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Resumo. Os indicadores de producao industrial sdo varidveis de interesse para a mensuragio da
atividade econémica de uma determinada regiao ou pais e, assim, podem ser instrumentos de apoio
a tomada de decisao para legisladores e agentes econémicos em geral. Desse modo, este trabalho
propoe a utilizagdo de trés classes de modelos de previsdo de séries temporais: modelos cldssicos -
Holt-Winters e SARIMA; de espaco de estado - modelo linear dindmico e TBATS; e redes neurais
artificiais (NNAR - neural network autoregression e MLP - multilayer perceptron). Os modelos
foram aplicados aos indicadores de produgado industrial do Brasil para a industria extrativa e de
transformacgao. Através das métricas de precisao RMSE e MAPE, o modelo MLP foi o que obteve
o melhor desempenho para ambos os conjuntos de dados em analise.
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1 Introducao

Os indices de produgao industrial atuam como instrumentos de suporte a tomada de decisao
e termometros da atividade economica de uma determinada regiao ou pais. Desde a década de
1970, os indicadores para a producao industrial brasileira sao estabelecidos a partir da Pesquisa
Industrial Mensal-Produgédo Fisica (PIM-PF) [7], tendo como finalidade mensurar as variagoes
do valor adicional criado pelo processo de produgao em um dado periodo. Por definigao, o valor
adicional criado pelo processo de produgao é caracterizado como valor adicionado, bruto ou liquido.
Valor adicionado bruto é o valor bruto da produgdao menos o consumo intermedidrio e o valor
adicionado liquido é o valor bruto da produgao menos o consumo intermedidrio e o consumo de
capital fixo. Dessa maneira, até o momento atual, a PIM-PF monitora a producao industrial
através das atividades econdmicas que estao dentro do escopo de andlise da Pesquisa Industrial
Anual (PIA) - Industria Extrativa e de Transformacao.

As atividades da industria extrativa que sao consideradas pela PIA seguem o estabelecido pela
Classificagdo Nacional de Atividades Econdémicas (CNAE), ou seja, as atividades produtivas de
extragao dos minerais em seu estado natural. Dentro dessa classificagao sao considerados todos
aqueles minerais que estejam em seu estado soélido, liquido e gasoso. Com isso, estao dentro da es-
fera da pesquisa os processos produtivos que tenham por finalidade a extracido de carvao, minerais
de forma geral, petroleo cru e gés natural. Para a industria de transformacao, considera-se todo
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tipo de atividade que gere novos produtos a partir da modificagao quimica, fisica e biolégica dos
insumos primérios produzidos através de outras atividades industriais. Uma limitacao para o en-
quadramento de uma industria como sendo de transformacao esta na dificuldade em se estabelecer
0 que seria um produto novo. Para ultrapassar esta barreira, existem defini¢oes convencionadas,
explicitadas em subsetores a partir da CNAE como, por exemplo, a fabricagao de produtos ali-
menticios, fabricagao de bebidas, confeccao de artigo de vestuario, entre outros.

As contribuigoes da literatura que abordam a previsao de indicadores de produgao industrial
aplicam diferentes estratégias de modelagem. O estudo desenvolvido em [1] leva em consideracao
uma abordagem para o método de previsao de fatores. Esse trabalho investiga a capacidade de
previsao destes métodos para uma série de varidveis econémicas, incluindo a taxa de crescimento da
producao industrial. As conclusbes apontam para resultados de previsao satisfatérios quando sao
utilizados preditores direcionados, sendo uma estratégia 1til na reducao da raiz do erro quadratico
médio em algumas das varidveis macroeconémicas consideradas; [2] utiliza modelos fatoriais de alta
dimensao na previsao de varidveis macroeconémicas, entre elas o indice de produgao industrial do
Brasil. Os resultados indicam que o indice de produgao industrial obteve melhores resultados de
previsao a partir de métodos fatoriais sem a introdugao de aprendizado estatistico; [4] tem como
objetivo prever o crescimento da produgao industrial e da inflacdo na Turquia. Foram utilizadas
as abordagem de modelos fatoriais e combinagao de previsoes. Neste estudo, os resultados indicam
a superioridade preditiva dos modelos de fatores em relagao a combinagao de modelos, para as
varidveis em andlise; [8] investiga a capacidade preditiva dos modelos de redes neurais artificiais
para o indice de producao industrial da India. Os resultados apontam que um modelo nao-linear
de redes neurais autorregressivo com entradas exégenas (NARX) obteve o resultado de previsao
mais satisfatério; e [9] investiga a utilizagdo de varidveis desagregadas para a previsdo da produgao
industrial brasileira, encontrando resultados que apontam para uma melhor capacidade preditiva
dos modelos quando se leva em consideracao dados desagregados.

A finalidade deste trabalho é propor um estudo comparativo entre trés classes de modelos de
previsao de séries temporais (cldssicos, de espaco de estado e de redes neurais artificiais) aplicados
aos indices de producao industrial do Brasil. Para atingir este objetivo, foram considerados o
método de Holt-Winters e o modelo SARIMA, como parte da abordagem classica; para a abor-
dagem de espago de estado, o modelo linear dindmico e TBATS; e os modelos de redes neurais
artificiais NNAR (neural network autoregression) e MLP (multilayer perceptron). Destaca-se que
a utilizagao destas classes de modelos dentro de um mesmo estudo comparativo nao foi encontrada
na literatura, ainda que, como observado, existam estudos que apliquem modelos de previsao aos
indicadores de producao industrial do Brasil. Portanto, o desenvolvimento deste trabalho pode
contribuir para a literatura disponivel nesta area.

Além desta primeira secao de introducao, o trabalho estd organizado da seguinte maneira: a
secao 2 apresenta a metodologia utilizada para a investigagao empirica, a se¢ao 3 traz os resultados e
discussoes e, por fim, a se¢ao 4 apresenta as consideragoes finais e propostas para pesquisas futuras.

2 Metodologia

A abordagem empirica leva em consideracdo os dados do indice de Produgdo Industrial no
Brasil (Inddstria Extrativa e Indudstria de Transformacao), extraidos a partir da base de dados do
Sistema IBGE de Recuperagdo Automaética (SIDRA). Os dados foram separados em conjunto de
treino (dezembro de 2003 a dezembro de 2017) para ajustar os modelos e conjunto de teste (janeiro
de 2018 a dezembro de 2019) para avaliar os modelos quanto & qualidade na previsao. O perfodo de
tempo observado abrange a crise financeira mundial iniciada em 2008 e com reflexos na economia
real a partir de 2009.

A sele¢ao do modelo com o melhor desempenho foi estabelecida através das métricas de precisao
MAPE (erro médio absoluto percentual) e RMSE (raiz do erro quadratico médio).
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Todas as andlises estatisticas foram desenvolvidas através das linguagem de programacao R
4.0.5 (The R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria; http://www.r-project.org).

2.1 Descricao dos Modelos

Esta secao descreve os modelos que foram propostos para investigacao: método de Holt-Winters,
modelo SARIMA, modelo linear dindmico, TBATS, redes neurais autorregressivas e redes neurais
com perceptron multicamadas.

2.1.1 Meétodo de Holt-Winters
De acordo com [6], 0 método aditivo de Holt-Winters tem a sua componente de sazonalidade
definida em termos absolutos de escala para a série observada. A equacao de nivel deste método
possui um ajuste sazonal da série pela subtragao da componente de sazonalidade e dentro de
cada periodo a componente sazonal tem uma soma de aproximadamente zero. Para o método
multiplicativo, a componente de sazonalidade é definida em termos percentuais e a série tem o
seu ajuste sazonal através da sua divisao pela componente sazonal. Assim, cada periodo tem uma
soma de aproximadamente m.
Os métodos aditivo e multiplicativo (Equagao 1) de Holt-Winters séo definidos a partir de trés

equagoes de suavizagao e uma equacao de previsdo, definidas como
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em que l§‘“”), by, sﬁ“’m) sao as equacoes de suavizagao, respectivamente, para as componentes de
nivel, tendéncia e sazonalidade. E a equacao @;yp; ¢ a equagao de previsao do modelo, sendo
desenvolvida de acordo com o método empregado - aditivo (a) ou multiplicativo (m).

2.1.2 SARIMA

Modelos de Box & Jenkins determinam o processo estocdstico adequado para representar uma,
determinada série temporal a partir da passagem de um ruido branco por um filtro linear. O
modelo utilizado foi o SARIMA (sazonal autorregressivo integrado de médias méveis), buscando

incorporar a componente de sazonalidade que estd presente nos dados em andlise. O modelo
SARIMA de ordem (p,d,q) x (P,D,Q)s é definido por,

¢(B)® (B°) VIVLY, = 6(B)6 (B®) (2)

em que ¢(B) é o operador autorregressivo simples, ®(B*) é o operador autorregressivo sazonal,
V4 é o operador da diferenca simples, V2 é o operador da diferenca sazonal, #(B) é o operador de
médias mdveis simples, §(B®) é o operador de médias méveis sazonal e o é um erro aleatério.

2.1.3 Modelo Linear Dinamico

Para cada periodo de tempo t, o modelo linear dindmico univariado em sua forma generalizada
¢ definido através das equagoes Y; e 0; (Equagao 3) [10].
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Equacgao observacional: Y; = Fi0; + vy, vy ~ Ny, (0,V4) (3)
Equagao de sistema: 0; = G;0;_1 +w;, wy ~ Np(0,).

2.1.4 TBATS

O modelo TBATS faz uso de uma combinacao de termos de Fourier com um modelo de espaco de
estado de suavizacao exponencial e transformacao Box-Cox, sendo 1til por se ajustar a mudanca
na sazonalidade ao longo do tempo. Proposto em [3], o modelo pode ser escrito em sua forma
reduzida a partir da equagao

ep(LIn(L)yi™) = 0,(1)6(L)es (4)
em que L é o operador de defasagem, n(L) = det(I—F*L), 6(L) = w*adjI—-F*L)g*L +
det (I—F*L), p,(L) e 0,(L) séo polinémios de grau p e ¢, w* = (1, ¢,a), g* = («, 3,7)’, sendo a
matriz F* definida por

¢ 0
FF=|0 ¢ 0 (5)
0 A

2.1.5 Redes Neurais Artificiais

Um modelo de redes neurais artificiais busca modelar a relagao entre um conjunto de sinais
de entrada e um sinal de saida. Neste estudo foram considerados os modelos de redes neurais
autorregressivas (NNAR) e multilayer perceptron (MLP). O modelo NN AR(p, P, k),, considerado
leva em consideragao uma rede feed-forward com uma camada oculta, p entradas, k nés na camada
oculta, P defasagens sazonais e m periodos. O modelo MLP é um dos modelos de redes neurais
artificiais mais utilizados. A sua arquitetura estd dividida entre a camada de entrada, a camada
oculta e a camada de saida [5], como observado na Figura 1.

1* camada oculta LP camada oculta

camada de entrada g — camada de saida
—

NP
N\

Figura 1: Rede neural MLP de (L4 1)-camadas com n unidades de entradas e k unidades de saida.
A LP camada oculta contém m %) unidades ocultas.

3 Resultados

As Figuras 2 e 3 apresentam o ajuste dos modelos aos dados mensais do indice de producao
da industria de transformagao e extrativa entre 2003 e 2017, assim como a previsao mensal para
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o horizonte de dois anos a frente. Pode-se observar nos graficos que o ajuste dos modelos em
relagao aos dados foi satisfatério, mostrando a capacidade de adaptacao dos modelos em relacao a
estrutura dos dados, tanto para os periodos de crise e expansao da atividade econdmica como na
assimilagao das componentes de tendéncia e sazonalidade.
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A Tabela 1 mostra a comparagao entre os modelos ajustados usando os critérios de avaliagdo de
acurdcia (RMSE, MAPE). De acordo com os critérios de acurécia, todos os modelos apresentaram
um resultado expressivo no sentido de atestar a qualidade de ajuste dos modelos aos dados. Nos
resultados, o MAPE de ajuste dos modelos ao conjunto de treino foi inferior a 2% (Tabela 1).
Contudo, observa-se que o melhor desempenho foi obtido através do modelo MLP, tanto para o
indicador de produgao industrial da industria de transformagao como para a industria extrativa.

Tabela 1: Métricas de ajuste.

Modelo RMSE* MAPE* RMSE** MAPE**
Holt-Winters 0.2882 1.2888 0.1313 0.8753
SARIMA 0.2770 1.2037 0.1658 1.0825
Linear Dinamico 0.5409 1.9712 0.1581 1.1438
TBATS 0.2821 1.3063 0.1339 0.9447
NNAR 0.3364 1.4483 0.1986 1.4260
MLP 0.1343 0.5536  0.0085 0.0324

*Industria de Transformacao
**Inddstria Extrativa

Os resultados dos modelos para o horizonte de previsao, vinte e quatro meses a frente, sdo apre-
sentados na Tabela 2. Pelos critérios de acuracia, os modelos apresentaram uma boa capacidade
preditiva para industria de transformacao. E, para a industria extrativa, o modelo linear dinamico
e MLP apresentaram os melhores resultados para previsao. Assim como no caso do conjunto de
treino, o modelo MLP obteve os melhores resultados para o conjunto de teste, superando todos os
outros modelos propostos ao analisarmos o erro absoluto percentual médio (Tabela 2).

Tabela 2: Métricas de previsao.

Modelo RMSE* MAPE* RMSE** MAPE**
Holt-Winters 0.2994 1.4345 0.5244 3.7589
SARIMA 0.3001 1.5133 0.4021 2.8253
Linear Dinamico 0.5479 2.8457 0.3393 2.6592
TBATS 0.3390 1.6271 0.4387 3.0830
NNAR 0.5567 2.5933 0.5597 3.9197
MLP 0.2770 1.3076 0.3668 2.3884

*Indtstria de Transformacgao
**Industria Extrativa

4 Conclusoes

A inddtstria é um dos setores da economia que contribui de maneira expressiva para a geragao
de emprego e renda. Além disso, o comportamento dos indicadores de producdo industrial é um
elemento eficiente como auxiliar na tomada de decisdo de legisladores, investidores domésticos ou
estrangeiros, entre outros. Com isso, o objetivo deste trabalho foi propor um estudo compara-
tivo entre as classes de modelos classicos, de estado de espaco e de redes neurais, aplicados aos
indicadores de produgao industrial do Brasil, na busca por um modelo que obtivesse resultados
satisfatorios de ajuste e previsao em relacao aos dados observados. Foi considerado a capacidade
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preditiva de seis modelos: método de Holt-Winters, SARIMA, Linear Dindmico, TBATS, NNAR
e MLP.

Os resultados do estudo indicam que: (i) os modelos considerados possuem uma capacidade
de ajuste aos dados satisfatéria; (ii) os modelos conseguiram capturar a estrutura complexa dos
dados que envolvem as crises (picos nas séries) nos anos de 2009 e 2016; e (iii) o modelo MLP
apresentou a melhor capacidade preditiva para o grupo de modelos propostos. Além disso, os
resultados encontrados sao tteis como instrumentos de apoio a tomada de decisao por parte dos
agentes economicos e legisladores, contribuindo para a construgao de politicas ptiblicas baseadas
em evidéncias e melhorando a qualidade dos investimentos no Brasil.

Um estudo interessante para pesquisas futuras seria investigar e comparar os modelos Recur-
rent Neural Networks (RNN), Long short-term memory (LSTM) e Convolutional Neural Networks
(CNN).
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