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PREVISAO DE RECEITA PARA EMPRESAS COM O USO DE DIFERENTES
TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Fernando Machado

Gustavo Pessin

Resumo: Prever receita baseando-se em periodos historicos € um tema muito
importante para as empresas, pois auxilia no desempenho e no apoio no processo de
tomada de decisbes, garantindo as organizagdes um crescimento escalavel e
sustentavel no mercado. Este trabalho propde investigar diferentes técnicas de
Aprendizado de Maquina em modelos de previsao a fim de auxiliar no planejamento e
no processo de tomada de decisdo das empresas de forma rapida e eficaz. Para isto,
as técnicas escolhidas para realizar esta investigacdo serdo a Regressao Linear,
Random Forest e a Redes Neurais Atrtificiais aplicadas em modelos de intervalos
distintos de periodos passados predizendo a receita de um periodo futuro. Dentre as
técnicas escolhidas, Random Forest foi a que apresentou o resultado de
previsibilidade mais préxima do real.

Palavras-chave: previsao de receita, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina,
redes neurais artificiais, regressao linear, random forest.

1 INTRODUGAO

A previsdo de receita € um ponto importante para as equipes que gerenciam as
empresas possam acompanhar o desempenho e também apoiar os processos de
tomada de decisdo relacionados a garantir um bom desempenho do negdcio. Ainda
que existam muitas publicacbes detalhando a teoria da previsdo, no contexto de
negocios, em contrapartida, a previsao de receita possui pouca publicagdo académica
associada, sendo um tema complexo e importante de ser abordado para incentivar
futuras pesquisas (WHITFIELD; DUFFY, 2013).

A receita em um contexto de negdcios refere-se ao ganho recebido através da
venda de bens ou servigos durante um determinado periodo de tempo, sendo o
indicador de entrada de ativos dentro das organizagées. Administragbes
organizacionais monitoram atenciosamente este indicador a fim de garantir
justificativa suficiente para apoiar potenciais empregados ou decisdes de investimento
de capital. Caso a receita tende para baixo, € um indicio para adiar ou reduzir
compromissos de custos, agora se a receita esta tendendo para cima de forma
sustentada, entdo o investimento oportuno para apoiar o crescimento continuado pode

ser pertinente. O crescimento da receita, do ponto de vista do investidor ou do
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acionista, € um dos principais indicadores de desempenho em avaliagdo (WHITFIELD;
DUFFY, 2013).

Uma previsao de receita tem como objetivo orientar a organizagéo para que a
mesma obtenha um crescimento escalavel e de forma sustentavel em um determinado
periodo de tempo visando sua consolidagao no mercado. Organizagdes que realizam
previs&do de receita evitam otimismo excessivo e sua estagnac&o pois conseguem ter
uma visao real do proprio negocio, além de orientar o melhor direcionamento aos
investimentos a serem realizados, em vista que o gestor sabe o que trouxe resultados
positivos e 0 que precisa ser melhorado (PEREIRA DE; SILVA; AUGUSTO, 2018).

Para (DISCONZI, 2018), a Inteligéncia Artificial (IA) € uma area que tem muito
a contribuir no auxilio de processos de tomada de decisdo e na elaboragdo do
planejamento estratégico das organizagdes, visto que é capaz de solucionar
problemas de maneira rapida e eficaz, muito acima da capacidade humana.

Segundo (FUCHS; FUMAGALLI, 2016) o uso de IA nas organizagbes
proporciona beneficios tais como: (i) previsdo de decisdes através da analise de
padrées; (ii) facilita a tomada de decis&o através da previsdo de dados antes mesmo
de serem requisitados; (iii) automatizagao de tarefas levando a redug¢ao de custos.

A proposta deste trabalho tem como objetivo de investigar técnicas de
Aprendizado de Maquina em modelos de previsdo de receita de uma empresa,
servindo como base para trabalhos futuros.

Para a investigagdo da previsdo de receita serdo empregados os algoritmos
Random Forest, Regressao Linear e o Multilayer Perceptron (MLP) baseando-se em
experiéncias passadas, no caso, das informagdes de histoérico de receita, criando
modelos com intervalos distintos de instancias para realizagdo da analise.

A escolha do algoritmo Multilayer Perceptron se deu por sua empregabilidade
em uma série de problemas de predicao de séries temporais, baseando-se em
atividades passadas (GOMES et al., 2017). Ja a escolha do Random Forest baseou-
se por ser um algoritmo de aprendizado de maquina eficiente e preciso em termos de
previsao (CRISCI; GHATTAS; PERERA, 2012). Por fim, Regressdo Linear foi
escolhido pela capacidade de analisar dados amostrais verificando se ha
relacionamento entre determinadas variaveis e se estas podem ser utilizadas para
estimar ou predizer valores futuros quando conhecidos valores de outras variaveis
(RODRIGUES; DE MEDEIROS; GOMES, 2013).



2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentados trabalhos que empregaram o uso de
técnicas de Aprendizagem de Maquina com o propdsito de realizar previsao.

(GOMES et al., 2017) propuseram avaliar seis arquiteturas diferentes de Rede
Neurais Artificiais (Multilayer Perceptron), alternando topologias e estruturas com o
objetivo de prever o nivel de atividades das abelhas baseando-se em dados histéricos
de niveis de atividades. Tal predicdo visa em ajudar a detectar situagbes adversas,
inclusive potencializar a utilizagdo das abelhas em culturas. (FERREIRA; MATIAS,
2011) também propbs o uso de Multilayer Perceptrom para prever a produgédo de
campos de petroleo através dos dados histéricos de producio diretamente do site da
ANP (Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis), visando fornecer
os volumes de produgao para o calculo dos royalties e participagdes especiais.

(CRISCI; GHATTAS; PERERA, 2012) utilizou diferentes técnicas de
Aprendizado de Maquina, sendo Random Forest a técnica em comum com este
trabalho, com o propdsito de prever eventos de mortandade em massa nas
comunidades rochosas bentdnicas do Mar Mediterraneo.

(RODRIGUES; DE MEDEIROS; GOMES, 2013) propbs a utilizagdo o de
Regresséo Linear para previsdo de desempenho de estudantes através de dados de
suas interagdes em um ambiente virtual de aprendizagem.

A grande parte dos trabalhos descritos utilizaram apenas uma técnica de
Aprendizado de Maquina, sendo que este trabalho propde o emprego de trés técnicas
distintas para no final comparar qual técnica obtera melhor resultado para a previsao.
A Tabela 1 mostra um comparativo quanto ao uso de técnicas de Aprendizado de
Maquina.

Tabela 1 - Comparativo das técnicas apresentadas entre os trabalhos relacionados

Regressao Random Multilayer

Trabalho Linear Forest Perceptron
(GOMES et al., 2017) Nao Nao Sim
(FERREIRA; MATIAS, 2011) Nao Nao Sim
(CRISCI; GHATTAS; PERERA, 2012) Nao Sim Nao
EBF{(?“I/?IIE?SIG;JO[%I%)DE MEDEIROS; Sim N&o N&o
Presente trabalho Sim Sim Sim

Fonte: Autor.



3 FUNDAMENTAGAO TEORICA E TECNOLOGICA
3.1 Inteligéncia Artificial (1A)

Segundo (LASKEY; LEVITT, 2001) Inteligéncia Artificial (IA) é a disciplina da
percepcao, raciocinio e acdo do computacao.

A |A esforca-se a entender o pensamento humano com a finalidade de construir
entidades inteligentes que funcionem de forma eficiente para alguns problemas
complicados, embora a compreensao do pensamento complexo de um cérebro
humano seja um assunto dificil para ser resolvido. Apenas algumas areas ultrapassam
o desempenho do cérebro humano, enquanto outras ja foram superadas com o
desenvolvimento da tecnologia, como maquinas de computador, construidas para
realizar inumeros calculos por segundo, enquanto isso seria impossivel para um
cérebro humano médio. A IA € empregada em diversos campos, tais como: medicina,
banco de dados, planejamento de producé&o e economia de distribuicdo e industria,
contabilidade, monitoramento de qualidade de alimentos, recuperagcdo de
informagdes, biométrico e forense, design de produto, entre outros. A |IA baseia-se em
diversas teorias de aprendizagem, por exemplo, aprendizagem estatistica,
aprendizagem evolutiva, aprendizagem neural, etc (JHA et al., 2017).

3.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina, do inglés Machine Learning (ML), € um subcampo
da Inteligéncia Artificial (Al) com o propoésito da aprendizagem de computadores a
partir da entrada de dados sem a interferéncia humana. O AM introduz algumas
abordagens, geralmente divididas em trés categorias para o processo de
aprendizagem, tais como (TOIVONEN; JORMANAINEN, 2016):

(i) aprendizagem supervisionada: um algoritmo de aprendizado de
maquina é ensinado a partir de um conjunto de dados de entrada e
dados de saida desejados permitindo que o algoritmo desenvolva
generalizagdes, baseadas em técnicas de classificagéo e regressao;

(i) aprendizagem nao supervisionada: nenhuma saida conhecida é

fornecida ao algoritmo, porém o algoritmo tenta encontrar quaisquer
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estruturas a partir dos dados nao rotulados, para entdo, apresentar uma
saida;

(iii)  aprendizagem por refor¢o: o algoritmo interage com um ambiente
dindmico, treinando através de tentativa e erro, tentando atingir uma

determinada meta com um feedback sobre suas agdes.

3.3 Regressao Linear

Regressé&o Linear € um algoritmo da AM utilizado para estimar valores reais
(totais de vendas, numero de chamadas, custo de residéncia) baseado em variaveis
continuas estabelecendo uma relagao entre variaveis dependentes e independentes
a fim de ajustar a melhor linha. Esta linha & conhecida como linha de regresséo e &
representada através da equacgéo linear Y = a * x + b. A Regresséao Linear pode ser
classificada em dois grupos, tais como: (i) Regresséo Linear Simples, caracterizada
por uma unica variavel independente; (ii) Regressao Linear Multipla, caracterizada por
inumeras variaveis independentes (FUNDAMENTOS DOS ALGORITMOS DE
MACHINE LEARNING, 2018).

Na equacéo linear duas caracteristicas sdo importantes destacar: coeficiente
linear da reta (representado pela letra “b”) e o coeficiente angular (representado pela

letra “a”). Ainda na equacéo, “Y” é a variavel que sera predita (variavel resposta ou

dependente) e “x” sera o valor predito (variavel independente ou explicativa), ou seja,
preferentemente recomenda-se utilizar “x” como a variavel mais acessivel, sendo a
mais facil se ser encontrada. Recomenda-se, em geral, desenvolver um trabalho
preliminar para afirmar se um modelo linear € apropriado, pois nem todas as situagdes
sdo aproximadas por uma equacao linear. O processo mais simples para verificar se
o modelo linear esta apropriado, € verificar se os valores de “x” e “Y” mostram
visualmente uma tendéncia linear (RODRIGUES; DE MEDEIROS; GOMES, 2013)

conforme ilustrado na Figura 1.



Figura 1 — Exemplo melhor linha de uma Regresséo Linear
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X
Fonte: Adaptado (MiNIMOS QUADRADOS, 2018).

3.4 Random Forest

Random Forest € um algoritmo de classificagdo para Aprendizado de Maquina
proposto por Leo Breiman consistido de uma técnica de agregagdo de inumeras
arvores de decisdo, construidas de forma aleatéria. Para determinar a classe de uma
determinada instancia, o algoritmo combina o resultado destas arvores de deciséo
através de um mecanismo de votacgao, sendo determinado a classificagc&o final aquela
classe que receber o maior numero de votos (DINIZ et al., 2013).

Random Forest possui seu classificador baseado no método Bagging, ou seja,
para cada: (i) arvore gerada, um conjunto diferente de treinamento é usado formado
por n instancias de treinamento escolhidas aleatoriamente; (ii) n6 de arvore gerada, m
atributos que orientam o direcionamento do né sao escolhidos aleatoriamente,
baseado na melhor discriminagdo das classes do conjunto de treinamento. Via de
regra, valor de m deve ser bem menor que o total de atributos da base, afim que
possam ser geradas arvores distintas, combinadas para classificar uma nova
instancia. O modelo gerado elege, entre as opg¢des individuais de cada arvore, a
classe mais frequente. Assim, a selegcdo de atributos é realizada no momento da
construcao do modelo de classificagao, caracterizando esta selegcéo do tipo embutida.
A principal vantagem deste classificador € que ele permite bases de dados com um
numero grande de atributos, porém é suscetivel a um super ajuste em determinadas
bases (DINIZ et al., 2013).



3.5 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo consideradas aproximagdes universais
compostas por inumeros elementos computacionais interagindo por meio de conexdes
de pesos diferentes. RNA € inspirada no cérebro humano caracterizando-se pela
capacidade de aprender complexos padrboes de dados assim como generalizar
informagdes aprendidas. No processo de aprendizagem de uma RNA, a configuragao
de parametros € determinante. Multilayer Perceptron (MLP) é a forma mais comum de
uma RNA constituindo-se por uma arquitetura de trés camadas, sendo: (i) camada de
entrada; (ii) camada oculta; (iii) camada de saida. A Figura 2 ilustra um exemplo de
uma arquitetura MLP completamente conectada com suas camadas de entrada,
ocultas e de saida. (DOS SANTOS et al., 2018).

Figura 2 - Arquitetura de uma Rede Neural Artificial Multilayer Perceptron com duas
camadas ocultas com seis neurdnios cada

t0
t1 N
t2 .
. |
B
t23

Fonte: (DOS SANTOS et al., 2018).

Conforme mostrado na Figura 2, a camada de entrada, representada pelos
quadrados em azul, € o ponto de entrada dos dados fornecidos ao modelo. Ja a
camada oculta, representado pelos circulos em cinza, € responsavel por realizar o
processamento, treinamento e aprendizado da rede. Por fim, a camada de saida,
representada pelo quadrado em verde, conclui e exibe o resultado final (DISCONZI,
2018).



3.6 Weka

Weka € um software de codigo aberto, portable e multiplataforma desenvolvido
na linguagem Java que possui uma cole¢ao de algoritmos de Aprendizado de Maquina
utilizado para solugao de tarefas de mineragédo de dados. Weka contém um conjunto
de ferramentas padrdo para preparacdo de dados, classificagdo, regressao,
mineragao de regras de associagao e visualizagao (WEKA, 2018).

Existem no Weka cinco interfaces de aplicacéo, sendo: explorer, experimenter,
knowledge flow, workbench e linha de comando simples. As tarefas podem serem
processadas utilizando qualquer uma destas interfaces (SRIVASTAVA, 2014). Para

este trabalho, sera utilizada a verséo 3.8.3 e a interface explorer do Weka.

4 METODOLOGIA

Nesta secdo serdo detalhados os passos realizados para a validagao dos
algoritmos propostos neste trabalho descrevendo a coleta dos dados, a definigdo do
modelo, a normalizacdo dos dados e por fim a execugao destes dados utilizando a
ferramenta Weka.

4.1 Coleta de Dados

Os dados para o estudo foram coletados de um banco de dados de uma
empresa do ramo industrial de grande porte. Por questdo de confidencialidade, o
nome da empresa nao sera divulgado, sendo entéo, referenciado como “Empresa A”,
assim como os dados coletados que foram normalizados entre 0 e 1, mantendo a
proporgao e o sigilo dos valores.

Os dados coletados trazem informagdes referente a um periodo mensal com
seu respectivo valor de receita conforme exemplificado na Tabela 2. Sendo estes
dados coletados a partir de janeiro de 2015 a outubro de 2018, totalizando quarenta e
seis meses de base de dados.
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Tabela 2 - Dados de periodo e receita coletados para a investigagéo da previsao da

receita

Periodo Receita

01.2015 0,57395916
02.2015 0,56366700
03.2015 0,53249074
08.2018 0,91985137
09.2018 0,96947275
10.2018 1,00000000

Fonte: Autor.

4.2 Modelo

Neste respectivo trabalho serdo utilizados os algoritmos Regresséo Linear,
Random Forest e Multilayer Perceptron com o propdésito de prever a receita do periodo
seguinte. Para isto, os algoritmos serdo executados em séries de treinamentos,
definindo intervalos distintos de instancias. Estas instancias serdo dispostas em
intervalos de trés, seis e doze periodos anteriores a previsdo conforme Tabela 3.

Tabela 3 - Configuracéo dos vetores de entrada para previsao da receita. Quanto ao
vetor de entrada, tp representa o instante atual, t.1 significa 2 periodos anteriores a
ser previsto, t, indica 3 periodos anteriores a ser previsto e assim por diante

Referéncia Vetor de Entrada Instante a ser Previsto
w3 to, t.1, to tsq
w6 to, L1, to, t3, t4, ts tsq
w12 to, L1, to, t3, tu, ts, te, L7, ts, tg, t1o, t14 tsq

Fonte: Autor.

Através deste modelo, cada algoritmo sera executado com trés vetores de
dados de entrada a fim de validar a amplitude do valor previsto, resultando em um
total de nove execugdes. Com isto, sera possivel demonstrar o desempenho de cada

algoritmo.
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4.3 Organizacao dos Dados

Como os dados coletados estao organizados de forma cronoldgica, para serem
analisados pelo Weka, sera necessario dispor os valores da coluna “Receita” criando
novas colunas referente aos instantes anteriores a previséo (o, t1, t2, ..., t.41) € ao
valor a prever (t.+1), de acordo com a definigdo de cada modelo.

Apos a normalizagao dos dados, é necessario exportar estes dados salvando
em arquivos em formato CSV para poderem ser analisados no Weka.

4.4 Configuracao Weka

Os algoritmos Regresséo Linear, Random Forest e Multilayer Perceptron serao
treinados e testados utilizando os parametros de configuragdo da ferramenta Weka
conforme apresentado nas Figura 3, Figura 4 e Figura 5.

Figura 3 - Pardmetros de configurag&o algoritmo Regressao Linear

[ ) @ weka.gui.GenericObjectEditor
weka.classifiers.functions.LinearRegression

About
Class for using linear regression for prediction. More
Capabilities
attributeSelectionMethod | M5 method v
batchSize 100
debug | False iJ
doNotCheckCapabilities | False _vJ
eliminateColinearAttributes | True ﬂ
minimal | False v
numDecimalPlaces 4
outputAdditionalStats | False iJ
ridge 1.0E-8
useQRDecomposition [False iJ
L Open... J L Save... J 1 OK J 1 Cancel J

Fonte: Autor.



Figura 4 - Parametros de configuragao algoritmo Random Forest

~

Class for constructing a forest of random trees.

I

o
2
L
o
o
_—

|

|

Fonte: Autor.
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Figura 5 - Parametros de configuragao algoritmo Multilayer Perceptron

® 0 weka.gui.GenericObjectEditor

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron
| ||_‘apabuies | i

GUI |False v
autoBuild | True I
batchSize 100
debug |False ﬂ
decay |False v
doNotCheckCapabilities | False ﬂ
hiddenLayers a
learningRate 0.3
momentum 0.2
nominalToBinaryFilter | True m
normalizeAttributes | True ﬂ
normalizeNumericClass [True m
numDecimalPlaces 2
reset |True v
seed 0
trainingTime 500
validationSetSize 0
validationThreshold 20 '{
[ Open... J | Save... J | oK | ( Cancel |

Fonte: Autor.

Para o treinamento dos algoritmos, utilizou-se o valor de 10 Folds para a opgao

“Cross-validation” em “Test options* conforme ilustrado na Figura 6.
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Figura 6 - Configuracéo para Teste e Treinamento na ferramenta Weka

Test options

() Use training set

() Supplied test set

(®) Cross-validation Folds 10

() Percentage split

L More options... J

Fonte: Autor.

Com a configuragéo utilizada para a opgéo “Cross-validation”, os dados serao
divididos aleatoriamente em dez partes iguais. Uma parte € utilizada como conjunto
de teste e as outras nove partes como treinamento. Este processo se repete ao total
de 10 vezes (conforme valor determinado para o campo Folds). No final, os resultados
do teste serdo calculados sobre os dez casos (RAVI et al., 2005).

5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos a partir da execucgéo
dos algoritmos propostos neste trabalho.

Os resultados obtidos a partir da execucéo dos algoritmos com o uso de vetores
de entrada de instancias de periodos de trés, seis e doze podem ser observados
conforme Tabela 4 e Figura 7.



14

Tabela 4 - Resultados da execugao dos algoritmos na ferramenta Weka

Referéncia Algoritmo MAE

Regresséo Linear 0.0676

w3 Random Forest 0.0781
Multilayer Perceptron 0.0894

Regresséo Linear 0.0628

w6 Random Forest 0.0720
Multilayer Perceptron 0.0985

Regresséo Linear 0.0662

w12 Random Forest 0.0586*
Multilayer Perceptron 0.1136

Fonte: Autor.

Conforme observamos na Figura 7, a técnica de Multilayer Perceptron
apresenta piora de desempenho quando aumentada a janela de dados de entrada, ao
contrario da técnica de Randon Forest que obteve uma diminuigcdo. Ja para a técnica
de Regressao Linear, manteve-se um desempenho estavel nos modelos definidos.

Figura 7 - Grafico comparativo dos resultados da execugao dos algoritmos na
ferramenta Weka

0,12

0,1

0,08

0,06
0,0
0,0

Regressdo Random Multilayer = Regressdo Random Multilayer Regressdo Random Multilayer
Linear Forast Perceptron Linear Forest Perceptron Linear Forest Perceptron

-

N

w3 wb wil2

Fonte: Autor.
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5.1 Medidas de Erro

A analise do desempenho dos algoritmos ocorreu através do indice Erro Médio
Absoluto (MAE) conforme detalhados no subtépico a seguir.

5.1.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

Erro Médio Absoluto, do inglés Mean Absolute Error (MAE), pode ser obtido
pela soma dos erros absolutos dividido pelos resultados previstos. Este calculo nos
mostra a proximidade do modelo previsto com o modelo real (KUMAR; SAHOO, 2012).

Conforme resultados mostrados na Tabela 4 pode-se observar que o modelo
“‘w12” utilizando o algoritmo Random Forest foi o que realizou a previsdo com o menor
desvio do valor real da variavel, tornando assim o mais preciso dentre as execugdes
realizadas.

A Figura 8 apresenta um grafico comparativo entre o valor histérico (valor real)
e o valor previsto, mostrando grande similaridade entre as linhas predito e real.

Figura 8 - Grafico comparativo entre os valores reais e preditidos

1,2

0.8 /\/\//—'\//
) /"/////\\\\////N\\.

0,6

Receita

0,4

0,2

Periodo

—Predito —Real

Fonte: Autor.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foram avaliadas diferentes técnicas de Aprendizado de Maquina
para realizar a previsao de receita de uma empresa. Para aplicagao destas técnicas
foi utilizada uma base historica criando modelos com intervalos distintos de insténcias
em intervalos de trés, seis e doze periodos anteriores a previsdo. Dos algoritmos
aplicados (Regressao Linear, Random Forest e Multilayer Perceptron), Random
Forest foi 0 que obteve uma previsibilidade mais proxima do real. Para obter este
desempenho, o algoritmo precisou de um histérico de doze periodos anteriores a
previsao.

Conforme os resultados obtidos neste trabalho, observou-se que foi possivel
realizar uma previsao de receita consistente, podendo auxiliar organizagdes no seu
desempenho assim como apoiar no processo de tomada de decisodes.

Como sugestao de trabalhos futuros, identificou-se a possibilidade de elaborar
outros modelos que contenham mais variaveis como parametros para analise,

aumentando assim a qualidade previsibilidade.

REVENUE FOR COMPANIES WITH THE USE OF DIFFERENT MACHINE
LEARNING TECHNIQUES

Abstract: Predicting revenue based on historical periods is a very important topic for
companies, as it assists in performance and support in the decision-making process,
ensuring organizations a scalable and sustainable growth in the market. This paper
proposes to investigate different Machine Learning techniques in prediction models in
order to assist in the planning and decision making process of the companies in a fast
and effective way. For this, the techniques chosen to perform this investigation will be
the Linear Regression, Random Forest and the Atrtificial Neural Networks applied in
models of different intervals of past periods predicting the revenue of a future period.
Among the techniques chosen, Random Forest was the one that presented the

predictability result closer to the real.
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networks, linear regression, random forest.
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