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Abstract

In this paper a short term model to forecast
automotive gasoline demand in Brazil is proposed.
From the metodology point of view, data is analyzed
and a model using a bottom-up strategy is developed.
In other words, a simple model is improved step by step
until a proper model that fits well the reality is found.
Departuring from a univariate model it ends up in a
neural network formulation, passing through dynamic
regression models.

The models obtained in this scheme are compared
according to some criterion, mainly forecast accuracy.
We conclude, that the efficiency of putting together
classical statistics models ( such as Box & Jenkins and
dynamic regression)  and neural networks improve the
forecasting results. This result is  highly desirable in
modeling time series and, particularly, to the short
term forecast of automotive gasoline , object of this
paper.

1 - Introdução

Na década de 90 observou-se, no Brasil, os
primeiros movimentos de um processo de
desestatização e flexibilização do monopólio do
petróleo com a entrada de novos agentes. Neste novo
contexto, a concorrência passa a ser parte integrante e
de grande relevância.

A abertura da indústria nacional de petróleo e gás
natural no Brasil fortalece a necessidade de gerar
projeções confiáveis de demanda de combustíveis, em
particular, os derivados de petróleo, gás natural e
álcool. Acredita-se que uma melhor compreensão do
funcionamento do mercado de petróleo e gás natural
pode fornecer subsídios para estratégias de
planejamento e gestão.

Neste artigo, propõe-se um modelo híbrido de
previsão para demanda mensal de gasolina automotiva
no Brasil [5]. A estratégia de modelagem proposta
associa  um modelo autoprojetivo [1] a um modelo de
regressão dinâmica [4] objetivando-se explicar o
comportamento da série de demanda de gasolina

através de variáveis exógenas. Finalmente, com o
objetivo de captar o comportamento não linear
acrescenta-se uma rede neural feedforward.

Nas seções dois e três, faz-se uma breve revisão dos
fundamentos teóricos dos modelos usados na técnica de
modelagem bottom-up. Os resultados preditivos dos
modelos são apresentados na seção quatro, sendo feitas
as conclusões na seção cinco.

2. Regressão Dinâmica

2.1 Conceituação básica

Nos modelos de regressão linear [3], supõe-se que
os erros gerados pelo modelo possuem média zero,
variância constante, distribuição Normal e
independência (o que implica na inexistência de
correlação serial). Na prática, ao se tentar modelar uma
série temporal através de um modelo deste tipo, a
hipótese de independência dos ruídos pode ser não
realista. Algumas das conseqüências da autocorrelação
dos resíduos são:
1) Os estimadores usuais por mínimos quadrados são

ainda não tendenciosos, mas não têm variância
mínima;

2) Os estimadores da variância e dos erros padrões
dos coeficientes da regressão são subestimados, o
que levaria à conclusão de que os estimadores são
mais precisos do que na realidade são, e

3) Os intervalos de confiança para os parâmetros da
regressão e os testes de hipóteses relacionados a
estes intervalos perdem a validade, como uma
conseqüência direta de 2).

Por estas razões, torna-se interessante buscar
procedimentos que tratem o problema de autocorrelação
dos erros. Não sendo a hipótese de independência dos
erros realista, uma solução são  os modelos de regressão
dinâmica (que podem ser considerados como um caso
particular dos modelos de Cochrane e Orcutt
generalizados [2]). Estes modelos combinam a
dinâmica de séries temporais e o efeito de variáveis
explicativas. Atenta-se que o termo “regressão
dinâmica” não indica que os parâmetros do modelo
evoluem no tempo (como é o caso, por exemplo, dos
modelos de espaço de estado que usam o Filtro de
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Kalman). Ao contrário, a palavra “dinâmica” significa
aqui um modelo de regressão no qual incluímos a
estrutura de dependência de uma série temporal.

Modelos de regressão dinâmica devem ser usados
quando existe uma estrutura de dependência entre a
variável de interesse e variáveis causais e, ao mesmo
tempo, quando a estrutura de correlação da série
dependente (série a ser explicada) indicar que não
podemos supor a independência dos erros. A variável
dependente é explicada por seus valores defasados e
pelos valores atuais e passados de variáveis causais ou
exógenas. Note-se uma outra distinção entre os modelos
de regressão dinâmica e modelos de espaço de estados.
Nos modelos de regressão dinâmica, as variáveis
exógenas são tratadas como “números fixos” e não
como variáveis aleatórias. Já nos modelos de espaço de
estados, as variáveis exógenas são tratadas como séries
temporais, ou seja, realizações de processos
estocásticos. Logo, no contexto da modelagem em
espaço de estados, a estrutura de autocovariâncias e
autocorrelações das séries de variáveis exógenas é uma
informação de interesse, enquanto este aspecto é
ignorado nos modelos de regressão dinâmica.

Os modelos de regressão dinâmica podem ser
descritos pela equação:

ϕ(B)Yt = βxt + εt                                   (1)
onde:
Yt = variável dependente (endógena) no instante t
β = vetor de coeficientes das variáveis causais, que será
estimado por mínimos quadrados
xt = vetor de variáveis causais (exógenas) no instante t
εt =  ruído aleatório associado ao modelo, onde supomos
que os εt são independentes e identicamente distribuídos
com densidade N(0,σ2)
ϕ(B) = polinômio autoregressivo de ordem p, isto é:
ϕ(B) = 1 - ϕ1B  - ϕ2B

2 - ... - ϕpB
p sendo B o operador

de atraso
A estrutura do modelo de regressão dinâmica

permite ainda considerar como elementos xt  variáveis
causais e também suas defasagens.

2.2 Construção de modelos de regressão
dinâmica

Geralmente os modelos econométricos têm uma
estrutura conhecida, baseada em considerações teóricas
e o problema reduz-se ao problema de estimação dos
parâmetros do modelo já conhecido. Entretanto, este é
raramente o caso no contexto de séries temporais, onde
a estratégia é construir modelos a partir dos dados. A
estratégia usualmente empregada para construir um
modelo de regressão dinâmica é uma estratégia bottom-
up, isto é, partimos de um modelo simples e o
refinamos incluindo, quando necessário, novas
variáveis até encontrar um modelo apropriado. A
elaboração de um modelo de regressão dinâmica é
muitas vezes um procedimento difícil, pois é preciso

não apenas escolher as variáveis a serem incluídas no
modelo, mas também os lags (defasagens) destas
variáveis.

A especificação correta de um modelo de regressão
dinâmica envolve a precisa especificação da relação
causal entre as variáveis e da estrutura dinâmica do
modelo. Para este fim, realiza-se vários testes até se
chegar a um modelo “final” (a maioria dos testes
empregados em regressão dinâmica é uma variante dos
testes de Multiplicadores de Lagrange (testes LM) e são
baseados na distribuição Qui-Quadrado). Os testes  são
aplicados em diversos estágios da modelagem da série e
consistem basicamente em: i) testes com o objetivo de
definir a especificação do modelo explicativo (verificar
se a inclusão de uma ou mais variáveis ainda não
contempladas no modelo resulta numa melhora do
ajuste); ii) testes visando encontrar a dinâmica do
modelo (verificar se a inclusão ou não de variáveis
defasadas ainda não contempladas resulta numa
melhora do ajuste) e iii) testes baseados na
autocorrelação dos resíduos (verificar se algum tipo de
estrutura presente na série a ser explicada não foi
captada pelo modelo em consideração)

3 - Um Modelo Híbrido para Previsão da
Demanda de Gasolina

O modelo híbrido proposto consiste em combinar
redes neurais com regressão dinâmica. O modelo de
regressão dinâmica foi otimizado e previamente
comparado com um modelo de Box & Jenkins
apresentando melhores resultados. O modelo de
regressão dinâmica escolhido expressa a seguinte
relação de causalidade entre a variável a ser explicada
(demanda de gasolina automotiva) e as variáveis
exógenas:

ln(Demanda)t = f[ln(Preçot; Rendat; Demandat-3;
Demandat-12)]

Uma rede neural é utilizada para prever o erro
originado por este modelo de regressão dinâmica de
forma a otimizar seu resultado final.

Na equação a seguir observa-se que:

DETERMÍNISTICO
+
εt

ALEATÓRIO

ln(D)t = -β1ln(P)t + β2ln(R)t + β3ln(D)t-3 +
β ln(D)
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Onde:
Dt = logaritmo da demanda no tempo t
Pt = logaritmo do preço no tempo t
Rt = logaritmo da renda no tempo t
Dt-3 = logaritmo demanda no tempo t – 3
Dt-12 = logaritmo demanda no tempo t – 12
εt = ruído no tempo t

O lado esquerdo desta equação é denominado  Y
(valor real da demanda). A parte determinística do
modelo fornece um valor estimado Y*. Este valor,
entretanto, é estimado por um modelo que assume
pressupostos de linearidade.

Assume-se, portanto, que a diferença Y – Y*
representa o aspecto não linear da causalidade. Uma
rede neural é então utilizada para prever esta diferença.
Espera-se que, o valor desta previsão (feita pela rede
neural), somada à estimativa Y* (gerada pelo modelo
de regressão dinâmica) resulte em uma estimativa
melhor da demanda (Y**).

É preciso que se defina o conjunto de entrada –
saída desejada. Definiu-se então duas entradas (erro em
t e em t-12) e como saída o erro no tempo t. Ressalta-se
que buscou-se utilizar uma arquitetura de rede que
fosse a mais simples possível, visando uma maior
probabilidade de generalização.

4 – Resultados Numéricos

A série de demanda de gasolina automotiva pode ser
visualizada na figura 1.

Figura 1: Gráfico da Demanda de Gasolina
Automotiva no Brasil (m3)

Para efeito de comparação dos resultados de
previsão, elaborou-se um modelo Box & Jenkins para a
demanda de gasolina. Fez-se dois modelos de regressão
dinâmica (sendo o melhor modelo selecionado para
“compor” o modelo híbrido). Duas redes neurais foram

elaboradas, sendo que a segunda compõe o modelo
híbrido. A estrutura dos modelos pode ser visualizada
no quadro 1 a seguir:

Quadro 1: Modelos elaborados

Modelo BJ – SARIMA (0,1,1)x(1,0,0)12

ln(Demanda)t = f[ln(Demandat-1; Demandat-12; Demandat-3;
errot-1)]

Modelo de Regressão Dinâmica 1 (RD1)
ln(Demanda)t = f[ln(Preçot; Rendat; Demandat-1; Demandat-12)]

Modelo de Regressão Dinâmica 2 (RD2)
ln(Demanda)t = f[ln(Preçot; Rendat; Demandat-3; Demandat-12)]

Rede Neural 1 (RN1)
Estrutura: uma camada escondida (com 3 neurônios) e 1

neurônio na camada de saída.
Entrada: demanda em t-1, t-12 e t-13 ⇒ Saída: demanda em

t
Rede Neural 2 (RN2) ou Modelo Híbrido

Estrutura: uma camada escondida (com 3 neurônios) e 1
neurônio na camada de saída.

Entrada: erro do RD2 em t-1 e t-12 ⇒ Saída: erro do RD2
em t

Após partir de um modelo mais simples
(univariado) para um mais complexo (redes neurais)
passando por um modelo de regressão dinâmica,
realiza-se nesta seção uma análise comparativa dos
resultados obtidos através destes modelos. As seguintes
medidas de erro foram utilizadas com a finalidade de
comparar os resultados:

MAPE (Mean Absolute Percentual Erro):

U-Theil:

O MAPE é uma medida clássica e o U-THEIL
permite fazer uma comparação em relação ao “método
ingênuo”. Estas medidas de erro foram calculadas in
sample (janeiro de 1991 a junho de 1999) e out of
sample (período de julho a dezembro de 1999). A
eficiência preditiva dos modelos pode ser
comparativamente observada nas figuras 2 e 3.

Cabem aqui então algumas considerações. Pode-se
observar que, na amostra in sample, o segundo modelo
de regressão dinâmica (RD2) apresenta melhor
resultado do o que primeiro modelo de regressão
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dinâmica (RD1) assim como também se desempenha
melhor do que o modelo de Box & Jenkins (BJ). Este
resultado já era esperado, dado que se acredita que um
modelo causal, a priori, se elaborado com coerência,
teria que apresentar um resultado melhor que o de um
modelo univariado tendo em vista que, ao levar em
conta outras causalidades, ele dispõe de maior poder de
explicação.

Nota-se, entretanto, que os modelos de melhor
eficiência preditiva na amostra in sample são os dois
modelos onde se usam redes neurais, com o modelo
híbrido (RN2) reduzindo significativamente o erro de
previsão. O mesmo acontece quando observa-se o
gráfico do U-THEIL de cada um dos modelos.
Novamente, as redes neurais apresentam melhor
desempenho, ficando mais nítida agora a diferença
entre o primeiro modelo de redes neurais (RN1) e o
modelo RD2.

Figura 2: Resultados In sample

MAPE

U-THEIL

Figura 3: Resultados Out-of-sample

MAPE

U-THEIL

Analisando agora os gráficos do MAPE e U-THEIL
na amostra out of sample (figura 3) pode-se novamente
constatar um melhor desempenho dos modelos que
fazem uso das redes neurais. Vê-se também que o
segundo modelo de regressão dinâmica apresenta
melhor eficiência preditiva que o modelo RD1  e do que
o modelo BJ. Entretanto uma observação merece
destaque. Os modelos que usam as redes neurais se
houveram melhor, sendo que o primeiro modelo de
redes neurais (RN1), reduz pela metade o MAPE no out
of sample, apresentando também menor U-THEIL. Vê-
se também uma diferença significativa do MAPE dos
outros modelos para o erro do modelo de RN2.
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5 – Comentários finais

É sabido que séries econômicas como séries de
demanda, preço, inflação entre outras, muitas das vezes
apresentam um comportamento que dificulta uma
modelagem através de modelos puramente lineares
quando abordada a questão da eficiência preditiva dos
modelos. A metodologia desenvolvida neste trabalho
contemplou esta realidade através de uma estratégia
bottom-up de construção de modelos que originou um
modelo que apresentou fundamentalmente “melhores
previsões” para a série de demanda de gasolina
automotiva no Brasil.

Com a finalidade de comparar diversas abordagens,
tomou-se como ponto de partida a construção de um
modelo autoprojetivo através da metodologia Box &
Jenkins. Num segundo momento, buscando argumentos
na teoria econômica,  construiu-se um modelo de
regressão mas através de um método que contemplasse
e contornasse, por exemplo, as hipóteses de
independência dos erros assumidas pelos modelos de
regressão tradicionais. Chegou-se assim a um modelo
que expressa as relações de elasticidade-preço e
elasticidade-renda e que ainda contempla as
características sazonais da série de demanda de
gasolina. Lembra-se que este modelo ainda forneceu
informação sobre a significância da demanda no lag 3
relacionando-a com a demanda atual o que merece
maior investigação.

Por fim,  projetou-se , ainda com a finalidade de
comparar resultados, uma rede neural para prever
diretamente a demanda mensal de gasolina automotiva,
na tentativa de encontrar um modelo que tratasse os
aspectos não lineares intrínsecos ao mundo real e aos
fenômenos econômicos de tal forma que pudesse
otimizar os resultados das previsões.

Finalmente, elaborou-se um modelo híbrido no qual
uma rede neural é incorporada ao modelo de regressão
dinâmica. Este modelo híbrido, além de reduzir de
forma significativa o erro de previsão out of sample,
também apresenta uma outra importante vantagem:
mantém a possibilidade do tomador de decisões, tanto
público quanto privado, controlar melhor a realidade na
medida que lhes possibilita a consecução de cenários
para as variáveis causais renda e preço.

Ressalta-se que esta metodologia de construção de
modelos utilizada para prever a demanda mensal de
gasolina automotiva no Brasil, pode ser aplicada, em
princípio, a outras séries. Por fim, fica mais uma vez
evidenciada a eficiência da combinação de redes
neurais com modelos estatísticos clássicos.
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