Previsdo de Vendas do Varejo Brasileiro por meio de Singular Spectrum Analysis (SSA)

Resumo

O setor varejista se mostra de grande importancia no cenario econdmico brasileiro, sendo
responsavel em 2013 por 25,8% do PIB do Brasil, com taxa de crescimento de 2,2% acumulada no
ano de 2014, segundo a Pesquisa Mensal de Comércio (PMC) de dezembro de 2014 divulgada pelo
IBGE. Prever o nivel de vendas pode auxiliar no controle gerencial, em especial no controle interno
de atividades operacionais, nas politicas de investimento e, consequentemente, na tomada de
decisdo. Sendo assim, este estudo trabalha com a série temporal de vendas do varejo brasileiro com
dados de janeiro de 2000 a agosto de 2014. Uma forma eficiente de lidar com séries temporais que
possuem sazonalidade erros e imprecisfes consiste no uso do Singular Spectrum Analysis (SSA).
O SSA é um método eficiente na extracdo e reconstrugdo de componentes periodicas e ndo
periddicas de séries temporais com elevados niveis de ruido e é usualmente aplicada em diversos
outros campos do conhecimento. Assim, o objetivo deste trabalho é o de utilizar este método em
séries da area contabil e financeira, especificamente, a série de vendas do varejo brasileiro. As
previsdes geradas pelo SSA para 12 meses a frente, foram comparadas a previsdes geradas por um
SARIMA. Quando levado em consideracdo a métrica dos Soma dos Quadrados dos Residuos, 0
SSA obteve desempenho superior ao do SARIMA, porém, quando comparado o Erro Percentual
Absoluto Médio, o0 SARIMA obteve melhor desempenho.
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1. INTRODUCAO

Na economia atual a tomada de decisdo deve estar a par dos efeitos gerados pela variacéo
das condic¢des econémicas ao longo do tempo. Uma das formas de conciliar estes efeitos com o
interesse do tomador de decisao é fazer previsfes sobre eventos futuros relevantes (LEVINE et al.,
2000).

Vender constitui uma atividade indispensavel para o funcionamento de toda sociedade. E
por meio das vendas que as empresas ou organiza¢des garantem sua prépria sustentabilidade e que
os consumidores atendem suas necessidades e seus desejos. Essa atividade, contudo, demanda
capacidade de adaptacéo e bom trabalho preliminar.

No ambito da contabilidade, por sua vez, as previsfes auxiliam, principalmente, no controle
gerencial, em especial no controle interno de atividades operacionais e nas politicas de
investimento. Especificamente, este artigo tem como objeto de estudo o volume de vendas reais do
varejo brasileiro, setor que € o maior gerador de empregos formais no pais e foi responsavel em
2013 por 25,8% do PIB do Brasil (IBGE, 2014).

Para execucdo destas previsdes varios métodos podem ser empregados, sendo estes
métodos divididos, basicamente, em dois grupos: qualitativos e quantitativos.

Os metodos qualitativos sdo vistos como técnicas subjetivas cujo objetivo é captar a
percepcao dos individuos sobre os fluxos futuros (ANGELO et al., 2011). Por sua vez, 0s métodos
quantitativos s@o vistos como técnicas de estruturas bem definidas que utilizam de dados historicos
para prever fluxos futuros. Em outras palavras, 0s métodos quantitativos buscam explicar fluxos
futuros com base nos fluxos passados.

Portanto, é possivel afirmar que os métodos qualitativos sdo mais flexiveis, considerando
diversas variaveis, contudo perde-se com a falta de objetividade. Por outro lado, ao contrario das



técnicas qualitativas, os métodos quantitativos sdo menos flexiveis, considerando menor nimero
de situacBes, porém com ganho na objetividade (ANGELO et al., 2011).

Este trabalho tem como objetivo principal prever a série de vendas do varejo brasileiro pelo
método SSA. Este método permite que uma série temporal possa ser transformada, por meio de um
mapa invertivel, em uma matriz trajetéria, uma matriz passivel de ser expandida em termos de
valores singulares. Cada componente nesta expansao concentra uma parcela de energia contida na
matriz trajetOria gerada a partir da serie temporal e pode ser reconhecida como tendéncia,
sazonalidade ou ruido (HASSANI, 2007).

Além desta introducdo, este artigo dividido da seguinte maneira: 1) na segunda secao, é
realizada uma contextualizag&o das vendas de varejo no Brasil e uma revisdo das técnicas de séries
temporais utilizadas em contabilidade e financas em nivel nacional; 2) na terceira secdo, a
metodologia a ser utilizada é apresentada; 3) em seguida, ha a discussdo dos resultados; e 4) por
fim, as consideracgdes finais desse trabalho.

2. CONTEXTUALIZACAO

Com o crescimento da renda real e o0 consequente aumento do poder aquisitivo da
populacgdo, assim como 0 maior incentivo ao consumo, as empresas ou organizacdes devem estar
preparadas para atender de forma mais eficiente as necessidades do consumidor. E necessario estar
pronto para contornar as constantes atualizacGes de tecnologia e fornecer de forma rapida um
produto ou determinado servico. Para tal, o varejo se mostra uma étima solugdo. Ele consiste na
atividade de venda de produtos e servicos para o consumidor final, sendo o varejista qualquer
organizacdo ou empresa cuja atividade primordial se baseia no varejo (PARENTE, 2000).

O setor varejista demonstra importancia crescente no cenario econémico brasileiro, sendo
responsavel em 2013 por 25,8% do PIB do Brasil, com taxa de crescimento de 2,2% acumulada no
ano de 2014, segundo a Pesquisa Mensal de Comércio (PMC) de dezembro de 2014 divulgada pelo
IBGE. Além disso, o setor € o maior gerador de empregos formais no Pais, sendo responsavel por
empregar, em 2013, cerca de 8 milhGes de pessoas, ficando atrés apenas do setor de administracao
publica em namero de funcionarios (Figura 1).

Sua importancia, contudo, ndo se limita ao seu proprio resultado. Este setor é responsavel,
frequentemente, pelo intermédio entre o setor industrial e 0 consumo das familias, tendo influéncia
direta em seus resultados. Isto se da pelo fato de que, ao estipular o volume de vendas previsto, 0
setor estabelece a quantidade necessaria de estoque, o que consequentemente influencia a
quantidade produzida pelo setor industrial e limita o consumo das familias. De tal modo, verifica-
se a importancia da estimativa coerente e bem ajustada da projecéo de vendas.
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Figura 1 — Total de Funcionarios por setor

Para obter estimativas coerentes e bem ajustadas varios métodos de previsao podem ser
utilizados. A variedade dos métodos, assim como sua area de aplicacdo, permite as empresas ou
organizacOes a andlise de diversos pontos, sendo a avaliacdo de vendas futuras uma das mais
frequentes.

No &mbito da avaliacdo de desempenho econdémico algumas técnicas se destacam dando
realce para aquelas provenientes da andlise de series temporais. Para as préprias areas de
contabilidade e finangas, é possivel identificar na literatura a utilizacdo e comparagédo de técnicas
provenientes da andlise de series temporais. Alguns exemplos apresentados na Figura 2 evidenciam
a variedade destas técnicas e de suas utilidades, em especial, o trabalho publicado pela revista
Brazilian Business Review (BBR) que compara técnicas na previsdo de vendas do varejo
(ANGELO et al., 2011).
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Figura 2 — Literatura nacional de métodos de previsdo em contabilidade




Este trabalho, por sua vez, visa introduzir no estudo da contabilidade e financas, a técnica
de Anélise Espectral Singular (Singular Spectrum Analysis — SSA). Para comparar sua
performance, suas previsdes sdo comparadas as previsdes resultantes de uma modelagem de Box
& Jenkins. Para isso, serd utilizada a série de janeiro de 2000 a agosto de 2014 de importancia
previamente citada, das vendas reais do varejo brasileiro — indice (Figura 3).
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Fonte: Elaborado pelos autores com base no IPEADATA.

Figura 3 — Vendas reais do varejo brasileiro — Indice (média 2011= 100)

3. METODOLOGIA

Nesta secdo esta disposta a metodologia utilizada neste artigo. Inicialmente, é apresentada
a metodologia de SSA, destacando seus passos de decomposicao e reconstrucao. A previsdo por
meio do SSA é apresentada em seguida. Neste artigo, utiliza-se o modelo ARIMA como
comparacao, assim, ele é brevemente descrito na subse¢do seguinte. Por fim, sdo apresentados 0s
testes estatisticos utilizados na modelagem.

3.1. Analise Espectral Singular (Singular Spectrum Analysis — SSA)

O SSA consiste na transformacéo de uma série temporal Yy = (y, ..., ¥r), de valores reais
ndo nulos, em uma soma de séries, de modo que cada componente dessa soma possa Ser
reconhecido como tendéncia, sazonalidade ou ruido (HASSANI, 2007). Para tanto, o algoritmo
dessa técnica resume-se em duas etapas: decomposi¢do e reconstrucdo. A primeira etapa é feita
pela transformacao dos dados em uma matriz trajetdria e sua decomposicéo em valores singulares
(SVD). A segunda etapa, por sua vez, trata do agrupamento de elementos da matriz trajetéria
decomposta para formacéo de subgrupos a partir dos quais uma nova série de tempo € obtida.

3.1.1. Decomposic¢ao
O estagio de decomposicao de uma série temporal via SSA esta subdividido em duas fases:
transformacéo e decomposicdo em valores singulares (singular value decomposition — SVD).
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A transformac&o se da pelo mapeamento da série unidimensional Yr = (yy, ..., yr) emuma
matriz Xp,;, emque K =T —L+1e2 <L <T. A matriz trajetdria, entdo, serd composta por
X1, o, X comX; = (vi, ..., Visr—1) € RE. L representa o tamanho da janela de decomposicéo e é o
unico parametro a ser definido. A matriz trajetoria resultante desse passo é uma matriz de Hankel,
e,assimsendo, a;j € X — a;; = a;_q,j41.

A decomposicdo em valores singulares transforma a matriz trajetoria X simétrica em uma
soma de matrizes elementares. Seja S = XX7, A, =+ > A, seus autovalores ordenados em
ordem decrescentes de magnitude e U, ..,U; 0 sistema ortogonal de seus autovetores
correspondentes aos autovetores.

Ty.
Seja d = posto(X) = max(i| 4; > 0). Entdo, se V; = % (i=1,..,d), a SVD da
matriz trajetdria pode ser escrita como
X=X ++ X4 (1)

em que X; = VA; U;VI. Cada matriz X; é chamada de matriz elementar e o conjunto WA, U,
V) é denominado autotripla.

3.1.2. Reconstrugéo

Inicialmente, realiza-se 0 agrupamento, que consiste em separar em grupos as matrizes
elementares obtidas no passo anterior. Essa separacdo € feita com base nas correlagGes entre cada
uma delas: utiliza-se a Weighted Correlation Matrix como uma matriz de distancias. Assim, €
possivel obter uma definicdo prévia dos grupos de matrizes elementares (ou seja, 0s conjuntos de
autotriplas) que formam a tendéncia, sazonalidade e ruido da série original.

3.2. Previsao

Na analise de séries temporais, podem-se fazer previsfes de dados futuros se a estrutura da
série for bem definida e se houver algum modelo que seja derivado dos dados e descreva essa
estrutura. No SSA tal modelo é descrito por Equagdes de Recorréncia Linear (ERL). Uma
determinada série pode ser descrita por ERL se for combinacdo linear de produtos exponenciais,
polinomiais ou de séries harmdnicas.

Seja d a dimensdo minima de todas as ERL que descrevem uma série temporal Y. Pode-se
provar que caso a janela de decomposicdo L seja maior que d, entdo a matriz trajetoria 6tima da
série Y tem espaco vetorial cuja dimensdo é d. Esse espaco determina uma ERL de dimenséo L-1
que descreve a série. Assim, pode-se obter a continuacdo da série ao se aplicar essa ERL a seus
ultimos elementos (GOLYANDINA et al., 2001).

3.3 ARIMA

Modelos ARIMA séo usados para ajustar estruturas lineares de dependéncia temporal em
séries temporais. Segundo Souza e Camargo (2004), a forma genérica de um modelo SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) é dado por:

y: VEVE 8(B) @(B5) 671 (B) O (B®) = & (2)
Em que: ®(B5) = [1 — ®,B5 — --- — @®,B5F] é o fator auto-regressivo sazonal; @(B) =
(1 -9,B —--— 0,BP)éofator auto-regressivo; V¢= (1 — B)* é o operador de diferenca; V2=
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(1 — B5)? é o operador de diferenca sazonal; ©(B%) = [1 — ©,B5 — ---— ©,B5?] ¢ o fator de
médias moveis sazonal; e 6(B) = [1 — 6; — - — 6,B%] é o fator de médias moveis.

3.4. Testes Estatisticos

Os testes estatisticos sdo mecanismos usados para a tomada de decisdes. Tais testes
baseiam-se na observacdo de dados quantitativos modelados por variaveis aleatorias e ajudam a
determinar se ha evidéncia o suficiente para rejeitar alguma conjectura ou hipétese estabelecida
sobre o processo. Tal conjectura é denominada Hipotese Nula.

3.4.1. Teste de Jarque-Bera
O teste de Jarque-Bera computa a assimetria e a curtose de uma distribuicdo através da
seguinte estatistica:

_ o [5 k=3
JB=mn 6+ 24 ] C)

em que n é o tamanho da amostra, S é o coeficiente de assimetria e K o coeficiente de curtose. Para
uma variavel normalmente distribuida, S = 0 e K = 3. Esse teste estabelece a hipotese nula de que
os residuos sdo normalmente distribuidos.

3.4.2. Teste de Ljung-Box
O teste de Ljung-Box verifica se existe autocorrelacdo entre os valores observados de uma
determinada série através da seguinte estatistica:

2

Q= n(n+2) i, 2= @)

em que n é o tamanho da amostra, p’j é a autocorrelacdo da amostra no lag k, e h é o nimero de
lags testados. Esse teste estabelece a hipotese nula de que os dados sdo independentemente
distribuidos.

4, ESTII\/IA(;C)ES E RESULTADOS

Para a estimacgdo dos modelos utilizou-se do logaritmo da série de vendas de varejo (Figura
3), sendo a série dividida em dois periodos. O primeiro, com os dados de janeiro de 2000 até agosto
de 2013, foi utilizado para a defini¢cdo dos modelos. Os dados referentes aos meses de setembro de
2013 a agosto de 2014 foram empregados na comparacgéo dos ajustes destes modelos. Os resultados
apresentados foram obtidos por meio dos softwares R 3.1.2 e Eviews® 6.

4.1. Decomposicao

Como mencionado na se¢édo 3.1, o tamanho L da janela é o Unico pardmetro a ser definido.
A escolha 6tima desse pardmetro é fundamental para a qualidade da decomposicdo (HASSANI,
2007). Por esse motivo ha na literatura um amplo debate sobre qual deve ser o tamanho ideal da
janela. H& um consenso de que o valor de L ndo deve ser maior que metade do tamanho da série.
Alguns autores como Elsner e Tsonis (1996) e Hassani (2007) sugerem que a janela deve ter um
valor proximo a T /4 e também proporcional ao periodo de sazonalidade da série, caso tal
componente periddico exista. Assim, pode-se obter uma melhor separacgao dos elementos aditivos.
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Seguindo essas recomendaces utilizou-se neste trabalho, L = 48, uma vez que T =164 e
o0 periodo sazonal da série estudada € igual a 12. Sendo assim, por meio da decomposi¢do em
valores singulares da matriz trajetoria obteve-se 48 autotriplas, das quais se extraiu 0s componentes
da série. Para agrupar adequadamente as autotriplas em tendéncia, sazonalidade ou ruido, trés
ferramentas auxiliares foram utilizadas: o espectro de autovalores, os graficos de pares de
autovetores e a matriz-w de correlagdo das autotriplas.

4.1.1. Espectro de Autovalores

Segundo Hassani (2007), os autovalores dos componentes harmoénicos sao quase idénticos,
ao passo que as séries de ruidos produzem uma sequéncia de autovalores que decrescem
lentamente. Assim, pode-se fazer a identificagdo visual dos componentes que formam a série
observando-se variag0es bruscas, quedas suaves e valores quase constantes.

De acordo com a Figura 4 a grande disparidade ente o logaritmo do autovalor 1 e o autovalor
2, seguida de um periodo de estabilidade até o autovalor 12, ¢ um indicio de que o primeiro
componente se mostra um componente de tendéncia enquanto os componentes 2 a 12 formam um
grupo de sazonalidade. E também possivel identificar uma sequéncia de autovalores, 19 a 48, que
decrescem lentamente, indicando que este conjunto representa um grupo de ruido. O conjunto
formado pelos autovalores 13 a 18 representam um grupo transitério, no qual sua classificagdo
como ruido, sazonalidade ou tendéncia, dependera do resultado das demais ferramentas auxiliares.
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Fonte: Elaborado pelos autores com base no software R 3.1.2.

Figura 4 — Logaritmos dos autovalores

4.1.2. Pares de Autovetores
A andlise dos pares de autovetores se baseia na sua combinagéo grafica, com o objetivo de
identificar periodos harménicos e a periocidade destes periodos. Desse modo, se esta combinagdo



produzir figuras geométricas com veértices bem definidos, é possivel afirmar que estes autovetores
representam um periodo harménico, devendo ser considerados como sazonalidade.

Seguindo esta logica as conclusdes da analise feita na se¢do 4.1.1 foram confirmadas, em
parte, pelos gréficos de pares de autovetores. Eles mostraram que os pares de autovetores
considerados como sazonais na secgdo 4.1.1 formam poligonos de n vértices, como por exemplo,
0 par dos autovetores 2 e 3, poligono de 4 vértices, e o par 10 e 11, poligono de 3 vértices,
representados na Figura 5, respectivamente. Além disso, a analise dos pares de autovetores mostra
que ha um periodo harménico, de frequéncia igual a 2.5, na combinacdo dos autovetores 25 e 26
(Figura 5), vetores considerados anteriormente como componentes do ruido.
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Fonte: Elaborado pelos autores com base no software R 3.1.2.
Figura 5 — Pares dos autovetores 2-3, 10-11 e 25-26

4.1.3. Matriz de Correlacdo Ponderada

O conceito de separabilidade é, segundo Hassani (2007), o principal ponto no estudo da SSA,
de modo que, a decomposicdo dos valores singulares s6 sera bem sucedida se 0s componentes
gerados forem separaveis uns dos outros. O método para identificar, portanto, a separabilidade das
autotriplas ¢ chamado de w-correlation ou correlagdo ponderada (weighted correlation), que
mensura a dependéncia entre duas series.

Apos identificar os periodos harménicos é necesséario checar ha separabilidade entre as
autotriplas. Este método tem por objetivo confirmar que os grupos formados ndo apresentam
correlacdo entre si, podendo entdo ser reconstruidos corretamente. Ele ainda permite uma ultima
analise, mostrando indicios de quais autotriplas devem ser combinadas.

A Figura 6 mostra a matriz de correlacdo ponderada das 48 autotriplas. Ele permite a
confirmacdo da anélise feita nas sec¢des 4.1.1 e 4.1.2, estabelecendo trés grupos bem definidos e
um quarto grupo classificado como transitorio. O primeiro, composto pela autotripla 1, representa
a parte relacionada a tendéncia da série, o segundo, composto pelas autotriplas 2 a 16, representa
0 grupo relacionado a sazonalidade e o terceiro, composto pelas autotriplas 21 a 48, representa o
grupo relacionado ao ruido. O quarto grupo, classificado como um grupo transitério deve ser
analisado com maior atencdo; nele buscar-se-a indicios de qual a melhor classificacdo de cada
autotripla separadamente.



Fonte: Elaborado pelos autores com base no software R 3.1.2.
Figura 6 — Matriz de correlacéo ponderada

4.2. Reconstrucao

A reconstrucdo é o segundo passo da técnica SSA. Nela se faz o agrupamento dos
componentes da série, reconstruindo separadamente os componentes da tendéncia, sazonalidade e
ruido. Para determinar qual a melhor forma de agrupamento utiliza-se a analise das sec¢fes 4.1.1,
412e4.13.

4.2.1. Tendéncia

A tendéncia, em geral, é expressa pelas primeiras autotriplas, sendo ela um componente que
ndo contém elementos de oscilacdo (HASSANI, 2007). Como demonstrado anteriormente na
Figura 6, a primeira autotripla estabelece um grupo Unico, que ndo se correlaciona com as demais,
0 que é um sinal de que a tendéncia serd composta unicamente pela primeira autotripla. Este indicio
é reforcado ao analisar a combinacgdo de autovetores e a Figura 4, do logaritmo dos autovalores.
Desse modo, a tendéncia da série, reconstruida a partir da primeira autotripla, € representada na
Figura 7.

4.2.2. Sazonalidade

A sazonalidade é expressa pelos periodos considerados como harmonicos, sendo ela um
componente de oscilagcbes constantes em dado periodo de tempo. Como demonstrado
anteriormente, em especial na seccdo 4.1.2, as autotriplas consideradas como harménicas sao
aquelas cujos pares de autovetores compdem poligonos com vértices bem definidos, de modo que
0 numero de vértices representa a frequéncia destas oscilagfes. Portanto, este componente seria
composto pelas autotriplas 2 -16 e 25-26.
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Contudo, apo6s a analise de cada autotripla do grupo considerado como transitorio na sec¢édo
4.1.3, identificou-se periodos harmonicos nas autotriplas 19-20. Desse modo, a composic¢do final
da sazonalidade, reconstruida na Figura 7, sera pelas autotriplas 2-16, 19-20 e 25-26.
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Figura 7 — Tendéncia e Sazonalidade

4.2.3. Ruido

O ruido embora composto pelas autotriplas restantes, nao incorporadas aos componentes da
tendéncia ou sazonalidade, devera seguir alguns pressupostos basicos. Estes pressupostos sao: i)
os residuos devem seguir uma distribuicdo normal, com média igual a O e variancia constante; ii)
os residuos ndao devem ser autocorrelacionados. Tendo atendido a tais pressupostos, pode-se entdo
classificar o ruido como ruido branco (White Noise) o que permite sua retirada da composicao da
série, sem perda de informacao e possibilitando a melhor modelagem da mesma.

Tendo isto em vista o ruido foi reconstruido a partir das autotriplas 17-18, 20-24 e 27-48,
com o resultado representado na Figura 8. Apds sua reconstrucdo a série de ruidos passou pelos
testes de Ljung-Box e Jarque-Bera (secdo 3.4), com o objetivo de averiguar se atendia aos
pressupostos descritos.

11



0.03

0.02

0.01 -

0.00 V

-0.01 - |

-0.02 I I '

-0.03

Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 8 — Série de residuos

Em primeiro lugar buscou identificar se a série possui distribuicdo normal, com média igual
a 0 e variancia constante. Para isso utilizou-se da analise do histograma da série e do teste de Jarque-
Bera. O resultado desse teste ndo forneceu evidencias estatisticas suficientes para refutar a hipdtese
nula, indicando que ndo é possivel rejeitar a hipotese de que a série possui distribuicdo normal. A
analise do histograma, por sua vez, indicou uma curtose proxima a 3 e simetria préxima a 0,
retificando o resultado encontrado pelo teste de Jarque-Bera.

Em seguida foi verificada a autocorrelacdo desses residuos, com base na analise da funcédo
de autocorrelacdo e do teste de Ljung-Box. Os resultados desses procedimentos indicaram que néo
ha correlacdo entre os componentes do ruido, dado um nivel de significancia de 5%. Desse modo,
pode-se classificar a série de ruido como White Noise, indicando a separacdo correta dos
componentes da série original.

4.3. SARIMA

Utilizando da metodologia de Box & Jenkins, o melhor modelo encontrado foi um
SARIMA(2,1,0)x(2,1,0) com os parametros descritos na Tabela 1. E importante destacar que nesta
modelagem também foram utilizados os testes de Jarque-Bera e de Ljung-Box para a validagédo do
modelo.
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Tabela 1 — Parametros do modelo SARIMA

Termo Coeficiente |Erro Padrio | Estatistica t p-valor
AR(1) -0.5943 0.0857 -6.9389 0.0000
AR(2) -0.2916 0.0892 -3.2681 0.0014
SAR(12) -0.5075 0.0896 -5.6634 0.0000
SAR(24) -0.2433 0.0880 -2.7667 0.0066

Fonte: Resultados da pesquisa.

4.4. Previsoes

Apos a estimacdo dos modelos foram feitas as previsdes relativas aos meses de setembro
de 2013 a agosto de 2014 e calculados os indices relativos aos erros de previsdo destes modelos.
Os indices utilizados foram a Soma dos Quadrados dos Erros (SQE) e o Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE). Por meio da Tabela 2, é possivel observar estas estatisticas para ambos o0s
modelos. Em relacdo ao SQE, o modelo SSA se mostrou com melhor capacidade preditiva,
contudo, em relacdo ao MAPE, o modelo SARIMA (2,1,0) (2,1,0) apresentou melhor capacidade
preditiva.

Tabela 2 — Comparacgéo entre os modelos
Modelo | SQE | MAPE
SSA 0.0228 | 0.74%
ARIMA| 0.0236 | 0.72%

Fonte: Resultados da pesquisa.

5. CONSIDERACOES FINAIS

A estimativa coerente e bem ajustada da projecdo de vendas pode ser destacada no ambito
da contabilidade, para o controle gerencial, em especial no controle interno de atividades
operacionais e nas politicas de investimento, sendo assim um importante instrumento para a tomada
de deciséo.

Para se obter estimativas coerentes e bem ajustadas varios métodos de previsdo podem ser
utilizados. Este trabalho utilizou da metodologia de SSA — que tem sido utilizada com sucesso em
diversos campos do conhecimento — na andlise da série temporal de vendas do varejo brasileiro.
Foi possivel decompor a série original em tendéncia, sazonalidade e ruido. As componentes foram
detectadas por meio da analise do espectro de autovalores, dos pares de autovetores e da matriz de
correlacdo ponderada. Além disso, os testes de Jarque-Bera e de Ljung-Box foram utilizados,
respectivamente, para comprovar que o0s residuos seguiam uma distribuicdo normal e eram
descorrelatados.

Na comparacdo com a modelagem de Box & Jenkins ndo foi possivel verificar ganhos
preditivos. Dai surge a primeira extensdo natural para este trabalho: o uso de janelas de
decomposicdo diferentes, ja que ndo foram testadas janelas que ndo fossem proporcionais ao
periodo sazonal. A escolha 6tima desse parametro € fundamental para a qualidade da decomposicao
e existe na literatura um amplo debate sobre qual deve ser o tamanho ideal da janela. H& um
consenso de que o valor de L ndo deve ser maior que metade do tamanho da série, porém alguns
autores citam que ele ndo precisa ser proporcional ao periodo de sazonalidade da série. Assim,
pode-se obter uma melhor separacéo dos elementos aditivos.
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Outro trabalho futuro € a utilizacdo da metodologia de SSA em outras series diferentes do
campo da contabilidade e financas, e.g. séries de retornos de ag¢bes. Além disso, em trabalhos
futuros, objetiva-se utilizar a metodologia de SSA para o pré-processamento das séries de duas
formas distintas: i) por meio da remoc&o de ruidos existentes nas séries originais, e ii) por meio da
decomposicdo das séries originais em subséries. O passo posterior a0 pré-processamento é a
aplicacdo dos modelos de séries temporais (e.g. ARIMA e Redes Neurais) as séries transformadas.
Assim, esperam-se obter uma modelagem mais adequada para explicar o comportamento das séries
em andlise, dado que i) no caso do encolhimento de ruidos, as influéncias desproporcionais, de um
ou mais pares de observacfes contaminados por residuos podem ser amenizados e ii) no caso da
decomposicdo das séries originais em subseries, melhores padrbes de comportamento podem ser
obtidos.

6. REFERENCIAS

ANGELDO, C.; ZWICKER, R.; FOUTO, N.; LUPPE, M. Séries temporais e redes neurais: uma
analise comparativa de técnicas na previsao de vendas do varejo brasileiro. Brazilian Business
Review, v.8, n.2, p. 01-21, 2011.

BRESSAN, A. Tomada de decisdo em futuros agropecuarios com modelos de previsdo de séries
temporais. RAE Eletronica, v.3, n.1, 2004.

ELSNER, J. B; TSONIS, A. A. Singular Spectral Analysis: A New Tool in Time Series
Analysis. New York: Plenum Press, 1996.

FARIAS, O.; NOGUEIRA NETO, M.; NOGUEIRA, C. C. Estudo comparativo da aplicacdo de
modelos cléssicos de previsdo de demanda no agronegocio. Revista Organiza¢Ges em Contexto,
v.2,n.3, 2006

GOLYANDINA, N.; NEKRUTKIN, V.; ZHIGLJAVSKY A. A. Analysis of Time Series
Structure: SSA and Related Techniques. Boca Raton: Chapman & Hall/CRC, 2001.

HASSANI, H. Singular Spectrum Analysis: Methodology and Comparison. Journal of Data
Science, v.5, p. 239-257, 2007.

IBGE (INSTITUTO BASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA). Pesquisa Mensal de
Comércio Dezembro 2014. Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, Fevereiro, 2015.
Disponivel em:
<ftp://ftp.ibge.gov.br/Comercio_e_Servicos/Pesquisa_Mensal_de_Comercio/Fasciculo_Indicador
es_IBGE/pmc_201412caderno.pdf>. Acesso em Jan. 2015.

INSTITUTO DE DESENVOLVIMENTO DO VAREJO. Disponivel em: http://www.idv.org.br/.
Acesso em Jan. 2015.

IPEADATA. Disponivel em: <www.ipeadata.gov.br>. Acesso em Jan. 2015.

14


http://www.idv.org.br/

MEDEIROS, O.R.; VAN DOORNIK, B.F.N.; OLIVEIRA, G.R., Modelando e estimando as
demonstragdes financeiras de uma empresa com o0 modelo VAR — VECM. Brazilian Business
Review, v.8, n.3, 2011.

MOL, A.; FELIPE, I.; GALVAO JUNIOR, F. Volatilidade dos indices de A¢bes Mid-Large Cap
e Small Cap: Uma Investigacao a partir de Modelos Arima/Garch. Revista de Gestéo, Finangas e
Contabilidade, v.4, n. 1, 2014

MORAES, A.; PINTO, A. C.; KLOTZLE, M. Estimativas de longo prazo para volatilidade de
series temporais no mercado financeiro brasileiro. Revista Brasileira de Finangas, v.11, n.4,
2013.

LEVINE, D.; BERENSON, M.; STEPHAN, D. Estatistica: Teoria e Aplicacdes. Rio de Janeiro:
LTC Editora S.A., 2000.

LIMA, F. G.; KIMURA, H.; ASSAF NETO, A.; PERERA, L. C. Previsdao de precos de
commodities com modelos ARIMA-GARCH e redes neurais com ondaletas: velhas tecnologias -
novos resultados. Revista de Administracéao, v.45, n.2, p.188-202, 2010.

PARENTE, J. Varejo no Brasil: Gestéo e Estratégia. S&o Paulo: Editora Atlas, 2000.

SOUZA, R. C.; CAMARGO, M. E. Andlise e Previsdo de Séries Temporais: Os Modelos
ARIMA. 2ed. Rio de Janeiro: Gréafica e Editora Regional, 2004.

15



