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EPIGRAFE

“Eu vejo o futuro repetir o passado [...]

i

‘O tempo néo para, ndo para...’

Cazuza/ Arnaldo Brandéo

Letra da Masica “O tempo néo para”



RESUMO

O objetivo principal do trabalho é estruturar um método quantitativo para
modelagem e previsdo de vendas no varejo supermercadista, entendendo os
principais componentes que afetam tal previsio, e a partir deles modelar os dados

historicos.

Entender como o comportamento das vendas atuais influencia as vendas
futuras esta diretamente ligado a quantidade demandada pelo cliente, ac poder de
compra do consumidor, ao cendrio econémico e até mesmo a execucdo de sua

estrategia de expanséo abrangendo aberturas de novos pontos de vendas.

Para tanto, utilizou-se a econometria de séries temporais com testes dos
modelos ARMA (Auto Regressivo de Médias Mdveis). Os dados do estudo foram
extraidos do site corporativo da empresa e se referem aos valores mensais de
vendas durante o periodo de 1968 a 2012 para todas as lojas do grupo ao redor do

mundo.

Para realizar as andlises, fez-se uso do aplicativo computacional Matlab®
versédo 7.10.0 R2010a.

Palavras-chave: Previsdo de vendas, planejamento, varejo e

supermercado.



ABSTRACT

The main goal of this paper is to structure a quantitative methodology for
sales modeling and forecast in supermarket retail, understanding the main

components that affect such prediction, and from them model the historical data.

The understanding of how current sales behavior affects future sales is
directly connected to the quantity requested by the client, the consumer's purchasing
power, the economic scenario and even the implementation of its expansion strategy

comprising the opening of new points of sales.

In order to do so, the econometrics of time series analysis with tests on the
ARMA (Auto Regressive Moving Average) model was applied. The data of this study
were extracted from the corporate website of the company and refer to sales monthly
values between 1968 and 2012 for all the stores of the group around the world.

The analysis was performed by using the software Matlab® version 7.10.0
R2010a.

Key-words: Sales Forecasting, planning, retail e supermarket.
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1. INTRODUGAO

1.1. COMENTARIOS INICIAIS

Ao final do século passado, a palavra de ordem para o mercado mundial
passou a ser “globalizacéo”. Os efeitos desse processo de integragdo econdmica
tém forgado as empresas a se adaptarem continuamente para entender a situacao
em que se encontram e definirem 0s rumos para enfrentar os desafios de se

manterem eficientes e assegurarem sua participagdo em seus mercados.

Neste cenario, a competitividade tem feito com que as empresas busquem
melhores formas de planejamento com uma gestéo eficiente focada em resultados, e
que tenham uma vis&o clara e objetiva das expectativas futuras de sua estratégia de

atuacéo.

No segmento varejista supermercadista, foco deste estudo, as empresas
precisam estar aptas a um tempo de resposta curto dado sua concorréncia
agressiva. Muitas vezes, entender como o comportamento das vendas atuais
influenciam as vendas futuras esta diretamente ligado & quantidade demandada pelo
cliente, ao poder de compra do consumidor, ao cenario econdmico e até mesmo a
execucao de sua estrateégia de expanséo abrangendo aberturas de novos pontos de
vendas. E neste ponto que o planejamento eficaz direciona o gestor a uma correta

tomada de decistes.

Um planejamento de vendas ineficaz pode causar resultados negativos
desde a falta de produtos nas géndolas para o consumidor final, reducédo da
expectativa dos lucros associados a venda ndo realizada e impacto negativo a

imagem da empresa.

Segundo MAKRIDAKIS et al (1998), as previsdes quantitativas sdo possiveis
quando a informagao sobre o passado esta disponivel, podendo ser quantificada de
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forma numérica e podendo-se considerar que alguns padrdes gue aconteceram no

passado irdo se repetir no futuro.

A econometria de séries temporais tem auxiliado as previsbes quantitativas,
dado que seu ponto principal é explicar fatos passados, testar modelos e inferir
sobre o futuro, ou seja, tirar conclusdes sobre o comportamento passado de uma
dada variavel e que poderdo ser (teis para proporcionar informacdes sobre seu

comportamento futuro provavel.

Cabe ressaltar que, além da correta previsdo quantitativa, a base dados
utilizada para aplicar técnicas de previsdo inclui ainda informagdes qualitativas que
s&o obtidas através de especialistas que atuam e conhecem o comportamento das
variaveis em estudo, e que consigam interpreta-las de acordo com os negocios e

estratégias da empresa.

1.2. RELEVANCIA DO TEMA

O tema desta monografia é a previsdo de vendas no varejo supermercadista,
considerando a abordagem econométrica através de um modelo que melhor

aperfeigcoe o planejamento de vendas da rede varejista Walmart.

Dado que o planejamento de vendas tem como foco principal fortalecer a
imagem da marca e aumentar sua participagdo no mercado em que atua, torna-se
evidente a importancia da acuracia do modelo para fins de tomada de decis3o.

1.3. OBJETIVO

O objetivo principal do trabalho é estruturar um método quantitativo para
modelagem e previsdo de vendas no varejo supermercadista, entendendo os

14



principais componentes que afetam tal previsdo, e a partir deles inferir na
modelagem dos dados historicos.

Analisando a série temporal obtida através dos relatérios de administragdo

no enderego eletronico da empresa hftp:/investors.walmartstores.com, os principais

elementos que compdem o estudo sdo: os dados historicos de vendas liquidas que
indicam a tendéncia, o ciclo e a sazonalidade da série, compostas por todas as lojas

abertas durante o periodo analisado de 1968 a 2012.

A estruturagéo do modelo sera feita através da metodologia ARMA que pode

ser considerado o modelo com melhor aplicagdo neste estudo.

1.4, JUSTIFICATIVA

Dada a volatilidade que o varejo supermercadista apresenta, realizar um
planejamento de vendas baseado em premissas qualitativas & um fator erréneo que
muitos gestores consideram, e ndo se importam em analisar os dados passados a

fim de entender quais eventos ocorreram e quais irdio ocorrer no futuro.

O trabalho visa entender todos os aspectos quantitativos da série temporal

analisada e responder questées como:

* Quais influéncias que um modelo quantitativo pode ter no planejamento

de vendas e tomada de decisGes estratégicas?

¢ Qual impacto que o modelo pode gerar na estratégia e plano de

expansao de lojas?

e Quais sdo os impactos financeiros, se o varejo utilizar previsdes
qualitativas sem considerar o entendimento da tendéncia, ciclicidade e

sazonalidade dos dados histéricos?

15



1.5. METODO DE TRABALHO

A metodologia proposta ¢ baseada no estudo exploratério que & realizado
sobre um problema ou questdo de pesquisa que geralmente sdo assuntos com

pouco ou nenhum estudo anterior a seu respeito.

O objetivo desse tipo de estudo € procurar padrdes, ideias ou hipéteses. As
tecnicas tipicamente utilizadas para a pesquisa exploratéria sdo estudos de caso,
observagbes ou anélises historicas, e seus resultados geralmente fornecem dados

qualitativos ou quantitativos.

A pesquisa exploratdria avaliara quais teorias ou conceitos existentes podem
ser aplicados a um determinado problema ou se novas teorias e conceitos devem

ser desenvolvidos.

O tema assume a forma de um estudo de caso, no qual serdo utilizadas as
técnicas de pesquisas tedricas, trabalho de laboratorio e levantamento de dados

sobre os conceitos e questdes ligadas & econometria de séries temporais.

1.6. LIMITACAO DO TRABALHO

O trabalho se limita em escolher um método de previsdo que melhor atenda
a integragao das previsdes. Outra limitagdo é referente as observaces que serdo
feitas com base no planejamento de vendas que aqui sera considerado como
vendas liquidas, ou seja, faturamento bruto excluindo os impostos incidentes sobre

vendas e outros possiveis descontos.
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2. SOBRE SERIES TEMPORAIS

2.1. SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de observagdes
quantitativas de uma determinada varidvel aleatéria disposta sequencialmente no

tempo.

A natureza das séries temporais e suas estruturas de funcionamento estio
relacionadas com a ordem de ocorréncia dos fatos, e podem ser classificadas em

continuas e discretas.

A série temporal é definida como continua quando suas observagdes séo
caracterizadas em intervalo continuo de tempo ou quando o conjunto dos possiveis
valores for representado por um continuo de nimeros para qualquer intervalo dos
ndmeros reais (R). O conjunto sera definido como T ={t : t; < t < 2} e a série
denotada por {X(f) - t ¢ T }. Como exemplos podem ser citados o indice
pluviomeétrico de uma determinada regido e o tempo de duracdo de uma ligagéo

telefonica.

As séries temporais discretas sdo mais utilizadas e simplificam o estado
matematico que suportam os modelos econométricos, pois cada observacdo esta
associada a um tempo distinto que demanda uma relagido de dependéncia serial
entre essas observagdes. O conjunto sera definido por T = {t,, ... t,} e a série
denotada por { X; ' t ¢ T}. Como exemplos podem ser citados os valores de vendas

diarias de uma empresa e a variagio do indice IBOVESPA.
Segundo FISCHER (1982): “a grande maioria dos estudos econdémicos que

se valem do tratamento de séries temporais utiliza séries discretas, onde as

observagbes s&o geradas em um intervalo de tempo com amplitude constante”.

17



Uma série temporal pode ser classificada ainda como deterministica ou
estocastica’. As séries temporais com tendéncia a serem modeladas por uma fungéo
€ que podem ser previstas com exatiddo sdo denominadas deterministicas. Quando
nao se pode ter uma previsdo exata sobre as observagdes futuras, elas devem ser
descritas através de uma distribuigio de probabilidades, e denominam-se

estocasticas.

As séries temporais ainda sd3o compostas por quatro elementos
comportamentais: a tendéncia, a sazonalidade, as variagbes ciclicas e o ruido

aleatdrio ou ruido branco.

A tendéncia ¢ atribuida a um movimento regular e continuo no longo prazo,
caracterizada por um movimento ascendente ou descendente em um periodo de
tempo. Em termos estatisticos, pode-se representa-la como o valor esperado de Y

que varia no tempo E(Y)).

A sazonalidade ¢ explicada pelas variagdes periodicas caracterizadas por
um movimento ondulatério de curta duragdo, em geral, inferior a um ano. Esses
movimentos poder ser estendidos a qualquer intervalo de curto prazo, como diario,

semanal, mensal etc.

As variagGes ciclicas sdo as que se referem ao movimento ondulatério de
longo prazo que tende a se tornar periodico. Notadamente estdo ligadas a ciclos

econdmicos, mas que néo sio regulares como a sazonalidade.

O ruido aleatdrio ou ruido branco (g) refere-se ndo s6 aos movimentos
esporadicos gerados por um evento aleatdrio imprevisivel, mas também ao conjunto
de todos aqueles movimentos da série que néo foram identificados junto aos demais
componentes anteriores, dado que ndo obedece nenhuma relacdo comportamental
que possa ser descrita de forma deterministica. O ruido aleatério é estritamente

estocastico.

' O termo estocastico proveniente da palavra grega “stokhos” significa em branco. Diz-se algo que
esta relacionado com o acaso e a respeito do que s6 é possivel enunciar por probabilidades.
18



2.2. O SIGNIFICADO DA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

A andlise das series temporais esta diretamente ligada & possibilidade de
serem realizadas inferéncias sobre o comportamento passado de uma dada varidvel
e que poderdo ser Uteis para proporcionar informagbes sobre seu comportamento
futuro. A partir deste estudo, poderao ser identificadas questdes como: A série exibiu
alguma tendéncia que possa influenciar seu futuro? Existe evidéncia de periodos

sazonais que possam ser extrapolados para a predi¢éo?

Com base nas respostas e diante da interpretacdo de seus elementos
comportamentais, € possivel construir um modelo que consiga descrever os
movimentos passados de uma varidvel e que poderdo predizer os futuros
movimentos da mesma, dado que a suposicdo tenha sido gerada por um processo

estocastico.

2.3. PROCESSOS ESTOCASTICOS

Conforme citado anteriormente, se uma série temporal for obtida
matematicamente ¢ de forma exata, a série & caracterizada por uma natureza
deterministica. O processo estocastico deve ser entendido como um modelo que

descreve a estrutura probabilistica de uma sequéncia de observagdes.

O objetivo de um processo estocastico é buscar descrever as caracteristicas
de sua aleatoriedade a fim de proporcionar os instrumentos necessarios para uma
inferéncia sobre as probabilidades associadas a um conjunto de valores futuros a
série. Ao se conseguir especificar numericamente uma determinada funcdo de
distribuigdo de probabilidades, torna-se vidvel inferir a probabilidade de outro valor

futuro ocorrer.

Considere a varidvel aleatdria Y e que seu valor para o instante ¢ tenha

relagéo serial com seu valor precedente Yi.; conforme a seguir;
19



Yi=Yer+ &

onde & ~ N(0,1), ié-se “g tende a normal gaussiana com média zero e

varidncia constante”, ou seja, um processo de ruido branco.

2.4. RUIDO BRANCO

Uma sequéncia (g) € um processo chamado de ruido branco se cada valor
da sequéncia tiver esperanga nula (i), variancia constante ou igual a um (ii) e ndo
tiver covariéncia (iif) com nenhum dos demais valores da sequéncia, ou seja:

l) E (6[) =0
i) Var (&) =E (&%) = o?=1
iii) Cov (&, &) = E(&r&s) -E(&)E(&s) =0 B t# s

2.5. AUTOCOVARIANCIA

A autocovariancia mede o grau de dependéncia linear entre as observacgdes
proximas de um processo estocastico. Pode-se definir o coeficiente de
autocovariancia com defasagem “k” da série como sendo a covaridncia entre X; e

Xi+ onde “k” & 0 nimero de intervalos de tempo defasados:
Ye= COV [Xp Xewt] = E[(Xe- pte) (Xewi - )]
A interpretagdo da equacgdo acima & que a autocovariancia entre dois pontos
da série € o valor esperado do produto do desvio de cada ponto em relagdo a média
do processo. Se uma observagio que se encontra acima do valor médio tende a ser

seggida por outra observacdo acima da média, “k’ periodos defasados, ou

20



semelhantemente, para observagbes X; @ X situadas abaixo da média, entdo a

autocovaridncia sera positiva. Caso contrario, apresentara comportamento negativo.

2.6. FUNCAO DE AUTOCORRELACAO (FAC)

Uma caracteristica importante & anédlise de séries temporais é a
autocorrelagéo que determina o quanto o valor de uma realizacdo de uma variavel
aleatoria € capaz de influenciar seus valores proximos. Em geral, a autocorrelacéo &
alta para eventos situados no passado imediato e diminui & medida que as

observagbes vao se distanciando ao longo de vérios periodos.

A fungéo de autocorrelagdo (FAC) de uma série Y; é dada por:

SO -FIFes~7)

_ t=k+1
Pr =

>0 -y )

2.7. FUNCAO DE AUTOCORRELAGAO PARCIAL (FACP)

A autocorrelag&o parcial expressa a correlagéo existente entre dois pontos y;
e yr« desconsiderando a influéncia sobre y; dos demais pontos, ou seja, eliminam-se
as correlagGes implicitas entre seus elementos intermediarios yis, Ve2, Vs Sobre o

valor de y.

O coeficiente de autocorrelagio parcial de ordem k é usualmente
representado por ¢y e dado pelo Ultimo coeficiente B« de cada uma das regressdes

a seguir:
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Ye= Biyes+ &

Yi= Biyes+ Boayez+ &

Ye= Brtye1+ Przyez+ Bi-1yeic1+ Bayekt &

Os coeficientes de autocorrelagdo simples e parciais seguem

aproximadamente uma distribuigdo normal com média zero e variancia igual a um.

2.8. ESTACIONARIEDADE

Os processos estocasticos podem ser classificados como estacionarios ou
nao estacionarios. A estacionariedade de um processo estocastico pode ser

interpretada como o equilibrio estatistico.

Para HAMILTON (1994), se a média i e as autocovaridncias % ndo
dependerem do tempo f, entdo o processo para Y; seri dito estacionario em

covariancia ou fracamente estacionario;

E[Y;] = u paratodot=1,2, .., n
E[(Yi-u)2]=pw=o* paratodot=1,2,...,n
E[(Ye- ) (Yei-u)l=n paratodot=1,2,..,n comt=j jeZ

As duas primeiras condigdes indicam que a média e a variancia da fungéo
distribuicdo de probabilidades ndo variam no tempo, e a covaridncia entre as
observagdes existentes em dois periodos distintos de tempo depende somente das
distdncias entre esses pontos e ndo do especifico periodo de tempo das
observacgdes.
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2.9. ERGODICIDADE

Considerando apenas a propriedade de estacionariedade, ndo é possivel
estimar uma série temporal. Essencialmente, quando utilizado uma modelagem de

série temporal, esta deve satisfazer a propriedade da ergodicidade.

Um processo é dito ergédico quando com apenas uma realizacdo do
processo for possivel caracteriza-lo, ou seja, se a média temporal ¥y convergir em

probabilidade para E(y;) conforme T — «. A representagéo é dada a seguir:

T
Z YVt
t=1

|
I
~| =

2.10. PROCESSOS ESTACIONARIOS

WERNER (2004) conceitua os modelos como estaciondrios quando
assumem o equilibrio do processo. Os modelos serdo ditos fracamente estacionérios
caso sua media e varidncia se mantenham constantes ao longo do tempo, e serdo
fortemente estacionarios se todos esses momentos estatisticos permanecerem

constantes ao longo do tempo.

A seguir alguns modelos utilizados em processos estacionarios:

210.1. Modelo de Média Mével — MA (q)

Um modelo MA (q) descreve como uma observacdo y; é dependente de seu
erro & e de seu erro imediatamente passado. Considere que o processo estocastico

A

seja representado a seguir:

23



Ve=p+ &+ Oers

Se o valor de y; depende apenas de seu erro g, tem-se um processo
chamado de média mével de ordem 1 e denotado por MA (1). Se o processo

depender de &., entdo serd chamado de MA (2) e assim por diante.

O processo estd sempre associado acs erros que o modelo pode gerar.
Ainda assim, os pesos poderdo ser diferentes dadas a importéncia das observacdes

passadas que se quer analisar.

Para que y; satisfaga a condicdo de estacionariedade do processo, € preciso

calcular a esperanca, a variancia e as autocovariancias:

i) E(n)=pu+E(e) + 9E(er) = u
i) Var () = E(re- g2 = (1+ 89 o2
i)  E[0n- ) (er- )] =028

A intepretagdo para cada um dos casos segue que: i} a esperanca é
constante e finita para cada “f’; ii) a varidncia & finita e ili) a autocovaridncia néo
depende de t. Como esperanca e autocovariancia ndo sdo fungbes do tempo tem-se
que o processo ¢ fracamente estacionério, independentemente do valor assumido

por 6.

Por fim, a autocorrelagdo do processo sé existe para a primeira defasagem e
é dada por:
8 8
1+&)7*c° (1+8)°

o

Em um processo MA (1), uma importante propriedade que gera sua funcéo
de autocorrelagdo é que a memoéria do processo s6 ocorre durante um periodo de
tempo, ou seja,"numa dada observagdo, Y; estd correlacionada apenas ao seu
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antecessor Y, ou seu sucessor imediato Y4, mas ndo com qualquer outro membro

da série, como por exemplo, Yus.

Abaixo, generaliza-se o processo de médias méveis para g defasagens
MA(q):

Ye=p+ &+ B1Err+ Ozgrrt ..+ Operg

210.2. Modelo Autorregressivo - AR(p)

Um modelo AR (p) descreve como uma observacdo é dependente
diretamente de seus valores regredidos no tempo por um pardmetro ¢ e por seu

ruido branco &

Yi=c+ ¢o1¥er+ @Yoz ¥ .+ @Vept &

onde os pardmetros correspondentes sdo:

Y,  observag&o da série temporal no tempo “t”;

¢ constante do modelo;

¢p»  pardmetro do modelo AR de ordem p; e

&  representa o erro de eventos aleatérios que ndo podem ser medidos e

explicados pelo modelo.

Um modelo autorregressivo de 12 ordem, ou AR(1) é a versdo mais simples

desta classe de modelos e é representado pela equagéo:

Ye=¢1Yer+ & '
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Dado que o modelo apresente média e varidncia constantes ao longo do
tempo, tem-se um AR (1) fracamente estacionario independentemente do valor

assumido por ¢:

D E(X)=u+ ¢E(e) =y

if)  Var (Yy) = E(Ye- p) 2 =02/ (1+¢2)

Para que a variéncia de Y; seja nédo negativa e finita & necessario que os
valores assumidos por |¢ sejam <1, onde esta condigdo é conhecida como

estacionariedade do modelo.

Sendo assim, o modelo sera estacionario ou mesmo fracamente
estacionario, se as autocovariancias ndo dependerem do tempo ¢ Dessa forma, as
autocorrelagbes seréo dependentes apenas de suas defasagens k que demonstra a

distancia entre os valores da série que sdo dados pela férmula:

p==¢* ondek=01,2..

A fungéo de autocorrelagdo (FAC) pode ser calculada através das equagdes

de Yule-Walker, substituindo-se k = 0, 1, 2... p na equacéo a seguir:

P1= @1+ z2p1+ . + Gppp
Pz2= @101+ P2+ ... + @ppp-2

Pp=010p-1+ ¢p2+ ..+ @p

Escrevendo-se as equagdes de Yule-Walker na forma matricial, a solugéo

para os parametros considerando as autocorrelagbes pode ser obtida a seguir:
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2.10.3. Modelo Autorregressivo de Média Mével - ARMA (p,q)

Um bom modelo deve ser capaz de representar todos os dados de uma
seérie temporal, ou a maior parte deles, com o menor numero de parametros
possivel. Considerando-se essa premissa, os modelos autorregressivos de média
moével ARMA (p,q) podem representar séries que contenham caracteristicas tanto de
um modelo AR como de um modelo MA.

O processo autorregressivo de média movel é simplesmente a combinacgao

dos processos vistos anteriormente. Assim, um ARMA (p,q) é escrito a seguir;

Ye=c+ ¢aYer+ @2Yez+ o + $pYep+ e+ Orers+ O6c2+ ... + Oyerg
. ~ AN — J
autorregressivo média movel

Utilizando-se o operador atraso chega-se a seguinte proposicdo:

(1-G1L- $2L2 .. + pl) Vi = C+ (14 O1L+ 6ol?+ .. + 6,19)er

Para se estimar um modelo ARMA, & necessario primeiramente que este
apresente estabilidade, significando que as raizes unitarias do modelo acima
estejam fora do circulo de raio unitario (processo estavel).

Portanto, a estacionariedade de um processo ARMA sera dependente
apenas dos parémetros autorregressivos (¢z, ¢z ..., @) e nao dos parametros de
media movel (87, 8z..., ;).
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2.11. PROCESSOS NAO ESTACIONARIOS

Quando um processo estocastico que gerou determinada série for

dependente do tempo, diz-se que a série é ndo estacionaria.

A néo estacionariedade de uma série tem como caracteristicas principais
que: i) os dados ndo permanecem ao redor de uma média ao longo do tempo, e/ou
i) a variancia estd em constante alteracdo, ja que os dados aumentam e diminuem

no decorrer do tempo.

Os modelos nédo estacionarios mais comuns sio o ARIMA (p.d,g) e o
SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) que serdo vistos na sequéncia.

A seguir algumas explanagbes sobre os principais modelos ndo

estacionarios.

2.11.1. Modelo Autorregressivo Integrado de Média Mével — ARIMA
(p.d,q)

No caso de modelagem de séries ndo estacionarias, o procedimento basico
consiste em diferenciar a série tantas vezes quantas sejam necessarias para torna-

la estacionaria.

A primeira diferenga de Y; é definida como:

AYe= Y- Ves

A segunda diferenca segue:

Y, = A[AY] = Af Yi- Yig] =
AYe-AYr =
Yer Yer- Yez+ Yeo= A
Yi- 2(Ye) + iz
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Para MORETIN & TOLOI (1987), em situages normais, sera suficiente

tomar uma ou duas diferengas para que a série se torne estacionéria.

Se y: torna-se estacionaria apés “d” diferencas e a série descrita como z; que
resulta destas diferengas for um modelo do tipo ARMA (p,q), entdio diz-se que y: sera

descrito por um sistema ARIMA (p,d.q) do tipo:

Zr= @121+ 92202+ o + QpZep+ Et+ Os6r1- ... - y€tg
Zt= Ad}’t

Um modelo ARIMA (p,d,q) pode ser expresso por:

G (B)(1-B)yi= Go(B)e:

Ou seja, um ARIMA (p,d,q) é apenas um modelo ARMA (p,q) que sofreu
uma transformagdo que implicou na substituicdo do termo de P(B)y: pelo

componente ¢,(B)(1-B)y; € que portanto possuem as mesmas caracteristicas.

2.11.2. Modelo Sazonal - SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s

Algumas séries apresentam componentes sazonais importantes. Considere
uma série y; com um componente sazonal de periodicidade “s” que pode apresentar
dependéncia em relagéo aos seus valores passados para a mesma posicéo, ou seja,

Yis, Yr2s © @ssim por diante.

Para 0os modelos que contemplam as séries com autocorrelagao sazonal,
atribui-se 0 nome de SARIMA, cuja nomenclatura segue Seasonal Auto Regressive

Integrated Moving Average.

O modelo SARIMA é composto de duas partes, sendo uma n&o-sazonal com

) parametros {p,d,q) e a parte sazonal (P,D,Q)s.
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WERNER (2004) cita que o modelo mais comumente utilizado para um
SARIMA ¢ dado pela equagéo a seguir:

(11l . QpLP) (1- D115 @pLP) (1-LY(1-L5)PZe = (1-B1hr .- O LO)(1- OrL-..- OpL® g

onde:

(1-P1le..- pl?) é a parte autorregresiva ndo sazonal de ordem p;

(1-D1L5-..-PplPs) & parte autorregresiva sazonal de ordem P e sazonalidade S;

(1-L)4 € a parte de integragdo ndo sazonal de ordem d:
(1-15)P € a parte de integragdo sazonal de ordem D e sazonalidade s:
(1-01L-...-68,L9) é a parte ndo sazonal de médias méveis de ordem q;

1-O115-...-Opl0s € a parte sazonal de médias méveis de ordem Q e sazonalidade
Q

S.

A sazonalidade do modelo pode ser observada através do comportamento
da fungdo de autocorrelagdo e funcdo de autocorrelacéo parcial, entretanto,
analisam-se as defasagens sazonais, ou seja, se o modelo apresentar uma
sazonalidade de periodicidade anual, entdo as defasagens serdo detectadas em k =
12, 24, 36...

2.12. CRITERIOS DE INFORMAGAO E SELECAO DE MODELOS

Depois de realizadas todas as etapas de estimagdo dos modelos serdo
necessarias analisar os residuos que a série temporal gerou e o resultado estatistico

dos pardmetros utilizados. Se o modelo estiver com os pardmetros ajustados, os
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resultados explicardo a maior parte da relacdo entre os valores da série e deixardo

os residuos pouco explicaveis com menor evidéncia.

Nesta etapa, pode-se citar o teste Q de Ljung-Box, que testa a hipotese nula
de auséncia de autocorrelagéo, aplicado aos residuos dos modelos selecionados.

Sua equacdo pode ser verificada a seguir:

~2
P

h
Q=n(n+2)zn T
k=1

onde os parametros séo:
n  tamanho da amostra;
px autocorrelagdo da amostra com fag k;

A nimero de lags sendo testados;

Depois de feita esta anélise, é possivel que mais de um modelo represente o
processo estocastico da série gerada. A comparacdo entre modelos s6 é vélida
mediante o uso dos chamados critérios de informagdo. Entre os diversos critérios

existentes, ha trés bastante utilizados:
212.1. Akaike Information Criteria (AIC)

E um teste frequentemente utilizado para a escolha da 6tima especificagio
de um modelo onde ndo existem varidveis independentes comuns aos dois. O
resultado gerado pelo teste é o que melhor apresentar o menor valor do critério de
Akaike. Como exemplo, pode ser citado que o nimero de defasagens\ (k) a serem
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incluidas numa equagdo pode ser identificado pela selecdo que produza o menor
valor para o critério AIC.

GARCIA (2011) define o critério de Akaike (AIC) como:

2(p+q)

AlC(p,q) = In(Vr) 7

onde os pardmetros s&o:

P ordem de um modelo AR;
g  ordem de um modelo MA:
Vr fungdo custo ou varidncia de ;e

T numero de amostras coletadas para obtengio do modelo;

2.12.2. Bayesian Information Criteria (BIC)

E um teste semelhante ao critério de AlIC, no entanto, sua caracteristica
principal € a imposigdo de uma penalidade maior pela inclusdo de coeficientes
adicionais a serem estimados. GARCIA (2011) define o critério de BIC como:

In(T
BIC (p.q) = In(Vy) +-n—7E—) r+q

Dependendo do comportamento das séries temporais que se queira analisar,
varios modelos podem ser empregados na previsdo de valores futuros. A escolha do
AN
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melhor modelo ¢ feita, geralmente, pelo principio da parciménia, ja que é o modelo

gue minimizara os critérios adotados.

2123. Final Prediction Error (FPE)

O FPE (Erro Final de Predigdo) fornece uma medida de qualidade ao
modelo, simulando a situagio em que ele seja ensaiado com um conjunto de dados
diferentes. Ap6s calcular varios modelos diferentes, o FPE pode ser usado na
comparagéo entre eles. E também atribuido a Akaike, e o seu modelo tem maior

preciséo‘quando apresentado um menor FPE. Sua formula é definida por:

pta
FPE (p,q) = Vg * ( - piq)
T
Embora haja diversos critérios para selegdo de modelos ARMA de ordem
(p.q) é necessario ressaltar que nédo existem conclusées acerca de qual método seja
melhor do que o outro. Como se trata de testes empiricos, a escolha da ordem que
gere os minimos valores e a opinido de quem as interpreta, sdo fatores que devem

ser ponderados nesta analise.
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3. ANALISE SETORIAL

3.1. O VAREJO SUPERMERCADISTA BRASILEIRO

Embora o mundo tenha sofrido com a grande crise econdmica no final de
2008, o Brasil tem sido favorecido e experimentado um avango positivo no consumo,
em decorréncia, principalmente da melhora no poder aquisitivo das familias, da
elevagao da renda e do nivel de concesséo de crédito. Ndo obstante, tais fatores
foram favorecidos indiretamente pelas politicas governamentais de inclusdo social

com foco as classes sociais menos favorecidas neste cenario.

Dentre deste segmento, o comércio de vefculos e as atividades
supermercadistas s&o os maiores em volume de receitas. Em particular, o ramo de
hipermercados e supermercados apresenta forte tendéncia de expans&o, uma vez
que a relagdo existente entre populacdo e temitério no Brasil & favoravel se
comparados com alguns paises da Europa e Estados Unidos.

O varejo supermercadista apresenta ainda um fator de sazonalidade
significativa de demanda e alto nivel de giro de produtos, além de forte
suscetibilidade a politicas econdmicas que afetam a conjuntura macroeconémica e
os indicadores de renda e emprego. Portanto, fatores como aumento da populagao e

estabilidade econdmica sdo fatores preponderantes para o crescimento da atividade.

O setor busca constantemente a eficiéncia operacional e financeira para
gerar vantagem competitiva em relagdo a concorréncia, pois entender a estrutura de
custos, qualidade e atendimento, impacta diretamente na percepgéo do consumidor.
Esta agéo evidencia a fidelizagdo da marca e o conhecimento de suas preferéncias,

além de poder ofertar um nlimero maior de produtos diferenciados.

Com a entrada de novos participantes externos dentro do mercado, os

movimentos de fusdes e aquisigGes tiveram destaque, principalmente na busca por
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aquisicdo de redes menores e de supermercados populares localizados na periferia,
com opgdes de pontos comerciais, a fim de expandir sua presenca local.

Com isso, as grandes redes tém investido na diversificagdo dos formatos,
criando bandeiras de lojas de vizinhanca para disputar com supermercados menores
nas grandes cidades. Aigumas redes optam por modalidades mais simples com foco

na populacdo de baixa renda.

Outro movimento bastante forte que vem impulsionando as redes de
supermercados s&o as estratégias de ampliagdo de vendas em outros produtos além
dos alimentos, com receitas e margens diferenciadas. Nos Gltimos anos foi relevante
0 crescimento das linhas de eletrodomésticos, eletronicos e produtos de informatica.

Na busca por alternativas e servigos adicionais, as grandes redes entraram
em negocios diferenciados como postos de combustiveis, farmacias, laboratdrios

digitais e comércio eletrdnico.

A criagdo de marcas proprias tem sido outro fator positivo para o varejo
supermercadista, pois o crescimento de mais de 30% em 2008, reflete a fidelizagéo
dos clientes em relagdo a produtos mais baratos que possuam diferencial de

qualidade.

A tendéncia do segmento é privilegiar uma posi¢céo mais defensiva por meio
da manutengdo do mix de produtos concentrado em alimentos, além de maximizar
as receitas operacionais e minimizar a exposicdo ao risco de dividas diante da

reducdo da atividade econdmica.
A atitude dos participantes é focar no aumento da competitividade em prego

€ marcas, mix de produtos, niveis de estoque, diferenciacso, segmentagdo e novos

formatos.

35



3.2, A EMPRESA

Wal-Mart Stores, Inc. conhecida como Walmart desde 2008 & uma
multinacional americana de varejo supermercadista. Sua sede global fica em

Bentonville, Arkansas, EUA.

A rede foi fundada por Sam Walton nos Estados Unidos em 1962, com a
abertura da primeira loja de descontos Walmart em Rogers, no Arkansas. Em 1972,
a empresa abriu capital na Bolsa de Valores, 0 que acelerou sua expansio. No final
dos anos 70, ja contava com 276 lojas em 11 Estados.

Walmart tem mais de 10.130 lojas em 15 paises diferentes, com 55 nomes
diferentes. A companhia opera sob seu proprio nome nos Estados Unidos, incluindo
seus 50 estados. Ela também opera sob seu préprio nome em Porto Rico. Opera
no México como Walmex, no Reino Unido como Asda, no Jap&do como Seiyu € como

Best Price na India.

O Walmart chegou ao Brasil em 1995 e vem crescendo desde entdo com
presenca em todo o territorio nacional com o site de comércio eletrdnico e presentes
com lojas e clubes em 18 Estados e também no Distrito Federal, nas regides
Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul.

Atualmente conta com cerca de 500 unidades nos diversos formatos
hipermercados, supermercados, clubes de compra, lojas de atacado e de

vizinhanca.

Alem da sede em Barueri (SP), mantém escritorios regionais em Porto
Alegre (RS), Curitiba (PR), Salvador (BA) e Recife (PE).
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4. O TRABALHO

4.1. DEFINIGOES DO OBJETO DE ESTUDO

Este capitulo busca apresentar o problema central da empresa do estudo,

bem como o objetivo deste trabalho.

Nos Ultimos anos, o varejo supermercadista tem se tornado cada vez mais
dindmico e numa competitividade mais acirrada com a concorréncia instaurada pelas
empresas do segmento. Dentro deste contexto, inlimeros sdo os fatores que
passaram a ser levados em consideragdo numa tentativa de conquistar a preferéncia
dos consumidores na hora da compra. Estratégias de novos pontos de vendas, de
preco mais baixo e, de enaltecimento da forga da marca sdo alguns dos exemplos

de agdes que passaram a ser constantemente utilizadas para fidelizar o cliente.

Tal fato tem levado a busca continua de solugdes para o entendimento de
qual serfa a melhor previsdo de vendas, j4 que esta estd diretamente ligada a

demanda e oferta de bens de consumo que pode oferecer,

Com base nisso, 0 objeto principal de estudo é a estruturacdo de um método
quantitativo para modelagem e previsdo de vendas, entendendo os principais
componentes que afetam tal previsdo, e a partir deles modelar os dados histéricos.

4.2. COLETA DE DADOS

Apés levantamento e revisdo bibliografica, para o melhor entendimento das
técnicas de previsdo, deu-se inicio a etapa da coleta de informagbes obtidas através
dos relatérios de administragdo no endereco eletrdnico da empresa

\

http://investors.walmartstores.com.
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As informagbes extraidas dos relatérios de administragdo compreendem as
vendas liquidas anuais no periodo de 1968 a 2012 de todas as 10.130 unidades que
compdem a rede atualmente. A série temporal totaliza 45 observacdes que serviram
de base para o desenvolvimento do modelo de previsdo.

Como todo planejamento de vendas é feito anualmente, os valores extraidos
do site corporativo foram agrupados nesta mesma unidade de tempo. Cabe ainda
ressaltar que por consistirem informagdes de uso publico, j& que a empresa ¢ listada
na NYSE (New York Stock Exchange) desde 1972, as mesmas serdo apresentadas

conforme publicag&o nos relatdrios de administragéo.

Utilizando a série temporal, a previs&o foi analisada com o soffware Matlab®
versdo 7.10.0 R2010a. Os dados foram distribuidos graficamente de forma anual
para uma methor visualizagdo e identificagdo de comportamentos que pudessem ser
inferidos sobre as andlises geradas, tais como padrdes, tendéncias e sazonalidades

que podem estar presentes.

Devido ao comportamento do varejo supermercadista, & possivel prever que
pelo menos a tendéncia estara presente. A analise grafica preliminar fornece assim
subsidios auxiliares na escolha dos modelos quantitativos a serem utilizados. Serdo
entdo aplicados os modelos quantitativos de previsdo que forem julgados mais

adequados para a atividade fim do trabalho.

Por fim, uma comparagdo dos resultados foi feita mediante anslise dos
valores obtidos, com base nos critérios de informagéo e selecdo de modelos citado
anteriormente, chegando a uma conclusdo de qual método € o mais apropriado para
previsdo de vendas do Walmart.
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4.3. ANALISE DA SERIE TEMPORAL E ESTUDO DO MODELO

Analisando a série temporal com o auxilio do soffware Matlab® versao
7.10.0 R2010a, vale mencionar os passos e etapas necessarios que constituem o

modelo proposto.

A validagéo parcial do método proposto neste trabalho, por sua vez, sera

feita através de um estudo de caso.

O modelo proposto esta estruturado em seis etapas, listadas e abordadas a
seguir. Estas dez etapas consistem em descrever como foi feita a obtencdo das

previstes através do modelo estudado:

Verificag&o dos dados da série histérica original;
Identificagéio e andlise dos dados preliminares:
Transformag&o da série histérica original em logaritmica;

Comparag&o entre a série original e a parabola interpolada;

M

Comparagéo do modelo ARMA com a diferenga da série (original
menos parabola interpolada); e

6. Obtencéo do modelo final de previsdo e selecdo de critérios.

4.31. Etapa 1 - Verificacio dos dados da série histérica original

Esta etapa consiste em verificar a disponibilidade dos dados que permitirdo
a construgéo do modelo. Os dados devem estar dispostos de forma histérica em
relagdo & varidvel em estudo, neste caso as vendas liqguidas. A seguir o gréafico
gerado pelo software Matlab® versdo 7.10.0 R2010a, representa a série historica

original:
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Figura . Série Temporal Vendas Liquidas Original

[Fonte: elaborado pelo autor, utilizando o software Matlab® verséo 7.10.0 R2010a]

A Figura 1 registra todas as vendas liquidas e ndo apresenta dados
espurios, uma vez que os dados s&o oficiais e publicados aos acionistas da

empresa.

4.3.2. Etapa 2 -~ Identificagdo e anélise dos dados preliminares

Analisando o resultado da figura 1, nota-se forte tendéncia crescente
apontando que a série é ndo estaciondria. A curva indica que a média e variancia
variam em relagdo ao tempo, e que sua covaridncia depende especificamente do
tempo das observagdes. Tal fato pode ainda ser atribuido ao resultado da abertura

de novos pontos de vendas, caracteristica marcante deste segmento.

Nesta etapa poderiam ser aplicadas as analises das fungbes de
autocorrelagbes (FAC) e de autocorrelagdes parciais (FACP) que auxiliam na
verificagio da estacionariedade e, também, com base nos seus comportamentos, na
proposigdo de um modelo. No entanto, apenas pela andlise grafica, ja é possivel

identificar a ndo estacionariedade da série.

40



Fatores como sazonalidade e ciclicidade ndo podem ser notados na série
dado que os periodos sazonais ocorrem no periodo mensal e ndo sdo percebidos

nesta andlise que trata os dados anualmente.

4.3.3. Etapa 3 - Transformacdo da série histérica original em

logaritmica

Em certas circunstéancias, os dados parecem evidenciar uma relagéo linear
estreita entre as médias e os desvios padrdo da série. Evidenciado tal fato, a
transformagéo logaritmica desses dados é a espécie de transformagio que conduz a

estabilizagédo da variancia.

Com essa transformagéo, a variancia da variavel transformada passa a ser
constante independente da meédia. Se os dados sfo tais que a transformacéo
garante os itens enumerados de forma satisfatéria, a inferéncia efetuada através da
analise da varidncia dos dados transformados & perfeitamente valida.

Para isso, o resultado da curva original transformada em logaritmica é

apresentado abaixo:
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Figura . Série Temporal Vendas l.iquidas Original transformada em Logaritmica

[Fonte: elaborado pelo autor, utilizando o software Matlab® versdo 7.10.0 R2010a]
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4.34. Etapa 4 — Comparacido enire a série original e a parabola

interpolada

Na figura 3, tem-se o resultado da interpolagdo da pardbola. Isto ocorre
quando nédo se pode calcular rapidamente a fungdo nos pontos intermediarios

desejados.
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Figura . Comparag&o entre a série original e a parabola interpolada

(Fonte: elaborado pelo autor, utilizando o software Matlab® versdo 7.10.0 R201 0a]

A seguir, na figura 4, podemos notar a as diferencas entre a série original e a
parabola interpolada. A diferenga entre elas serd modelada através de um processo
ARMA:

D Gl pew el [odk Qesitp [k el >
WS b WAL A0 nD
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[ 5113

O R e R sy T
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Figura . Diferenga entre série temporal original e parabola interpolada

[Fonte: elaborado pelo autor, utilizando o software Matlab® versdo 7.10.0 R2010a]
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4.3.5. Etapa 5 - Compara¢do do modelo ARMA com a diferenca da
série (original menos pardbola interpolada)

Nesta etapa, realiza-se o teste entre o modelo ARMA e as diferencas entre a
série original e a parédbola interpolada. Seguindo as tendéncias, o0 modelo é razoavel

conforme mostrado na figura 5:
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Figura . Comparagdo modelo ARMA com a diferenga da série (original - parabola interpolada)

[Fonte: elaborado pelo autor, utilizando o software Matlab® versdo 7.10.0 R2010a]

4.3.6. Etapa 6 — Obtenc¢do do modelo final de previsao e selegiio de

critérios

As previsdes foram realizadas ex-post onde sdo realizadas gerando dentro
do periodo amostral. Quanto melhor forem essas Ultimas, mais eficiente serd o

modelo estimado.

O modelo que melhor representa a previsdo de vendas para o varejo

supermercadista é o ARMA (3,5).
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O modelo ARMA (3,5) estd baseado somente no passado da sua prépria
variavel para fins de previsGes, ou seja, ndo estd baseado em nenhuma teoria
econdmica, portanto, seus coeficientes ndo sdo interpretados. Assim, examina-se a
plausibilidade do modelo como um todo se este descreve os dados bem e se produz
boas previses.

A figura 6 compara o modelo ARMA com a série original do Walmart:
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Figura . Comparagdo das previsdes do modelo ARMA com a série termporal original

[Fonte: elaborado pelo autor, utilizando o software Matlab® versdo 7.10.0 R2010a]

Através dos critérios de informagéo e selecdo de modelos, os critérios ‘D" e
“q" que melhor apresentaram resultados para o FPE foram p=3eq=>5 conforme
abaixo:

FPE AlC MSE FIT
ARMA (34) 0,011  -6,7327 0,000814  60,24%
ARMA (85) 0,0008 -6,9661 0,001278 50,18%
ARMA (4,2) 0,0011  -6,7901 0,001060 54,64%
ARMA (4,3) 0,0010 -6,9254 0,001190 51.91%
ARMA (4,5) 0,0006 -7,2799 0,001166 52,40%

Neste caso, a equagio que melhor simula o modelo estudado é apresentada
a sequir:
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Ye= @1Yer+ @22+ @3Yez+ O16r1+ Ozero+ Osers+ Oucest Osers

V1= 2104 Ye1- 1,382 Yoz + 02276 Vi3~ 1,348 €1+ 0,1308 £1.2- 0,4685 Bser3
+ 1,365 €r-4— 0,6063 1.5
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

51. CONCLUSOES

Realizar previsGes de vendas é uma atividade fundamental a toda empresa,
pois revelam as tendéncias de mercado, estratégias de crescimento e
posicionamento do market share dentro do segmento. As previsdes auxiliam ainda
nas estratégias da area comercial e objetiva entender o quanto devera vender para

gerar o resultado esperado para cada um dos momentos futuros.

Existem diversas técnicas de previsio de vendas. Algumas empresas
utilizam-se de técnicas ultrapassadas como andlise do histérico e projecdes de
crescimento baseado em cenérios qualitativos ao invés de quantitativos, o que pode

gerar no futuro desvios entre as analises de resultado real versus orgamento.

Este trabalho apresentou uma modelagem para estimar previsées de vendas
com base em dados histéricos. O modelo proposto & o uso da metodologia ARMA
(Auto Regressivo de Médias Méveis), que auxiliou entender os dados qualitativos do

passado e proporcionou informagées sobre seu comportamento futuro provavel.

Diante disso, as conclusées do trabalho sio:

* um modelo quantitativo pode ter uma forte influéncia no planejamento de
vendas e na tomada de decisGes estratégicas ja que ndo se utiliza
apenas dos fatores qualitativos no processo decisorio;

* com o modelo de previsdo de vendas é possivel inferir na questdo da

estratégia e plano de expansio de lojas, dada que a tendéncia pode ser

observada no passado e nas possiveis previsdes futuras; e
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» baseado em fatos do passado, podemos mitigar os impactos financeiros
que o varejo supermercadista pode vir a ter, dado que com um modelo
quantitativo & possivel entender os comportamentos da tendéncia,
ciclicidade e sazonalidades dos dados histéricos:

5.2. PESQUISAS FUTURAS

O modelo testado e descrito neste trabalho apresenta uma maneira de obter
uma previs&o de vendas mais acurada. As informagdes foram testadas em Matlab®

e analisadas em planilha de Microsoft Excel.

Neste trabalho foi testada a modelagem ARMA, mas existem muitas outras
metodologias que podem ser mais robustas em outros casos. Fica em aberto a
possibilidade de continuag&o e exploracéo dessas modelagens com o uso de outras

técnicas de previsdes.

O trabalho testou a modelagem sobre os resultados consolidados da
companhia. Por fim, propde-se utilizar a modelagem considerando os varios
formatos de lojas que a companhia atua (hipermercados, supermercados e atacado)

a fim de entender como se comportam cada um em separado.
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ANEXO A - CODIGO MATLAB

% Estudo da série temporal das vendas liquidas do Walmart Corp. no perfodo % de 1968 a 2012

clear all; close all; cle

%0 %% %0 %0 Yo %o Yo %o Vo Yo Yo Yo Ve Vo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo oo Yo Voo Yo Yo o %o %o % Yo %o %o Yo Uo Vo U % % % ¥ U %
% Teste de estacionariedade da série temporal.

load Walmart.txt

T = length(Walmart);

figure(1); plot(1:T,log(Walmart))

axis([1 T 9.4 20])

set(gca,'XTick',1:4:T,'"YTick',10:1:20);

xtabel('Periodo t {ano)')

ylabel('Venda Liquida Mensal (R$)")

title {"Série temporal logaritmica das vendas liquidas da Walmart Corp.")

% Observa-se pela curva de vendas liquidas que se trata de uma série nao-estacionéria com
tendéncia temporal. Essa tendéncia mostra a evolugdio das vendas liquidas baseadas no
crescimento da companhia.

Yo% %a%e Vo %o %o VaYo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo %o %o Yo Vo Yo Yo Yo U Yo Yo %o %o % %o %o % %o %o % %o % %% % %%
t=(1:T); % Gera vetor de tempos no formato de coluna.

coef = polyfit{t,log{Walmart(1:T)),2); % Ajuste polinomial por uma parabola
parabola = coef(1)*(1:T).*(1:T)+coef(2)*(1:T)-Hog(Walmart(1))-coef(1 )-caef(2);
figure(2); plot(t.log(Walmart(1:T)),t,parabola,'r:")

axis([1 T 9.4 20))

set(gca,' XTick',1:4:T,'YTick',10:1:20);

xlabei('Periodo t (ano)')

ylabel('Venda Liquida Mensal (R$)")

title (‘'Comparag&o entre a série temporal original e a pardbola interpolada’)
legend ('Série temporal original', Parabola interpolada’,4)

% Observa-se uma boa aderéncia da parabola ajustada a curva original.

V6% %o %o Vo %o Yo %o %o %o Yo %o %o %o Yo Yo %o Yo %o Yo %o %o %o % Yo %o %o % Yo % U % Yo %o %o U %o % %% %o % %% % %
% Calculo da diferenga entre a série temporal original e a pardbola interpolada.

difer = log{Walmart(1:T)) - parabola';

figure(3); plot(t,difer)

axis([1 T -0.18 0.16])

set(gca,'XTick',1:4:T,'YTick',-0.18:0.03:0.150);

xlabel('Periodo t (ano)")

ylabel('Diferenga entre série original e parabola (R$)')

title ('Diferenga entre série temporal original e parabola interpolada’)

% A diferenca entre elas sera modelada como um processo ARMA.

Yo %e %o %00 %% %0 % %o Yo% %o % Yo %e Yo %o %o Yo Yoo %o Yo Yo Yo %o Yo Yo %o % %o %o %o % %o % Yo% Yo% %% % %
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% Geragdo de modelo ARMA para a diferenga entre a série temporal original e a parabola
interpolada.

mi = mean(difer);

dados = iddata(difer - mi); % Dados da série temporal menos a média

p =3; q =5; % Definindo 0 modelo ARMA de ordem (2,3)

mod_ARMA = armax{dados, [p q));

AIC_ARMA = aic(mod_ARMA); % Calcula o critério AIC (Akaike) para validagdo do modelo
ARMA

FPE_ARMA = fpe(mod_ARMA); % Calcula o critério FPE (Akaike) para validagdo do modelo
ARMA

% Através da andlise destes critérios pode-se selecionar qual a melhor ordem para o modelo
obtido.

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%°/o%%°/o°,6°/o°/o%%%%%%

% Comparagéo da saida do modelo ARMA(2,3) com a diferenga entre a série temporal original e
a parabola interpolada.

y_sim = predict(mod_ARMA dados,1);

figure(4); plot(1:Tdifer,1 'T,y_sim.outputdata+mi,'r:")

%axis([1 T -2.04 1.23))

7eset(gea,XTick',1:4:T-2,'YTick',-2:0.25:1);

titte (‘Comparagéioc modelo ARMA ¢/ a diferenca (série temporal original - pardboia interpolada')
xlabel('Perfodo t (ano)')

% Verifica-se que o modelo testado é razoavel, seguindo as tendéncias dos dados originais.

Yo% %0 %0 %% %o % Vo %o Yo YoY% %o %o %o %o %o % %o %o Yo %o %o Yo Yo% %o % %% Yo% Yo% %% % % % % % % %% %
% Previsao 1 a 3 perfodos & frente com modelo ARMA obtido

HP =3; % Horizonte de predico da série temporal

prev_difer = predict(mod_ARMA dados,HP):

prev = prev_difer.outputdata(T-HP+1:T)' + mi + parabola(T-HP+1 T)

figure(5); plot(T-HP-2:T log(Waimar(T-HP-2:T)), T-HP+1 T.prev(1:3),'r:")
axis([T-HP-2 T 19.65 19.92])

set(gca, XTick', T-HP-2:1:T);

xlabel('Periodo t (ano)')

ylabel('Venda Liquida Mensal (R$))

title (Comparacéo das previsdes do modelo ARMA com a série temporal original')
legend ('Série temporal original’,'Previsdao ARMA (2,3),4)
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ANEXO B - AVALIACAOQ E SELEGAO DE CRITERIOS

Abaixo os resultados da anélise dos critérioes ‘p” e “q”, para decisdo do

melhor modelo que apresentasse o menor critério FPE (Final Prediction Error):

FPE AlC MSE FIT
ARMA (1,0) 10,0022  -6,1246  0,002041  37,03%
ARMA (1,1) 0,0022  -6,1284 0,001892  39,38%
ARMA (1,2) 0,0023  -6,0679¢ 0,001864  39,83%
ARMA (1,3) 0,0020  -6,1897  0,001764  41,47%
ARMA (1,4) 0,0015  -6,4603 0,001511  45,83%
ARMA (1,5) 0,0012  -6,7266 0,001186 52,01%
ARMA (2,0) 0,0022  -6,0950 0,001956  38,36%
ARMA (2,1) 0,0023  -6,0676 0,001865 39,81%
ARMA (2,2) 0,0024  -6,0046 0,001837  40,28%
ARMA (2,3) 0,0017  -6,3427 0,001364  48,54%
ARMA (2,4) 00015  -6,4446  0,001176  52,21%
ARMA (2,5) 0,0010  -6,8419  0,000994  56,07%
ARMA (3,0) 0,0020  -62235 0,001640  43,56%
ABRMA (3,1) 0,0018  -6,2766  0,001639  43,59%
ARMA (3,2) 00027  -58822 0,001840  40,22%
ARMA (3,3) 0,0026  -59140 0,001642  43,52%
ARMA (3,4) 00011  -6,7327 0,000814  60,24%
ARMA (3,5) 00008  -6,9661 0,001278  50,18%
ARMA (4,00 000020  -6,1999  0,001556  45,03%
ARMA (4,1) 0,0020  -6,2087 0,001492  46,17%
ARMA (4,2) 00011  -6,7901  0,001060  54,64%
ARMA (4,3) 0,0010  -6,9254  0,001190 51,91%
ARMA (4,4) 00014  -6,4906 0001117  53,41%
ARMA (4,5) 0,0006  -7,2799  0,001166  52,40%
ARMA (5,0) 0,0015  -6,4893  0,001076  54,29%
ARMA (5,1) 0,0015  -6,4595 0,001054  54,75%
ARMA (52) 0,0013  -6,5963  0,000882 58,61%
ARMA (5,3) 0,0012  -6,6650 0,000920 57,73%
ARMA (54) 00010  -6,8738  0,000651  64,44%
ARMA (55) 0,0007  -7,9619  0,001128  53,19%
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