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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 - Introducao

Na década de 90 observou-se, no Brasil, os
primeiros movimentos de um processo de

desestatizacdo e flexibilizagdo do monopdlio do
petroleo com a entrada de novos agentes. Neste novo
contexto, a concorréncia passa a ser parte integrante e
de grande relevancia.

A abertura da indUstria nacional de petroleo e gas
natural no Brasil fortalece a necessidade de gerar
projecdes confiaveis de demanda de combustiveis, em
particular, os derivados de petroleo, gas natural e
alcool. Acredita-se que uma melhor compreensdo do
funcionamento do mercado de petréleo e gas natura
pode fornecer subsidios para edtratégias de
planejamento e gestéo.

Neste artigo, propde-se um modelo hibrido de
previsdo para demanda mensal de gasolina automotiva
no Brasil [5]. A estratégia de modelagem proposta
associa um modelo autoprojetivo [1] a um modelo de
regressdo dindmica [4] objetivando-se explicar o
comportamento da série de demanda de gasolina
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através de varidveis exégenas. Finamente, com o
objetivo de captar 0 comportamento ndo linear
acrescenta-se uma rede neural feedforward.

Nas secles dois e trés, faz-se uma breve revisio dos
fundamentos tedricos dos model os usados na técnica de
modelagem bottom-up. Os resultados preditivos dos
modelos sdo apresentados na se¢cdo quatro, sendo feitas
as conclusdes na se¢éo cinco.

2. Regressao Dinamica

2.1 Conceituacao basica

Nos modelos de regressdo linear [3], supde-se que
os erros gerados pelo modelo possuem média zero,
varidncia  constante,  distribuicdo  Norma e
independéncia (0 que implica na inexisténcia de
correlacdo serial). Na préatica, ao se tentar modelar uma
série temporal através de um modelo deste tipo, a
hipétese de independéncia dos ruidos pode ser ndo
realista. Algumas das conseqliéncias da autocorrel agdo
dos residuos sdo:

1) Os estimadores usuais por minimos quadrados sdo
ainda ndo tendenciosos, mas ndo tém variéncia
minima;

Os estimadores da variancia e dos erros padroes
dos coeficientes da regressdo sdo subestimados, o
gue levaria a conclusdo de que os estimadores sio
mais precisos do que na realidade sdo, e

Os intervalos de confianca para os parémetros da
regressdo e os testes de hipGteses relacionados a
estes intervalos perdem a vaidade, como uma
consequiéncia direta de 2).

Por estas razbes, torna-se interessante buscar
procedimentos que tratem o problema de autocorrel agdo
dos erros. N&o sendo a hip6tese de independéncia dos
erros realista, uma solucdo sdo 0s modelos de regresséo
din@mica (que podem ser considerados como um caso
paticular dos modelos de Cochrane e Orcutt
generalizados [2]). Estes modelos combinam a
dindmica de séries temporais e o0 efeito de variaveis
explicativas. Atentase que o0 termo “regressdo
dindmica’ ndo indica que os pardmetros do modelo
evoluem no tempo (como é o caso, por exemplo, dos
modelos de espago de estado que usam o Filtro de

2)

3)



Kaman). Ao contrério, a palavra “dinamica’ significa
agui um modelo de regressdo no qua incluimos a
estrutura de dependéncia de uma série temporal.

Modelos de regressdo dindmica devem ser usados
guando existe uma estrutura de dependéncia entre a
varidavel de interesse e variavels causais e, a0 mesmo
tempo, quando a estrutura de corrdlacdo da série
dependente (série a ser explicada) indicar que nédo
podemos supor a independéncia dos erros. A variavel
dependente é explicada por seus valores defasados e
pelos valores atuais e passados de variaveis causais ou
exogenas. Note-se uma outra distingdo entre os model os
de regressdo dindmica e modelos de espaco de estados.
Nos modelos de regressio dindmica, as variavels
exogenas sao tratadas como “nudmeros fixos' e ndo
como variaveis aeatdrias. Ja nos modelos de espaco de
estados, as variaveis exdgenas sdo tratadas como séries
temporais, ou sgja, redizacBes de processos
estocasticos. Logo, no contexto da modelagem em
espaco de estados, a estrutura de autocovariancias e
autocorrel acOes das séries de variavels exdgenas € uma
informacdo de interesse, enquanto este aspecto é
ignorado nos model os de regresséo dinamica.

Os modelos de regressdo dindmica podem ser
descritos pela equacéo:

j (B)Y=bxi+e D

onde:
Y, = variavel dependente (endégena) no instante t
b = vetor de coeficientes das variavels causais, que sera
estimado por minimos quadrados
X; = vetor de variaveis causais (exdgenas) no instante t
& = ruido aleatdrio associado ao modelo, onde supomos
gue os g sao independentes e identi camente distribuidos
com densidade N(0,s?)
j (B) = polindmio autoregressivo de ordem p, isto &
j(B)=1-j4B -j,B*-..-],B° sendo B o operador
de atraso

A estrutura do modelo de regressdo dindmica
permite ainda considerar como elementos x; variaveis
causais e também suas defasagens.
2.2 Construcio de modelos de

dindmica

regressao

Geralmente os modelos econométricos tém uma
estrutura conhecida, baseada em consideracGes tedricas
e o0 problema reduz-se ao problema de estimagdo dos
parametros do modelo ja conhecido. Entretanto, este é
raramente o caso no contexto de séries temporais, onde
a estratégia € construir modelos a partir dos dados. A
estratégia usualmente empregada para construir um
modelo de regressao dindmica é uma estratégia bottom-
up, isto € patimos de um modelo simples e o
refinamos incluindo, quando necessario, novas
varidveis até encontrar um modelo apropriado. A
elaboracdo de um modelo de regressdo dindmica é
muitas vezes um procedimento dificil, pois é preciso
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ndo apenas escolher as varidveis a serem incluidas no
modelo, mas também os lags (defasagens) destas
varidveis.

A especificacdo correta de um modelo de regresséo
dinmica envolve a precisa especificagdo da relacdo
causal entre as variaveis e da estrutura dindmica do
modelo. Para este fim, realiza-se varios testes até se
chegar a um modelo “final” (a maioria dos testes
empregados em regressao dinamica € uma variante dos
testes de Multiplicadores de Lagrange (testes LM) e séo
baseados na distribuicdo Qui-Quadrado). Os testes sdo
aplicados em diversos estagios da modelagem da sériee
consistem basicamente em: i) testes com o objetivo de
definir a especificagdo do modelo explicativo (verificar
se a inclusio de uma ou mais varidveis ainda ndo
contempladas no modelo resulta numa melhora do
gjuste); ii) testes visando encontrar a dindmica do
modelo (verificar se a inclusdo ou ndo de variavels
defasadas ainda ndo contempladas resulta numa
melhora do guste) e iii) testes baseados na
autocorrelacdo dos residuos (verificar se algum tipo de
estrutura presente na série a ser explicada nao foi
captada pelo modelo em consideragéo)

3 - Um Modelo Hibrido para Previsao da
Demanda de Gasolina

O modelo hibrido proposto consiste em combinar
redes neurais com regressdo dindmica. O modelo de
regressdo dindmica foi otimizado e previamente
comparado com um modelo de Box & Jenkins
apresentando  melhores resultados. O modelo de
regressdo dindmica escolhido expressa a seguinte
relagdo de causalidade entre a variavel a ser explicada
(demanda de gasolina automotiva) e as varidveis
exogenas.
In(Demanda); = Renda;

f[In(Prego; Demandas;

Demanda.1,)]

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

Na equacdo a seguir observa-se que:

|n(D)It = -byn(P), + bin(R); + bsIn(D).s +
DETERMINISTICO
+

L

ALEATORIO




Onde:

D, = logaritmo da demanda no tempo t

P, = logaritmo do preco no tempo t

R: = logaritmo da renda no tempo t

Dy.3 = logaritmo demanda no tempo t — 3
Dr.12 = logaritmo demanda no tempo t — 12
& = ruido no tempo t

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

Assume-se, portanto, que a diferenca Y — Y*
representa o aspecto ndo linear da causalidade. Uma
rede neural é entdo utilizada para prever esta diferenca.
Espera-se que, o vaor desta previsdo (feita pela rede
neural), somada a estimativa Y* (gerada pelo modelo
de regressdo dindmica) resulte em uma estimativa
melhor da demanda (Y**).

E preciso que se defina o conjunto de entrada —
saida desgjada. Definiu-se entdo duas entradas (erro em
t e em t-12) e como saida o erro no tempo t. Ressalta-se
gue buscou-se utilizar uma arquitetura de rede que
fosse a mais simples possivel, visando uma maior
probabilidade de generalizac&o.

4 Resultados Numéricos

A série de demanda de gasolina automotiva pode ser
visualizada nafigura 1.

Figura 1: Gréfico da Demanda de Gasolina
Automotiva no Brasil (m®)
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Para efeito de comparacdo dos resultados de
previsdo, elaborou-se um modelo Box & Jenkins para a
demanda de gasolina. Fez-se dois modelos de regresséo

dindmica (sendo o melhor modelo selecionado para
“compor” o0 modelo hibrido). Duas redes neurais foram

elaboradas, sendo que a segunda compde o modelo
hibrido. A estrutura dos modelos pode ser visuaizada
no quadro 1 a seguir:

Quadro 1: Modelos elaborados

Modelo BJ SARIMA (0,1,1)x(1,0,0),
In(Demanda); = f[In(Demanda.;; Demanda.;,; Demandas;
€rro.1)]

Modelo de Regressiao Dinamica 1 (RD1)
In(Demanda); = f[In(Preco;; Renda; Demanda,.;; Demanda,. 1,)]

Modelo de Regressiao Dinamica 2 (RD2)
In(Demanda); = f[In(Preco;; Renda; Demanda. s; Demanda,. 1,)]

Rede Neural 1 (RN1)
Estrutura: uma camada escondida (com 3 neurénios) e 1
neurdnio na camada de saida.
Entrada: demandaem t-1, t-12 e t-13 b Saida: demanda em
t

Rede Neural 2 (RN2) ou Modelo Hibrido
Estrutura: uma camada escondida (com 3 neurénios) e 1
neur6nio na camada de saida.
Entrada: erro do RD2 em t-1 e t-12 b Saida: erro do RD2
emt
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Apbés partir de um modelo mas simples
(univariado) para um mais complexo (redes neurais)
passando por um modelo de regressdo dindmica,
redliza-se nesta se¢d0 uma andlise 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):

N
o
a erro percentua

MAPE = =L
N
U-Thell:
1 %t 2
J_Ei €
U- THEIL = |— NA{ =
o
Z(i)- Z(i-
N-1§1( (ORRAU

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

Cabem aqui entdo algumas consideracfes. Pode-se
observar que, na amostra in sample, 0 segundo modelo
de regressdo dindmica (RD2) apresenta melhor
resultado do o que primeiro modelo de regresséo




dindmica (RD1) assm como também se desempenha
melhor do que o modelo de Box & Jenkins (BJ). Este
resultado j& era esperado, dado que se acredita que um
modelo causal, a priori, se elaborado com coeréncia,
teria que apresentar um resultado melhor que o de um
modelo univariado tendo em vista que, ao levar em
conta outras causalidades, ele dispde de maior poder de
explicagdo.

Nota-se, entretanto, que os modelos de melhor
eficiéncia preditiva na amostra in sample sd0 os dois
modelos onde se usam redes neurais, com o modelo
hibrido (RN2) reduzindo significativamente o erro de
previsio. O mesmo acontece quando observase o
gréfico do U-THEIL de cada um dos modelos.
Novamente, as redes neurais apresentam melhor
desempenho, ficando mais nitida agora a diferenca
entre o primeiro modelo de redes neurais (RN1) e o
modelo RD2.

Figura 2: Resultados In sample
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Figura 3: Resultados Out-of-sample
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Analisando agora os graficos 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. Vése também que o
segundo modelo de regressdo dindmica apresenta
melhor eficiéncia preditiva que o modelo RD1 e do que
0 modelo BJ. Entretanto uma observacdo merece
destague. 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. V&
se também uma diferenca significativa do MAPE dos
outros modelos para o erro do modelo de RN2.



5 Comentarios finais

E sabido que séries econdmicas como séries de
demanda, preco, inflagcdo entre outras, muitas das vezes
apresentam um comportamento que dificulta uma
modelagem através de modelos puramente lineares
guando abordada a questdo da eficiéncia preditiva dos
modelos. A metodologia desenvolvida neste trabaho
contemplou esta realidade através de uma estratégia
bottom-up de constru¢do de modelos que originou um
modelo que apresentou fundamentalmente “melhores
previses’ para a série de demanda de gasolina
automotiva no Brasil.

Com afinalidade de comparar diversas abordagens,
tomou-se como ponto de partida a construgdo de um
modelo autoprojetivo através da metodologia Box &
Jenkins. Num segundo momento, buscando argumentos
na teoria econdmica, construiu-se um modelo de
regressdo mas através de um método que contemplasse
e contornasse, por exemplo, as hipbteses de
independéncia dos erros assumidas pelos modelos de
regressdo tradicionais. Chegou-se assm a um modelo
gue expressa as relacbes de elasticidade-preco e
elasticidade-renda e que ainda contempla as
caracteristicas sazonais da série de demanda de
gasolina. Lembra-se que este modelo ainda forneceu
informacdo sobre a significancia da demanda no lag 3
relacionando-a com a demanda atual 0 que merece
maior investigagéo.

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 0s
aspectos ndo lineares intrinsecos ao mundo rea e aos
fendmenos econdmicos de tal forma que pudesse
otimizar os resultados das previsoes.

Finalmente, elaborou-se um modelo hibrido no qual
uma rede neural é incorporada ao modelo de regressao
dindmica. Este modelo hibrido, além de reduzir de
forma significativa o erro de previsdo out of sample,
também apresenta uma outra importante vantagem:
mantém a possibilidade do tomador de decisBes, tanto
publico quanto privado, controlar melhor areaidade na
medida que lhes possibilita a consecucdo de cenarios
para as varidveis causais renda e prego.

Ressalta-se que esta metodologia de construcdo de
modelos utilizada para prever a demanda mensal de
gasolina automotiva no Brasil, pode ser aplicada, em
principio, a outras séries. Por fim, fica mais uma vez
evidenciada a eficiéncia da combinacdo de redes
neurais com model os estatisticos classicos.
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