processo de aprendizagem sdo, em principio, capazes de inferir
corretamente resultados associados a dados ndo usados explicitamente no seu treinamento
inclusive quando afetados de ruido. Essa capacidade de inferéncia tem particular interesse em
previsdo onde a associacdo de dados futuros observados com dados passados constitui um
treinamento para em seguida poder realizar generalizagcdes por meio da associagéo de dados

observados com resultados futuros ndo observados.

Tais associa¢Oes constituem aproximacdes universais de fungdes. Conforme Haykin
(2001) foi demonstrado que determinados tipos de RNAs podem aproximar qualquer funcéo
continua a qualquer nivel de precisdo. De modo geral, RNAs constituem formas funcionais
mais gerais e flexiveis do que as formas com as quais 0s métodos estatisticos convencionais
conseguem trabalhar. Em geral assume-se que existe algum relacionamento, conhecido ou
ndo, entre entradas (varidveis ou valores passados na situacdo de previsdo) e saidas (variaveis

ou valores futuros). Tipicamente os métodos estatisticos convencionais de previsdo possuem
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limitacGes para estimar este relacionamento ou funcéo e, em principio, as RNAs podem

contribuir para ultrapassar estas limitacdes.

Desta forma as RNAs sdo intrinsecamente capazes de capturar ndo linearidades
enquanto os métodos tradicionais de previsao tipicamente tém por detras modelos lineares.
Por exemplo, os modelos gerados pelo método de Box-Jenkins, como se viu, assumem que a
série de tempo analisada seja gerada a partir de processos lineares. E fato reconhecido que
modelos lineares tém a grande vantagem de poderem ser entendidos e analisados em
profundidade e detalhe, além de serem faceis de explanar e implementar. Por outro lado, pode
ser amplamente questionavel assumir que 0 modelo por detras dos dados seja linear, de fato
observa-se que isso é totalmente inapropriado quando os dados decorrem de um processo ndo

linear, o que ndo é incomum na pratica.

Apesar de existirem métodos estatisticos convencionais ndo lineares que assumem um
modelo ndo linear pré-definido, eles sdo intrinsecamente restritos quando se assume tal
modelo sem conhecimento maior dos mecanismos que geraram os dados em questdo. Ao
formular um modelo pelos métodos convencionais estamos tipicamente limitando os possiveis
mecanismos geradores, claramente este modelo pode ser insuficientemente para capturar
todas as caracteristicas ndo lineares dos dados. Em principio pode-se argumentar que RNAS,
pelo fato de serem abordagens ndo lineares sustentadas exclusivamente pelos dados, sdo
capazes de modelagem ndo linear sem qualquer conhecimento a priori dos mecanismos que
ligam as variaveis de entrada as variaveis de saida. Como argumentam Zhang et al. (1998),

RNAs constituem um recurso de modelagem mais geral e flexivel para as tarefas de previsao.

A utilizacdo de RNAs em previsdo se difundiu a partir da introducdo do algoritmo de
retro-propagacao para treinamento de redes de multiplas camadas por volta de 1986. Em
sintese foi este algoritmo que estabeleceu inicialmente a capacidade ndo linear das RNAsS.
Desde esta época muitos autores realizaram testes comparativos entre a efetividade das redes
e recursos estatisticos. Um extenso estudo recente que utilizou uma base de dados

padronizada e de uso publico para testes pode ser encontrado em Zhang e Kline (2007).

Deste modo, no capitulo seguinte séo discutidos os modelos de estimagéo utilizados
no presente texto. Apresenta-se os modelos resultantes das aplicagcbes das técnicas de
alisamento, o modelo suscitado pelo método Box-Jenkins e o decorrente da utilizagdo das

redes neurais.
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4. MODELOS DE ESTIMACAO E RESULTADOS

Esta parte do trabalho é reservada a apresentacdo dos resultados. Inicialmente sdo
apontados os modelos e as respectivas previsdes. Utilizou-se como periodo para defini¢do dos
modelos os dados de junho de 2000 a junho de 2007. O periodo de julho de 2007 a junho de
2008 foi considerado para examinar o ajustamento comparativo dos diferentes métodos. Os
dados referem-se ao indice das vendas reais do varejo brasileiro (junho de 2000 =100)
publicadas no site www.ipeadata.gov.br (IPEADATA, 2008). Ao final é realizada uma
comparacdo dos métodos usando como critério de ajuste o somatério do quadrado dos
residuos, isto é, as diferencas quadraticas entre os valores reais e 0s previstos segundo as

formulacdes alternativas.

4.1 Alisamento exponencial aditivo e multiplicativo

Nesta parte do trabalho séo apresentados os procedimentos, os modelos e 0s
correspondentes resultados. Iniciando pelos métodos de alisamento estimou-se 0 modelo Holt-
Winters na forma aditiva e na multiplicativa. Os resultados referentes aos parametros dos dois
modelos encontram-se na Tabela 1. Tomando como base as correspondentes funcdes
realizaram-se as projecdes para o exercicio julho de 2007 a junho de 2008. Os resultados sao
apresentados na tabela 4 que registra os somatorios dos quadrados dos residuos de todos os
modelos.

TABELA 1 RESULTADOS DO MODELO DE HOLT WINTERS

Parametros Aditivo Multiplicativo
A 0.4100 0.4600
B 0.1000 0.1400
Y 0.0000 0.0000

Fonte: Elaborado pelos autores
4.2 Modelo ARIMA

O segundo modelo estimado baseou-se na técnica Box-Jenkins para obtencdo de
funcgdes preditivas do tipo ARIMA. A sazonalidade dos dados de vendas gera uma série ndo
estacionaria. Como mostra Enders (1995, p.227), as séries podem exibir raizes unitarias
sazonais. Essa foi exatamente a situagdo dos dados confirmada pelo teste Dickey — Fuller.
Visando a tornar a serie estacionaria tomou-se a diferenca entre o valor corrente (logaritmo do
indice) e as vendas defasadas de doze meses (DY 12=Y t- Y t12). Aplicando-se novamente o

teste Dickey — Fuller verificou-se que a série assim considerada exibia padréo estacionario.

BBR, Braz. Bus. Rev. (Port. ed., Online),
Vitoria, v. 8, n.2, Art. 1, p. 1-21, abr. - jun. 2011 www.bbronline.com.br


http://www.bbronline.com.br/
http://www.ipeadata.gov.br/

Séries temporais e redes neurais 15

Tendo sido obtida a estacionariedade da variavel de interesse passou-se para a etapa de
estimacdo, considerando as defasagens das vendas, a distribuicdo dos erros no tempo, o
critério da economicidade na representacdo dos processos estocasticos (Akaike-Schwarz) e é
claro a significancia dos parametros estimados. Os melhores resultados foram obtidos
trabalhando-se com um modelo conforme apresentado na Tabela 2. Verificou-se
adicionalmente a estacionariedade dos residuos do modelo, rejeitando-se a hipdtese de

existéncia de raiz unitaria.

TABELA 2 - RESULTADOS DO MODELO ARIMA

Variaveis Coeficientes Erro padréo P
C 0.034189 1.061767 0.2922
AR(1) 0.275941 2.330029 0.0229
AR(2) 0.350662 3.104815 0.0028
AR(3) 0.306025 2.609613 0.0112
R? 72,26%
R?ajustado 71%
Akaike -5.830982
Schwarz -5.702497
Durbin-Watson 1.863138
F 57.30172 0.0000
Jarque-Bera 6,260 5%

Fonte: Elaborado pelos autores
4.3 Redes neurais

A aplicacdo de RNAs em problemas de previsdo ndo é tarefa trivial, pois muitos
aspectos precisam ser considerados e muitas decisdes precisam ser tomadas. E muito
importante a escolha apropriada da arquitetura da RNA o que envolve a escolha do nimero de
camadas intermediarias, do nimero de n6s em cada camada e a interconexdo destes nos.
Também precisam ser considerados o algoritmo de treinamento, as fun¢des de ativacdo, a
normalizacdo e pré-processamento dos dados, a escolha dos conjuntos de dados para
treinamento, verificacdo e teste e as medidas de qualidade do ajuste. Zhang et al.(1998) fazem
uma sintese destas questdes e da bibliografia que lhes da tratamento empirico.

N&o existe método definido para a determinacdo dos mdaltiplos pardmetros que
comparecem no problema de aplicacdo de RNAs a problemas de previsdo. Nao é possivel
estabelecer uma solugédo Otima, entretanto, existem diretrizes e regras praticas que em geral
conduzem a solucdes satisfatorias. Para problemas de previsdo séo tipicamente adotadas redes
com apenas uma camada intermediaria e o nimero de nds desta camada é determinada por

experimentacdo com a sugestdo de que esse numero fique em torno do ndmero de nés de
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entrada. Em problemas de previsdo de séries temporais 0 nimero de nos de entrada em geral
corresponde ao numero de observacGes defasadas que se consideram necessarias para
desvendar o padrdo de comportamento e previsdo da série. Por exemplo, para séries mensais
anuais univariadas é pratica adotar o ciclo sazonal em meses como nimero de nos de entrada
e 0 numero de nds de saida € tipicamente o horizonte de previsdo (em geral igual a um). Além
disso, a interconexao entre 0s nos é completa, isto €, 0os nds de uma camada sdo conectados a

todos os nds da camada seguinte num esquema de rede tipo feedforward.

Em problemas de previsdo costuma ser usada como funcdo de ativacdo a funcéo
logistica para os nos intermediarios e a fungdo logistica ou linear para os nés de saida. Zhang
et al. (1998) alertam que a funcdo linear limita a capacidade da rede modelar séries temporais
gue possuam tendéncia e sugerem 0 processamento prévio dos dados para eliminar esse
efeito. Com relacéo ao algoritmo de treinamento o método mais difundido é o algoritmo de
retro-propagacdo com a especificacdo de seus parametros de taxa de aprendizagem e
momento de forma empirica. Pode ser indicada a utilizacdo de métodos mais eficientes como
o0 algoritmo de Levenberg-Marquardt ou Quickprop que tendem a convergir mais rapidamente

e evitam ficar presos a minimos locais.

Quanto a normalizacdo dos dados deve ser observado que, quando séo usadas funcdes
de ativacdo nao lineares nos nos de saida, os valores desejados de saida precisam ser
transformados para o intervalo de saidas que a rede prové. De modo geral recomenda-se a
normalizacdo de todos os dados no caso de séries temporais inclusive se a funcéo de ativacdo
de saida for linear. A questdo da escolha dos conjuntos de dados para treinamento, verificacdo
e teste € peculiar de RNAs. Na medida do possivel devem ser conjuntos disjuntos onde o
conjunto de treinamento € usado exclusivamente para a determinagdo dos pesos e 0 conjunto
de verificacdo é usado para verificar se o erro de saida (para este conjunto) voltou a aumentar
indicando que a rede estd “memorizando” os dados de entrada e perdendo sua capacidade de
generalizacdo. Ja o conjunto para teste é usado para avaliar a capacidade de previsdo da rede e
permitir a comparacdo entre redes e métodos diversos. A necessidade do uso de conjuntos de
verificacdo e teste em geral afeta a performance da rede, particularmente quando a série €
constituida de poucas observacfes. A mensuracdo da performance em geral € feita com base
na diferenca entre o valor previsto pela rede e o valor desejado. Varios métodos sdo
utilizados, por exemplo, a soma do quadrado das diferengas computadas para o conjunto de

teste.
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Finalmente, segundo Zhang e Qi (2005) particular atencdo deve ser dispensada a
questdo da presenca de efeitos sazonais e de tendéncia em series temporais submetidas a redes
neurais. Enquanto alguns autores consideram que RNAs sdo plenamente capazes de modelar
estes efeitos diretamente, outros concluem exatamente o contrario. A analise empirica
realizada pelos dois autores citados conclui pela efetividade do pré-processamento da série

temporal com vistas a eliminacdo prévia e conjunta do efeito sazonal e de tendéncia.

A abordagem por redes neurais a série temporal considerada no presente texto ndo
visou a busca de solucdes consideradas 6timas. Foi utilizado o software Statistica Neural
Networks 4.0B usando o recurso Intelligent Problem Solver (IPS). O periodo sazonal
considerado foi de 12 observagdes, inclusive para a série com a sazonalidade removida, o que
fixa 0 nimero de nds de entrada também em 12. Com auxilio deste recurso foram testadas
varias arquiteturas de redes variando o nimero de nds intermediarios e identificadas as redes
candidatas com melhor desempenho com base no critério do aumento do erro do conjunto de
verificacdo. Da mesma forma que relatado por Faraway e Chatfield (1998), o efeito da captura
por minimos locais € recorrente ao longo do procedimento. Isso conduz a multiplas redes com
mesmo numero de nos intermediarios, porém com erros de verificacdo diferentes em funcéo

dos pesos iniciais da rede.

Nos processamentos realizados o conjunto de verificacdo consistiu de 12 observacdes
distribuidas ao longo do intervalo dos dados efetivamente usados no treinamento e o conjunto
de teste foi constituido pelas Gltimas 12 observacOes da série. Os dados destes dois conjuntos
ndo participam do treinamento. O emprego destes dois conjuntos implica que menos dados
sdo usados no treinamento e, principalmente, o conjunto de verificacdo influi na determinacéo
da “melhor” rede treinada. Além disso, essa “melhor” rede ndo é necessariamente a rede que
fornece o melhor ajuste ao conjunto de teste. Para auxiliar no processo de escolha também foi
analisada visualmente a distribuicdo dos erros de previsdo ao longo de toda a série
considerando que esses erros ndo deveriam estar concentrados em determinados trechos da
série.

A tabela 3 relata os melhores resultados identificados. A coluna transfor indica a
transformacéo prévia dos dados da série: dados originais (ori), eliminagdo de variabilidade e
tendéncia (varten) e eliminagdo de variabilidade, tendéncia e sazonalidade (vartensaz). A
coluna nos indica 0 numero de nés intermediarios da rede observando que todas as redes
possuiam 12 nds de entrada e um né de saida. A coluna correlacdo indica a correlacao entre 0s

dados originais e a previsao para o0 conjunto de treinamento (tre), verificagcéo (ver) e teste
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(tes). A coluna REQM indica a raiz do erro quadratico médio entre os dados originais e a
previsdo para 0s mesmos conjuntos. A coluna seguinte apresenta a somatdria do quadrado dos
desvios entre os dados originais do conjunto de teste e a previsdo, servindo de comparativo
com 0s outros métodos de previsdo do presente texto. A coluna n relata 0 nimero de
observacBes (melhor seria dizer dados de saida) efetivamente usadas no treinamento
considerando a perda determinada pelos conjuntos de verificagdo e treinamento, a perda
decorrente da transformacao prévia dos dados e os dados “ignorados” do inicio da série (pois

ndo constituem saidas).

TABELA 3 - RESULTADOS DOS MODELOS DE REDES NEURAIS

correlagédn REQM

transfor nos Sdesv* n
tre ver tes Ter ver tes

ori 12 0.99 0.94 0.99 2.41 4.32 2.45 71.8 61

12 0.96 0.99 - 4.39 1.37 - 225 73

varten 10 0.99 0.99 0.99 2.68 3.16 1.73 36.0 60

12 0.99 0.99 - 2.73 1.17 - 16.4 72

vartensaz 12 0.96 0.98 0.99 8.33 2.90 2.15 55.2 48

13 0.97 0.99 - 3.63 1.59 - 30.5 60

Fonte: Elaborado pelos autores

A tabela 3 relata as trés transformacdes sugeridas pela bibliografia. O ajuste aos dados
originais é considerada como satisfatoria por varios autores o que se confirma no presente
caso. A eliminacdo de tendéncia € considerada importante por outros e, aparentemente, ela
produziu alguma melhoria. Finalmente outros autores sugerem a eliminagédo da variabilidade,
tendéncia e sazonalidade o que aparentemente também se confirma em menor escala. Para
cada transformacdo foram relacionadas duas redes: (1) a rede com o menor REQM de teste
observada ao longo das tentativas; e (2) a rede com o menor EQM de verificacdo onde o
conjunto de teste foi substituido pelo conjunto de verificacdo, ao final da série, de forma a

prover mais 12 observagdes para o treinamento.

Da breve analise realizada observa-se que o uso da série original pode ser satisfatorio,
mas a eliminagcdo de tendéncia parece ser a mais indicada, confirmando a bibliografia. A
transformacdo mais ampla dos dados possivelmente também € indicada observando que é a
situacdo na qual ocorre a maior perda de dados, o que é considerado relevante no caso, pois a
série original ja é curta. Em sintese todas as redes relatadas, e muitas outras identificadas ao
longo dos testes, apontam para modelos comparativamente tdo bons ou brevemente melhores

que os métodos tradicionais.
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TABELA 4 - COMPARAGCAO ENTRE OS MODELOS

Modelos Zdesv* Classificacao
Alisamento exponencial aditivo 123.46 4
Alisamento exponencial multiplicativo 116.87 3
ARIMA 37.45 2
RNAs 16.40 1

Fonte: Elaborado pelos autores
5. CONCLUSOES

Prever € uma das atividades mais importantes e desafiadores em todas as areas do
conhecimento humano. E importante porque previsdes bem feitas e criveis permitem que se
antecipem situacgdes futuras de modo a preparar antecipadamente os sistemas para as respostas
mais adequadas.

Na gestdo das empresas e organiza¢Ges 0s administradores ou 0s responsaveis pela
elaboracdo e implantacdo de politicas estdo permanentemente, tacita ou explicitamente,
tentando perscrutar o futuro. Baseados em suas conjecturas ou certezas decisfes sdo tomadas
com desdobramentos amplos ou restritos dependendo da natureza e da abrangéncia do que se

preve.

Por certo uma das areas onde freqiientemente se realizam esforcos no sentido de
identificar o perfil da evolucdo futura é o conjunto de iniciativas abrangidas pela previsao de
vendas. No varejo essa atividade é absolutamente essencial. Por se tratar de uma atividade de
ligacdo entre a industria e o consumidor final, a eficiéncia e a eficacia das operacdes
comerciais dependem diretamente da capacidade do varejo ajustar suas compras e Seus

estoques em funcao do ritmo e perfil dos desejos de consumo.

Este artigo teve como objetivo precipuo discutir comparativamente dois métodos
quantitativos de previsdo utilizando dados de vendas agregadas do mercado varejista
brasileiro. De um lado os modelos decorrentes da econometria das séries temporais. De outro,
as estruturas preditivas assentadas nas idéias suscitadas pelas redes neurais. A escolha dessas
duas abordagens fundamentou-se em uma revisdo da literatura que evidenciou a presenca

marcante dessas duas abordagens nos estudos quantitativos de previsao de vendas.

Tomando-se como medida comparativa a soma do quadrado dos residuos gerados
pelas diferencas entre as vendas previstas e as vendas realmente ocorridas, pode-se concluir
gue os modelos de séries chamados de alisamento mostraram-se substancialmente menos
precisos que os modelos de séries temporais ARIMA e os modelos de Redes Neurais para
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tratar a série agregada recente das vendas de varejo no Brasil. O mesmo ndo foi possivel
concluir em relacdo aos modelos ARIMA e Redes Neurais uma vez que a diferenca entre
esses modelos pode ser considerada pouco expressiva. Apesar das RNAs apresentarem
resultados melhores, ha de se observar que seu uso incorpora dificuldades, sendo a principal
delas a necessidade de uso de conjuntos de verificacdo para interromper o processo de
calculo. Posto de forma mais geral, a questdo é se a localizagdo de boas RNAs pode prescindir
de conhecimento prévio dos resultados de modelos ARIMA. Conforme salientam Faraway e
Chatfield (1998), ndo ha procedimento geral para tanto.

Este trabalho valeu-se de dados agregados. Seria interessante examinar o
comportamento dos métodos aqui utilizados com informacGes desagregadas. Também seria
interessante examinar séries que muito se desviam da linearidade, séries com maior volume
de observacdes e 0 uso de outras estruturas de defasagam para as quais, possivelmente, 0 uso

de RNAs pode envolver menos dificuldades e apresentar resultados melhores.
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