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Resumo: O comportamento das vendas do varejo desempenha um papel relevante como
componente da demanda agregada, integrando os modelos de politica macroeconémica
como, por exemplo, os modelos de politica monetaria, fazendo com que economistas e
pesquisadores desenvolvam ferramentas cada vez mais sofisticadas para reduzir o nivel de
erro de estimagao. Por outro lado, a nivel microecondmico, as empresas do setor de varejo
tem na projeg¢ao de vendas a variavel determinante para a estimagao de volume de capital
de giro, de margens de lucro e do orgamento de resultados. Desta forma, a modelagem
adequada desta série de vendas é muito importante para diversos setores da economia.
Assim, a proposta do presente artigo foi utilizar modelos estruturais para modelar de forma
mais robusta as vendas das empresas do setor varejista, afim de utiliza-lo como ferramenta
de orgamento para as empresas do varejo, fundamentando-se na metodologia do filtro de
Kalman. Para isso, foi utilizada uma série de vendas nominais do varejo trimestrais,
compreendida entre o primeiro trimestre de 2000 até o primeiro trimestre de 2008, gerando
equagoes de regressdes pelo modelo estrutural para estimar o modelo dentro da amostra e

fora dela, com o software Stamp 6.20.




Os resultados demonstraram que a utilizacdo dos modelos estruturais aumenta a capacidade
de previsdo das séries de vendas ao segregar o modelo em vdrios componentes, tais como

tendéncia e sazonalidade.

Palavras-chave: Estimacdo de Vendas do Setor Varejista. Modelos Estruturais. Filtro de

Kalman.

Area tematica: Métodos quantitativos aplicados a gestdo de custos.



1 INTRODUGAO

O atual cenario econdmico mundial leva a necessidade do entendimento de que o sistema de
gerenciamento de qualquer entidade requer a clara definicdo de seu processo de gestdo,
considerando, especialmente, a dindmica de seus negdcios. Nesse processo estdo estabelecidos
implicita ou explicitamente os diversos métodos e caminhos que a administracdo maior da

organizacdo estabelece para que os objetivos e metas sejam atingidos.

Esse processo de gestdo inicia na missdo da empresa e no modelo de gestdo, onde pode ser observado
o conjunto das crencas e valores que devem nortear o comportamento dos gestores. Dessa forma, o
processo de gestdo pode ser definido como o conjunto de procedimentos e determinacdes que os
gestores identificam como necessarios para impulsionar a empresa da atual situacdo a outra
identificada como possivel e desejada em um tempo futuro (SANTOS, SCHMIDT, PINHEIRO E MARTINS,
2008).

O planejamento orcamentario objetiva ndo sé prever os fluxos de caixa, resultados e situacdo
patrimonial da empresa, mas também controlar esses itens a fim de que os mesmos sejam atingidos.
Para que se possam controlar esses objetivos, é importante que se elabore um cronograma de todas
as operacbes, quantificando-os por meio de metas. Essas metas propiciardo as bases para o
julgamento dos planos, bem como a sua validacdo, por meio da comparacdo com os indicadores de

desempenho da empresa (SANTOS, SCHMIDT, PINHEIRO E MARTINS, 2008) .

O elemento-chave de um orcamento operacional é o orcamento de vendas, que pode ser considerado

o ponto de partida de todo o processo de elaboracdo das pecas orcamentarias.

Essa importancia estd diretamente relacionada ao fato de que, para a maioria das empresas, todo o
processo de planejamento operacional decorre da percepcao da demanda de seus produtos para o
periodo a ser org¢ado. E por isso que o volume de vendas é, em geral, o fator limitando para todo o

processo orcamentario (PADOVEZE E TARANTO, 2009).

Considerando a importancia do acompanhamento das vendas do varejo a nivel de estimativas macro
e microecondmicas e a grande importancia para a construcdo de um orcamento empresarial de um
modelo robusto para a projecdao de vendas no setor de varejo, o presente artigo tem por objetivo
utilizar os modelos estruturais para modelar e estimar a série de vendas de uma empresa de varejo.

Para atingir este objetivo, o artigo se propGe a decompor a amostra de vendas trimestrais,



compreendida entre o primeiro trimestre de 2000 até o primeiro trimestre de 2008, em componentes
capazes de gerar interpretacdes diretas, com a utilizacdo do com o software Stamp 6.20.
Abandonando, assim, a modelagem mais simples que é a de tratar somente a tendéncia da série, por

modelagens de minimos quadrados ordinarios.

A modelagem proposta como a mais adequada a uma série temporal econdmica com esta
caracteristica é a de decompor a série a partir de uma equacdo capaz de tratar separadamente a

tendéncia, a sazonalidade e o erro estocastico. Em alguns casos cabe ainda tratar o ciclo das séries.

De acordo com a literatura, o tratamento das séries temporais em componentes especificos se justifica
pelo fato de descrever a série em termos de componentes ndo observados e facilitar uma previsao

com menor nivel de erro.

Harvey (2003) destaca, no entanto, que o modelo estrutural deve ser flexivel no sentido de permitir
gue ele responda adequada e rapidamente as mudancas direcionais das séries. Assim, torna-se

necessario que os modelos de séries de tempo estruturais possuam componentes varidveis no tempo.

Para atingir os seus objetivos, o trabalho estd dividido em mais trés secdes além desta: na segunda
serd apresentada uma breve revisdo tedrica com o objetivo de introduzir e apresentar conceitos
orcamentadrios, de previsdo e o modelo de estimacdo; na terceira secdo do trabalho ha a apresentacao
dos dados da amostra, da metodologia adotada e dos resultados do modelo; e a ultima secdo é

dedicada as consideracdes finais.

2 REVISAO TEORICA

Segundo Sa e Moraes (2005, p.59) o orcamento empresarial € um instrumento de gestdo necessario
para qualquer empresa, independentemente de seu porte ou tipo de atividade econémica. Assim, a
técnica orcamentdria projetard as provaveis receitas, verificando, assim, se a empresa encontrara
suporte para manter-se no mercado. E preciso especializar-se, conhecer profundamente o mercado e
o cliente, para antecipar-se as tendéncias, detectar as mudancas e atender as suas necessidades e

exigéncias para obter-se uma maior precisdo na elaboracdo do orcamento.

O orcamento empresarial pode ser definido como sendo a quantificacdo do planejamento estratégico

da empresa. E utilizado para fixar metas quantitativas de receitas, ganhos, despesas e perdas, bem



como fluxos futuros de caixa e patrimdonio da empresa (SANTOS, SCHMIDT, PINHEIRO E MARTINS,
2008).

A construcdo do orcamento empresarial implica necessariamente, na criacdo de um modelo capaz de
projetar o futuro da empresa em termos de resultados, fluxos de caixa e patrimbnio, com base em
informacdes pretéritas, bem como baseadas em modificacbes recentes ocorridas no cendrio
econdmico, ou na estrutura da propria organizacdo. Assim, ele ndo sera preciso, mas auxiliarad a

concretizacdo do planejamento estratégico (SANTOS, SCHMIDT, PINHEIRO E MARTINS, 2008).

A etapa inicial do orcamento de vendas consiste em determinar a quantidade de produtos da empresa
que sera vendida nos préximos periodos. E verdade que cada empresa tem seu grau de dificuldade
em estimar essas quantidades, mas é verdade também que essa é a etapa mais dificil do orcamento
de vendas. Essa dificuldade é considerada natural, dada a imprevisibilidade das situa¢des conjunturais

da economia e as sazonalidades existentes.

Entretanto, a leitura do ambiente e a construcdo dos cendrios, bem como outras informacdes
constantes no sistema de acompanhamento do negdcio, devem possibilitar um minimo de condicdes

de estabelecer probabilidades de acontecimentos de vendas futuras (PADOVEZE E TARANTO, 2009).

Padoveze e Taranto (2009) afirmam que o método estatistico da uma forte possibilidade de um acerto
razodvel das quantidades que serdo vendidas. O método estatistico consiste em utilizar modelos
estatisticos de correlacdo e andlise setorial com base em recursos computacionais ou mesmo direto
de analise de tendéncias. Extremamente atil quando o passado consegue prever um comportamento

futuro das vendas, é o método utilizado quando se tem muita dificuldade em saber o que vai se vender.
Dentre os métodos estatisticos, podemos usar diferentes critérios, entre eles:

e Correlacdo com o crescimento do setor ou do PIB.

e Andlise de tendéncia — regressdo linear e minimos quadrados ordindrios.
e Combinacdo dos dois métodos anteriores.

e Pesquisa de mercado.

e Correlacdo ou participacdo no tamanho do mercado.



Uma das alternativas ao método de minimos quadrados ordinarios é o filtro de Kalman que é
caracterizado por um processo linear dindmico produzido por um algoritmo formado por equacdes de
recorréncia. Este método pode ser facilmente compreendido, se tratado com um problema de
inferéncia Bayesiana e empregando resultados bem conhecidos e elementares da Estatistica

Multivariada (Araujo, 2000).

A fundamentacdo tedrica para decompor uma série em componentes de tendéncia, sazonais e ciclicos
através do filtro de Kalman é suportado pelos estudos tedricos e empiricos propostos por de Harvey

(2003).

De acordo com Harvey (2003) o grande segredo para se tratar adequadamente as séries de tempo
estruturais é coloca-las na forma de espaco-estados, com o estado do sistema representando os
componentes ndo observados. Depois disso, o filtro de Kalman atualiza o estado assim que a nova
observacdo torna-se disponivel. As previsdes nascem da extrapolacdo dos componentes para o futuro.
A realizacdo das previsdes somente ocorrerd apds a estimacdo correta dos parametros estocasticos
gue balizam o comportamento da série, os chamados hiperparametros. A sua estimacdo é

fundamentada na metodologia do filtro de Kalman.

O modelo estrutural basico (Basic Structural Model) é da forma:

Yo = et Vet oy tE (1)
Be = Peq + ey + (2)
fr=Bua+& ()
= I3 (i cos (At} + 27 san(Ad)) (4)
Aj = 2mj/s {‘i}
Ve = cos(h). gy + sen(h).y t1+k (6)
v, =-sen(L).yoq +cos(M)y i+ ke (7)

Onde:

ut: componente de tendéncia
yt: componente de sazonalidade
yt: componente ciclico

Aj: freqliéncia da sazonalidade

et, nt, &, kt e kt



*. erros estocasticos ndo correlacionados

Das equacdes 2 a 8, nota-se que os componentes sio modelados de forma que variem

no tempo, ou seja, possuem comportamento estocdstico. Este modelo representado na forma
de espaco-estado.

A forma geral da representacao aplica-se a uma série de tempo multivariada, yt,

contendo N elementos. Estas varidveis observaveis sdo escritas em um vetor de dimensao m x

1, at, conhecido como vetor-estado. A equagdo de medida é da forma:

Ve=Zwo,+d+ g (8)

Onde:

Zt : matriz de dimensdao N xm

dt : vetor de dimensdao N

et : vetor de dimensdo N cujos componentes sdo ndo correlacionados e possuem média nula

Os elementos de at, em geral, sdo ndo observaveis. Contudo, eles sdo conhecidos por serem gerados

de um processo de Markov de primeira ordem da forma:

o= Ty + ¢+ Rtllt 9)

A equacdo 10 é chamada de equacao de transicdo.

As matrizes de sistema Zt, dt, Ht, Tt, ct, Rt e Qt sdo modeladas de forma a variarem no tempo.
Entretanto, em modelos estacionarios, essas matrizes sao fixas e conhecidas por homogéneas no

tempo.

Para Nelson e Kim (1999) os modelos estacionarios sdo uma representacdo particular da classe geral
de modelos estocasticos. A representacdo no formato estado-espaco permite a utilizacdo dos
algoritmos recursivos do filtro de Kalman para estimacdo do vetor de estados em t, baseado na

informacao disponivel em t.



Seja at-1 o estimador 6timo de at-1 baseado nas informacdes até yt, incluindo este. Considere Pt-1 a

matriz de covariancia com dimensdo m x m dos erros, isto &,

Pe1 = E[(0e1-ac1)(0e1-2e1) ] (10)

Dados at-1 e Pt-1, o estimador 6timo de at é dado por:
A1 = Teaey + ¢ (11)

A matriz de covariancia do erro estimado é:

Pi1=TPuT: +RQR: (12)

As equacdes 12 e 13 sdo as equacoes de previsdo.
Apds cada nova observagdo disponivel, yt, o estimador de at, at|t-1, pode ser atualizado.

As equacdes de atualizacdo sado:

A = Ayl 1 Ptgt_]Zt.Ft_l(}-t'ztﬂt|t—l'dt:' (13:]
Pt = Pt;r_]'Pt!t_]_Zt Et-ltht!t—l (1:"}
Fi= ZtPtgt-lzt + H; {ISj

O conjunto de equacdes 12 a 16 formam o filtro de Kalman. Uma outra forma de representar o filtro,

é utilizar recursdes indo de at-1 até at.
Apre = (Tt"']'K{Zt}ﬂtit-l + Ky T (cea-Kedy)  (16)
A matriz de ganho, Kt, é dada por:

K= TeaPgaZ F (17)

A recursdo para a matriz do erro da covaridncia é:



Peae = Tt*l(Pt|t-l'Pt§t—lzt.Ft_thPtit—l)Tt*{ + Rr—*lQ‘ﬁlRﬁl‘ (18)

Os valores iniciais para estimacdo dos parametros pelo filtro de Kalman podem ser especificados em
termos de ajjoe P1jo. Dadas estas condig¢des iniciais, o filtro de Kalman fornece o estimador 6timo do
vetor-estado assim que cada nova observacdo torna-se disponivel. Este mesmo estimador contém
toda ainformacdo necessaria para realizar previsdes 6timas de valores futuros tanto do estado quanto

das observacgoes.

3 METODOLOGIA E ANALISE DOS RESULTADOS

A proposta desta secdo é aplicar a o Filtro de Kalmann como estimador de vendas do varejo,
transformando em um instrumento capaz de auxiliar no processo orcamentdrio para a estimacdo do

volume de vendas das empresas do varejo, tais como hipermercados e grandes magazines.

O trabalho estd fundamentado para estimar o modelo que melhor representa o a série temporal das
vendas nominais do varejo para o periodo compreendido entre primeiro trimestre de 2000 e o

primeiro trimestre de 2008, se traduzindo em 33 observacgdes, partindose de uma base 100 em 2003.

A partir da amostra selecionada se realizou uma analise dos dados sem nenhuma espécie de

tratamento, construindo-se, simplesmente o grafico da série econémica.
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Figura 1: Série temporal das vendas nominais trimestrais no varejo
Fonte: Elaborado pelos autores

O préximo passo € suavizar a série através da modelagem multiplicativa, tomando-se o logaritmo da

série, gerando pequena suavizacdo, conforme o grafico da série em logaritmo.
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Figura 2: Série logaritmica das vendas nominais trimestrais no varejo
Fonte: Elaborado pelos autores

A simples observacdo dos dois graficos acima demonstra que as séries apresentam uma inclinacao
positivamente inclinada e uma sazonalidade recorrente, com o Uultimo trimestre de cada ano
possuindo um comportamento tipicamente sazonal. Em se tratando de vendas nominais no varejo a

tendéncia de crescimento e o comportamento sazonal pode ser percebido até intuitivamente.

Apos estas conclusdes, pode-se entdo estimar o modelo estrutural bdsico que melhor se adéqua a
série de dados, fazendo as comparacdes estatisticas dos hiperparametros encontrados dentro dos
modelos possiveis. A partir das observacdes pode-se optar por um primeiro modelo estrutural basico,
gue sera estimado decompondo a série em uma soma de tendéncia, sazonalidade trigonométrica e

um erro estocastico, conforme resultados abaixo.



Componeintes Valor q - ratio
Erro estocastico 0.00000 0.0000
Nivel 0.00010801 1.0000
Inclinacdo 3.0412e-005 0.2816
Sazonalidade 1.31634-006 0.01227

Quadro 1: Modelo estrutural basico decomposto em uma soma de tendéncia, sazonalidade
trigonométrica e um erro estocastico

Fonte: Elaborada pelos autores

O processo de estimacdo apresentou uma convergéncia muito forte, cabendo agoratestar se o modelo

estd bem especificado com a construcdo dos testes de diagndsticos de erros.

O teste principal e mais usado é o Teste Q de Box Pierce. Para o modelo estrutural acima e para um
valor critico de 16,244 com 6 graus de liberdade, o p-valor foi de 0,00387, abaixo de 5%. Tal fato indica

uma alta correlacdo dos erros, sinalizando que este modelo estd mal estruturado.

Tal resultado sugere a introducdao de um componente ciclico de forma a melhorar a especificacdo. O
modelo estrutural é composto entdo pela soma de uma tendéncia, uma sazonalidade, um ciclo de

guatro trimestres e um erro estocastico.

O resultado da estimacdo do segundo modelo proposto encontra-se no Quadro 2.

Componentes Valor g — ratio
Erro estocastico 0.0000000 0.0000
Nivel 0.7712e-006 0,1655
Inclinacdo 5.9044e-005 1.0000
Sazonalidade 2.17777e-006 0.0369
Ciclo 0.000000 0.0000

Quadro 2: Modelo estrutural basico decomposto em soma de uma tendéncia, uma sazonalidade, um
ciclo de quatro trimestres e um erro estocastico

Fonte: Elaborada pelos autores

Para testar a auséncia de autocorrelacdo se utilizou o teste Q de Box Pierce que indicou um p-valor de
0,123074 para um valor critico de 12,8437 com 7 graus de liberdade, demonstrando que os erros sao

ndo correlacionados.



Além disso, se realizou outro teste indicativo de autocorrelacdo serial nos erros, o de Durbin Watson
(DW). Para o modelo especificado acima, o valor do teste foi de 1,85645, indicando a auséncia de

autocorrelacdo nos residuos. Abaixo sdo apresentados os demais resultados de diagndstico:

Testes nos residuos do modelo Resultado
Variancia do erro de previsio 0.000140
R- 0,933276
Clu"}Ll‘S} a valor critico de 10,437 0.078183
Akaike -8.140583
Schwartz -7.515747

Quadro 3: Teste de Box Pierce e de Durbin Watson (DW)

Fonte: Elaborada pelos autores

O modelo estatisticamente robusto demonstrando o que intuitivamente se imaginava que a série ndo
possui ciclos possui uma tendéncia definida é possui alta sazonalidade. Mesmo considerando que o
modelo estimado sem ciclos apresentou erros autocorrelacionados. A seguir é apresentado um grafico

com o comportamento dos residuos para fundamentar os resultados encontrados estatisticamente.
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Figura 3, 4, 5 e 6: Autocorrelacdo e distribuicdo normal das séries temporais e logaritmica de vendas
nominais trimestrais no varejo

Fonte: Elaborado pelos autores



A seguir apresentamos as estimacgGes dentro e fora da amostra, demonstrando uma capacidade de

acerto bastante grande.
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Figura 7 e 8: EstimagOes dentro (realizado) e fora (projetado) da amostra

Fonte: Elaborado pelos autores
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Figura 9, 10 e 11:Comportamento dos estimadores dentro e fora da amostra
Fonte: Elaborado pelos autores

Os resultados obtidos para os estimadores dentro e fora da amostra evidenciam consisténcia
estatistica tanto para os estimadores dentro da amostra, como para os estimadores fora da amostra.
Por outro lado, na medida em que os estimadores se afastam da amostra o grau de consisténcia

diminui.
4 CONSIDERAC@ES FINAIS

A utilizacdo do modelo estrutural do filtro de Kalman para a estimacdo do comportamento da série de
vendas nominais do varejo trimestral, a partir da amostra compreendida entre o primeiro trimestre
de 2000 e o primeiro trimestre de 2008, demonstrou uma evidéncia empirica de que a sua utilizacao

para realizar tais estimativas gera resultados com robustez estatistica e menores niveis de erro.

Os resultados apurados demonstraram capacidade de projecdo com erro estatisticamente baixo, tanto

para projecbes dentro da amostra como para projecées fora da amostra.



Entende-se ainda que a robustez de tal modelo permite a aplicacdo de ferramentas econométricas na
projecdo de vendas das empresas do setor de varejo, possibilitando a reducdo do nivel de erro de tais

projecoes.

Para trabalhos futuros, sugerem-se aplicacdes do modelo proposto a amostras diferentes e a outros

setores da economia.
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