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Resumo: A realizacdo de previsdes da inflagao é imprescindivel quando se deseja melhorar o
planejamento estratégico na intengdo de reduzir incertezas e aumentar a capacidade de planeja-
mento das familias, empresas e governo, e assim garantir o bom funcionamento da economia do
pais. Por conta disso, o objetivo do presente estudo foi realizar previsdes do Indice Nacional de
Precos ao Consumidos Amplo (IPCA), o qual é a métrica oficial de mensuragao da inflagao pelo
governo federal. As técnicas de Box e Jenkins e de redes neurais recorrentes foram utilizadas
para construcdo de modelos que capturam as informacgdes contidas na série, a fim de avaliar o
comportamento da varidvel analisada ao longo do tempo, bem como efetuar previsoes dos va-
lores futuros. Ao aplicar o modelo de Box e Jenkins, foi adotado um modelo de previsdo do
tipo SARIMA, que considera tanto a tendéncia como a sazonalidade na série, sendo selecionado
aquele com menor erro quadrdtico médio (RMSE) e menor quantidade de parametros. Para os
modelos de redes neurais recorrentes, utilizou-se o algoritmo LSTM, e selecionou aquele com
menor RMSE. A fim de comparar as duas técnicas de previsdo, os critérios adotados foram raiz
do erro quadrdtico médio (RMSE), sendo que o modelo SARIMA se mostrou o melhor modelo
para prever 12 meses diretos da inflacao, enquanto que para previsées a curto prazo com reali-
mentacao, a técnica LSTM se mostrou muito efetiva.
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Abstract: The realization of inflation forecasts is essential when one wants to improve stra-
tegic planning in order to reduce uncertainties and increase the planning capacity of families,
companies and government, and thus ensure the proper functioning of the country’s economy.
Because of this, the objective of this study was to make forecasts of the Extended National Con-
sumer Price Index (IPCA), which is the official metric for measuring inflation by the federal
government. The Box and Jenkins and recurrent neural network techniques were used to build
models that capture the information contained in the series, in order to evaluate the behavior
of the variable analyzed over time, as well as to make predictions of future values. By applying
the Box and Jenkins model, a SARIMA-type forecasting model was adopted, which considers
both the trend and the seasonality in the series, being selected the one with the smallest mean
square error (RMSE) and the smallest number of parameters. For the models of recurrent neural
networks, the LSTM algorithm was used, and the one with the lowest RMSE was selected. In
order to compare the two forecasting techniques, the criteria adopted were root mean square error
(RMSE), and the SARIMA model proved to be the best model for predicting 12 direct months
of inflation, while for short-term forecasts with feedback , the LSTM technique proved to be very
effective.
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Introducao

Inflacdo é o nome dado ao aumento dos precos de bens e servigos ao longo do tempo e
implica na diminui¢ao do poder de compra da moeda. Ela é calculada pelos indices de pregos
comumente chamados de indices de inflacdo. Dois dos mais comumente utilizados sao produ-
zidos pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE): Indice Nacional de Precos ao
Consumidor(INPC) e o Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) (IBGE, 2021).
Sao varios os fatores que podem levar ao aumento destes indices: as pressoes de demanda e
de custos, a inércia inflaciondria e as expectativas de inflagdo. Dessa forma, o impacto desses
indices sobre a economia é grande, visto que gera incertezas, desestimulando o investimento e,
assim, prejudicando o crescimento econémico.

O IPCA é o principal indicador utilizado para medir a inflagdo, sendo este considerado o
ofical pelo governo federal. Seu objetivo é mensurar a variagdo de pregos de uma cesta de
produtos e servigos consumida pela populacao. O resultado mostra se os precos aumentaram ou
diminuiram de um meés para o outro (IBGE, 2021).

Manter a inflagdo sob controle, ao redor da meta, é objetivo fundamental do Banco Central
(BACEN). A meta para a inflacao ¢é estabelecida pelo Conselho Monetario Nacional (CMN) e as
taxas de juros sao controladas pelo Comité de Politica Monetaria do Banco Central (COPOM).
O BACEN tem como tunico e principal objetivo assegurar a estabilidade do poder de compra
da moeda e um sistema financeiro sélido e eficiente. A instituicao é responsavel por executar a
estratégia estabelecida pelo CMN para manter a inflagdo sob controle (BACEN, 2021).

O cenario ideal para a inflacdo é de valores baixos, estaveis e previsiveis, trazendo varios
beneficios para a sociedade, visto que a incerteza na economia é menor, as pessoas podem
planejar melhor seu futuro e as familias nao tém sua renda real corroida. Por conta disso, o
Brasil adota um sistema de metas para inflacdo, desde 1999, a fim de controlar esse indice. A
meta se refere a inflacao acumulada no ano e é definida anualmente no meés de junho, para
trés anos-calendéario a frente, na intencao de reduzir incertezas e melhorar a capacidade de
planejamento. O sistema ainda prevé um intervalo de 1,5 pontos percentuais. Ou seja, no caso
de 2020 que a meta é 4,00%, o intervalo é de 2,5% a 5,5% (BACEN, 2021). Caso a inflagao final
estiver fora do intervalo de tolerdncia, o presidente do BACEN deve divulgar publicamente as
razoes do descumprimento (ARESTIS et al., 2009).

O Banco Central utiliza a politica monetaria para alcancar o objetivo de estabilizar os
pregos, e por consequéncia preservar o valor do dinheiro, mantendo o poder de compra da
moeda. Essa politica se refere as agoes que visam afetar o custo do dinheiro (taxas de juros) e a
quantidade de dinheiro (condigdes de liquidez) na economia. O principal instrumento utilizado
pelo BACEN ¢ a taxa Selic, que por sua vez é definida pelo Comité de Politica Monetaria do
Banco Central (Copom) a cada 45 dias (MENDONCA, 2016). Ela se refere a taxa apurada
nas operacoes de empréstimos de um dia entre as instituigoes financeiras que utilizam titulos
publicos federais como garantia. Ela influencia todas as taxas de juros do pais, como juros
de empréstimos, financiamentos e aplicagoes financeiras, além de operar por varios canais que
acabam por influenciar o comportamento da inflacao.

Tendo em vista esse cendrio, é substancial a realizacao de previsoes da inflacdo, a fim de
melhorar o planejamento estratégico de familias, empresas e governo e assim garantir o bom
funcionamento da economia do pais. Tradicionalmente, existem modelos de acordo com a teoria
econOmica que sao utilizados para realizar previsoes, que relacionam alguns indices na influéncia
da variacao dos precos de uma economia, sendo eles: taxa de desemprego, taxa de cambio, taxa
de juros e expectativas da inflagio. Um exemplo de modelo tradicional é a curva de Phillips
(BARBOSA, 2019). Além disso, existem diversas técnicas estatisticas e computacionais capazes
de fazer essas estimativas, como por exemplo as técnicas propostas por Box & Jenkins e as
técnicas de redes neurais artificiais.
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Nas previsoes modeladas através de séries temporais, a predicao tem por base o estudo dos
dados histéricos de uma determinada varidvel de interesse ao longo de um periodo de tempo.
Uma das principais vantagens das anélises de modelos de Box & Jenkins se dd por conta de
terem intmeros recursos que podem ser levados em consideracdo com grande potencial para
selecao de um método com melhor desempenho. O autor Bonno (2014) desenvolveu um estudo
aplicando modelos sazonais no IPCA e obteve resultados satisfatérios de predicao. Por outro
lado, o autor Barbosa (2019) também propos uma anélise de previsao da inflagao, mas desta vez
utilizando modelos ARIMA, desconsiderando a componente sazonal, e comparou os resultados
com um modelo de acordo com a teoria econémica.

Com a constante evolucdo de métodos computacionais e das técnicas de Inteligéncia Artifi-
cial, teve-se como resultado em métodos de Redes Neurais Artificiais (RNA) capazes de prever
comportamentos lineares e ndo lineares. As RNA’s tém apresentado excelentes resultados nas
previsoes de séries temporais, principalmente quando se envolve grandes massas de dados, como
em previsoes do movimento de agoes nas bolsas de valores, por exemplo (DAMETTO, 2018).

Neste contexto, o presente estudo tem como objetivo a modelagem e estimacao de valores
do indice inflagdo no Brasil, medido pelo IPCA, através de métodos de séries temporais de Box
& Jenkins e modelos de redes neurais artificiais, e dentre estes avaliar os que apresentarem
melhores resultados de previsao.

Metodologia

A base de dados utilizada neste trabalho se refere a série histérica mensal correspondente
ao Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), obtidos no site do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), através do Sistema IBGE de Recuperagdo Automética (SI-
DRA)(SIDRA, 2021).

Considerou-se dois cenarios para as analises e previsoes, levando em conta fatores externos
que podem influenciar diretamente o valor do IPCA:

e Cenario A: Periodo de Dezembro de 1999 a Abril de 2020 para ajustar os modelos e as
previsoes foram feitas para o periodo de Maio de 2020 a Abril de 2021 (total de 12 meses
de previsao). Neste cendrio estd contemplado o periodo em que teve inicio a pandemia da
COVID-19, que gerou impactos relevantes na economia do paifs.

e Cenario B: Periodo de Dezembro de 1999 a Dezembro de 2018 para ajustar os modelos
e as previsoes foram feitas para o perfodo de Janeiro de 2019 & Dezembro de 2019 (total
de 12 meses de previsao). Para este cendrio, desconsiderou-se o periodo da pandemia
da COVID-19, de modo que os dados tivessem menor interferéncia de fatores externos e
permitissem estimar um modelo que se adeque melhor aos valores observados.

Para estimacao dos modelos, foi aplicada a técnica de Box & Jenkins para estimacao da
modelagem SARIMA e a técnica de Redes Neurais Recorrentes, chamada LSTM, para cada
cenério citado anteriormente.

Alguns graficos das séries foram projetados com o auxilio da ferramenta LibreOffice Calc
(FOUNDATION, 2021).

Modelagem SARIMA

Com o auxilio do software R, foram realizados os calculos e a construcao dos modelos SA-
RIMA. Optou-se pela utilizagdo de um software livre e com recursos computacionais que apre-
sentam funcionalidades especificas para séries temporais univariadas, especialmente o pacote
forecast, que auxilia principalmente nas etapas de identificacao e estimacao dos melhores
modelos.
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Para uma anélise inicial sobre o comportamento da série, foi plotada a série original do valor
do IPCA acumulado mensal, para proporcionar uma inspegao visual. Foi realizada também
a analise grafica da funcao de autocorrelacao para averiguar a estacionariedade da série. Na
sequéncia foi plotado um diagrama de dispersdo para averiguar a necessidade de uma trans-
formacao para estabilizar a variancia da série. Em séries econdémicas e financeiras, segundo
Morettin e Toloi (2006), é comum ocorrer um acréscimo da variancia a medida que o tempo
passa, e neste caso, os referidos autores recomendam aplicar uma transformacao logaritmica.

Para identificar presenca de tendéncia na série, foi utilizado o Coeficiente de Correlagao
de Spearman, o teste de Wald-Wolfowitz (teste de sequéncias) e o teste de Cox Stuart (teste
do sinal), este ultimo por meio do comando cox.stuart.test () pertencente ao pacote
randtests. Os testes identificaram a presenca da tendéncia, e em funcao disso, a tendéncia
foi eliminada tomando uma diferenca da série, aplicando o comando diff ().

Apés a tendéncia ser eliminada aplicou-se o teste de Friedman e o teste de Fisher para
averiguar a presencga da sazonalidade, com o pacote stats e o comando friedman.test ()
e o pacote GeneCycle e o comando fisher.g.test (), respectivamente, em que ambos
confirmaram a sua existéncia.

Através do comando auto.arima () do pacote forecast, foram definidos os possiveis
modelos para a série temporal. Ao todo, foram testados 15 modelos SARIMA, representados
por SARIMA (p, d, q)(P,D,Q). Utilizou-se de técnicas de comparagao de modelos para escolher
o melhor modelo possivel, por meio dos indicadores: Critério de Informagao de Akaike (AIC),
Critério de Informacao Bayesiano (BIC), Raiz Quadratica do Erro Médio (RMSE) e Erro Per-
centual Médio absoluto (MAPE). Também foi levado como critério de avaliacao a existéncia de
parametros nao significativos, o teste de autocorrelagao residual, o teste de Box-Pierce e o teste
do periodograma acumulado.

Apés a definicdo dos melhores modelos, fez-se a previsdo para t = 12 meses, e plotou-se o
grafico da série com os dados estimados e observados. Todos os procedimentos citados foram
aplicados nos dois cendrios propostos.

LSTM

As simulagoes de LSTM foram feitas utilizando a linguagem Python (2021), através do Goo-
gle Colaboratory (2021), que é um ambiente de notebooks Jupyter que nao requer configuragao
e é executado na nuvem. Os pacotes utilizados para as andlises foram: pacote Keras, uma bibli-
oteca redes neurais, além das bibliotecas Pandas para estruturagao dos dados, Matplotlib para a
construcao de graficos, scikit-learn para regressao linear e normalizagao dos dados e NumPy pela
estrutura de vetor e fungoes matematicas. A escolha dessa ferramenta se deu por conta de ser um
software livre e gratuito, pela grande quantidade de publicagoes que fazem uso da ferramenta,
além de ter uma comunidade ativa que consegue apoiar na solucao de problemas. O algoritmo
em que foi baseado as andlises foi obtido no site Machine Learning Mastery (BROWNLEE,
2021).

Inicialmente, tomou-se uma diferenca nos dados para eliminar tendéncia e torna-los esta-
ciondarios. Logo apds, realizou-se uma transformagao escalar nos dados de forma a ficarem entre
os valores -1 e 1, por meio do comando MinMaxScaler da biblioteca sklearn.

FEm seguida, ajustou-se um modelo de rede LSTM aos dados de treinamento. Para essa
aplicagao optou-se por definir um lote de tamanho 1, também chamado de aprendizado online,
pois os pesos da rede serao atualizados durante o treinamento apds cada padrao de treinamento.
A rede utilizou uma funcao de perda de erro quadratico médio e o algoritmo de otimizacao
ADAM, que melhora funcoes estocasticas.

A partir dos modelos ajustados, realizou-se as previsces para os ultimos 12 meses. Para as
andlises, adotou-se duas técnicas diferentes para previsao, visto que o objetivo na sequéncia é
comparar o desempenho das RNN frente aos modelos SARIMA. Definimos da seguinte forma:
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e LSTM Sem Reposicao: Neste tipo de modelo, a previsao dos 12 meses sera feita de
uma s6 vez a partir de uma entrada t. Para tal, fixamos o ntimero de sequéncias de saida
em 12 (n_seq) e o n_test = 1, sendo esse ponto t o iltimo més anterior ao periodo separado
para previsao (No cenério A, de Maio/2020 a Abril/2021, e no cenério B de Janeiro/2019 &
Dezembro/2019). Desta forma, as saidas se aproximam do formato que temos em modelos
SARIMA, tornando mais justa a comparagao entre os modelos.

e LSTM Com Reposicao: Neste tipo de modelo, a previsao tera recorréncia mensal, com
1 saida para cada entrada num periodo de 12 meses. Para tal, fixamos o numero de
sequéncias de saida (n_seq = 1) e o n_test = 12, sendo esse ponto ¢ o ultimo més anterior
ao periodo separado para previsao (No cenério A, de Maio/2020 a Abril/2021, e no cenério
B de Janeiro/2019 & Dezembro/2019). Neste formato, por ter a reposi¢do dos dados, nao
se assemelha a forma como estabelecemos nos modelos SARIMA.

Na sequéncia das previsoes, inverteu-se as transformacoes de escala e diferenca realizadas
nos dados anteriormente e obteve-se o valor da Raiz Quadrética do Erro Médio (RMSE), para
avaliar a acertividade das previsoes.

E preciso definir a quantidade de neurdnios e a quantidade de épocas a serem adotadas no
modelo, porém nao estd claro na literatura uma regra clara de como estimar essas quantidades.
Logo, para o presente trabalho, optou-se por realizar o ajuste dos modelos para as seguintes
quantidades de neurénios e épocas:

e Neurodnios: 7, 25, 50, 100 e 200.

° Epocas: 100, 300, 500 e 1000 épocas.

que resultou em 40 combinagoes de modelos, que foram estimados para cada técnica de previsao
(LSTM Com Reposicao e LSTM Sem Reposicao), obtendo ao final 80 modelos distintos. O
critério de selecao do melhor modelo foi a partir do que apresentou o menor valor para o RMSE
para cada técnica de previsao.

Comparagao entre técnicas

Para comparacao entre os melhores modelos propostos por cada técnica (Modelagem SA-
RIMA, LSTM Sem Reposicao e LSTM Com Reposigao), fez-se uso do calculo da Raiz Quadréatica
do Erro Médio (RMSE), de tal forma a escolher aquele que apresentar o menor valor.

Resultados

Cenario A

O grafico da série histérica mensal do IPCA no periodo de Dezembro/1999 a Abril/2021 é
apresentado na Figura 1. Nao fica evidente pela andlise grafica se os dados apresentam sazona-
lidade. Também pode-se observar que a série é nao estacionaria, uma vez que apresenta uma
tendéncia negativa, indicando uma queda no valor da inflagdo nos ultimos meses. Além disso,
é possivel verificar uma alta brusca no nivel da série, aproximadamente entre os anos de 2002 e
2003, e no inicio de 2021. Este ultimo em decorréncia da pandemia da COVID-19.

Modelos SARIMA

Inicialmente para as andlises de modelos SARIMA, propostos por Box & Jenkins, obteve-se o
grafico da fungao de autocorrelacao (FAC) ilustrado na Figura 2 para identificar graficamente se
a série é estaciondria. Em caso positivo, o grafico apresentard um comportamento de decaimento
para zero relativamente rdpido. Observa-se que nao é o caso da série estudada, indicando que
os dados nao sao estacionarios.

Sigmae, Alfenas, v.11, n.2, p. 70-91. 2022.



Biase e Rodrigues (2022) 75

Figura 1: IPCA acumulado mensal de Dezembro/1999 & Abril/2021
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Fonte: Autores.

Na Tabela 1 tem-se o resultado dos testes para tendéncia. Como hipo6tese nula dos testes
considera-se a nao existéncia de tendéncia. Desta forma, verificou-se que a hipdtese nula foi
rejeitada ao nivel de significancia de 5% para os trés testes realizados, sendo necessério realizar
uma diferenca na série para eliminar a tendéncia.

Tabela 1: Teste para verificacao de tendéncia na série (Cenario A)

Teste P-valor Conclusao

Wald-Wolfowitz < 0,0000 Rejeita-se HO
Cox-Stuart 0,0027 Rejeita-se HO
Correlagao de Spearman < 0,0000 Rejeita-se HO

Fonte: Autores.
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Identificada a tendéncia, tomou-se uma diferenca na série a fim de eliminar esse comporta-
mento e tornar os dados estaciondrios (Figura 3). Aplicando novamente os testes de tendéncia,
constatou-se a eliminacdo dessa componente. Ainda na validacao da tendéncia da série dife-
renciada, é possivel examinar pela Figura 4 que as defasagens significativas, na FAC, seguem
um padrao, reforcando a escolha pelo ajuste de um modelo do tipo autorregressivo integrado de
médias méveis sazonal e o primeiro lag significativo na FACp d4 sinais da presenca do parametro
regressivo p no modelo.

Figura 3: Série original com uma diferenga (Cendrio A)
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Figura 4: FAC e FACp da série diferenciada (Cendrio A)

Fungdo de Autocorrelagdo Série com Diferenca Funcédo de Autocorrelagdo Parcial Série com Diferenga
a
— w
.
w
@
)
w _ o 7]
o
<
o
Q § & 4
< o
Lo 4 s 50 S R 1 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
(=]
H| N — I Al ‘||

i ......... '____'{- H.' ..... LA - H\' 'w T

-0.2

04

Fonte: Autores.

Eliminada a tendéncia na série, aplicou-se os testes de sazonalidade de Friedman e Fisher na
série diferenciada. Como é possivel observar na Tabela 2, ambos os testes indicam a existencia
da componente de sazonalidade, reforcando a necessidade de ajuste de modelos do tipo sazonais.

Posterior a deteccao dos componentes de tendéncia e sazonalidade da série, iniciou-se a etapa
de estimacgao do modelo. Para ajuste dos modelos considerou uma diferenca de ordem 1 na série
para retirar a tendéncia. Com auxilio do comando auto.arima(), foi proposto 15 modelos, porém,
identificado os parametros dos modelos propostos, adotou-se como critério inicial de selecao a
significancia de todos os parametros. Para tanto, selecionou-se apenas os modelos 7 (SARIMA
(1,1,0)(2,0,0)12)), 8 (SARIMA(1,1,0)(1,0,0)19]) e 11 (SARIMA(1,1,0)(3,0,0)[19)). Para estes,

Sigmae, Alfenas, v.11, n.2, p. 70-91. 2022.



Biase e Rodrigues (2022) 7

Tabela 2: Teste para verificacao de sazonalidade na série (Cenério A)

Teste P-valor Conclusao
Friedman < 0,0000 Rejeita-se HO
Fisher < 0,0000 Rejeita-se HO

Fonte: Autores.

obteve-se os valores para os critérios de selecdo: RMSE, MAPE, AIC e BIC, retratados na
Tabela 3.

Tabela 3: Critérios de selegao dos modelos SARIMA propostos (Cendrio A)

Modelo RMSE MAPE AIC BIC
Modelo 7 - SARIMA (1,1,0)(2,0,0)5)  2,6727 44,4835 177,4923 191,4810
Modelo 8 - SARIMA(1,1,0)(1,0,0)pg  2,5194 41,2266 203,4390 213,9305
Modelo 11 - SARIMA(1,1,0)(3,0,0)y  2,6112 42,5610 167,8535 185,3393

Fonte: Autores.

Para o Modelo 8 (SARIMA(1,1,0)(1,0,0)[12)) obteve-se os menores valores para o RMSE e
o MAPE, enquanto que para o Modelo 11 (SARIMA(1,1,0)(3,0,0)[12]) os menores valores para
o AIC e BIC. Pelo Principio da Parciménia, optou-se por adotar o Modelo 8, uma vez que
este apresenta uma quantidade menor de parametros. Posto isto, os parametros estimados sao
apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Pardmetros estimados do modelo SARIMA (1,1,0)(1,0,0)(19)

Modelo Parametro Estimativa Desvio-Padrao
SARIMA(l,l,O)(l,0,0)[lg] o1 0,6452 0,0490
P, -0,5142 0,0595

Fonte: Autores.

Para validacao da adequabilidade do modelo, foram avaliadas as fungoes de autocorrelagao
(FAC) e autocorrelacao parcial (FACp) dos residuos, ilustradas na Figura 5. E possivel observar
a existéncia de até 2 lags significativos, indicando que os residuos sao nao correlacionados. Para
o teste de Box-Pierce, que permite avaliar a hipdtese nula de ruido branco para os residuos,
obteve-se o p-valor de 0,5145, concluindo que os residuos sao um processo de ruido branco.

Figura 5: Gréficos de FAC e FACp dos Residuos (Cenério A)
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Na sequéncia, validado o modelo proposto, obteve-se as previsoes para o periodo de Maio /2020
a Abril/2021. Os valores obtidos foram representados na Figura 6, comparando-se com os valo-
res observados para o mesmo periodo. Observa-se que os valores previstos estdo bem abaixo dos
reais. Isto pode ser justificado por conta da pandemia da COVID-19, que teve seu inicio em 11
de margo de 2020, de acordo com a Organizagdo Mundial de Satide (OMS, 2021). Por se tratar
de uma série econdémica, fatores como esse influenciam na acertabilidade do modelo, visto que
nao se torna ficil a previsao destas situacoes.

Figura 6: Previsoes do modelo SARIMA (Cenério A)
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Em seu estudo, Bonno (2014) propés um ajuste SARIMA(0,1,1)(1,0,1)19) como método de
estimagao do valor da inflagao, no periodo compreendido entre margo de 2003 a margo de 2013,
reservando o periodo de abril de 2012 a margo de 2013 para validagdo do modelo. Além disso,
comparou os resultados a um modelo estrutural que avalia outras variaveis em funcao da in-
flagao. Ela concluiu que os resultados obtidos pelo método proposto por Box & Jenkins se
mostrou superior ao modelo estrutural, semelhante ao comportamento averiguado no presente
estudo.

Modelos LSTM

Assim como proposto na sessao anterior, foram ajustados 40 modelos LSTM diferentes, sendo
20 para modelos do tipo LSTM Sem Reposi¢ao e 20 para modelos do tipo LSTM Com Reposicdo,
na intencao de definir a melhor combinagdo de neurénios e épocas. Os demais parametros e
manipulagoes sao dados por:

1. Tomou-se uma diferenca nos dados para eliminar tendéncia e torna-los estaciondrios;

2. Realizou-se uma transformagao escalar nos dados de forma a ficarem entre os valores -1 e
1, através do comando MinMazScaler da biblioteca sklearn;

3. Ajustou-se um modelo de rede LSTM aos dados de treinamento com lote de tamanho 1,
funcao de perda de erro quadratico médio e o algoritmo de otimizaggdo ADAM;

4. Realizou-se as previsoes para o periodo de Maio/2020 a Abril/2021;
5. Inverteu-se as transformagoes de escala e diferenca realizadas nos dados anteriormente;

6. Obteve-se o valor da Raiz Quadratica do Erro Médio (RMSE)
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Os resultados obtidos para cada tipo de aplicacao é dado a seguir.

LSTM Sem Reposigao

Para este tipo de aplicac@o, foram testadas as combinagoes de quantidade de neurénios (7,
25, 50, 100 e 200) e épocas (100, 300, 500 e 1000). Para todos os modelos ajustados, obteve-se
o valor do RMSE, a fim de selecionar o modelo com o melhor ajuste. A Tabela 5 apresenta
todos os valores para cada combinacao. O modelo selecionado foi o LSTM Sem Reposi¢ao com
25 Neurodnios e 300 Epocas.

Tabela 5: Valores de RMSE para testes variando Neurdnios e Epocas em modelos LSTM Sem
Reposicao (Cendrio A)

Epocas
Neuroénios 100 Epocas 300 Epocas 500 Epocas 1000 Epocas
7 2,765789 3,472479 2,549114 3,223327
25 2,806572 2,548890 2,752101 4,079657
50 3,315780 2,956620 2,991710 3,851407
100 3,463543 2,911312 3,179212 3,651831
200 3,390992 3,216188 3,630765 4,576056

Fonte: Autores.

Definido o modelo mais adequado, projetou-se os valores previstos em um grafico comparando
com os valores reais, que pode ser observado na Figura 7. Ainda sobre a previsao desse modelo,
é possivel visualizar na Tabela 6 os valores previstos para cada més no periodo de Maio/2020 a
Abril /2021, comparado aos valores reais e, o respectivo, erro de previsao.

Figura 7: Previsoes do modelo LSTM Sem Reposicao (Cendrio A)
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Fonte: Autores.

Como ¢é possivel observar, as previsoes para o periodo de Maio/2020 & Abril/2021 nao foram
muito proximas aos reais, e o erro de previsao tem aumento constante conforme vai passando os
meses, da mesma forma que ocorreu nas previsoes do modelo SARIMA (1,1,0)(1,0,0)19)-

LSTM Com Reposicao

Para esta técnica, ajustou-se os 20 modelos LSTM Com Reposicao para as combinacoes de
Neurdnios e Epocas listadas anteriormente. Calculou-se o RMSE a fim de definir o melhor ajuste
de modelo para este cenario, representados na Tabela 7.

Sigmae, Alfenas, v.11, n.2, p. 70-91. 2022.



Biase e Rodrigues (2022) 80

Tabela 6: Previsao realizada utilizando modelo LSTM Sem Reposi¢ao (Cenario A)

Periodo Valor Real Valor Previsto Erro de Previsao
2020-05 1,88 1,84187 0,03813
2020-06 2,13 1,68897 0,44103
2020-07 2,31 1,60720 0,70280
2020-08 2,44 1,58129 0,85871
2020-09 3,14 1,76507 1,37494
2020-10 3,92 1,91536 2,00464
2020-11 4,31 2,00215 2,30785
2020-12 4,52 2,03925 2,48075
2021-01 4,56 2,01254 2,54746
2021-02 5,20 1,87354 3,32646
2021-03 6,10 1,72928 4,37073
2021-04 6,76 2,01792 4,74208

Fonte: Autores.

Tabela 7: Valores de RMSE para testes variando Neurdnios e Epocas em modelos LSTM Com
Reposicao (Cendrio A)

Epocas
Neuronios 100 Epocas 300 Epocas 500 Epocas 1000 Epocas
7 0,361231 0,404639 0,506719 0,637176
25 0,385922 0,453928 0,636163 0,867946
50 0,429730 0,766542 0,573208 0,856281
100 0,492515 0,797309 1,334063 1,386368
200 0,379334 0,433664 0,538299 0,516772

Fonte: Autores.

Com base nos valores obtidos da raiz quadratica do erro médio, o modelo mais adequado é o
LSTM Com Reposicao com 7 Neuronios e 100 Epocas. Definido o melhor ajuste, obteve-se um
grafico comparativo dos valores reais e estimados, representado na Figura 8.

Figura 8: Previsoes do modelo LSTM Com Reposigao (Cenério A)
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Observa-se na Figura 8 que para esse ajuste, os erros de previsao foram baixos, ou seja, os
valores estimados se aproximam bastante dos valores reais, comprovando a eficidcia de modelos
de RNN para estimacao de valores a curto prazo.
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Comparagao entre os Modelos SARIMA e LSTM

Por fim, ao ajustar os modelos por meio dessas técnicas, é preciso estabelecer um critério
que avalie qual modelo apresentou melhor desempenho. Para isso, utilizou-se o RMSE de todos
os modelos obtidos para eleger o ajuste mais adequado para cada tipo de situacao. Na Tabela
8 é possivel observar o RMSE para cada um dos melhores modelos selecionados anteriormente.

Tabela 8: Valores de RMSE dos modelos selecionados de cada técnica estudada (Cendrio A)

Modelo RMSE
Modelo 8 - SARIMA(1,1,0)(1,0,0) 2,5194
LSTM Sem Reposigao - 25 Neurdnios e 300 Epocas 2,5489
LSTM Com Reposicao - 7 Neuronios e 100 Epocas 0,3612

Fonte: Autores.

Obteve-se também a projecao grafica das estimativas de todos os modelos selecionados para
cada técnica comparados ao valor real da inflacdo no periodo de Maio/2020 a Abril/2021, re-
presentado na Figura 9.

Figura 9: Série Original e Previsdes dos modelos (Cendrio A)
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Comparando o RMSE tem-se que o modelo que mais se aproximou dos valores observados
é o LSTM Com Reposi¢ao - 7 Neuronios e 100 Epocas, porém a técnica deste nao é a mesma
da técnica dos demais modelos (SARIMA(1,1,0)(1,0,0) e LSTM Sem Reposigao - 25 Neur6nios
e 300 Epocas), 0s quais buscam definir um modelo que seja capaz de estimar os proximos 12
meses de uma sé vez, sem que haja a realimentacao de informacao. Comparando o modelo
SARIMA(1,1,0)(1,0,0) com o LSTM Sem Reposicao - 25 Neurdnios e 300 Epocas, temos que
a técnica proposta por Box & Jenkins (2015) obteve melhores resultados, mesmo que ainda
distantes do real.

Cenario B

Tendo em vista o cendrio politico e econémico vivido no Brasil e no mundo no periodo da
pandemia da COVID-19, os valores da inflagdo tendem a ser afetados. Por conta disto, buscou-se
a estimacao de modelos sem a interferéncia de fatores que nao sao possiveis de se prever. As
andlises realizadas neste cenario contemplam o perfodo de Dezembro/1999 & Dezembro/2018, e
o periodo de Janeiro/2019 a Dezembro/2019 separado para validagao dos modelos. A Figura 10
ilustra o comportamento dos dados neste intervalo.
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Figura 10: IPCA acumulado mensal de Dezembro/1999 & Dezembro/2019
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Modelos SARIMA

Primeiramente, obteve-se o gréfico da fun¢ao de autocorrelagao (FAC) ilustrado na Figura
11 para avaliar graficamente se a série estudada apresenta estacionariedade. Constata-se que a
série nao possui comportamento de estacionariedade, uma vez que nao apresenta um decaimento
para zero de forma brusca.

Figura 11: Funcao de Autocorrelagdo da série (Cendrio B)
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Fonte: Autores.

A Tabela 9 apresenta o resultado dos testes para tendéncia e por meio deles, concluiu-se que
a hipdtese nula foi rejeitada ao nivel de significancia de 5% para todos eles. Sendo assim, deve-se
tomar uma diferenca na série a fim de eliminar a tendéncia identificada.

Ap6s efetuar a diferenga na série, no intuito de eliminar a tendéncia dos dados e torna-los
estacionarios, aplicou-se novamente os testes de tendéncia e pdde constatar a eliminacao da
componente. A Figura 12 ilustra a série com a primeira diferenca. Da mesma forma que no
Cenério A, os graficos da Funcao de Autocorrelagao e Autocorrelagdo Parcial da série diferenci-
ada, representados pela Figura 13, apresentam um padrao de defasagens significativas, na FAC,
e a existéncia de lags miltiplos de 12 significativos na FACp, reforcando a escolha pelo ajuste
de um modelo do tipo SARIMA.
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Tabela 9: Teste para verificacao de tendéncia na série (Cendrio B)

Teste P-valor Conclusao

Wald-Wolfowitz < 0,0000 Rejeita-se HO
Cox-Stuart < 0,0000 Rejeita-se HO
Correlacao de Spearman < 0,0000 Rejeita-se HO

Fonte: Autores.

Figura 12: Grafico da série original com uma diferenga (Cendrio B).
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Figura 13: Graficos de FAC e FACp da série diferenciada (Cendrio B)
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Em seguida, aplicou-se os testes de sazonalidade de Friedman e Fisher, ambos indicam a
existéncia da componente de sazonalidade, corroborando com a ideia de ajuste de modelos do

tipo sazonais.

FEm seguida, aplicou-se os testes de sazonalidade de Friedman e Fisher, em ambos indicam a
existéncia da componente de sazonalidade, corroborando com a ideia de ajuste de modelos do

tipo sazonais.
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Na sequéncia, iniciou-se a etapa de estimacao do modelo. Para ajuste dos modelos, fixou-se
o valor de d em 1, uma vez identificado que apenas uma diferenca é suficiente para remover a
tendéncia dos dados. Os modelos propostos foram os mesmos utilizados no “Cenario A”, que
obtiveram os mesmos resultados de significancia dos parametros.

Para selecdo dos modelos, assim como no Cendrio A, adotou-se como critério inicial de
selegao a significancia de todos os pardmetros. Selecionou-se apenas os modelos 7 (SARIMA
(1,1,0)(2,0,0)12)), 8 (SARIMA(1,1,0)(1,0,0)19)) e 11 (SARIMA(1,1,0)(3,0,0)[19]). Obteve-se para
cada um dos trés modelos selecionado os valores para os critérios de selecao: RMSE, MAPE,
AIC e BIC, retratados na Tabela 10.

Tabela 10: Critérios de selecao dos modelos SARIMA propostos (Cendario B)

Modelo RMSE  MAPE AIC BIC

Modelo 7 - SARIMA (1,1,0)(2,0,0)g  0,50486 0,10428°  161,97090  175,68830
Modelo 8 - SARIMA(1,1,0)(1,0,0);19)  0,83247 0,22412  186,61370  196,90170
Modelo 11 - SARIMA(1,1,0)(3,0,0)15)  0,90178 0,16533  152,39280  169,53950

Fonte: Autores.

O Modelo 7 (SARIMA(1,1,0)(2,0,0)[12)) apresentou os menores valores para o RMSE e o
MAPE, enquanto que o Modelo 11 (SARIMA(1,1,0)(3,0,0)[129)) os menores valores para o AIC
e BIC. Pelo Principio da Parcimoénia, optou-se por adotar o Modelo 7, visto que este apresenta

uma quantidade menor de parametros. Os parametros estimados sao apresentados na Tabela
11.

Tabela 11: Parametros estimados do modelo SARIMA (1,1,0)(2,0,0)19

Modelo Parametro Estimativa Desvio-Padrao
Modelo 7 - SARIMA (1,1,0)(2,0,0)[12] o1 0,6628 0,0495

(02 -0,6205 0,0672

Py -0,3573 0,0660

Fonte: Autores.

Avaliando as fungdes de autocorrelacao (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACp) residuais,
representados na Figura 14, para validacao da adequabilidade do modelo, é possivel observar
a existéncia de um lag significativo na FAC e dois lags significativos na FACp, indicando que
os residuos sao nao correlacionados. Para o teste de Box-Pierce, obteve-se p-valor de 0,8025,
constatando que os residuos sao um processo de ruido branco.

Validado o modelo proposto, obteve-se as previsdes para o periodo de Janeiro/2019 a De-
zembro/2019. A Figura 15 ilustra os valores obtidos comparado aos valores observados neste
mesmo periodo. Observa-se que os valores previstos estao proximos dos reais, indicando que
o modelo ajustavel é adequado para previsao do indice de inflacdo no Brasil. Na Tabela 12,
é possivel confirmar que os erros de previsoes foram relativamente baixos, quando comparados
com os resultados do Cenario A.

Modelos LSTM

LSTM Sem Reposigao

Da mesma forma que realizado anteriormente para o Cenario A, foram ajustados 20 modelos
LSTM Sem Reposicao variando apenas a quantidade de neurénios e épocas. Obteve-se entao
os valores do RMSE para cada ajuste, apresentados na Tabela 13. O modelo que apresentou o
menor valor foi o LSTM Sem Reposi¢ao com 7 Neuronios e 500 Epocas.

Definido o melhor modelo, obteve-se um gréafico com os valores reais e previstos pelo ajuste
no periodo de Janeiro/2019 & Dezembro/2019, representado na Figura 16.
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Figura 14: Graficos de FAC e FACp dos Residuos (Cenario B).
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Figura 15: Previsoes do modelo SARIMA (Cenério B)
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Apesar de apresentar um bom valor para RMSE, bem como erros de previsao relativamente
baixos, é possivel observar na Figura 16 que os valores previstos estao se comportando quase
que de forma linear, levando a questionar a real qualidade do modelo ajustado, visto que pode
ter ocorrido algum erro de generalizagao.

LSTM Com Reposigao

Assim como no cenario anterior, ajustou-se os 20 modelos de LSTM Com Reposicao, variando
as quantidades de neuronios e épocas, e calculando o RMSE a fim de selecionar o melhor modelo
entre os ajustados. A Tabela 14 apresenta os resultados obtidos.

O modelo que apresentou o melhor ajuste seguindo o critério estabelecido foi o LSTM Com
Reposigao com 100 Neuronios e 100 Epocas. Da mesma forma que encontrado no “Cendrio A”,
a quantidade de épocas foi 100, diferenciando apenas na quantidade de neurénios, que passou
de 7 para 100. Esse fator pode ser justificado pelo fato dos dados no periodo de Janeiro/2019 &
Dezembro/2019 apresentarem uma variabilidade menor, comparados ao periodo de Maio/2020
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Tabela 12: Previsao realizada utilizando modelo SARIMA e erro de previsao (Cendrio B)

Periodo Valor Real Valor Previsto Erro de Previsao
2019-01 3,78 3,83878 0,05878
2019-02 3,89 3,86122 0,02879
2019-03 4,58 3,89532 0,68468
2019-04 4,94 3,93255 1,00745
2019-05 4,66 3,98354 0,67646
2019-06 3,37 3,20980 0,16020
2019-07 3,22 3,23189 0,01189
2019-08 3,43 3,48413 0,05413
2019-09 2,89 3,23330 0,34330
2019-10 2,54 3,15005 0,61005
2019-11 3,27 3,42582 0,15582
2019-12 4,31 3,55509 0,75491

Fonte: Autores.

Tabela 13: Valores de RMSE para testes variando Neuronios e Epocas em modelos LSTM Sem
Reposicao (Cendrio B)

Epocas
Neuroénios 100 Epocas 300 Epocas 500 Epocas 1000 Epocas
7 0,840167 0,874836 0,656259 0,864261
25 0,816595 0,842409 1,016555 0,996567
50 0,873526 0,935319 2,081523 0,834141
100 1,238573 1,465272 1,055164 1,450778
200 1,369546 0,861307 1,019192 1,932660

Fonte: Autores.

Figura 16: Previsdes do modelo LSTM Sem Reposigao (Cenéario B).
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Fonte: Autores.

a Abril/2021, necessitando de mais iteragoes na camada intermedidria para conseguir realizar
as previsoes.

A Figura 17 e a Tabela 15 apresentam detalhadamente os valores previstos comparados aos
valores reais do indice de inflagdo no Brasil.
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Tabela 14: Valores de RMSE para testes variando Neuronios e Epocas em modelos LSTM Com
Reposicao (Cendrio B)

Epocas
Neuroénios 100 Epocas 300 Epocas 500 Epocas 1000 Epocas
7 0,576789 0,562368 0,622436 0,807576
25 0,597113 0,758777 0,557478 0,641260
50 0,595374 0,555143 0,548486 0,567798
100 0,492127 0,588366 0,550778 0,854994
200 0,572863 0,589755 0,848020 0,676575

Fonte: Autores.

Figura 17: Previsoes do modelo LSTM Com Reposigao (Cenério B).
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Fonte: Autores.

Tabela 15: Previsao realizada utilizando modelo LSTM Com Reposicao e erro de previsao

(Cenédrio B)

Periodo Valor Real Valor Previsto Erro de Previsao
2019-01 3,78 3,50740 0,27260
2019-02 3,89 3,77320 0,11680
2019-03 4,58 3,90202 0,67798
2019-04 4,94 4,88349 0,05651
2019-05 4,66 4,88452 0,22452
2019-06 3,37 4,18050 0,81050
2019-07 3,22 2,66190 0,55810
2019-08 3,43 3,17526 0,25474
2019-09 2,89 3,64633 0,75633
2019-10 2,54 2,49550 0,04450
2019-11 3,27 2,59144 0,67856
2019-12 4,31 3,82283 0,48717

Fonte: Autores.
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Comparagao entre os Modelos SARIMA e LSTM
Por fim, comparou-se os resultados obtidos nas técnicas aplicadas. Na Tabela 16 esta repre-
sentada o valor do RMSE obtido por cada um dos modelos selecionados.

Tabela 16: Valores de RMSE dos modelos selecionados de cada técnica estudada (Cenério B)

Modelo RMSE
Modelo 7 - SARIMA(1,1,0)(2,0,0) 0,50486
LSTM Sem Reposigao - 7 Neuronios e 500 Epocas 0,65626
LSTM Com Reposicao - 100 Neuronios e 100 Epocas 0,49213

Fonte: Autores.

Na Figura 18, projetou-se as estimativas de todos os modelos selecionados para cada técnica
comparados ao valor real da inflacdo no periodo de Janeiro/2019 & Dezembro/2019.

Figura 18: Série Original e Previsoes dos modelos (Cenério B)

—\/alor Real
1 —SARIMA(1,1,0)(2,0,0)
LSTM Sem Reposicdo - 7 Neurdnios e 500 Epocas

| STM Com Reposigdo - 100 Neurdnios e 100 Epocas

2019-01 2019-02 2019-03 2019-04 2019-05 2019-06 2019-07 2019-08 2019-08 2019-10 2019-11 2019-12

Fonte: Autores.

Seguindo o critério de selegao do menor valor para o RMSE, tem-se que o modelo que mais
se aproximou dos valores observados é o LSTM Com Reposicao - 100 Neuronios e 100 Epocas.
Comparando os modelos SARIMA(1,1,0)(2,0,0) e LSTM Sem Reposigao - 7 Neurdnios e 500
Epocas, que apresentam a mesma ideia de estimacdo de 12 valores de uma s6 vez, temos que a
técnica proposta por Box & Jenkins (2015) obteve melhores resultados, visto que o modelo de
RNN apresentou um comportamento de overtraining, quando a rede se especializa no conjunto
de dados de treinamento por conta da grande quantidade de treinos e perde a capacidade de
generalizacao, indicando que talvez o ajuste nao tenha sido adequado.

Discussao

Diante do exposto, a modelagem do indice inflacionario no Brasil pode ser avaliada por meio
dos modelos de séries temporais, baseados na metodologia de Bok & Jenkins, bem como via
redes neurais recorrentes.

Para garantir a robustez dos modelos nas previsoes da inflagao foram avaliados dois cenarios
para a variavel em estudo: o primeiro incluindo o periodo inicial da pandemia da COVID-19
e o segundo desconsiderando esse periodo da pandemia, tendo em vista que esse periodo ge-
rou impactos relevantes na economia do pais. Sendo assim, verificou que ambas as técnicas
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apresentaram resultados mais satisfatérios no segundo cendario, pois as previsoes, embora apre-
sentaram algumas oscilagoes, forneceram valores mais préximos dos observados, reproduzindo a
periodicidade e a tendéncia detectada na série.

Os modelos de séries temporais SARIMA adotados apresentaram um bom ajuste, os pres-
supostos da analise residual foram todos atendidos e os erros quadrédticos médio de previsao
(RMSE) foram relativamente pequenos, indicando que esses modelos sao adequados para prever
a inflacdo do pafs. Resultados semelhantes foram encontrados por Bonno (2014) para prever
a inflagao do pais usando a metodologia de Box e Jenkins, decompondo a série por meio da
tendéncia, da sozonalidade e das irregularidades presentes. Os modelos SARIMA ajustados
foram apropriados, a implementacao dos modelos foi imediata e as previsoes foram precisas e
obtidas de forma simples e direta.

Avaliando os principais indicadores inflacionarios brasileiros e seus reflexos na performance
do indice Ibovespa entre os anos de 2010 e 2020, Camargo e Moura (2022) por meio de andlises
descritivas e séries temporais concluiram que os valores do TPCA sofreram considerdveis au-
mentos no ano de 2020, em decorréncia do COVID-19. Durante a pandemia, muitos setores
brasileiros se viram com dificuldades e tiveram que se adaptar frente as restrigoes sanitdrias.
No entanto, essa adaptacao fez com que estes mesmos setores e seus mercados disparassem e
crescessem em meio a crise do pais, dentre eles destaca-se o mercado farmacéutico, os aplicativos
delivery relacionados a refeigoes e E-commerce. Desse modo, por conta dessa alta dos valores
de IPCA, é que nesse estudo, foi analisado dois cenédrios, pois os modelos de previsao poderiam
apresentar um erro de previsao muito elevado e nao condizer com a realidade dos acontecimen-
tos, gerando resultados nao satisfatérios, na situacao em que os dados do periodo da pandemia
estivessem contidos na andlise, o que de fato ocorreu.

Por outro lado, Zaniol et al. (2021) buscando prever a inflagdo do Brasil por meio da
inteligéncia artificial, verificaram que as previsoes obtidas foram suavizadas, nao sendo capazes
de identificar movimentos transitérios da inflacado. Segundo os autores, uma das limitagoes
associadas a andlise da inflacao é a caréncia de dados, visto que o Brasil sofreu iniimeras trocas
de moedas e de politicas monetarias que dificultam a obtencao de dados dentro de um mesmo
contexto e também o esforco computacional que o método exige para obtencao de resultados
mais acurados.

Ja Martelli (2021), usando modelos LSTM, realizaram uma anédlise preditiva do prego da
soja usando dados climaticos e dados complementares, tais como valor do ddlar, a inflagao e a
producao anual de soja correspondente aos anos de 2000 a 2020 de todo o territério nacional.
Por meio deste estudo foi possivel prever o preco da soja de maneira eficaz, a ponto de auxiliar
os agricultores nas tomadas de decisao.

Diante disso, percebe-se que a técnica de redes neurais também é eficiente para avaliar
varidveis financeiras, porém, necessita de uma demanda maior de esforco computacional para
treinar parte dos dados, a fim de verificar sua capacidade em reconhecer padroes e prever dados
desconhecidos. Ademais, pode se dizer ainda que o nao reconhecimento das tendéncias, em vir-
tude dos movimentos transitorios da inflacao, faz com que se busque constantemente o aumento
das conexoes entre os neuronios, com o intuito de tentar reconhecer padroes nos dados desco-
nhecidos. Portando, as técnicas baseadas em redes neurais e sistema de inteligéncia artificial
tem sua relevancia, e nos ultimos tempos, tem sido aplicadas com frequéncia.

Desse modo, entende-se que o estudo abordado pode ser incrementado com pesquisas e
analises que possam dar uma robustez e confiabilidade maior aos modelos e técnicas aplicados.
Estudos envolvendo a economia do pais sao muito importante para a sociedade e investidores,
visto que o mercado financeiro tem ganhado cada vez mais espago nas midias e cultura das
pessoas e podem auxiliar na gestao dos investimentos e aplicagoes.
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Conclusoes

Os modelos obtidos pelas técnicas de Box & Jenkins e redes neurais recorrentes se apresen-
taram tteis para descrever o comportamento do indice de inflagao medido pelo IPCA no Brasil.
Ao todo, foram escolhidos 6 modelos entre todos os ajustados, para as técnicas SARIMA, LSTM
Sem Reposicao e LSTM Com Reposicao, sendo 3 para cada cendrio.

No Cenario A, o modelo SARIMA que apresentou os melhores resultados foi represetando
pelo SARIMA(1,1,0)(1,0,0)(19], e para os modelos de RNN foram o LSTM Sem Reposicao com 25
neurodnios e 300 épocas e o LSTM Com Reposicao com 7 neurénios e 100 épocas. Dentre estes,
o melhor ajuste foi este ltimo, que apresenta comportamento de realimentacao de informagoes,
de forma a tornar as previsdes mais acertivas. Apesar deste modelo ter se mostrado adequado,
observou-se que fatores externos estariam afetando na estimacgao, em decorréncia da pandemia
do COVID-19. Portanto, realizou-se o ajuste de modelos em um periodo sem a influéncia deste
fendmeno, o qual chamamos de Cenério B.

Para o Cendrio B, os melhores modelos foram: SARIMA(1,1,0)(2,0,0)19), LSTM Sem Re-
posicao com 7 neurdnios e 500 épocas e o LSTM Com Reposicao com 100 neurénios e 100 épocas.
Neste contexto, o melhor ajuste foi novamente o com reposicao de informacoes. Porém, ao se
tratar de modelos que fazem a previsdo de 12 meses futuros de uma sé vez, o modelo mais
qualificado foi o SARIMA, visto que apresentou o segundo menor valor para o RMSE e pelo fato
do modelo sem reposicao ter apresentado um comportamento de overtraining, que é quando o
modelo comeca a perder a capacidade de generalizar os valores previstos em decorréncia de um
nimero muito grande de treinamento.

Dentre os dois cendrios estudados, os melhores resultados obtidos foram para o Cenério B,
visto que apresentaram valores de erros de previsao menores do que o Cendrio A. Essa conclusao
se da por conta de o segundo cenario estar livre de grandes ruidos externos como é o caso da
pandemia da COVID-19, que acaba por ter grande impacto nos valores realizados.

Por fim, conclui-se que quando o objetivo for estimar valores futuros a curto prazo (no
méaximo 3 meses), a técnica de LSTM se torna uma opg¢ao vidvel, tendo em vista a facilidade
do ajuste dos modelos. Por outro lado, se a intencao for fazer uma previsao tnica a um médio
prazo (12 meses), recomenda-se o uso das técnicas propostas por Box & Jenkins, tendo em vista
que estes modelos sao mais robustos e podem evitar erros de generalizagao.
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