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RESUMO

Aplicou-se os modelos ARIMA ¢ de retropropagagio na anélise do comportamento da série de vendas de uma
empresa de porte médio de Santa Maria, no periodo de janeiro de 1979 a dezembro dec 1989, Inicialmente, avaliou-se
os dados a partir de uma analise exploratoria ¢ das fungdes de autocorrelagio ¢ de autocorrelagdo parcial, com o
objetive de verificar a existéncia de componcnles sazonais, de ndo estacionaridade ¢ alcatoriedade dos dados. O
namero de unidades da camada intermediaria foi determinado por tentativas. Utilizou-se a analise da séric residual
para determinar o modelo mais adequado aos dados, bem como para escolher a methor rede. A previsdo pontual obtida
através da rede Neural foi superior ao modelo ARIMA de Box-Jenkins.
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Introducao

Neste trabalho, utilizou-se modelos ARI-
MA de Box-Jenkins e o de Retropropagagio,
que consiste de uma Rede Neural multicama-
da com as unidades conectadas apenas com as
unidades da camada subsequente e com a
informagdo passada em Unica diregéo, (Box-
Jenkins, 1976; CAMARGO, 1992; WASSER-
MAM, 1989) para o comportamento de uma
série de vendas mensal de uma empresa de
porte médio de Santa Maria, Rio Grande do
Sul, no periodo de janeiro de 1979 4 dezembro
de 1989.

Metodologias

Modelo ARIMA com intervencio

A andlise de intervencdo ¢ um modelo de
Fun¢do de Transferéncia Estocastica, onde é
possivel interpretar a maneira de incorporar
seus efeitos ao modelo da série temporal.

Os maiores efeitos da intervengéo sfo no-
tados na mudanga do nivel na dire¢do ou
inclinagfo da série em estudo, ¢ também para
alterar as variaveis dos erros ¢ introduzir no
modelo componentes que ndo haviam antes;
regressivos em um processo de médias moé-
veis.

Seja uma série temporal para a qual verifi-
cou-se e estimou-se um modelo ARIMA com
o qual vém se fazendo previsdes ha algum
tempo; num dado instante ocorre um evento
independente do fenémeno que originou a
série temporal, mas cujos efeitos podem se
manifestar sobre ela.

Esse evento externo, cujos efeitos influen-
ciam a série em estudo, deve ser incorporado
aomodelo, como uma informag¢do adicional a
série. Esta incorporagdo de informagio cha-
ma-se de interveng¢do. O modelo de interven-
¢fio pode ser representado por:

Sk x, 1) = ivj (B)x;+m, ()
j=1

Sk, x, z)=§I w (B) x +m, ()
o, (B)

X, 1=1,2, ..., k sdlo variaveis exdgenas
(intervengdes). Eventualmente pode-se usar
X,,» onde b € o espago de tempo decorrido
entre as séries de entrada e saida (defasagem
entre as sénies); k € o conjunto de pardmetros
desconhecidos que aparecem em v, (B) ouem

W, ®) ¢, B).

Onde: 7 ®B) =W, (B)/J ®B),ij=1,2,..,ké
a fungo de transferéncia da j-ésima varidvel
exogena, sendo v, (B), w, (B) ¢, (B) polinémi-
osem B ¢, € oruido que pode serrepresentado
por um modelo ARIMA, inclusive com com-
ponentes sazonais.

Cada série x; ¢ umindicador que assume os
valores 0 ou 1, representando, respectivamen-
te, a auséncia ou a presenga da j-ésima inter-
vengdo, isto €, a ndo ocorréncia ou a ocorrén-
cia do j-ésimo evento.

As séries indicadoras de intervengdes po-
dem ser representadas por trés tipos de varia-
veis bindrias.

1) Fungdo Impulso - Intervengéo do tipo 1;

2) Fungiio degrau (“Step function”) - Inter-
vengdo tipo 2;

3) Fungdo impulso sazonal - Intervengdo
tipo 3.
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Modelo de Rede Neural

O modelo de Retropropagagdo ¢ o paradig-
ma comumente usado em dreas como reco-
nhecimento de sinais, e principalmente em
Previsdo de Séries Temporais (BEALE, 1990
¢ MELO, 1991). O modelo retropropagagéo
utiliza uma topologia de 3 ou mais camadas.
As conexdes entre as unidades sdo do tipo
intercamadas e sdo direcionadas da camada
de entrada para a camada de saida.

A rede neural seajusta como ummodelo de
previsdo de séries temporais da seguinte for-
ma:

| - as unidades de entrada sdo compostas
por informagdes relevantes para a previsdo;,

2 - os pesos sdo os pardametros do modelo
e serdio estimados através do aprendizado da
rede que leva em conta pares de entradas com
as respectivas saidas alvos (valores reais da
série temporal);

3 - as unidades da camada escondida ser-
vem de ligagdo entre as camadas ¢ entrada ¢
saida; seu papel é fundamental para a escolha
do melhor conjunto de pesos, pois a nio
linearidade do modelo se localiza na fung¢do
de ativagfio das unidades escondidas;

4 - u camada de saida é composta de uma
unica unidade e portadora da informagdo de-
sejada: a previsdo;

5 - o treinamento dos pesos ¢ a estimagio
dos pardmetros do modelo; como o aprendi-
zado ¢ supervisionado, podemos, u partir do
treinamento, gerar na camada de saida previ-
sdes de 1, 2, ..., etc., passos a frente.

6 - Os hiperpardmetros sdo valores forneci-

dos pelo usudrio, que em geral sdo constantes.
S#o eles: taxa de aprendizado, termo de mo-
mento ¢ tamanho do intervalo de variagio dos
pesos e tendéncias.

No modelo de retropropagagio os pardme-
tros (pesos das conexdes e tendéncias) sdo
modificados durante o treinamento pelo mé-
todo gradiente. No modelo de retropropaga-
¢do original, a fungio de custo étomada como
a variancia residual total, ou soma total dos
quadrados para uma série de pontos S.

tss (S) = (real | - previsdo | J*= (x, - x)?

onde x, € o valor real da série temporal t, e
X, € o valor de saida da rede para o tempo t.
Essa medida indica o quanto bem a superficie
sobre o espago de entrada se ajusta aos pontos
(x, t e S). O valor de MSE (Mean Square
Error) é obtido dividindo-se o valor de tss pelo
tamanho do conjunto,

tss
MSE= —
S

o valor de RMSE (Root Mean Square
Error) € obtido por:

RMSE = +JMSE

e, finalmente, o valor de nRMSE é obtido
dividindo-se o valor de RMSE pelo desvio
padriio da série para obtermos um valor que
permita a comparagdo entre séries distintas;

RMSE

Oy

nRMSE =

arv (average relative variance) = nRMSE?
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Modelos estimados

Analise Preliminar

Inicialmente avaliou-se os dados a partir
de uma andlise exploratéria e das fungSes de
autocorrelagdo e de autocorrelagio parcial,
verificando-se a existéncia de componentes

sazonais, de nfo estacionariedade e aleatorie-
dade dos dados.

Modelo ARIMA com intervengio

O modelo ajustado com intervengdo -
ARIMA (1, 1, 6)(0, 1, 0,) ,, cujos parimetros
estimados e as estatisticas estdo apresentados

na TABELA 1.

Parametro | Valor Estimado | Estatistica “t”
o1 -0.37774 -4.05
66 -056638 -6.45
El -0.14228 -4.93
&2 -0.22293 -5.06
&3 -0.17447 -4.21
&4 -0.11857 3.37
£ -0.99164 2.99

TABELA 1 - ParAmetros estimados e esta-
tistica “t” para o modelo univariado com
intervengdo para a série de vendas de uma
empresa de porte médio de Santa Maria

As estatisticas de ajuste para o modelo sdo:

R?=0.98015
AIC =-5.9484
BIC =-5.7841

As estatisticas do ruido s#o:
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Média = -0.00708 0.00

Desvio Padrio = 0.04762

Varidncia = 0.00227

As intervengdes identificadas para a série
de Vendas durante o periodo analisado, a um

nivel de significincia de 5% estfo apresenta-
dos na TABELA 2.

Tipo de Intervengiio| Instante | Periodo
X,21 99 MAR/87
X, 21 131 NOV/89
X,22 123 MAR/89
X, 23 115, 127, ...1 JUN/88
X, 22 108 DEZ/87

TABELA 2 - Tipos de Intervengdo detec-
tadas

As interveng@es ocorridas sdo do tipo im-
pulso, degrau e impulso sazonal.

Observa-se que as estimativas dos coefici-
entes das varidveis de intervengdo “” tem os
sinais esperados. Isto €, | e , tém sinais nega-
tivos, enquanto , , € ; tém sinais positivos.

A inclusdo destas varidveis no modelo
pode ser justificada da seguinte forma:

1) a primeira interven¢fo representa os
reflexos, devido ao plano cruzado que impds
um congelamento de pregos, o qual vigorou
de margo a novembro de 1986;

2) a interveng&o de novembro de 1989 é o
reflexo do choque heterodoxo do plano verfo;

3) a intervengdo ocorrida em margo de
1989 ¢ devido ao acréscimo dos pregos em
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conseqiiéncia da meméria inflacionaria;

4) o acréscimo das vendas em junho.de
1988, ¢ caracterizado pelo efeito sazonal, pois
em todos os anos, a partir de 1988, tem ocor-
rido acréscimo nas vendas, sendo mais acen-
tuado no ano de 1988; e como pode ser obser-
vado, a harmonia referente ao més de junho é
altamente significativa;

5) finalmente, esta varidvel representa a
intervengdo devida ao Plano Bresser, uma
nova tentativa de congelamento de pregos,

desta vez por um perjodo mais curto, de julho
a outubro de 1987.

Rede Neural

Arquitetura

Foram testadas varias arquiteturas e avali-
sadas as previsdes, sendo que a arquitetura

escolhida foi:

1) 14 unidades na camada de entrada, da
seguinte forma:

- 2 lags passados: x, € X,

- 12 unidades sazonais

ii) duas unidades na camada escondida;
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iii) uma unidade na camada de saida x |
Treinamento

O treinamento foi repetido 1950 vezes,
com as atualizag8es dos pesos realizadas a
cada 20 padrdes apresentados sem
fermentagdo.

A constante de aprendizado foi mantida
igual a 0,14 e, nas Gltimas 400 vezes, usou-se
o termo de esquecimento igual a 0,5. Este
valorfoi considerado a fim de se dar mais peso
as observa¢des mais recentes.

O termo momento usado foi de 0,8 ¢ o
tamanho do intervalo de variagdo dos pesos
foi igual a 4.

Comparacio do Modelo ARIMA e
da Rede Neural. '

O modelo ARIMA com intervengio apre-
sentou uma variagdo residual de 0.00227,
enquanto o modelo da rede neural apresentou
uma variancia residual de 0.00104.

A rede neural escolhida apresentou, para
os ultimos 12 meses, as melhores previsdes
que o modelo ARIMA com intervengdes. O
erro absoluto médio de previsdo foi de 7.6486
para o modelo obtido pela rede, enquanto o
modelo ARIMA com intervengdes foi de
9.8642.

Conclusao

A série de vendas apresentou uma sazona-
lidade marcante, para a qual foi necessario 12
unidades binarias (0 ou 1) para determinar o
peso relativo e o més.
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O modelo obtido pela rede neural foi supe-
rior ao modelo ARIMA, tanto no ajuste como
na previsdo.

Referéncias
Bibliograficas

BOX, G. E. & JENKINS, G. M. Time séries
analysis, forecasting and control. San
Francisco, Holden Day.

CAMARGO, M. E.Modelagem Classica e
Bayesiana: uma evidéncia empirica
do processo inflacionario brasileiro.
Tese de Doutorado. Programa de Pos-
Graduagdo, UFSC, 1992.

63

MELO, M. P. (1991). Redes Neurais Artifi-
ciais: uma aplicagiio a previsio de
pregos de derivados de Petréleo. Dis-
sertagdo de Mestrado. Depto de Infor-
matica. PUC-RIJ.

WASSERMAN, P.D. (1989). Neural Com-
preting. Theory and practice. Van
Nostrand Reinhold.



