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RESUMO

A precificago de Oleos Bisicos, principais insumos utilizados na formulaggio de lubrificantes,
¢ influenciada por miiltiplos fatores econdmicos, financeiros e setoriais, tornando sua previséo
um desafio relevante para a inddstria. Este estudo propde uma abordagem inédita que integra
técnicas de Anéilise Multivariada e de Séries Temporais para prever os precos desses insumos
¢ identificar os fatores que mais influenciam suas variagdes. O banco de dados inicial ¢
composto por 227 varidveis relacionadas 3 oferta ¢ demanda de petréleo, indicadores
macroecondmicos, commodities, moedas, indices financeiros e agdes de empresas do setor,
sendo os dados dispostos de janeiro de 2010 a julho de 2023. Foram analisadas as séries de
pregos mensais de 31 Oleos Basicos dos Grupos I, I e III. A partir das técnicas de Anélise
Multivariada empregadas, foi possivel formar, a partir do banco original, dois subconjuntos
estruturados de varidveis, um com 135 ¢ outro com 71 varidveis, preservando apenas aquelas
com maior relevincia estatistica ou comportamento semelhante. Assim, todos os testes foram
realizados considerando as trés bases: (a) 227 variaveis, (b) 135 variaveis e (¢) 71 variaveis.
Essa redugdo de dimensionalidade visou especificamente aprimorar a preciso da previséo,
sendo que essas bases de dados variéveis demonstraram bom desempenho preditivo para Oleos
Bésicos e horizontes especificos, validando a eficicia da sele¢fio de varidveis. Inicialmente,
aplicaram-se Analise de Componentes Principais (ACP) ¢ Anéalise Fatorial (AF) para reduzir a
dimensionalidade ¢ identificar estruturas latentes no conjunto de dados. Em seguida, técnicas
de Reconhecimento de Padrdes, como a Analise de Agrupamentos (Cluster Analysis) e a
Analise Discriminante, foram utilizadas para validar a separag&o entre grupos homogéneos de
varidveis. Com base nos resultados Multivariados, desenvolveu-se um modelo de Regresséo
Linear Muiltipla para prever os pregos dos Oleos Bésicos. Para incorporar a dindmica temporal
das varidveis independentes, foram projetados valores futuros via modelos ARIMA e utilizados
como entradas na Regresséo, permitindo avaliar a capacidade preditiva para horizontes de 3, 6
e 12 meses. A acuricia dos modelos foi avaliada pelo MAE, MAPE e MSE. Os resultados
demonstraram desempenho robusto, especialmente no horizonte de seis meses, no qual a
maioria dos modelos apresentou MAPE inferior a 5%. Em resumo, é possivel afirmar que a
integracdo de técnicas de Andlise Multivariada, agrupamento e modelos de Séries Temporais
constitui uma abordagem eficaz para previséo de pregos de Oleos Bésicos ¢ para a identificagfio
das variaveis com maior influéncia na precificagéo.

Palavras-chave: Oleos Bisicos; Andlise Multivariada; Séries Temporais; Anilise de
Componentes Principais ¢ Fatorial; Regressédo Multipla.



ABSTRACT

The pricing of Base Oils, the main inputs used in the formulation of lubricants, is influenced by
multiple economic, financial, and sectoral factors, making their forecasting a relevant challenge
for the industry. This study proposes an innovative approach that integrates Multivariate
Analysis techniques and Time Series models to predict the prices of these inputs and identify
the factors that most strongly influence their variability. The initial dataset comprises 227
variables related to global petroleum supply and demand, macroeconomic indicators,
commodities, exchange rates, financial indices, and energy-related company stocks, with data
spanning from January 2010 to July 2023. Monthly price series for 31 Base Oils from Groups
L, II, and III were analyzed. Based on the multivariate techniques employed, two structured
subsets of variables were derived from the original dataset, containing 135 and 71 variables,
respectively. These subsets retained only the most relevant variables or those exhibiting similar
statistical behavior. Thus, all tests were conducted across three datasets: (a) 227 variables, (b)
135 variables, and (c) 71 variables. This dimensionality reduction aimed to enhance forecasting
accuracy, and these variable datasets demonstrated strong predictive performance for specific
Base Oils and forecast horizons, validating the effectiveness of the variable selection process.
Principal Component Analysis (PCA) and Factor Analysis (FA) were first applied to reduce
dimensionality and identify latent structures within the dataset. Subsequently, pattern-
recognition techniques, such as Cluster Analysis and Discriminant Analysis, were used to
validate the separation of homogeneous groups of variables. Based on the multivariate results,
a Multiple Linear Regression model was developed to forecast Base Oil prices. To incorporate
the temporal dynamics of the independent variables, future values were projected using ARIMA
models and inserted into the regression equation, enabling the evaluation of predictive
performance for 3-, 6-, and 12-month horizons. Model accuracy was assessed using MAE,
MAPE, and MSE. Results showed robust performance, especially for the six-month horizon, in
which most models achieved MAPE values below 5%. In summary, the integration of
Multivariate Analysis, clustering techniques, and Time Series models provides an effective
approach for forecasting Base Oil prices and identifying the variables that exert the greatest
influence on their pricing behavior.

Keywords: Base Oils; Mutivariate Analysis; Time Series; Principal Component and Factor
Analysis e Fatorial; Mutiple Regression.
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1 INTRODUCAO

Oleos lubrificantes sio misturas complexas de hidrocarbonetos saturados e
aromaticos, obtidos a partir do refino do petréleo, com a fungéio de reduzir o atrito e promover
maior eficiéncia energética em motores (AL-ZAHRANI; PUTRA, 2013; FREITAS ef al,
2003).

Segundo Lima (2016), os dleos lubrificantes consistem em dois materiais: éleo base e
aditivos quimicos. O 6leo base refere-se aos Oleos Bésicos, que sdo os principais componentes
dos lubrificantes acabados, ou seja, prontos para serem utilizados. S0 compostos por uma
mistura de moléculas com 18 a 40 4tomos de carbono e podem ser classificados como
parafinicos, nafténicos ou aromaticos, podendo apresentar pequenas porcentagens de enxofre,
nitrogénio ou oxigénic (LIMA, 2016). A classificagfio desses Oleos, segundo a American
Petroleum Institute (AP]), € dividida em cinco grupos, de acordo com o processo de obteng#o,
teor de saturados, teor de enxofre e indice de viscosidade.

Os dleos do Grupo I sfio minerais obtidos por refino convencional, com maior teor de
compostos aromaticos e indice de viscosidade entre 80 ¢ 120, enquanto os do Grupo II, também
minerais, passam por processos adicionais, como hidrogenag#o, apresentando maior pureza ¢
menor teor de enxofre. O Grupo III compreende O6leos minerais altamente refinados,
frequentemente denominados "sintéticos", com indice de viscosidade acima de 120. Ja o Grupo
IV inclui 6leos sintéticos verdadeiros, como as polialfaclefinas (PAO), caracterizados pelo alto
desempenho em uma ampla faixa de temperaturas. Por fim, o Grupo V abrange Oleos Basicos
especiais, como ésteres e 6leos vegetais modificados, frequentemente utilizados como aditivos
em formulagdes especificas.

De acordo com Ayub (2019}, o crescimento das tecnologias digitais aplicadas aos
processos de fabricagfio tem levado as organizagdes a modificar sua eficiéncia em processos e
desempenho. Assim, tendo em vista os custos operacionais na produgdio dos Oleos Bésicos, o
uso de técnicas estatisticas multivariadas que auxiliem na previsdo de pregos torna-se
fundamental para aprimorar a organizag&o e o planejamento da produgéo (DAVE, et. al., 2003).
Tais técnicas consistem no tratamento de dados correspondentes as medidas de varias varidveis
simultaneamente.

Neste estudo, foi utilizado um banco de dados formado por 227 de diferentes
aplicagGes como: (a) oferta, demanda, estoques de petréleo e derivados, e capacidade de refino
em diferentes continentes, (b) commodities minerais e de energia derivados do petrdleo, (c)

indices Dow Jones setoriais, (d) a¢des de empresas de mundiais de energia, (e) paridade entre
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moedas mundiais ¢ o délar, (f) indices de bolsa globais e (g) quantidade de moeda em circulagéio
como indicador de liquidez mundial. A variédvel dependente analisada é o prego de 31 Oleos
Basicos fornecidos pela empresa A, cujo nome sera omitido por questdes de confidencialidade.
Dentre os 31 Oleos Béasicos, 15 pertencem ao Grupo 1, 10 ao Grupo 2 ¢ os demais pertencem
ao Grupo 3.

Entre esses produtos, um Oleo Bésico especifico apresenta a série histérica mais longa,
com registros mensais de janeiro de 2010 a fevereiro de 2024. Os demais 30 Oleos Basicos
contam com séries histéricas mensais que abrangem o periodo de janeiro de 2015 & junho de
2024, No entanto, para esta pesquisa, a analise com dados reais de todas os Oleos Basicos foi
restrita aos dados reais até julho de 2023, para que se alinhasse com a disponibilidade das
variaveis independentes.

A partir desses dados, foi gerado um modelo de regresséio linear maltipla, levando em
consideracio os resultados obtidos nas técnicas de Andlise Multivariada utilizadas. Para avaliar
a preciséio do modelo, utilizou-se a projegéio de valores futuros com a aplicacdio do modelo
ARIMA. Esses valores projetados foram, entdo, incorporados na equagiio de Regressdo
Muiltipla para verificar a consisténcia e a capacidade preditiva do modelo nos periodos futuros.

Dentre as técnicas estatisticas aplicadas estic a Andlise Fatorial, Andlise das
Componentes Principais, Anilise de Agrupamentos {Cluster Analysis) e Andlise Discriminante.
Essas abordagens permitem identificar padrdes, reduzir a dimensionalidade dos dados e agrupar
variaveis com caracteristicas semelhantes (JOHNSON; WICHERN, 1998). Para a verificagéo
da precisfio dos modelos considerou-se as métricas de erros como MAE (Mean Absolute Error),
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e MSE (Mean Squared Error).

As abordagens multivariadas podem viabilizar a obteng&o de resultados consistente,
tanto de fabricagdo quanto de compra, permitindo previsdes para decisdes futuras, que visam
proporcionar uma vantagem competitiva viavel e diferenciada para o negdcio (AYUB, 2019).

Embora a andlise tenha sido aplicada especificamente aos Oleos Basicos dos Grupos 1,
2 e 3, a metodologia proposta € flexivel e pode ser adaptada para outras categorias de produtos
ou diferentes mercados, bastando adequar as variaveis independentes de acordo com as

particularidades quimicas, econdmicas ou mercadoldgicas analisadas.
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1.1 OBIJETIVOS

Para responder a pergunta da pesquisa e alcangar os resultados desejados, foram
elaborados os objetivos que servirfio como base para o estudo. Assim, o objetivo geral e os

objetivos especificos sfio apresentados a seguir:
1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo de Regressfio Multipla baseado em técnicas de Anilise
Estatistica Multivariada e Séries Temporais, com o objetivo de prever os pregos de Oleos
Lubrificantes Basicos, e analisar como as variaveis independentes utilizadas influenciam esses

pregos.
1.1.2  Objetivos especificos

Os objetivos especificos do trabalho sfo:

a) Tratar os dados para garantir resultados consistentes.

b) Projetar valores futuros a partir dos dados originais organizados em série
temporal, utilizando um modelo ARIMA.

¢) Aplicar métodos estatisticos multivariados, como analise das Componentes
Principais ¢ Andlise Fatorial, para gerar uma equagfio de Regressdo Miiltipla
com base nos resultados obtidos.

d) Validar e ajustar os resultados da andlise de Cluster e verificar a precisdo dos
grupos formados, utilizando andlise discriminante.

e) Identificar, a partir do banco de dados, quais varidveis tém impacto positivo

(preco sobe) e negativo (preco desce).
12 IMPORTANCIA DO TRABALHO
O petréleo cru, fonte primaria para a fabricagio de lubrificantes, ¢ amplamente

reconhecido como uma commodity essencial devido a sua influéncia no crescimento econémico

global (Jha et al., 2024). As mudangas drasticas nos pregos do petréleo nos ultimos anos,
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caracterizadas por aumentos e quedas substanciais, afetam nfio apenas a economia global, mas
também representam desafios para a indastria de lubrificantes.

Segundo a Petrobras (2010), o preco dos Oleos Bésicos, principais componentes dos
lubrificantes, ¢ influenciado pelo prego do petréleo. No entanto, suas respostas as variagdes no
preco do petrdleo s@io bem mais lentas do que as observadas nos combustiveis. Isso indica que,
embora o petréleo seja uma matéria-prima chave na formulagfio de Oleos Bésicos, outros
fatores, como condi¢des de mercado, flutuagdes financeiras, dindmica da oferta e demanda, e
eventos externos, como mudangas politicas ou econdmicas podem afetar a precificagio de
lubrificantes de forma diferente (JHA et al., 2024),

Com o aumento no volume de dados compostos por medi¢gdes simultineas de diversas
variaveis, tornou-se necessario o uso de técnicas especificas para o seu tratamento (JOHNSON
¢ WICHERN, 1998). Nesse contexto, a andlise de dados desempenha um papel fundamental
para as organizac¢des, auxiliando na gerac8o de melhorias de processos e custos (LIBES, SHIN
e WOO, 2015).

De acordo com Johnson e Wichern (1998), a analise de dados frequentemente envolve
a remog#o ou adi¢fio de varidveis, e as abordagens multivariadas permitem realizar analises
preditivas de forma mais robusta.

Com isso, a importincia deste estudo, destaca-se por apresentar diversas técnicas de
Anilise Multivariada aplicadas a um conjunto de dados composto por variaveis de mercados
financeiros, monetdrios, de petrdleo, de metais, entre outros. O objetivo principal & desenvolver
uma equaciic de Regressio Multipla como modelo preditivo e avaliar o impacto dessas
varidveis no preco de alguns Oleos Bésicos, que sdio amplamente utilizados na fabricagio de
lubrificantes.

Além disso, as técnicas utilizadas auxiliaram na redugdo do volume de dados,
preservando as informagdes essenciais das varidveis, como nas Andlises das Componentes
Principais e Fatorial. Adicionalmente, as anilises de cluster e discriminante foram aplicadas
para identificar e agrupar variaveis semelhantes, permitindo a adi¢éio ou remogéo de variaveis
no banco de dados conforme necessario.

Por fim, este trabalho contribui para auxiliar as organiza¢@es na tomada de decisdes,
fornecendo informagdes importantes sobre os precos futuros dos Oleos Bésicos. Além disso,
oferece vantagens competitivas ao destacar quais varidveis exercem maior influéncia na
precificagdo desses oOleos. A originalidade e relevancia deste estudo estdo na integragéo de
diversas técnicas de Analise Multivariada no mercado de Oleos Bésicos, servindo de base para

estudos futuros voltados a previsdo de precos.
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1.3 LIMITAGAO DO TRABALHO

Apesar das contribui¢des deste estudo, é importante considerar algumas limitagdes.
Primeiramente, o trabalho utiliza exclusivamente dados quantitativos, contendo varidveis
financeiras e de mercado. Isso significa que aspectos qualitativos, como eventos politicos,
mudancas regulatdrias, percepg¢fio do mercado e perfodo atipicos como o da pandemia da
COVID-19, apesar de o banco de dados analisado abranger esse periodo, foram
desconsiderados. Esses fatores, embora dificeis de quantificar, podem exercer influéncia
significativa sobre os precos dos Oleos Bésicos.

Outra limitagfic est4 relacionada ao uso do modelo ARIMA para projecdes. Embora seja
eficiente para séries temporais, o ARIMA baseia-se em pressupostos de linearidade e
estacionaridade nos dados, caracteristicas que nem sempre refletem a dinimica complexa dos
mercados financeiros e de commodities. Contudo, vale ressaltar que este é um dos modelos
classicos mais utilizados e que foram realizados tratamentos especificos para adequar o banco
de dados a aplicagdo do ARIMA, como o teste de ADF (dugmented Dickey-Fuller test) para
verificar a estacionariedade da série e a andlise do critério CAIC (Consistent Akaike Information
Criterion) para seleciio do modelo mais adequado.

Adicionalmente, o estudo foi focado exclusivamente nos Oleos Bésicos do Grupo 1, 2
e 3. Como os outros grupos de Oleos Basicos possuem caracteristicas distintas, tanto na
composigio quanto no comportamento de mercado, as conclusdes deste trabalho podem néio ser
diretamente aplicdveis a esses outros grupos. No entanto, os tratamentos e as técnicas

empregadas neste estudo podem ser reaplicados.

14 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura do trabalho esta organizada em cinco capitulos, dispostos de forma a facilitar
o entendimento da pesquisa e dos procedimentos adotados.

No capitulo 1, apresenta-se uma breve andlise do problema, com destaque para os
objetivos, a justificativa, as limitagdes e a estrutura do trabalho.

O capitulo 2 aborda a descrigéo do problema, mostrando os impasses € o que se deseja
solucionar.

O capitulo 3 o referencial tedrico, trazendo uma revisio de estudos relacionados ao tema

e os conceitos fundamentais sobre Oleos Bésicos. Também sfo apresentadas as defini¢des das



21

principais técnicas de Anélise Multivariada, e os fundamentos de Séries Temporais, com énfase
no modelo de previsdo ARIMA.

No capitulo 4, sdo detalhados os materiais ¢ métodos utilizados na estruturagdo e
tratamento do banco de dados. Este capitulo inclui informages sobre as varidveis analisadas,
o periodo do estudo, o pré-tratamento aplicado e o procedimento adotado para cada técnica
multivariada, como Andlise das Componentes Principais, Andlise Fatorial, Andlise de Cluster
¢ Analise Discriminante.

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos na pesquisa, acompanhados de uma
discussfo mais detalhada sobre as analises e técnicas empregadas.

Por fim, o capitulo 6 traz as consideragdes finais, sintetizando os principais resultados

da pesquisa, bem como sugestdes e recomendacgdes para estudos futuros.
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2 DESCRICAO DO PROBLEMA

O mercado de Oleos Basicos € um componente vital da indistria de lubrificantes,
representando entre 70% e 90% de sua composiciio (SAINI et al., 2020). Apesar da sua
importancia, ele tem sido pouco explorado em estudos académicos, especialmente no que diz
respeito d influéncia de varidveis externas, como os pregos do petréleo bruto, sobre suas
flutuagdes.

Um relatério da Maximize Market Research (MMR) de outubro de 2024 aponta que a
receita de Oleos Bésicos deve crescer a uma taxa composta anual (CAGR) de 5% entre 2024 ¢
2030. Embora o valor desses produtos esteja diretamente ligado ao prego do petréleo bruto, os
Oleos Bisicos apresentam menor volatilidade em comparagio com outros derivados do
petréleo, com variagSes que nfio sfo imediatamente refletidas no mercado, conforme observado
pela Kline & Company.

Diversos estudos sobre o mercado de petréleo indicam que os aumentos nos pregos do
petroleo podem impactar negativamente o desempenho das agbes, com implicagGes
significativas para a economia global e os mercados financeiros (JONES ¢ KAUL, 1996;
SADORSKY, 1999; WANG ¢ WANG, 2016). De acordo com a DYM Resource (2023), esse
impacto nfio se limita aos mercados financeiros, mas também afeta diretamente a cadeia de
suprimentos de lubrificantes, como os setores automotivo, metaltirgico e industrial. Como o
custo do Oleo Bésico representa uma parte significativa do custo final de produgfio dos
lubrificantes, ele influencia sua competitividade e disponibilidade para as industrias.

Outros estudos apontam que os precos do petréleo e seus derivados também s8o afetados
por diversas varidveis macroecondmicas, como atividade econdmica (HUANG et al., 2021),
oferta e demanda (SHAH e KIRUTHIGA, 2020) e indices do mercado financeiro (DU et al.,
2023). Desta forma, o desenvolvimento de modelos preditivos que considerem essas varidveis
é estratégico para estimar os pregos futuros dos Oleos Bisicos, auxiliando na formulagiio de
contratos mais precisos e reduzindo a exposi¢do a oscilagbes inesperadas no mercado. No
entanto, a literatura especializada ainda carece de estudos aprofundados sobre os fatores que
impactam diretamente o prego dos Oleos Bésicos.

Diante da relevincia do Oleo Bésico na indtistria de lubrificantes e de sua menor
volatilidade em comparagio a outros derivados do petréleo, as empresas do setor
frequentemente firmam contratos de longo prazo para garantir estabilidade no fornecimento e
previsibilidade financeira. Segundo Chiam e Ahuja (1997), contratos desse tipo sdo necessarios

para mitigar riscos e assegurar margens de lucro estiveis ao longo do periodo de vigéncia,
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permitindo que empresas planejem sua produgfio e estrutura de custos com maior seguranga.
Entretanto, a eficdcia desses acordos depende da capacidade de compreender e antecipar os
fatores que influenciam o prego do Oleo Bésico. Embora os mercados de futuros de petroleo
para prazos mais longos apresentem menor liquidez, esses horizontes estendidos s#o
frequentemente considerados por formuladores de politicas e agentes do mercado devido 4 sua
importéncia na gest&o de riscos e no planejamento estratégico (ALQUIST; KILIAN, 2005).

Diante desse contexto, o problema geral pode ser dividido em dois aspectos: o primeiro
diz respeito a identificagfio das varidveis externas que influenciam o prego dos Oleos Basicos
minerais, considerando fatores como os indices do mercado financeiro, a atividade econdmica,
as dindmicas da cadeia de suprimentos, dentre outros. O segundo aspecto estd relacionado &
modelagem dessas influéncias, buscando, por meio de técnicas de Estatistica Multivariada,
compreender como essas varidveis afetam a formaggo de pregos dos Oleos Bésicos ao longo do
tempo, dada sua menor volatilidade em comparagédo a outros derivados do petréleo. Para isso,
foi criado um banco de dados com 227 varidveis, e as andlises foram conduzidas tanto para
identificar as mais relevantes na determinagfio do prego dos diferentes grupos Oleo Basico
quanto para excluir aquelas que nfio contribuem significativamente para a precisdo do modelo
preditivo,

As varidveis foram selecionadas com base em estudos que identificaram fatores que
afetam o prego do petréleo. Embora nfio existam pesquisas especificas sobre o preco dos Oleos
Bisicos, as inter-relagdes conhecidas entre o petroleo e seus derivados serviram como base para
essa selegdio. Foram analisados 31 Oleos Bésicos da empresa A, cujo nome serd omitido por
questdes de confidencialidade.
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3 REFERENCIAL TEORICO

De modo geral, este capitulo tem como objetivo apresentar os fundamentos tedricos
que sustentam a pesquisa. Inicialmente, sfio discutidos os principais aspectos do mercado de
Oleos Lubrificantes Basicos e estudos relacionados ao mercado de petréleo. Em seguida,
abordam-se conceitos de Estatistica Multivariada, incluindo Anélise de Agrupamentos e
Regresséio Multipla. Por fim, exploram-se os principais métodos de séries temporais, como a

metodologia Box-Jenkins, com foco na modelagem e previséio de pregos.
3.1 Oleo Lubrificante

Oleos Lubrificantes s#o substincias derivadas do petréleo utilizadas para reduzir o
atrito, o desgaste e confrolar a temperatura entre superficies em movimento, aumentando a
eficiéncia e a durabilidade de méquinas e motores. Esses 6leos séo obtidos pelo processo de
refino do petréleo, que gera diversos subprodutos, dentre os quais se destacam os Oleos Bésicos
(CAVALCANTI, 2014). Sua composi¢io ¢ formada principalmente por hidrocarbonetos
parafinicos, nafténicos e aromaticos, que influenciam suas propriedades ¢ desempenho como
lubrificantes.

Segundo Almeida (2011), os lubrificantes possuem uma caracteristica em comum: séo
todos formados por um o6leo lubrificante basico, que pode receber aditivos. Além de sua fungéo
na lubrificag8o, esses Oleos também desempenham um papel importante na eficiéncia
energética das maquinas, influenciando diretamente o consumo de combustivel e o desempenho
geral (YANG, 2016).

A formulagio de Oleos lubrificantes para diferentes aplicagies exige a combinagéo
adequada de Oleos Bisicos, obtidos por meio do processo de refino. Tipicamente, os
lubrificantes siio compostos por até 95% de Oleo Bésico ¢ o restante de aditivos, sendo o Oleo
Bésico o principal componente de sua formulagido (FIGURA 1) (SAINI et al., 2020). A adigdo
de aditivos tem como objetivo atender a requisitos especificos de desempenho, como protegéo

contra oxidaglo, corrosfio e desgaste.
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FIGURA 1 - COMPOSICAO TIPICA DO OLEO LUBRIFICANTE
A
v - Lubrificante

automotivo

Aditivos

Oleos

FONTE: Adaptado de Lima (2016).

3.1.1 Oleos Lubrificantes Bésicos

O Oleo Lubrificante Bésico ¢ a principal matéria-prima na formulagio de lubrificantes.
Esses Oleos podem ser obtidos a partir do refino do petréleo ou por meio de processos
sintéticos, sendo classificados, portanto, em Oleos Bésicos minerais ou sintéticos. A escolha
entre esses tipos depende das exigéncias da aplicagdo e das propriedades desejadas no
lubrificante final (ALMEIDA, 2011).

Os Oleos Bésicos minerais, derivados diretamente do petrdleo, sio amplamente
utilizados na inddstria devido ao seu custo reduzido, versatilidade e maior disponibilidade.
Além disso, apresentam a vantagem de serem mais facilmente reciclaveis, tornando-se uma
opgéo viavel para diversas aplicagdes. No entanto, possuem limitagdes em relagio a
estabilidade térmica e A resisténcia a oxidagfo quando comparados aos 6leos sintéticos. No
Brasil, a grande maioria dos Oleos Lubrificantes Bésicos consumidos é de origem mineral,
reforgando sua importancia no mercado nacional (LIMA, 2016).

Por outro lado, os Oleos Bisicos sintéticos, geralmente produzidos através de reagdes
quimicas a partir de produtos extraidos do petréleo, apresentam vantagens significativas, como
maior estabilidade térmica, menor volatilidade e melhor desempenho em temperaturas
extremas, 0 que os torna ideais para aplicagdes de alto desempenho, como motores de alta
rotagdo e sistemas operando sob condigGes severas. Contudo, apesar desses beneficios, seu
custo mais elevado limita sua utilizagfio em larga escala, sendo geralmente empregados em
aplicacdes especificas que exigem caracteristicas superiores de lubrificacfio e resisténcia a

degradagiio (ALMEIDA, 2011).
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Independentemente da origem, os Oleos Lubrificantes Bésicos sfio considerados
matérias-primas nobres, representando apenas uma pequena fracfio do petréleo. O avango da
tecnologia de refino tem permitido melhorias na qualidade dos Oleos Bésicos minerais,
reduzindo sua presenga de impurezas ¢ ampliando sua eficiéncia em determinadas aplicages.

De acordo com Almeida (2011), os Oleos Bésicos lubrificantes sfio classificados em
nafténicos e parafinicos. Os de origem nafténica possuem baixo ponto de fluidez, menor indice
de viscosidade e alto poder de solvéncia, sendo indicados para lubrificagio em baixas
temperaturas. J4 os parafinicos apresentam elevado indice de viscosidade, alto ponto de fluidez
e menor poder de solvéncia, sendo recomendados para lubrificantes de motores a combustio,
sistemas hidraulicos e engrenagens operando em condi¢Ges severas. A TABELA 1 apresenta

as principais caracteristicas dos Oleos Basicos parafinicos e nafténicos.

TABELA 1 — COMPARACAOQ DAS CARACTERISTICAS DOS OLEOS BASICOS MINERAIS

PARAFINICOS E NAFTENICOS.
Propriedades Parafinicos Nafténicos
fndice de viscosidade Alto Baixo
Ponto de fluidez Alto Baixo
Volatilidade Baixa Alto
Resistencia a oxidagéo Boa Meédia
Residuo de carbono Alto Baixo

FONTE: Belmiro e Carreteiro (2006).

3.1.2 Classificagfio dos Oleos Lubrificantes Basicos

A necessidade de padronizagéo na inddstria de lubrificantes levou a adogéo de um
sistema de classificagio de Oleos Basicos, desenvolvido pela API (dmerican Petroleum
Institute) nos Estados Unidos e pela ATIEL (Association Technique de L’ Industrie Européenne
des Lubrifiants) na Europa. Esse sistema organiza os 6leos em cinco grupos (I a V), com base
em trés pardmetros principais: teor de saturados, teor de enxofre e indice de viscosidade (IV).
A padronizagdo permite que refinarias ao redor do mundo produzam dleos com propriedades
consistentes, adequados a diversas aplicagdes industriais e automotivas (REVISTA LUBES EM
FOCO, 2010).

Essa classificagfio auxilia na compreenséo das propriedades e do desempenho dos 6leos

na formulag&o de lubrificantes. A TABELA 2 apresenta os critérios estabelecidos pela Agéncia
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Nacional do Petréleo (ANP, 2022) com base nos pardmetros ja citados, auxiliando na selegfio

do produto mais adequado a cada aplicagfio.

TABELA 2 — CLASSIFICAGCAO DOS OLEOS BASICOS

Categoria Indice de Viscosidade  Saturados(%) Enxofre(%)
Grupo [ 80a120 <90 > 0,03
Grupo II 80a120 >90 <0,03
Grupo 111 > 120 >90 <0,03
Grupo IV Polialfaolefinas (PAQOs)

Grupo V Demais éleos

Fonte: Resolugfio ANP 911 (2022).

Diante dessas caracteristicas, os 6leos parafinicos apresentam propriedades técnicas

compativeis com aplicagdes industriais relevantes e ampla disponibilidade de mercado.
32 VARIAVEIS QUE IMPACTAM O PRECO DO PETROLEOQ

Pesquisas sobre os fatores que impactam o prego do petréleo t€m sido amplamente
exploradas. Como os Oleos Basicos minerais sio derivados do petréleo, identificar as variaveis
que influenciam seu prego permite avaliar se esses mesmos fatores afetam seus derivados. Para

isso, a seguir, séio apresentadas algumas pesquisas relevantes sobre o tema.
3.2.1 Trabalhos Correlatos

Voet al. (2019) analisaram a relagfio entre os pregos do petrdleo bruto e das commodities
agricolas no periodo de 2000 a 2018, utilizando um modelo vetorial autorregressivo estrutural
(SVAR). O estudo revelou que os impactos do petrdleo sobre os precos agricolas variam
conforme o tipo de choque considerado, destacando a influéncia dos choques de demanda
agregada e das dindmicas do mercado de energia na explicagfio da volatilidade das commodities.
Em particular, os autores identificaram que choques de demanda agregada, ao refletirem
mudangas na atividade econémica global, impactam positivamente tanto o mercado de petrdleo
quanto o de commodities agricolas. Além disso, a expanséio da produgfio de biocombustiveis

fortalece a correlag@io entre os mercados de energia e agricolas.
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Yang et al. (2022) investigaram a relagfio nfio linear entre o preco do petréleo bruto
(West Texas Intermediate — WTI), a taxa de cdmbio do délar americano e a produgéo de petréleo
WTI, por meio da estimativa de um modelo autorregressivo de transigdo suave com variaveis
exogenas. Foi utilizado dados semanais de 1983 a 2021, sendo identificado que a variagio do
preco do WTI influencia a produgfio de forma nfio linear, com mudangas ocorrendo em
diferentes limiares conforme a variavel analisada. Constatou-se ainda que, diante de variacGes
no Indice do Délar Americano, a relagéio entre a taxa de variagio do prego do WTI e sua
capacidade de produgdo pode ser inversa no curto prazo, mas tende a se alinhar na mesma
diregdo ap6s um periodo de defasagem.

Kayalar et al. (2017) examinaram a relagfic entre os pregos do petrdleo bruto, os indices
do mercado de agdes e as taxas de cAmbio em diferentes economias, levando em consideragéo
sua classificagfio como mercados emergentes ou desenvolvidos, bem como sua condi¢do de
importadores ou exportadores de petréleo. No estudo, foi utilizado modelos copula, ARIMA e
GARCH para analisar a estrutura de dependéncia entre essas varidveis ao longo do tempo,
incluindo os impactos da crise financeira de 2008 e as variagdes de dependéncia em janelas de
1 a 30 dias. Os resultados indicaram que os indices de mercado dos paises exportadores de
petréleo apresentam maior dependéncia dos pregos do petréleo, enquanto mercados emergentes
importadores s3o menos sensiveis a essas oscilacGes.

Huang ef al. (2022) avaliaram a previséo dos precos do petréleo a partir de variaveis
macroecondmicas e financeiras. O estudo analisou fatores como tendéncias de mercado,
politica monetdria, especulagiio e condigdes econdmicas globais. Para aprimorar a precisfio das
previsdes, os autores utilizaram varidveis ex6genas em intervalos mensais. Entre as varidveis
analisadas, destacam-se os indices S&P 500 (INX) e Dow Jones Industrial Average (DJI), que
afetam fluxos de caixa e taxas de juros reais; os pregos futuros do ouro da COMEX e do cobre
da LME, utilizados como indicadores econémicos; e o spread entre os precos do West Texas
Intermediate (WTI) e Brent, que mede a influéncia tecnolégica. Também foram consideradas
variaveis como a taxa dos fundos federais, o indice real do ddlar americano, a busca pelo termo
“preco do petrdleo” no Google Trends e a relagio liquida de posigSes longas nfio comerciais.
Os resultados sugerem que a inclusfio dessas varidveis melhora significativamente a previséo
dos pregos do petrdleo, capturando com maior precisdo as variagdes do mercado.

Outros estudos também exploraram variaveis determinantes da precificagio do petréleo.
Gunarto et al. (2020) destacaram a importincia de variaveis macroecondmicas ¢ financeiras,
como gastos militares, oferta e demanda no mercado, PIB, atividade no mercado de capitais e

taxa de cAmbio. De forma semelhante, Safari e Davallou (2022) identificaram, além da oferta e
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demanda, que fatores como taxa de cdmbio do délar americano, mudangas politicas e desastres
naturais influenciam na determinag&o dos pregos do petréleo.

Além disso, Zhao et al. (2021) desenvolveram um modelo de previsdo em tempo real
utilizando dados dos pregos de fechamento dos contratos futuros de WTI, Brent e da Shanghai
International Energy Exchange (INE), bolsa chinesa que negocia contratos futuros de petréleo.
Analisou-se diferentes frequéncias temporais: mensal para WTI, semanal para Brent e diria
para INE para avaliar a eficacia do modelo proposto. Os autores aplicaram uma abordagem
baseada na utilizagfio dos valores transformados para uma base logaritmica, permitindo melhor
andlise das varia¢Ges nos pregos do petrdleo.

Desta forma, os estudos revisados indicam que os pregos do petréleo séio influenciados
por uma ampla gama de variaveis, incluindo fatores macroeconémicos, condigdes financeiras,
eventos geopoliticos e caracteristicas do préprio mercado de petréleo. Essa complexidade
justifica a crescente adoglio de modelos preditivos mais robustos ou que incluam modelos
estatisticos combinados com outras técnicas, para melhorar a previséio € a gestfio do risco no

setor industrial.

3.3 ANALISE DE DADOS

Segundo Ayub (2016), a anilise de dados consiste em examinar os dados com o
objetivo de identificar padrdes ocultos, correlagdes inesperadas e informagdes tteis que
auxiliem na tomada de decisdes ou no desenvolvimento de solugdes mais eficazes. Contudo,
um dos maiores desafios € a obtencdo de modelos adequados utilizando grandes volumes de
dados (HASHEM et. al. 2015).

As informagdes geradas por infimeros processos organizacionais s&o constantemente
registradas em arquivos de dados, como aqueles relacionados a precos, compras, vendas e
producdo. No entanto, nem todos esses dados sfo imediatamente utilizidveis ou confidveis.
Nesse cenario, a andlise de dados atua na verificagfo, tratamento e transformacfo dessas
informagdes para que possam ser utilizadas de forma adequada na tomada de decisGes.

Conforme apontam Shao ef al. (2015), a andlise de dados permite identificar padrdes,
tendéncias, ineficiéncias e riscos com base em registros passados, informagdes em tempo real
e projegdoes. No contexto atual, onde os dados sdo gerados em grande volume, variedade,
velocidade e com diferentes niveis de veracidade, torna-se necessario aplicar técnicas de anélise
capazes de lidar com essas dimensdes, viabilizando o processamento, a interpretagfo € o uso

adequado das informagdes na tomada de decisfo.
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Desse modo, é necessario adotar abordagens estruturadas para extrair valor dos dados
disponiveis. Assim, com base nas defini¢cGes apresentadas por Gartner (2014) e aprofundadas
por Shao et al (2015), a analise de dados pode ser dividida em trés métodos principais: andlise
descritiva, andlise preditiva e andlise prescritiva. A andlise descritiva busca identificar o que
aconteceu ou esta acontecendo. Envolve a apresentacio de dados coletados por meio de tabelas,
graficos, relatérios e painéis, permitindo visualizar padrdes e tendéncias com base em
informagdes histéricas ou em tempo real. J4 a analise preditiva esta voltada para estimar o que
¢ provavel que ocorra. Utiliza técnicas como mineragio de dados, modelos estatisticos e
simulagdes para prever comportamentos futuros a partir de diferentes cendrios e varidveis. Por
fim, a andlise prescritiva tem como foco indicar quais agdes devem ser tomadas para atingir
determinados objetivos, avaliando as consequéncias de diferentes alternativas de decis8o.
Assim, esse tipo de anélise faz uso de simulag8es e procedimentos de otimizag#io para propor
solucdes com base nas previsdes geradas (SHAOQ et al, 2014), Essas trés abordagens oferecem
diferentes niveis de suporte & decisfio e podem ser aplicadas de forma complementar na

interpretagédo e no aproveitamento dos dados.

3.4 METODOS ESTATISTICOS

A estatistica pode ser compreendida como a ciéncia voltada & coleta, organizacfo e
interpretagdo de dados, sendo frequentemente utilizada para explorar correlagdes, relagdes
causais e padrdes entre variaveis (PEBAY et al., 2011). Sua aplicago tem se tornado cada vez
mais necessaria diante do crescimento no volume e na complexidade dos dados.

Ayub (2019) afirma que as técnicas estatisticas tradicionais néio sdo as mais adequadas
para lidar com grandes volumes de dados. Assim, conforme discutido por Pébay et al. (2011),
para tratar conjuntos de dados em larga escala, o processo estatistico pode ser estruturado em
quatro etapas: aprender o modelo (Learn), derivar estatisticas a partir do modelo (Derive),
avaliar observag8es com base no modelo (4ssess) e testar hipdteses {7est).

Nesse contexto, os métodos estatisticos permitem desde descri¢des iniciais até analises
mais aprofundadas, seja com uma ou muitas varidveis, incluindo técnicas como estatisticas
descritivas, Analise das Componentes Principais (PCA), Andlise de Agrupamento {Cluster
Analysis) e Regressdo Linear multipla. Sendo assim, destaca-se a importincia de utilizar

técnicas multivariadas para lidar com multiplas varidveis simultaneamente, visto que tais
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técnicas se mostram mais eficientes, ao oferecer diferentes métodos que auxiliam na

interpretagéio e andlise dos dados.

3.5 ANALISE MULTIVARIADA

A aplicacfio de métodos estatisticos no monitoramento de processos industriais tem sido
historicamente fundamentada no Controle Estatistico de Processos (CEP), com graficos como
os de Shewhart, CUSUM e EWMA sendo comumente empregados para detectar variagdes com
causas atribuiveis. Todavia, com o avango das tecnologias de automacio e aquisicio de dados,
evidencia-se que esses métodos nfio sfio mais suficientes para lidar com a complexidade dos
processos industriais modernos, nos quais centenas de variaveis de processo sdo monitoradas
simultaneamente em tempo real.

Segundo MacGregor e Kourti (1995), os métodos tradicionais de Controle Estatistico
de Processos (CEP) tratam cada varidvel de forma isolada, ignorando as interdependéncias e
correlagGes existentes entre elas, o que dificulta a interpretagéo e o diagnostico de falhas ou
desvios no processo. Essa limitagio torna-se ainda mais critica ao se considerar que apenas
alguns eventos subjacentes sfo, de fato, responsaveis pelas variagbes observadas nas medig¢Ses,
as quais, na realidade, refletem simultaneamente esses mesmos eventos. Ou seja, quando as
relagGes entre varidveis ndo séo identificadas, efeitos ocultos dificultam a compreenséo do
fendmenc com base nas variaveis analisadas (VICINI, 2005).

Além disso, os métodos estatisticos voltados & andlise de varidveis costumam ser
classificados em dois grupos: o univariado, que considera varidveis de forma isolada, e o
multivariado, que as analisa de maneira conjunta. O primeiro apresenta limitagdes importantes,
especialmente quando o fendmeno em estudo depende de multiplas variaveis. Nesses casos,
nfio basta conhecer informag8es estatisticas isoladas, mas é necessdrio também conhecer a
totalidade destas informagdes fornecida pelo conjunto das varidaveis (BRAULIO, 2005).

Nesse contexto, MacGregor ¢ Kourti (1995) destacam que os métodos multivariados
séio capazes de tratar os dados de forma integrada. Essas abordagens permitem identificar
padr8es direcionais de variagdo, reduzir os efeitos de ruido e aumentar a sensibilidade do
monitoramento, possibilitando a medico, interpretacfio e previsfio do grau de relacionamento
das variaveis (AYUB, 2019). Em outras palavras, nessas técnicas € realizado um cruzamento
entre variaveis dependentes ¢ independente, ou ainda um cruzamento de dados envolvendo

informagGes de varias questdes de ordem dependente.
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De acordo com Johnson e Wichern (1998), a Anélise Multivariada pode ser aplicada em
diferentes contextos, tais como:
» Redugdo ou simplificagio de dados;
» Identificagfio de agrupamentos e padr&es de distribui¢o,
» Investigacfio da dependéncia entre varidveis;
» Predi¢8o de valores futuros;
» Realizacgio de testes de hipdteses, entre outras possibilidades.

Além disso, conforme destacado por Hair Jr. ef al. (2009), com o aumento significativo
da quantidade de dados disponiveis nas organiza¢8es, impulsionado pelo avango da automagéo,
de sensores e das tecnologias de conectividade, o desafio deixou de ser a obtengéo de dados e
passou a ser a transformacfo desses dados em conhecimento til para a tomada de deciséo.
Desse modo, Chaves Neto (2025) afirma que a Andlise Multivariada emprega técnicas que
consideram todas as varidveis simultancamente, exigindo que o objetivo da pesquisa seja
previamente definido para que a técnica mais adequada possa ser selecionada.

Segundo Kendall (1980), a Andlise Multivariada compreende diversas técnicas, que
podem ser agrupadas em dois grandes conjuntos: i) as técnicas de avaliagdio da
interdependéncia, que estudam as relagles entre conjuntos de varidveis, como anilise de
agrupamento, Componentes Principais, Correlagdes Candnicas e Analise Fatorial; e ii) as
técnicas de avaliagédo da dependéncia, voltadas a analise da influéncia de uma ou mais variaveis
sobre as demais, como a Regressdo Multipla e a andlise discriminante. Logo, os principais
objetivos da Anilise Multivariada segundo Pla (1986) séo:

» Transformar varidveis interdependentes em um conjunto independente ou de menor
dimens#o.

» Agrupar observacdes ou varidveis com base em caracteristicas semelhantes, permitindo
identificar padrdes ou estruturas ocultas nos dados.

» Estudar a relacfio entre variaveis - de independéncia total 4 colinearidade ou outras

formas funcionais.

Segundo Gouvéa, Prearo e Romeiro (2012) ao utilizar técnicas estatisticas
multivariadas, € necessario considerar algumas premissas que, ao desconsidera-las, podem
influenciar de forma negativa os resultadas da andlise. Desta forma, as pressuposigfes das

técnicas multivariadas podem ser entendidas como sendo todos os cuidados referentes a
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obtenc¢do e a avaliacio dos dados, de modo a atender as exigéncias estatisticas necessarias de
cada técnica (HAESBAERT, 2016). Tais premissas podem ser consideradas obrigatérias,
embora, dependendo do objetivo da analise, algumas delas possam ser flexibilizadas.

3,5.1 Multicolinearidade dos dados

Conforme a definicdo exposta por Hair Jr. et al. (2009), a multicolinearidade
representa o grau em que o efeito de uma varidvel pode ser previsto ou explicado pelas demais
varidaveis da analise. Desta forma, a alta multicolinearidade, também denominada colinearidade
exata, pode reduzir a habilidade de identificar os efeitos individuais. Em outras palavras,
quando ha varidveis inter-relacionadas o processo de verificagéo dos seus efeitos torna-se mais
complexo, uma vez que se torna mais dificil verificar o efeito de cada uma delas.

De acordo com Gujarati (2011), ¢ importante que, em um modelo de anélise de dados,
sejam incluidas varidveis que nfo sejam fungdes lineares exatas de uma ou mais varidveis do
modelo. No entanto, o autor ressalta que, na prética, ao coletar dados, torna-se quase impossivel
encontrar duas ou mais varidveis que nfo apresentem algum grau de correlagfio entre si. Assim,
em determinados casos, essa condi¢co pode ser flexibilizada. Um estudo aprofundado sobre
multicolinearidade pode ser obtido em Haesbaert (2016).

3.5.2 Outliers

Em anélise de dados, seja univariada ou multivariada, um dos processos importantes é
a deteccdo de observagdes atipicas ou extremas (outliers). Como exemplo, Hair Jr. e al. (2009)
cita o caso em que se deseja determinar a renda média familiar de um grupo com 20 individuos,
cujos valores variam entre R$ 20.000,00 ¢ R$ 100.000,00 por ano, resultando em uma média
de R$ 45.000,00. No entanto, ac incluir um 21° individuo com renda de R$ 1 milhio, a média
sobe para R$ 90.000,00. Nesse cendrio, os autores reforgam que casos atipicos devem ser
analisados com cuidado, pois podem influenciar de forma significativa os resultados da analise.

Mingoti (2005), recomenda que no caso de valores atipicos nos dados, o ideal € a
exclusfio da varidvel analisada. Entretanto, tais observagdes podem ser tanto benéficas quanto
problematicas, sendo necessario que o pesquisador avalie criteriosamente a conveniéncia de
manté-las ou elimina-las do estudo (HAIR JR. et al., 2009).
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3.5.3 Auséncia de erros correlacionados

Compreende-se por erros correlacionados, segundo Kendall e Buckland (1971), a
correlagfio entre amostras observadas no tempo ou no espaco. Quando hé correlagfio entre os
erros, ndo é possivel afirmar que eles sdo independentes, comprometendo a validade das
inferéncias nos niveis de significincia utilizados para prever a variavel dependente (GOUVEA,
PREARO e ROMEIRO, 2012).

Conforme aponta Haesbaert (2016), a correlagfio entre os erros ocorre quando fatores
ndo incluidos no modelo afetam os resultados. Por isso, é desejavel que os erros de previsio
sejam independentes entre si, ou seja, que o erro associado a uma observagéio nfio influencie o
erro de outra. Assim, segundo Hair Jr. et al. (2009), quando os grupos sdo analisados
separadamente, os efeitos permanecem constantes dentro de cada grupo, nfo impactando,
portanto, a estimagfio da relagfio. Em contrapartida, quando combinadas as observagdes entre
dois ou mais grupos, os resultados tendem a ser viesados. Para esses casos, de acordo com os
autores, alguns testes podem ser utilizados para verificar a correlagéo entre os erros, sendo eles:
teste de Breush-Godfrey, teste M de Durbin, teste de Geary (ou teste das carreiras) e teste de

Durbin-Watson, o mais utilizado.
3.5.4 Homoscedasticidade

A homoscedasticidade refere-se 3 suposi¢io de que as varidveis apresentam niveis
iguais de varidncia ao longo do dominio, ou seja, que as variincias sejam homogéneas no
conjunto de varidveis (HAESBAERT, 2016). De acordo com Hair Jr. et al. (2009), essa
suposi¢éo ¢ desejavel porque a variéncia da variavel dependente ndo deve se concentrar apenas
em um intervalo restrito dos valores das variaveis independentes. Para que a relagdo entre as
variaveis seja completamente capturada, a dispersdo dos valores da varidvel dependente deve
ser relativamente constante ao longo de todo o conjunto das variaveis preditoras. Quando essa
varifincia € desigual, tem-se a violagio da homoscedasticidade, caracterizando uma relagio
heteroscedastica.

A homoscedasticidade pode ser verificada, inicialmente, por meio da anélise grifica dos
residuos. Isso pode ser feito ao se comparar os erros com os valores reais € previstos,
observando a distribui¢do dos pontos no grafico. Quando esses pontos estio distribuidos de

forma aleatdria, sem apresentar um padro definido, compreende-se que hd homoscedasticidade
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(GOUVEA, PREARO e ROMEIRO, 2012). Um teste que avalia a dependéncia das variaveis
conjuntamente € o teste de M de Box multivariado (HAIR JR et al., 2009).

3.5.5 Linearidade

Em técnicas multivariadas, tais como Regressfio Multipla, regresséio logistica, Anélise
Fatorial e modelagem de equagdes estruturais, € necessario avaliar a linearidade. Essa
necessidade decorre do fato de a correlagfio quantificar somente a relagfio linear entre as
varidveis, nfo identificando os efeitos nfio lineares (HAESBAERT, 2016).

Conforme Gouvéa, Prearo ¢ Romeiro (2012), uma maneira pratica utilizada para
verificar essa premissa € por meio da analise visual de diagramas de disperséo (scatterplots),
que permitem observar a existéncia de padr&es ou curvaturas na relagio entre as varidveis. Essa
verificacdio pode ser complementada com andlises de correlacio e testes estatisticos mais
complexos. De forma geral, os modelos lineares assumem que a varidvel dependente apresenta
uma variagio constante em resposta a mudangas na varidvel independente, produzindo uma
relagfio que se ajusta a uma linha reta. Essa suposi¢io estd implicita em técnicas baseadas em
medidas correlacionais de associagio (HAIR JR. ef al., 2009). No entanto, autores como
Huberty (1994) e Eisenbeis (1997) reconhecem que essa exigéncia pode ser flexibilizada em
situagcdes nas quais a normalidade multivariada é atendida ¢ a amostra possui tamanho
suficientemente grande.

3.5.6 Normalidade

Denomina-se Normalidade ou Gaussianidade o grau em que a distribuigdo de
probabilidade dos dados se aproxima de uma distribuigio Normal. No contexto da Estatistica
Multivariada, utiliza-se o termo normalidade multivariada para se referir & combinagio de duas
ou mais varidveis com distribuigdo conjunta Normal, uma generalizagdo da normalidade
univariada, ou seja, Np(i, L), onde se 1€ Normal p-variada com vetor de médias u e martriz de
covaridncia X. Essa € considerada uma das condiges mais fundamentais para a aplicagdo de
diversas técnicas multivariadas (HAIR JR. ef al., 2009). Quando a variagio em relagfio 3
distribui¢fio normal ¢ suficientemente grande, os testes estatisticos baseados nessa premissa,
como as estatisticas F e t, tornam-se invalidos. Johnson e Wichern (1998) alertam, no entanto,
que em dados empiricos € raro encontrar variaveis que apresentem normalidade multivariada

exata.
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3.5.7 Padronizagfo

A padronizagio refere-se ao processo no qual a varidvel ¢ transformada em uma nova
variavel com uma média de 0 e um desvio padrfio igual a 1 (HAIR JR. et al., 2009). Segundo
Regazzi (2000) ¢ conveniente realizar essa padronizagfio quando as escalas das unidades de
medidas das caracteristicas observadas nfo forem as mesmas. No caso da Analise Fatorial, a
padronizagfio ndo € uma exigéncia, porém pode ser aplicada previamente ao processamento da
técnica, (HAIR JR. et gl., 2009).

3.5.8 Algumas defini¢gdes de Analise Multivariada

Segundo Johnson e Wichern (1998), na Andlise Multivariada considera-se um conjunto
de p caracteristicas observaveis de » individuos de uma populaciio. Os valores dessas
observagdes sdo atribuidos a cada item ou unidade amostral distinta, sendo representados pela
notagfo X;; que indica o valor da k-€sima varidvel observada no j-€simo individuo (TABELA

3).

TABELA 3 —MATRIZ DE AMOSTRAS POR VARIAVEL

Unidades amostrais ou Varidveis
experimentais 1 - - ;
1 X11 X12 .ee Xlk le
2 X21 XZZ ree XZk sz
.] X]l ‘sz .e 'Xjk X]p
n X1 Xpo ) Ay Xnp

FONTE: Adaptade de Johnson e Wichern (1998).

Essas caracteristicas sdo representadas pelas varidveis aleatérias X;, X4, X3, -+, Xp, que

podem ser agrupadas no vetor aleatério X = [xy, X5, X3,***,X,]- A partir das observagdes

empiricas desse vetor para cada individuo ou unidade amostral, obtém-se uma matriz de dados
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X de ordem n X p, pXn, em que cada linha representa um individuo (ou unidade experimental),

e cada coluna corresponde a uma variavel observada.

X1 X2 o Xy
Y= Xon X2 v Xyp )
w1 Xnz v Xup

Conforme destaca Braulio (2005), as informag&es amostrais contidas nas observagtes
multivariadas, representadas por [%1, %2, X3, Xnl, podem ser resumidas por meio de
estatisticas descritivas, que servem como base para a inferéncia estatistica. Essas estatisticas
descritivas estimam os varios pardmetros, entre os quais destacam-se o vetor médio g, a matriz
de covaridncia Z, que € estimada pela matriz de correlagéo amostral S e a matriz de correlagédo

p, estimada por R. O vetor médio populacional deve ser estimado pelo vetor amostral z que é
dado por:

X = 2o @

sendo x;, com i = 1, 2, -+, n o vetor correspondente as observagdes amostrais do vetor X eno
tamanho da amostra cbservada. Adicicnalmente, outra estatistica descritiva citada foi a matriz
covariincia amostral S, cuja diagonal principal é formada pelas varidncias amostrais das
varidveis aleat6rias que formam o vetor observado, enquanto os elementos fora da diagonal

principal representam as covaridncias amostrais entre elas, conforme apresentado em (3).

312 S12 *** Sip
_ It -Be-D" _ |51 S% S2p
S= =|: : : G3)
n-1 : : :
Sp1 Spz s;

onde sz ¢ a varidncia amostral da varidvel aleatéria X;, obtida por:

2 _ Ljea(Xij—Xj)?
sf ==
n—1

@
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De acordo com Regazzi (2000) € conveniente padronizar as varidveis X; (j =
1,2,3,-+,p) quando as escalas das unidades de medida das caracteristicas observadas nfio
forem homogéneas (ver Subsegfio 3.7.1.7). Por fim, tem-se a matriz de correlagfio R, definida

por:

1 Tz ** Tip
T- 1 ane T

R=| T ®
Tp1 sz 1

3.5.9 Técnicas de Analise Multivariada

A Anélise Multivariada apresenta diversas técnicas, cada uma adequada a anélise e
solugédo de problemas especificos. Segundo Lattin et al. (2011), para a aplicago dos métodos
multivariados, € necessario considerar a natureza dos diferentes tipos de dados. Assim, o autor

destaca trés caracteristicas que orientam as escolhas das técnicas:

» Se a analise busca dependéncia ou interdependéncia entre os dados;
» Se o objetivo é explorar ou confirmar informagdes; e

» Se os dados sdo métricos ou ndo métricos.

3.5.9.1 Analise das Componentes Principais — PCA

A Anilise das Componentes Principais (PCA) € uma técnica Estatistica Multivariada
que visa obter um novo conjunto de varidveis INDEPENDENTES e reduzir a dimensionalidade
de um conjunto de dados, a0 mesmo tempo em que preserva 0 maximo possivel da variabilidade
presente nas p varidveis originais, ou seja, mantém praticamente 0 mesmo nivel de informagéo
do conjunto original de varidveis, pois se descartam apenas as combinagdes lineares das
variaveis originais que nfo sfo significativamente importantes a critério do experimentador. As
componentes principais sdo obtidas por autovalores que determinam as combinagdes lineares
das varidveis originais e os autovalores que indicam a importancia, pelo grau de explicagéo, das
combinagdes lineares obtidas.

Estas Componentes Principais sio ordenadas de forma decrescente de importéncia, por
meio das combinagdes lineares das varidveis originais, de maneira que o primeiro Componentes

Principal seja o que possuam a maxima variancia, e assim sucessivamente (AYUB, 2019). Por
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isso, como afirmado por Bajotto (2025), tem-se um modelo formativo. Este processo &
representado na FIGURA 2.

FIGURA 2 - COMPONENTES PRINCIPAIS

| Modelo Formativo
Variaveis Originais Componentes Principais
3 ﬁ—ﬂ\ Transformagao i ﬁ“‘*«.\’
\ Linear \\
Xy Koy i Ky M VLY,
K v i Ortogonal \ Sk P )
\\ \\ /
X \Mﬁ'/

Fonte: Adaptado de Marques (2025).

A transformacfio ortogonal que gera as Componentes Principais pode ser vista como
uma operacio que gera um novo conjunto de dados, ou um novo conjunto de coordenadas, que
sfio perpendiculares entre si (STEFFEN, 2021).

De acordo com Nascimento e Guardani (2007) os objetivos da Andlise das
Componentes Principais séo:

1. Fomecer pela transformaglio linear ortogonal NOVAS VARIAVEIS QUE SAO
combinacgdes lineares independentes.

2. Reduzir o nmimero de novas varidveis, que sfio combinagdes lineares das varidveis
originais, ou as que correspondem aos menores autovalores e por consequéncia menos
informativas. Possibilitando, deste modo, a criagio de modelos mais simples para
simulagdo e analise, preservando a maior parte da variabilidade dos dados.

3. Identificar, pela correlagéio dentro de cada combinagio linear, relagBes entre varidveis
originais ou grupos de varidveis originais, ¢ fornecer uma estrutura mais simples para
efeito de andlise e interpretagfio nos dados.

Embora seja necessdria as p componentes para explicar a variabilidade da covarifincia
do vetor X de dimensfio p, em muitos casos a grande parte desta variabilidade pode ser
explicada por um nimero k de Componentes Principais, Neste caso, entende-se que sendo k <



40

P, existe tanta informacg&o nos componentes k quanto nas variaveis p, podendo ser substituidas
pelos Componentes Principais k (JOHNSON ¢ WICHERN, 1998; AYURB, 2019).

Na Anélise das Componentes Principais, os componentes nfo sfo correlacionados entre
si, 0 que satisfaz o pressuposto de auséncia de multicolinearidade, uma vez que esta € eliminada
no processo. Desta forma, Vasconcelos (2012) apresenta os passos necessarios para a obtengfo

das Componentes Principais, os quais estfio elencados na FIGURA 3.

FIGURA 3 - PASSOS DO CALCULO - PCA

Obter a matriz de dados (n observagdes com p variaveis);

i

Calcular a matriz de covarifincia }, ou a de correlagéo p;

U

Calcular os autovalores A, e autovetores e, da matriz de covaridncia;

U

Ordenar as Componentes Principais. ]

[ Subtrair a média de todos os itens de dados; ]

FONTE: Adaptado de Vasconcelos (2012).
Assim, dadas a matriz de covaridncia S ou a matriz de correlagio R, as Componentes

Principais sfio obtidas da decomposigio espectral dessas matrizes.

Os autovalores 4; s8o determinados pela solugfio da equagio caracteristica

IS — Al = 0 (6)

¢ os autovetores g; séo obtidos a partir da equagéo
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Sei = liei, Si = 1, 2,...p. (7)

Essa equagfio permite encontrar os autovalores da matriz S, que representa as
variéincias explicadas por cada Componentes Principal. Quando a matriz S € de posto completo
P, a equagdo (6) possui autovalores reais e positivos, ordenados de forma decrescente, ou seja,
L> A >->1, >0

Além disso, é importante destacar que, quando os dados s3o padronizados (com média
zero e desvio padrfio igual a um), a anélise das Componentes Principais € realizada com base
na matriz de correlagio R, uma vez que a matriz de covarifincia dos dados padronizados
equivale & matriz de correlagio das varidveis originais.

Assim, a cada autovalor A; estd associado um autovetor e;, o qual define a dire¢Zo da
Componentes Principal correspondente. Esses autovetores formam um conjunto ortonormal, ou
seja, sdo mutuamente ortogonais € de norma unitiria, o que garante a eliminacfo da
multicolinearidade entre as Componentes Principais. Desta forma, as Componentes Principais

s30 dadas pelas seguintes combinagdes lineares:

Yl = 611X1 + 312X2 + 313X3 + 4 elep
YZ = 321X1 + 322X2 + 323X3 + -+ eszp (8)

Yé = equ -+ 3i2X2 -+ ei3X3 + e eipo

Matricialmente, tem-se:

Y11[€11 €12 -€1p [ Xy

Y, || €21 €22 .-€2 X
=12 T ©)

- Epp| | Xp

Yp epl epz

Como visto, a quantidade de informag#o contida nas k, k < p, primeiras Componentes
Principais ¢ praticamente equivalente aquela presente nas p varidveis originais, pois essas
Componentes estdo associadas as dire¢gdes de maior variabilidade dos dados. Em outras
palavras, o mimero de Componentes Principais Y; pode chegar até p, se desejado, conforme

ilustrado a seguir:



42

Y, = eple + ep2X2 + ep3X3 +---+ eprp (10)

No entanto, embora seja possivel utilizar todas as p componentes, quando um niimero
reduzido de Componentes Principais k, com k < p, é capaz de reter entre 80% e 90% da
variabilidade total do conjunto de dados, pode-se considerar que esses componentes explicam
adequadamente a estrutura das variaveis originais, sendo possivel utilizar apenas as primeiras

componentes (JOHNSON ¢ WICHERN, 1998).

3.5.9.2 Analise Fatorial - AF

A Andlise Fatorial ¢ uma abordagem estatistica utilizada para investigar as inter-
relagBes entre um grande namero de varidveis observadas, com o objetivo de explicé-las por
meio de um conjunto reduzido de variaveis latentes (nfio observaveis diretamente) denominadas
fatores (HAIR JR et al., 2009).

De acordo com Morrison {1976), cada variavel observada pode ser expressa como uma
combinag8o linear de alguns fatores comuns ¢ de um termo especifico, exclusivo daquela
varidvel. Os Fatores comuns explicam as covarifincias entre as varidveis observaveis, enquanto
os termos especificos contribuem apenas para suas varidncias individuais.

Desta forma, os objetivos da Anélise Fatorial, segundo Gontijo e Aguirre (1988), estéo
elencados a seguir:

» Condensar um grande niimero de observagdes em grupos;
» Obter um nimero reduzido de varidveis em comparagéio ao original sem grande perda
de informag&o;

» Obter os fatores que reproduzem um padréio separado de relagBes entre as varidveis;

v

Interpretar de forma l6gica o padrio de relagdes entre as varidveis;
» Identificar as varidveis apropriadas para andlises posteriores, tais como: Anadlise
posteriores: Regressdo, Correlagdo ou Discriminante, entre outros procedimentos

estatisticos.

Kubrusly (1981) destaca que a Anélise Fatorial tem como objetivo principal reproduzir,
da melhor forma possivel, as correlagdes entre as variaveis originais, diferente da Analise das

Componentes Principais, que busca explicar a varidncia total dos dados. Esta concepg#io reforga
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o cardter reflexivo do modelo fatorial, uma vez que as varidveis latentes sdo consideradas
reflexos de fatores subjacentes, conforme ilustrado na FIGURA 4.

FIGURA 4 - ANALISE FATORIAL

Modelo Reflexivo ]

Fatores Variaveis Originais

FONTE: Adaptado de Bajotto (2025).

Desse modo, seja o vetor X, composto por variéveis aleat6rias, representado como uma
fungdo linear de um menor mimero (m < p) de varidveis hipotéticas, denominadas fatores
comuns, € considerando a matriz de covaridncia },, tem-se que cada varidvel no modelo fatorial
¢ dada por:

X, =XRy £ F+a i=12,p (11)

onde F; € o j-¢simo Fator Comum, sendo que o ntimero m de fatores € especificado € &; € um
residuo representando fontes de variagfio que afetam apenas a varidvel X,,. Os coeficientes
I i sfio cargas fatoriais (Joadings) e refletem a importincia do j-ésimo fator na composicéio da
i-ésima variavel X,, (FACHEL, 1976).

Desta forma, Jonhson ¢ Wichern (1998) apresenta o modelo fatorial, para cada i =

1,2,+,p,comm < p, como:

Xi-mn=ECnuFr+€pk+.. + £mFn+ar
Xe-p=E0aFi+EinF+. . +E8mFats

............................................................... (12)
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‘Xp-!lp= ep]FI +£P2F2+"' +.€me", +6_'p

e na forma matricial, tem-se:

X—p= L F +¢ (13)

px1~ PAM mx1  px1
ondetem-se parai = 1,2,...,p avaridvel representativa do modelo fatorial que é dada por X;
=X{jF + &,i = 1,2,-,p.

Segundo Fachel (1976), supde-se que os p termos de erro &; sfo ndo correlacionados
entre si e também néo apresentam correlagdo com os fatores comuns. Além disso, assume-se
que os fatores F; sio ortogonais, ou seja, ndo correlacionados entre si. A varifincia de g,
denominada Variincias Especificas, € representada por ;.

Considerando F o vetor formado pelos fatores e &; o vetor dos residuos, e assumindo

que:

E(F)= 0,V(F) = E(FF) = In (14)
mxl
¥, 0 0 .. 0
0 ¥ 0 .. 0
E(g) = gJV(g) — E gg') = (F = 0 0 '{’3 T 0 (15)
px1 pxp
0 0 0 . ¥

e que F e g s3o independentes, tem-se cov(g F) = E(g F) = 0 com m = p. Assim, sob estas
condig¢Bes, tem-se 0 Modelo Fatorial Ortogonal apresentado em (12) e a matriz de covariincia
de X, dada por:

£=cov(X)=E(X - p)(X - p)’ = E[LF(LE) + (LF) + LF€ + ££]

Z = LE(FF)L' + E(eF))L’ + LE(F¢) + E(eg) = L+ 0+ 0+ ¥ (16)

E=LL+ ¥
pxp  pap

A partir desta decomposigfo, a varidncia da variavel X;, € dada por:
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V(Xl'.) = 2_71:1'8?] + Wi! i= 1J21 Y /)
VX)) = L4+ 85+ -+ 5 + Qa7

A matriz produto LL’, portanto, tem na diagonal principal as comunalidades

representadas por:
h = 0% + 4% + -+ £2, para i = 1,2,...,p (18)

sendo £ & carga fatorial da variavel X; no fator F;, com p fatores comuns extraidos.

A covaridncia entre duas varidveis originais e entre a varidvel original X; ¢ o Fator F;

tem, respectivamente, as seguintes expressdes:

cov(X; X)) = ity + Linli + -+ Limtum (19)
COV(Xi I'}) = t’ij (20)

Segundo Steffen (2021), um bom modelo fatorial deve apresentar comunalidades
elevadas para cada varidvel, o que indica que a maior parte da varifincia estd sendo explicada
pelos fatores comuns. Em contrapartida, uma variéncia especifica baixa sugere que a variavel
tem relagfio significativa com o fendmeno estudado. Varidveis com baixa comunalidade e alta
variincia especifica contribuem pouco para o modelo e, portanto, podem ser descartadas da

analise.
A estimacfio dos parimetros do modelo Fatorial Ortogonal, ou seja, L , é pode ser
pxm

feita usando-se o Método da Maxima Verossimilhanga. Esse método exige o conhecimento da
distribuigéio multivariada de probabilidade do vetor observado, dai a maior dificuldade. Porém,
a forma usual de estimar esses pardmetros ¢ por meio da solugido baseada em Componentes
Principais, em que as cargas fatoriais sfio obtidas pela multiplicagio da raiz quadrada dos
autovalores pelos autovetores correspondentes (JOHNSON e WICHERN, 1998).
Considerando a solugdo por componentes principais partindo-se da matriz S ou R que

fornece os pares de autovalores/autovetores (A,, &), (Az, &), ... » (ip, €p) onde M2h 2.2

ip> 0 tem-se a matriz de carregamentos (pesos, /oads)
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‘/j1é11 ﬁzém . J_ ,‘[mélm
I:J_el J_ez m m]= ﬁléﬂ \/E?-ézz ﬁT?Zm .
‘/51‘2::1 ﬁz €p2 .- Jgépm

¥ 0 0 o
. I . T ~ 2 »
A matriz das varidncias especificas é: ¢ = 0 W2 ... Oleom U= 8; - foj
W [N} LN [N} [N -=
0 0 .. @ "‘1
e onde as comunalidades estimadas sdo h2 f + Al 7 ZE ¢ interpreta-se esses

resultados como:
e a contribuigfo do 1°. fator p/ a varidncia s? dav.a. X;é #3.

e a contribuigdo do 1°. fator p/ a variancia total s +5; +...+Sf, =tr(S) & X, £}

3.5.9.2.1 Escores Fatoriais

De acordo com Fachel (1976), é conveniente, além de estimar os pardmetros do modelo
fatorial, buscar descrever os fatores em termos das varidveis observadas. Nesse sentido, para
corresponder a aproximacio dos valores das varidveis nfio observaveis, estimam-se os valores
de cada fator para cada individuo, o que se denomina escore fatorial. Esses escores representam,
para cada unidade amostral i, os valores dos m fatores estimados com base em suas
combinagdes lineares com as varidveis observadas. Assim, uma observagéo X;, originalmente
expressa como um vetor de dimens#o p, pode ser representada por um vetor reduzido de Escores
Fatoriais f; = [f'l,fz, ...,fm], com m < p.

Além disso, € possivel calcular um escore fatorial agregado (ESC,), que resume os
fatores estimados em um unico valor por meio de uma média ponderada dos Escores Fatoriais,
cujos pesos sdo definidos pelos autovalores A; associados a cada fator comum extraido. Assim,
os Escores Fatoriais para as n observagdes da Matriz de Dados de ordem n X p tém por
exXpressao:

Z] =1 jfl]

ESC;, =
O A

=12,..,n (e3Y)

Devido a complexidade da estimagfio dos Escores Fatoriais, Mingoti (2005), destaca os
Métodos dos Minimos Quadrados (MMQ)}) e de Regressfio para determinar os Escores Fatoriais.
Para este estudo, serd abordado apenas 0 MMQ.
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3.5.9.2.2 Método dos Minimos Quadrados

Bartlett foi o primeiro a sugerir o uso do Métodos dos Minimos Quadrados Ponderados
para estimar os Escores Fatoriais (JOHNSON e WICHERN, 1998). No entanto, a aplicagio

desse método requer que o vetor médio p, a matriz de cargas fatoriais L e a matriz de varidncias
especificas ¥ sejam conhecidos no modelo X - p = LF + g. A partir disso, escolhe-se as
estimativas f; de f para minimizar a soma de quadrados dos erros, ponderada pela reciproca da
varifincia de cada varidvel, ou seja:

i

i=1

=(x- p—LF) y~* (X - p-LF) (22)

Im

e|,~

e, ao utilizar as estimativas L,W de y =X, como verdadeiros, obtém-se o j-ésimo escore

fatorial:
=@ DI (xj—-%) j = 1,2,.....,7n 23)
Se a andlise € feita a partir da matriz de correlagdo R, tem-se:
fi = @ L) 7z j = 1,2,.....m 24)
Mas, quando se usa Componentes Principais para estimar as cargas fatoriais € usual
estimar os Escores Fatoriais usando os Minimos Quadrados Ordindrios (MQO). Desta forma,

as Varifncias Especificas {1, sfo consideradas como iguais ou como aproximadamente iguais

e os Escores Fatoriais estimados sio:
fi=@nr -0 J=12...n (25)

E, ainda, se a andlise ¢ feita a partir de matriz de correlagfio R tem-se:
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fi=@l) Iz j = 1,2,.....,m (26)

3.5.9.2.3 Estimacio do Numero de Fatores

De acordo com Steffen (2021), uma das formas de estimar o niimero adequado de fatores
a serem retidos na Andlise Fatorial é por meio do critério da raiz latente, também conhecido
como critério de Kaiser. Esse critério sugere a retengéio apenas dos fatores com autovalores
superiores a 1, considerados estatisticamente significativos. No entanto, nem todo autovalor
superior a um tem necessariamente significado interpretativo claro. Da mesma forma, alguns
autovalores ligeiramente inferiores a 1 podem ainda representar uma porg¢io relevante da
variabilidade total e, portanto, podem ser considerados na analise. Assim, a determinagéio do

nimero de fatores deve também considerar a proporgéio da varidncia explicada por cada fator,

que é dada por.
Aj - .
, para a analise a partir de S ()
Sl1+822+"'+Spp
4 s :
?, para a andlise a partir de R (28)

Além disso, o teste Scree Plot € utilizado para identificar o namero &timo de fatores a
serem extraidos, antes que a varidncia especifica comece a dominar a estrutura de varidncia
comum. Esse critério € aplicado por meio de um grafico dos autovalores (raizes latentes) em
fungdo do niimero de fatores, em ordem decrescente de extragéio. A curvatura da linha resultante
permite visualizar um ponto de inflexdo, o chamado “cotovelo”, que indica o nimero ideal de
fatores a ser retido (HAIR JR. et al., 2009).

A FIGURA 5 ilustra um exemplo em que, segundo o critério de Kaiser, seriam

selecionados oito fatores, enquanto pelo Scree Plot, a escolha seriam dez fatores.
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FIGURA 5 - GRAFICO SCREE PLOT

P ;ﬁrm i iy ;af,,@;;iﬁ:*’-‘s.giwai i

Fonte: Hair JR et al. (2009).

3,5.9.2.4 Critério Varimax

O Critério Varimax ¢ um método de rotag8o ortogonal que tem como objetivo facilitar
a interpretacéio dos fatores extraidos. A rotag#o redistribui as cargas fatoriais de modo que cada
variavel apresente cargas elevadas em apenas um ou poucos fatores, e cargas préximas de zero
nos demais (HAIR JR. et al., 2009).

Kaiser definiu o critério Varimax para cada fator j como sendo:

1+ < 2
pZ Z("z - (Zéz‘}z) , i=12,-,p ej=12,m. (29)

J=1]i=1 i=1

eu

Define-se o Critério Varimax &;?2 ¥ ﬁz ,

em que:

&7; & a carga fatorial da variével i no fator j;

é:' 2 representa a proporcdo da comunalidade de X; explicada pelo fator j;

h%; é a comunalidade total da variével i pelo fator j;

Assim, de acordo com Chaves Neto (2025), para se obter a rotagéo € necessario aplicar
uma transformagdo T a ser determinada, ou seja, fj* = T'fi' j=12,---,n, em que a carga
fatorial &;; sdo multiplicados por h; ; de modo que as comunalidades originais sejam

preservadas.
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3.5.9.2.5 Adequacido da Andlise Fatorial

Como discutido na Subsegéo 3.7.1, algumas técnicas de Analise Multivariada requerem
a verificacfio de certos pressupostos para serem adequadamente aplicadas. No caso da Andlise
Fatorial, é necessario assumir a normalidade dos dados, para facilitar a interpretagio e a
determinacio da importincia dos fatores. Além disso, ¢ importante que exista
multicolinearidade, ou seja, correlagfo significativa entre as variaveis, para que os fatores
possam ser identificados. Para avaliar a adequacfio dos dados para a Anélise Fatorial, dois testes
sdo comumente utilizados: o teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e o teste de Esfericidade de
Bartlett.

3.5.9.2.5.1 Teste de Kaiser-Mayer-Olkin (KMO)

De acordo com Steffen (2021) critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) identifica se o
modelo de Analise Fatorial sera adequadamente ajustado aos dados. Assim, considerando a

inversa da matriz de correlagio amostral, [Rpxp)]™ esta medida é dada por:

Zi='r12'
KMO = -————=——
Ziz I +Zizj qj

(30)

onde:

° ri'“; : é 0 quadrado do elemento pertencente a i-ésima linha e j-ésima coluna da matriz
de correlagfio amostral Repxp), sendo quei,j=1, 2, ..., p.

. qizj: ¢ o quadrado do elemento pertencente a i-ésima linha e j-ésima coluna da
matriz Q=DR™'D. onde

D= [ ’diag(RE}xp))l_l 31)

O teste KMO varia de 0 a 1 e tem como objetivo avaliar a adequagéio do modelo
adequacdo da amostra de dados quanto ao grau de correlacdo parcial entre as varidveis
(STEFFEN, 2021). Para valores de KMQO abaixo de 0,6 ¢ desaconselhével ajustar um Modelo
de Analise Fatorial para os dados (CHAVES NETO, 2025). Sharma (1996) classifica 0 KMO
conforme o quadro a seguir:



81

TABELA 3 — CLASSIFICACAO DA ESTATISTICA KMO

KMO Classificacfio
>09 Otimo
de 0,8a0,9 Bom
de0,7a0,8 Razoavel
de 0,6a0,7 Baixo
<0,6 Inadequado

FONTE: Sharma (1996).

3.5.9.2.5.2 Esfericidade de Bartlett

De acordo com Hair Ir. ef al. (2009), o teste de esfericidade de Bartlett é uma técnica
estatistica utilizada para verificar a presenca de correlagdes significativas em uma matriz de
correlagfo, essencial para a aplicacfio da Anélise Fatorial. Este teste avalia a hiptese nula, H,,,
de que a matriz de correlagiio populacional, p, do vetor aleatdrio observado ¢ uma matriz
identidade I x p), Ou seja, que ndo ha correlagfio entre as variaveis analisadas. A hipétese
alternativa, H,, assume que a matriz de correlacfio € diferente da identidade, indicando a
presenca de correlagdes significativas.

Quando o teste de Bartlett apresenta um resultado estatisticamente significativo, rejeita-
se a hipdtese nula, confirmando que existem correlagbes suficientes para prosseguir com a

Andlise Fatorial. Assim, seja:
Hy:p = I(pxp) xH:p# I(pxp) 32)

A estatistica de Bartlett ¢ definida por

1 p
T = —[n——(2p+11)]z In#, (33)
6 i=1
onde:
e n: ¢ o tamanho da amostra.
¢ p: é o nimero de variaveis utilizadas na matriz de correlagio amostral R, ou seja,
a ordem da matriz.

e 1: &0 i-ésimo autovalor da matriz de correlag@o amostral R x p).
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Entio, sob H, e um tamanho de amostra n grande a estatistica T tem aproximadamente
uma distribui¢gio Qui-quadrado com v = %p(p — 1) graus de liberdade, ou seja, T ~¥2. Desta

forma, para que o Modelo Fatorial seja aceitivel, é necessario que o teste de Bartlett rejeite a
hipétese de nulidade H,, pois, se isso nfio ocorrer, nfio havera correlacdes entre as variaveis
originais a ser modelada pela Anilise Fatorial (CHAVES NETO, 2025).

Desta forma, Steffen (2021) apresenta os passos necessarios para a realizagio de uma
Analise Fatorial, os quais estdo elencados na FIGURA 6.
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3.5.9.3 Analise de Agrupamento (Cluster Analysis)

A Anidlise de Agrupamento é uma técnica multivariada que busca a formacfo de
grupos homogéneos de objetos ou varidveis. Estes grupos sfio formados calculando-se as
distincias entre os itens, representados por vetores compostos pelas suas caracteristicas,
construindo-se uma matriz de distdncias e juntando os itens em grupos de acordo com suas
proximidades.

De acordo Crivisqui (1993) os chamados Métodos de Agrupamento, ou Cluster
Analysis, ou ainda Métodos de Classificagio Automatica, séio métodos estatisticos destinados a
dividir em subconjuntos um conjunto de dados observados. Aplicar estes métodos significa
definir nesse conjunto as classes em que se distribuem os elementos do conjunto. Por isso, este
método se diferencia do Reconhecimento de PadrSes e Classificagio (Analise Discriminante),
em que o numero de grupos € previamente conhecido € o objetivo € alocar novas observages
nesses grupos, o agrupamento ¢ mais primitivo e exploratério, pois nfio pressupde
conhecimento prévio sobre o nliimero de grupos ou a estrutura dos dados. O agrupamento £ feito
com base na similaridade ou distAncia (BRAULIO, 2005).

Segundo Guerreiro (2021), devido a falta de conhecimento prévio do dominio, € dificil
escolher um nimero apropriado de grupos (clusters), pois parte das técnicas de aprendizado de
maéquina utilizadas nestes casos sdo ndo supervisionadas, ja que os dados nio possuem rétulos.
Isso se torna ainda mais complexo quando os dados t€ém muitas dimens&es, tamanho e quando
os grupos se diferem em forma. Para lidar com essa complexidade, € possivel combinar técnicas
de Anélise Multivariada, como a Andlise das Componentes Principais (PCA), para reduzir a
dimensionalidade dos dados, preservando suas caracteristicas essenciais, antes de aplicar

métodos de agrupamento.

3.5.9.3.1 Medidas de similaridade e dissimilaridade

A Clusterizagfio consiste em formar grupos de objetos sendo cada grupo composto por
elementos mais similares entre si do que em relagéo aos elementos de grupos distintos. Esse
processo de similaridade € geralmente medido usando distincias, dependendo da natureza dos
dados e do objetivo do agrupamento.

Por outro lado, quando o foco do agrupamento ¢ em varidveis, como caracter{sticas ou

atributos, os grupos sdo frequentemente formados com base em coeficientes de correlagdo ou
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outras medidas de associacfio. Essas medidas avaliam a similaridade entre as varidveis,
considerando tanto a diregio quanto a forga das suas relagdes.

Assim, quanto maior o valor do indice de similaridade (ou menor o valor do indice de
dissimilaridade), mais semelhantes sfo os objetos, enquanto valores menores de similaridade
(ou maiores de dissimilaridade) indicam maior diferenca entre os elementos.

Existem vérios indices de similaridades, sendo que a sua principal medida ¢ o
coeficiente de correlagéo. No entanto, para a analise de distincia entre pontos tem-se a Distincia
Euclidiana, Distancia de Manhattan ou Distincia de Mahalanobis.

Para este estudo, optou-se pela Distincia Euclidiana, que, para duas observacgdes

multivariadas de dimensio p, x' = [x1, X5, .. .,xp] ey = [yl, Vo, en ,yp] ¢ dada por:

Asy) = [a =3 + Ga =3l 44 Gy =3 = Ja-pa-p=Jz-3] @0

A disténcia estatistica entre as mesmas observagGes é da forma:

d(xy) = JE-paia-y (35)

onde A é tal que d(x,y) = 0. Assim (X - y)’A"(x - y) é uma forma quadrética e as entradas de
A sfio varifincias e covarifincias amostrais. Contudo, sem conhecimento dos grupos distintos,
estas quantidades ndio podem ser calculadas e, entdo, a Distincia Euclidiana € preferivel na
Andlise de Agrupamento (BAJOTTO, 2025).

Segundo Bajotto (2025) os algoritmos de formagéo dos grupos, partem da matriz de
dados de ordem n X p, n vetores (itens) de dimenséo p, ¢ formam a matriz de distincias de
ordem n Xn calculando as distincias entre os n itens (vetores) usando uma medida de
distincia. E, entio, juntam-se os itens (vetores) com menor distincia obtendo uma nova matriz

de disténcias de ordem inferior.
3.5.9.3.2 Método de Agrupamento
Figueiredo ef al. (2019) abordam alguns métodos para a divisdo dos clusfer, sendo

classificados como abordagens particionais, hierarquicas, sobrepostas e baseadas em grafos. No

entanto, para este estudo, optou-se por utilizar métodos particionais, especificamente o
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algoritmo K-Means, devido a sua simplicidade ¢ eficiéncia para conjuntos de dados de alta
dimensionalidade. Para a determinagfio do niimero ideal de clusters, foi utilizado o método do
cotovelo (e/bow method) em conjunto com a distdncia euclidiana como métrica de similaridade,
além do Indice de silhueta (Silhouette Score) para avaliar a qualidade dos agrupamentos

gerados. Tais métodos sfo descritos a seguir:

3.5.9.3.3 Agrupamento particional

De acorde Figueiredo et al. (2019), o agrupamento particional organiza os dados em
grupos com base em critérios de adequagéo, que afetam diretamente a estrutura dos clusters.
Ap6s a escolha de uma métrica adequada, o processo de particionamento se torna um problema
de otimizacgfo, focado na minimizacdo das distincias ou maximizagfio da correlacdio entre os
padrSes, visando otimizar a densidade no espago dimensional.

O método de partigio mais proeminente ¢ popular € o algoritimo K-Means. Esse
método € aplicado quando se deseja formar um nimero definido k de grupos. Sharma (1996)

define o0 método como a sequéncia das seguintes etapas para a construgfio dos grupos.

1. Definir o mimero de grupos iniciais, definindo-se os centroides de cada grupo.

2. Designar cada observagfio/elemento para o centroide mais préoximo de acordo com a
Disténcia Euclidiana.

3. Recalcula-se o novo centroide do grupo que recebeu uma nova observagdo/elemento e
0 novo centroide para o grupo que perdeu aquela observagdo/elemento.

4. Repete-se o processo até que ndo ha mais nenhuma recolocagio de

observagdes/elementos.

A seguir, tem-se um pseudocddigo com os passos necessarios deste método, conforme

apresentado por Guerreiro (2021).



57

Pseudocodigo 1: K-Means.

1 inicio
2 pardmetros de entrada: dados, quantidade de centroides e critério de parada
geram-se os centroides aleatoriamente dentro do espago dos dados

3
4 alocam-se os dados com menor distdncia a cada centroide formando os grupos
5
6

para cada grupo formado faca
recalcula-se o centro geométrico de cada grupo, gerando um novo
centroide
7 aloca-se os dados a cada centroide formando os grupos
8 verifica-se critério de parada
9 fim

10 | retorna-se os centroides e grupos formados

fim

Fonte: Guerreiro (2021).

3.5.9.3.4 Meétrica de Agrupamento

Um dos processos mais importantes da Anilise de Agrupamento é a defini¢dio de
métricas de avaliagio adequadas ao problema (GUERREIRO, 2021). Assim, o Indice de
Silhueta (SI) (Silhueta Score) é uma métrica amplamente utilizada para avaliar a qualidade de
agrupamentos. Esse indice varia de -1 a 1 ¢ mede o quio bem uma observagfo estd alocada em
seu grupo, comparando a similaridade média com as outras observagdes do mesmo grupo ¢ a
similaridade média com as observa¢des do grupo mais préximo. Valores préximos de -1
indicam que a observagdo pode ter sido incorretamente alocada, enquanto valores préximos de
zero sugerem que o ponto € quase igualmente semelhante ao seu préprio grupo e a outros grupos
(GUERREIRO, 2021; FIGUEIREDO ef al, 2019).

Seja X = [x4, X3, X3,"**,X,] um conjunto de dados com n amostras. Suponha que as

amostras em X tém roétulos rigidos que os marcam como representantes de k clusters sem
sobreposicéo, ou K = {cy, €3, *+, ¢ } representando os centroides. O algoritmo de agrupamento
busca encontrar a particio ideal P = {Py, P5,*-*, Py}, posicionando iterativamente os k

centroides (ZHAQ; XU; FRANTI, 2009; GUERREIRO, 2021). Assim, considere a; dado por:
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a; =— Z dist (x;, x;) (36)
x]ECk
e b; dado por:
. 1 .
bi = MUINpe(s,-- K}, h=k n_ Z dlSt(xil xj) (37)
h XjECK

Entfio a equacfio (34) apresenta a formula para o célculo do SI:

SI——Zmb — (38)

ax(b;, a;)

O SI € um indice de maximizagfio, SI € [—1, 1], em que a ¢ a distdncia média de um
ponto x; aos demais pertencentes a0 mesmo grupo ¢, b é a minima distincia média de um
ponto x; pertencente a algum outro grupo c, (JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES,
2016)(FIGUEIREDO ef al., 2019; GUERREIRO, 2021).

3.5.9.3.5 Curva do Cotovelo (Elbow Curve)

Um dos maiores desafios da Analise de Cluster consiste na estimagéo do nimero de
grupos. Desta forma, para identificar os k cluster, um dos métodos mais conhecidos € o Elbow.
Este método € semelhante ao apresentado na Subse¢io 3.5.9.2.3.

Séo testadas uma quantidade e depois plotada em um grafico no qual se torna possfvel
avaliar o ponto em que o aumento deste nimero traz um beneficio pequeno para métricas
(GUERREIRO, 2021). Este ponto apresentado no grafico se assemelha a um cotovelo e,
conforme destacado por Guerreiro (2021), significa que os resultados do teste, no final da
execugdo, em algum momento o ganho marginal caird drasticamente, ¢ que resulta um angulo
no grafico. Em outras palavras, ¢ quando o ponto onde a redugéo da inércia (soma das distincias

quadréticas intra-cluster) deixa de ser significativa 4 medida que se aumenta o nimero de

grupos,
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3.5.9.4 Analise Discriminante

Fisher foi um dos pioneiros no estudo da Analise Discriminante, propondo esse
método como um dos critérios mais confidveis para a classificagiio de novas espécies de
vegetais (MAROCO, 2003).

Johnson e Wichern (1998) apresentam a discriminacg#io e a classificagdo como técnicas
multivariadas que visam separar conjuntos de observagdes e alocar novos elementos em grupos
previamente definidos. A anédlise discriminante, conforme proposta por R.A. Fisher, busca
descrever caracteristicas diferenciais de observagdes a partir de variaveis preditoras,
identificando fungdes discriminantes que maximizam a separacio entre grupos. Ja os métodos
de classificacio definem regras para alocar novas observagdes a classes conhecidas,
estabelecendo critérios para a atribuigio de objetos com base em suas caracteristicas
observadas.

Embora os objetivos de discriminacfio e classificacio possam se sobrepor, a
discriminacfio concentra-se na identificagfio de caracteristicas que melhor separam os grupos,
enquanto a classificagfio busca criar regras para a alocagfio precisa de novos elementos.

Desta forma, os objetivos principais dessa técnica, de acordo com Johnson e Wintcher
(1998), séo:

> Descrever as caracteristicas diferenciais de objetos de diversas populagdes, seja

graficamente (em até trés dimensdes) ou algebricamente, de forma que os conjuntos sejam
separados 0 maximo possivel;

» Classificar objetos em duas ou mais classes rotuladas, desenvolvendo regras que

permitam a alocagfio ideal de novos objetos com base em caracteristicas prévias, buscando
encontrar uma regra que possa ser usada na alocag8o 6tima de um novoobjeto (observacfo)

nas classes consideradas
3.5.9.4.1 Fungfo Discriminante Linear de Fisher para Duas Populag3es

A ideia de Fisher foi transformar as observa¢des multivariadas X's em observagdes
univariadas Y's tal que os Y's das populagdes 7, e 7, sejam separados tanto quanto possivel
(BRAULIO, 2005).

Assim, seja pi;,, a média dos Y's obtidos dos X's pertencentes a 7y (populagio 1) e p1,, a

média dos Y's obtidos dos X's pertencentes a 7, (populagfio 2), entfio Fisher selecionou a
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combinagio linear que maximiza a distncia quadratica entre pq, e u,, relativamente a

variabilidade dos Y's (ALVES, 2005). Logo, tem-se:
My =E (§| nl) = valor esperado de uma observagéo multivariada m,.
Moy = E (§| nz) = valor esperado de uma observagfio multivariada .

e considerando a matriz de covariincia

% =E(X| m)E(X| 72, i=12

ty = E(Y|m) = E(c'X|my) = CE(X| m) = 'y

tay = E(Y| 1) = E(c'X|my) = ('E(X| 73) = 'ty
onde Y ¢ dado pela combinagfo linear:
Y1 = € 15pXpn1

A variancia de Y ¢ dada por:

V(¥) = oy =V(c*) =cV(X)e

(39)

(40)

(41)

(42)
(43)

(44)

(45)

Deste modo, ao calcular a derivada da raziio entre o quadrado da distincia entre as

médias e a variincia de Y, obtém-se, segundo Fisher, a melhor combinagfio linear, sendo dada

por:

(46)
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Assim, sendo § = H1 — K, entdo em (46), tem-se:

(c'8)?

c'Xc L
Dado Y = ¢'X, a expresséo (43) é maximizada por:
¢ =kX '3 = kX (1 — Hz), paratodo k * 0. (48)

Ja para k = 1, tem-se, entdo, a Fungdo Discriminante Linear de Fisher, dada por:
c=3Y"um—p) e Y=c'X =(u—-p)T X (45)

Considerando X, as medidas de um novo item a ser classificado, entfio em (45), obtém-

5¢C.

Y= (- )T X 49)
Seja o ponto médio dado por:
1

m=g (.uly + ﬂzy): (590)

entdo, substituindo (38), (39) e (45) na equagéo acima, obtém-se:

as A -1

m= 5[(&1 — )Y (1 —Ez)] (1)
Se X, pertence a m,, se espera que Y, seja igual ou maior do que o ponto médio. Por
outro lado, se X, pertence a m,, o valor esperado de ¥, sera menor que o ponto médio (ALVES,

2005). Em outras palavras, tem-se:

E(Yp|m)—m=0 (52)

E(Y|m)—m<0 (33)
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Logo, a regra de classificagfio ¢:

alocar xgem m; se X —m>0
alocar

Conforme apontado por Chaves Neto (2025), geralmente os parametros m;, Ty € Y, séo
desconhecidos. Considerando n; observacdes da varidvel aleatéria multivariada X; de
dimensdo p, representando uma amostra aleatéria da populagdo m,, e n, observacdes da
variavel aleatoria multivariada X, de dimenséo p, que constituem uma amostra aleatoria da

populacfio 75, os resultados amostrais correspondentes podem ser descritos como:

nq ny

_ 1 1 _ —\

£1=n—12£i1: sl=n1_12(a1—zl)(ﬁl—51) 54)
= i=
(17 nz

_ 1 1 _ R

X, = n—zz;ziz: S2= = 12 (z:z - X, (Eiz —zz) (55)
L= i=

E, uma vez que se assume que as populacdes sejam assemelhadas € natural considerar a
variincia como a mesma ¢ dai estima-se a matriz de covariincia comum }, pela matriz de

covariincia amostral conjunta (CHAVES NETO, 2025),

(ny — 1S + (np — 1)5;

S = (ny +n;—2)

(56)

que é um estimador nfio-viciado daquele pardmetro }..
O método utilizado para duas populagdes pode ser estendido para diversas populagdes.

Assim, a matriz conjunta para este caso é:

(ny — DS, + (ny — 1)S; + -+ (n, — 1),

Sp =
n1+n2+"'+ng_g

(57)
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3.5.9.4.2 Avaliagfo de Fungdes de Reconhecimento ¢ Classificagéo

Segundo Johnson e WICHERN (1998), a probabilidade condicional de reconhecer um
objeto X como da populag&o ou grupo T, quando na verdade ele € do grupo T,, dadas a regides
representativas das populages R, e Ry ecom R, U R, = Qé:

P(2]1) =P(X € Ry|my) = [ _ o p fi(®)dx (58)

e da mesma forma:
P(1]2) = P(X € RyImp) = [; f()dx (59)

P(2|1) representa o volume formado pela f.d.p. f;(x) na regifio R, e com p1 sendo a
probabilidade a priori de m; e p2 a probabilidade a priori de m,, onde p1+p2=1, as

probabilidades de reconhecer corretamente ou incorretamente sfio dadas por:

P(reconhecimento correto como m,) = P(x € II; e é rec. corr.como T, )
= P(x € Rq|m,)P(1,) = P(1|1)p,
P(reconhecimento incorreto como ;) = P(x € I, e é rec. incorr. como ;)
= P(x € Ry |mz)P(m;) = P(1|2)p;
P(reconhecimento correto como n,) = P(x € II, e é rec. corr. como T, )
= P(x € Rz|mz)P(m;) = P(2]2)p,

(60)

P(reconhecimento incorreto como m,) = P(x € 1, e é rec.incorr. como 1)
= P(x € Ry|my)P(m;) = P(2|D)p,

Regras de reconhecimento de padrSes e classificagio sfio comumente avaliadas
considerando as probabilidades de erros de classificagio e os custos associados a essas decisGes,
denotados como £y O custo médio ou esperado de uma decisdo incorreta pode ser expresso
como a soma dos produtos entre os custos dessas decisdes e as respectivas probabilidades de

ocorréncia.

ECM = c(2]|1).p(2[1)p, + c(1]2).p(1]2)p, (61)



64

Uma boa regra de reconhecimento deve ter ECM muito baixo, tanto quanto possivel é
definida pelas desigualdades.

. Razdio das
. L&) (X) c(1|2)] [ Ll;.aza?:1 d;s ] [Razao dos ] _ [probabilidad es] 62)
fz & " |c2ID) ensidades custos  prior
N Razdo das
By f1(x) > c(1]2) [ Raza_o das ] Razao dos] probabilidades (63)
f, (x) c(2|1) dens1dades custos 3 priori

Outro critério, além do ECM, pode ser usado para construir procedimentos 6timos.
Trata-se daquele que escolhe as regides R4 e R, que minimizam a Probabilidade Total de Erro
de Classificagéio (TPM).

TPM = P(x e m, e é classificada errada) + P(x € 7, e é classificada errada)

64
oM = py [ £i9ds-+p, [ 0O 4
2 1

Assim, € equivalente a minimizar ECM quando os custos de classificag8o errada séo
iguais. Portanto, aloca-se uma nova observagéio X, para a populagio com a maior probabilidade

posteriori P(T;]X,), onde:

_ P(T, ocorre e se observax,) P(se observa x,| 0, )p(TM,)
P(T lxo) = P (se observa x,) "~ P(se observa x40, )p(TL;) + P(se observa xq|Tl2)p(Tl2) (65)
p1fi(%o) Pzf2( Xo)
P(m, |xg) = e P(T,|x0) = 1— P(my|xp) = 66
(72 [£o) P1f1(%0) + P2f2(%0) (zl%o) (%) P1f1(%0) + P2f2(%0) (66)
E, classifica-se x, em m; quando:
P(m]%0) > P(m2|%0) (67)

Uma forma pratica de visualizar a eficacia de um modelo de classificag8o, como a
fungfo discriminante linear de Fisher, ¢ através da matriz de confusfio. Essa matriz organiza os

resultados da classificac8io em uma tabela, onde as frequéncias de alocagdes corretas aparecem
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na diagonal principal, enquanto as alocagdes incorretas ficam nas demais posigdes. Cada célula
reflete a relagfio entre as classes verdadeiras e as classes preditas, permitindo uma avaliagéo

direta do desempenho do modelo ao separar grupos distintos.
3.5.9.5 Regressfo Linear Miltipla

Hair Jr et al. (2009) definem a Regresséo Linear Multipla como um modelo que envolve
duas ou mais varidveis independentes (X) para analisar a relagdo com uma tnica variavel
dependente (Y). Desta forma, busca-se usar as varidveis independentes, cujos valores sdo
conhecidos, para prever os valores da varidvel dependente selecionada pelo pesquisador.

Denota-se o modelo de Regresséo Muiltipla por:
Y, = Bo+ B1Xqi + BaXoi + -+ Bp_1Xp_1; + & (63)

onde By + B1X4; + f2Xo; + -+ + Bp_1X,_1; € a parte sistematica do modelo, com B, sendo o

intercepto, e g; (i = 1,2,:+-,n) o erro aleatério para a observagéo i.
Na forma matricial o0 mesmo modelo € descrito por:

Y=XB+¢ (69)
onde:
Y: ¢ o vetor resposta de dimenséo n;
X: é a matriz do modelo de ordem n X p;

B: é o vetor de parimetros de dimenséo p;

£: € o vetor de erros de dimenséo 7.

A solugfo da equaglio (65) ¢ a combinagdo linear X5 que ¢ altamente correlacionada

com Y (STEFFEN, 2021).
3.5.9.5.1 Meétricas de Erros em Regressfio Miltipla Comparando com Dados Reais
Ap6s a conclusfio do modelo de regresséo linear miiltipla, € possivel avaliar a preciséo

das previsBes para verificar a adequag@io do modelo aos dados observados, utilizando os valores

reais como pardmetro de anilise. As métricas de erro mais utilizadas incluem o Erro Quadratico
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Médio da Raiz (RMSE), o Erro Médio Absoluto (MAE) ¢ o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE). Assim, seja y; o valor real observado para a i-ésima amostra e §; o valor previsto pelo

modelo, entfio essas métricas sfio definidas da seguinte forma:
a) Erro Quadritico Médio da Raiz (RMSE — Root Mean Squared Error)
O MSE mede a média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos e

observados. Um MSE baixo indica que as previsdes estdo proximas dos valores observados.
Sua férmula é dada por:

2
MSR = J%Z?q (Zi - 21’-) (70)
b) Erro Médio Absoluto (MAE - Mean Absolute Error)

O MAE calcula a média das diferencas absolutas entre os valores previstos e
observados, expressando o erro médio nas mesmas unidades da varidvel dependente. Sua

formula é:

MAE = %Z lv: -3 (71)

i=1
¢) Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error)

O MAPE mede o erro percentual médio das previsdes, expressando o erro como uma

porcentagem dos valores observados. Sua formula é:

1 n

MAPE = —Z
n

i=1

Yi— %
— X 100 (72)

b

3.6 SERIES TEMPORAIS - METODOLOGIA BOX & JENKINS

Segundo Morettin e Toloi (2004), uma série temporal é definida como um conjunto de
observagdes ordenadas no tempo. Essa caracteristica a distingue das amostras aleatdrias, em

que a ordem das observa¢des nfo é considerada relevante. Krajewski, Ritzman ¢ Malhotra
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(2009) acrescentam que as séries temporais constituem uma abordagem estatistica
fundamentada em dados histéricos, com o objetivo de identificar padrSes ao longo do tempo.
Pires (2001) complementa que, na Analise de Séries Temporais, o instante em que cada
observagfio € registrada é fundamental, pois influencia diretamente a modelagem dos dados. As
séries temporais ocorrem em diversas dreas do conhecimento, como economia, medicina,
meteorologia e ci€ncias sociais, e podem ser classificadas segundo a natureza do tempo
(discreto ou continuo) e dos valores observados (discretos ou continuos) (PIRES, 2001). Assim,

uma série temporal pode ser formalmente descrita por:

{Z-l, Zz, Zg, "',Zn_l, Zn] ou {Zt,t = 1,2,3, "',n} (73)

Ainda de acordo com Pires (2001), os principais objetivos da Anélise de Série
Temporais sdo descrever o comportamento dos dados ao longo do tempo, ajustar modelos que
representem essa dindmica, realizar previsdes futuras e, quando necessério, aplicar mecanismos
de controle sobre o processo observado. Diante disso, alguns conceitos sdo necessarios e serdo

abordados a seguir.

3.6.1 Modelos Estocasticos Estacionarios e Néo-Estacionérios

Anselmo Chaves Neto (2025) define o processo estocdstico como uma familia de
trajetdrias para cada evento w fixado. Em outras palavras, trata-se de uma colegdo de variaveis
aleatérias definidas sobre um mesmo espago de probabilidade.

Morettin e Tol6i (1981) destacam que uma das suposi¢des mais comuns em séries
temporais ¢ a estacionariedade. Essa condigdo assegura que o processo estocastico parte de um
estado de equilibrio, no qual as propriedades estatisticas, como a média e a varidncia,
permanecem constantes ao longo do tempo. Quando essa condigdio nfio ¢ satisfeita, ou seja,
quando a série apresenta tendéncia ou variiincia nfio constante, um dos procedimentos mais
utilizados para torna-la estacionaria é a aplicagdo de diferengas sucessivas da série original
(MORETTIN ¢ TOLOI, 1981).

Assim, a primeira e segunda diferenciaco é dada, respectivamente, por:

AZt = Zt - Zt—l (74)
A*Z, = A[AZ;] = A[Z; — Z, 4] (75)
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De modo geral, a n-ésima diferenga de Z; é:

AnZt = A[A"_lzt] (76)

Morettin e Tol6i (2004) afirmam ainda que, para a maioria dos casos, serd suficiente
tomar uma ou duas diferengas para que a série se torne estaciondria.

Adicionalmente, um dos métodos mais utilizados para avaliar a estacionariedade de
séries temporais € o Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF). Conforme Gujarati (2011, p.
751}, o teste Dickey-Fuller tradicional pressupde que os residuos do modelo nfio apresentem
autocorrelagdo. A autocorrelagdo ocorre quando os valores de uma série temporal estéio
correlacionados com seus proprios valores histéricos, ou seja, quando h4 dependéncia
sistematica entre uma observagio e seus periodos anteriores. Quando a autocorrelagio néo é
tratada, o0 modelo pode produzir estimativas enviesadas ou invélidas.

Para situacBes em que os residuos apresentam autocorrelagfio, Dickey e Fuller
propuseram a extensfic do teste, conhecida como Dickey-Fuller Aumentado (ADF), que
incorpora termos histdricos da varidvel dependente para corrigir este problema.

A formulagio geral do teste Dickey-Fuller Aumentado é representada pela seguinte
equacéo:

AZt = ﬁl + ﬁzt + 6Zt_1 + Z:Zl BiAZ(-_,; + a: (77)

onde a; ¢ um termo de ruido branco, isto €, uma sequéncia de erros aleatdrios com média zero,
varidncia constante e auséncia de autocorrelagio e AZ, a primeira diferenciagdo da série
(MORETTIN; TOLOIL, 1981; GUJARATTI, 2011).

A hipétese nula do teste Dickey-Fuller Aumentado € de que a série possui uma raiz
unitaria, ou seja, néo € estaciondria (Hy: & = 0). A hipotese alternativa indica que a série é
estaciondria (H;: § < 0). Assim, de acordo com Morettin € Toloi (2004), quando a hipdtese
nula ndo € rejeitada, a série € considerada ndo estaciondria, sendo necessario aplicar

diferenciagfio sucessiva até alcangar estacionariedade.

3.6.2 Modelos de Média Moveis

Nos modelos denominados de Média Moével (MA), a varidvel analisada ¢ expressa em

fungdo da média dos termos de erro aleatério ocorridos nos periodos mais recentes. De acordo
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com Gujarati (2011), esse tipo de modelo considera que o valor da série em determinado
periodo ¢ resulta da soma de uma constante ¢ de uma média mével dos erros aleatérios (ruido
branco), atuais e anteriores. Morettin e Toloi (2004) complementam que, ao subtrair a média u
da observagfo Z,, obtém-se uma nova varidvel Z;, a qual depende linearmente de um niimero
finito q de termos de erro passados. Sendo 8 o coeficiente de média mével, a formulacfo geral

do modelo de média mével de ordem g, denotado por MA(q), € apresentada por:

7, = a,— 0,01 — 0,0, — 0,8, (78)

Assim, 0 modelo MA(q) caracteriza-se como um processo estocastico em que o valor

presente da série depende exclusivamente da influéncia dos g tltimos choques aleatérios.
3.6.3 Modelo Auto Regressivo (AR)

De acordo com Gujarati (2011), os modelos Auto Regressivos {(AR) ¢ Média Movel
(MA) partem da suposi¢iio de que a série temporal € gerada por um sistema linear, o qual
apresenta um termo de erro aleatério nfio correlacionado, com média zero e varincia constante,
caracterizando-se, como um ruido branco.

Conforme explicado por Morettin e Toloi (2004), em um modelo Auto Regressivo (AR),
a série temporal Z;¢é representada em funcio de seus proprios valores prévios,
Zy_1,Z¢ 3, , Zp_p, além do termo de erro aleatdrio a, (ruido branco). A estrutura do modelo

AR ¢ expressa da seguinte forma:
Zi =1l + P2l at o+ Pplip oy (79)

onde p € a ordem do modelo, caracterizando um processo auto-regressivo de ordem p, denotado
por AR (p). De maneira semelhante, Gujarati (2011) destaca que, nesse tipo de modelo, o valor
atual da série depende diretamente de seus p valores passados.

3.8.4 Metodologia Box-Jenkins e ARIMA (p, d, q)

Conforme apontado por Musial (2016), os modelos criados por Box e Jenkins partem
do principio de que os valores de uma série temporal apresentam forte dependéncia entre si, ou

seja, cada observagio pode ser explicada por dados anteriores da mesma série. Esses modelos
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sdo conhecidos como Modelos Autoregressivos Integrados de Média Mével, ou simplesmente
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average).

O modelo ARIMA surge da necessidade de lidar com séries temporarias que
apresentarem caracteristicas nfio estaciondrias. Desta forma, o modelo é representado por trés
pardmetros: p,d e q. O pardmetro p corresponde ao nimero de termos autoregressivos (AR), d
indica o numero de diferenciages necessérias para tornar a série estacionéria, € g representa o
niimero de termos de média mével (MA). Esses elementos formam a estrutura do modelo
ARIMA(p, d, q), cuja escolha adequada depende do comportamento da série observada. Assim,
seja w; = A%Z,, 0 modelo ARIMA(p, d, ), é dado pela equagio:

Wy = W + Wi+ Ppw_p +ap— 010, — - — 8,0; 4 (80)
Importa destacar que antes da aplicagfio do ARIMA sfo necessarios alguns processos,
sendo a Metodologia Box-Jenkins a mais utilizada. Anselmo Chaves Neto (2025) destaca que

essa metodologia € composta por trés fases:

» Identificagéio do Modelo;
» Estimag&io do Modelo;
» Verificagfio da adequacio do Modelo ou testes.

De modo geral, o fluxograma (FIGURA 7) apresenta os varios estagios dessa Metodologia.
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FIGURA 7 - ESTAGIOS DA METODOLOGIA BOX E JENKINS
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Fonte: Marchezan (2007).

A primeira etapa consiste na analise exploratoria da série para identificar a estrutura
ARIMA mais apropriada. Tradicionalmente, esta identificag8io € realizada por meio do exame
das func¢des de autocorrelacio (FAC) e autocorrelagfio parcial (FACP), que fornecem indicios
sobre os componentes autorregressivos (AR) e de médias méveis (MA) (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2008; MORETTIN; TOLOI, 2004). Além da analise grifica, existem critérios
quantitativos que auxiliam na escolha do modelo mais robusto. Deste modo, Matos (2018),
destaca o Critério de Informacfio de Akaike (AIC), o qual considera o balango entre ajuste e
complexidade do modelo. O AIC ¢ definido por:

AIC(p) = —2logL, + 2(k + 1) (81)

em que L, representa o valor miximo da funcio verossimilhanca do modelo ajustado k
corresponde ao niimero de parametros estimados.

Segundo Morettin ¢ Toloi (2004), a méxima verossimilhanca ¢ um método que
determina os valores dos parimetros que maximizam a probabilidade de ocorréncia dos dados

observados, considerando a distribuicio assumida pelo modelo.
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Seja L(9|Z) é a fungdo de verossimilhanga condicional a amostra Z, em fungdo do vetor
de parimetros ¥, o estimador por médxima verossimilhanga é expresso por:

8 = argmax, L(9|Z) (82)

O processo de estimagfo, que também utiliza a fungfio de verossimilhanga, corresponde
ao calculo dos pardmetros que definem a estrutura do modelo, usando os termos
autorregressivos, de médias moveis e, quando aplicavel, a varidncia dos residuos. J4 a etapa
verificagdo busca avaliar a adequagio do modelo ajustado, por meio da anélise dos residuos,
com o intuito de confirmar se o modelo consegue capturar adequadamente as caracteristicas da
série temporal, sem deixar padrdes auto correlacionados nféio explicados. Por fim, na etapa final,
s8io feitas proje¢des futuras com base no modelo previamente validado. Essa fase s6 € executada
quando os testes de diagnéstico confirmam a adequacfio do modelo estimado.

Caso a verificag8io aponte inconsisténcias ou inadequages, o procedimento iterativo é
retomado, revisando as etapas anteriores até que se obtenha um modelo satisfatorio, capaz de

representar o comportamento da série analisada (MORETTIN; TOLOI, 2004).
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo tem por finalidade descrever os métodos e procedimentos aplicados neste
trabalho, especialmente sobre o banco de dados utilizados e a aplicagio das Técnicas
Multivariadas apresentadas nas Sec¢des 3.5 ¢ 3.6.

4.1 BANCO DE DADOS

Os dados usados na presente pesquisa foram obtidos por meio de sites como o Yahoo
Finance e Fred, e também fornecidos pelo Empresa A. Para a formagfio do banco de dados,
foram consideradas variaveis previamente discutidas em estudos de autores apresentados na
Secio 3.4, com base em sua relevincia tedrica e potencial influéncia sobre os pregos dos Oleos
Baésicos.

A Empresa A também forneceu os dados da série histérica de pregos de 31 Oleos
Bésicos, sendo alguns pertencentes ao Grupo 1, outros ao Grupo 2 e os demais ao Grupo 3.
Entre esses produtos, um Oleo Bésico especifico apresenta a série histérica mais longa, com
registros mensais de janeiro de 2010 a fevereiro de 2024. Os demais 30 Oleos Bésicos contam
com séries histdricas mensais que abrangem o periodo de janeiro de 2015 4 junho de 2024. No
entanto, para esta pesquisa, a analise com dados reais de todas as do Oleos Bsicos foi restrita
aos dados reais até julho de 2023, para que se alinhasse com a disponibilidade das variaveis
independentes.

Assim, foi construido um banco de dados com 227 varidveis que vo de janeiro de
2010 (jan/2010) a julho de 2023(jul/2023), contendo informagdes sobre:

» oferta, demanda, estoques de petréleo e derivados, e capacidade de refino em
diferentes continentes;
commodities minerais e de energia derivados do petrdleo,
indices Dow Jones setoriais;
agodes de empresas mundiais de energia;
paridade entre moedas mundiais e o délar;

indices de bolsa globais e;

V V. V V V VY

quantidade de moeda em circulagdo como indicador de liquidez mundial.
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Para o Oleo Basico com a série mais longa (iniciando em jan/2010), foram utilizadas as
vari4veis independentes desde esse mesmo perfodo. Para os outros 30 Oleos Bésicos, as anélises
com variaveis independentes iniciaram em janeiro de 2015.

As projegSes geradas para periodos com dados reais disponiveis foram comparadas aos
valores observados, e os erros foram calculados por meio da métrica RMSE. Como o modelo
apresentou bom desempenho nas projegdes testadas, para a esse Oleo de maior série, optou-se
por realizar previsdes para periodos posteriores a julho de 2023, mesmo com a auséncia de
dados reais para validagfio imediata. Isso porque, as varidveis dependentes tém dados até
fevereiro de 2024, no caso da série mais longa, e até junho de 2024 para as outras, 0 que permite

calcular a precisfio dos modelos utilizados e descritos nas se¢des seguir.
4.2 ESCOLHA DOS METODOS DE ANALISE MULTIVARIADA

O Banco de Dados neste estudo apresenta alta multidimensionalidade, que pode
atrapalhar a anilise direta do impacto das varidveis. Assim, como discutido em Sec¢des
anteriores ¢ como afirmado por Guerreiro (2021), o uso de técnicas de redugfio de
dimensionalidade torna-se uma alternativa viavel para minimizar essa variabilidade.

Nesse contexto, a escolha dos Métodos Multivariados justifica-se pela necessidade de
reduzir a complexidade do banco e, ao mesmo tempo, preservar a varidncia explicada pelas
variaveis originais. Técnicas como a Analise das Componentes Principais (PCA) e a Anélise
Fatorial (AF) permitem atingir esse objetivo (SIQUEIRA ef al., 2013).

Adicionalmente, foi empregada a Andlise de Agrupamento (Cluster) com o intuito de
verificar se, a partir das 227 variaveis iniciais, seria possivel identificar subconjuntos com
caracteristicas semelhantes. O objetivo foi construir um novo banco de dados reduzido,
composto pelas varidveis pertencentes ac grupo com maior nimero de observagdes, €
posteriormente aplicar a PCA nesse novo conjunto para avaliar se teriam bons resultados
preditivos.

Para verificar a validade das varidveis obtidas por clusfer, foi utilizada a Andlise
Discriminante, para avaliar se os grupos formados foram corretamente classificados. Caso o
resultado mostrasse um baixo indice de acuricia na alocagfio das varidveis usando as

Componentes, seria necessario refazer a Andlise de Agrupamento alterando o ntimero de

grupos.
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43 PROCEDIMENTOS E APLICACAO DOS METODOS ESTATISTICO

4.3.1 O uso de Séries Temporais

Inicialmente, a base de dados original com série mais longa (jan/2010 a fev/2024) foi
dividida em diferentes janelas temporais, como jan/2010-dez/2022, jan/2010-jan/2023, e
sucessivamente até se chegar no periodo de jan/2010-jul/2023, totalizando oito janelas. Para
cada um destes subconjuntos temporais, todos com as mesmas varidveis, foi aplicado o modelo
ARIMA a fim de projetar valores futuros para horizontes de 3 ¢ 6 meses. Para o horizonte de
12 meses, a divisfio das janelas foi de jan/2010-jul/2022 até fev/2023. Os periodos projetados
foram entéio adicionados aos respectivos conjuntos de dados reais, originando bases ampliadas.

Todas as andlises foram feitas no Python e o procedimento metodolégico consistiu em
trés etapas principais: identificagdo da estacionariedade, sele¢cio do modelo ARIMA 6timo e
realizac8o das projegdes futuras.

A identificagfio da estacionariedade foi realizada por meio do Teste de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF), disponivel na fungfio adfuller() da biblioteca statsmodels.tsa.stattools. Para
cada série temporal pertencente as janelas temporais definidas, foi verificada a presencga de raiz
unitéria, determinando o nimero minimo de diferencia¢Ses {d) necessario para estacionarizar
a série.

A selecio do modelo ARIMA foi feita através da varredura automatizada de
combinagdes dos pardmetros (p,d,q), com p e g variando de 0 a 3, utilizando a fungéo
ARIMAC() da biblioteca statsmodels. tsa.arima.model. Para cada combinacg#io possivel, o critério
de avaliacio adotado foi o Critério de Informag8io de Akaike (AIC), buscando o modelo com
menor AIC.

A estimagfio dos pardmetros do modelo foi realizada via Método da Méxima
Verossimilhanga, implementado automaticamente pela fung#o fit() do statsmodels. A validagdo
do modelo foi feita pela andlise dos residuocs, assegurando a inexisténcia de autocorrelag8o, o
que caracteriza um bom ajuste do modelo aos dados historicos.

Por fim, a previsfo dos valores futuros foi realizada através da fungfo forecast(),
também da biblioteca statsmodels, gerando as proje¢des para horizontes de 3, 6 ¢ 12 meses,

dependendo da janela temporal analisada.
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4.3.1.1 Andlise Diagnéstica ¢ Valida¢fio dos Modelos ARIMA

Apds a estimagio dos modelos ARIMA selecionados com base no critério de
informag8o de Akaike (AIC), foi realizada uma anélise diagndstica com o objetivo de avaliar a
adequacfio dos modelos ajustados as séries temporais analisadas. Nesta etapa foi analisado o
grafico da série temporal original, a andlise das fungSes de autocorrelagdio (FAC) ¢
autocorrelacio parcial (FACP), utilizadas tanto no apoio a identificagio do modelo quanto na
avaliagfo do comportamento dos residuos.

Adicicnalmente, foi realizada a analise do periodograma acumulado dos residuos, com
0 objetivo de avaliar o comportamento espectral dos erros do modelo. Observou-se que o
periodograma acumulado apresentou trajetéria préxima a linha tedrica esperada para um
processo de ruido branco, indicando distribui¢io aproximadamente uniforme da poténcia
espectral ao longo das frequéncias. Esse resultado indica uma boa adequagéio dos modelos
ARIMA ajustados.

De forma complementar, a qualidade preditiva dos modelos foi avaliada por meio do
Erro Quadratico Médio da Raiz (RMSE) e Erro Médio Absoluto (MAE), calculado a partir de
conjuntos de validagfo correspondentes aos ultimos periodos observados em cada janela
temporal. Os valores obtidos indicaram desempenho satisfatorio dos modelos para a maioria
das séries analisadas.

Abaixo tem-se o grafico do comportamento da série correspondente a uma varidvel
especifica do banco de dados com horizonte de seis meses. Com isso, foi possivel observar um
comportamento caracterizado por tendéncia crescente ao longo do periodo de 2010 a 2023,
evidenciando a nfo estacionariedade da série. Além disso, houve flutuagdes de curto prazo em
torno da tendéncia, indicando a presenca de dependéncia temporal entre as observagdes.
Destaca-se ainda a ocorréncia de um choque mais pronunciado por volta de 2020, seguido de
recuperacgfio gradual, comportamento tipico de séries econGmicas sujeitas a eventos exogenos,
como o caso da COVID-19. Essas caracteristicas justificaram a adogio de modelos ARIMA,
com aplicagio de diferenciacBio para estabilizagio da média e inclusdo de termos

autorregressivos e de médias méveis para capturar a dindmica temporal da série.
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FIGURA 8§ - SERIE TEMPORAL - VARIAVEL REPRESENTATIVA
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Fonte: A autora (2025).

Além disso, a andlise conjunta da FAC e da FACP permitiu identificar a necessidade de
diferenciagio da série, bem como a presenca de um numero reduzido de termos
autorregressivos, orientando a escolha de modelos ARIMA, posteriormente validados por
critérios de informagfio e desempenho preditivo. A FIGURA 9 ilustra os resultados para a
variavel analisada.

FIGURA 9 - FUNCAO DE AUCORRELACAO E AUTOCORRELACAO PARCIAL (FAC E FACP)
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Ap6s o ajuste da série por meio do modelo ARIMA, o periodograma acumulado foi
analisado. Observa-se que a curva empirica apresenta comportamento préximo a linha tedrica,
indicando uma distribuicdo aproximadamente uniforme da poténcia ao longo das frequéncias
(FIGURA 10). Esse resultado sugere que nfio hd componentes periddicos relevantes
remanescentes, o que reforga que a principal estrutura temporal da série foi adequadamente
capturada pelo modelo.

FIGURA 10 - PERIODOGRAMA ACUMULADO DOS RES{DUOS

Y7 —— Periodograma acumulado . =
Linha teérica

ju
o

\

Poténcia acumulada normalizada
o o
=y [#)]
\
\

=
N

o4
o

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Frequéncia

Fonte: A autora (2025).

Por fim, para o horizonte considerado, o erro médio absoluto (MAE) foi de 0,0961 ¢ a
raiz do erro quadratico médio (RMSE) foi de 0,1084, indicando desvios relativamente baixos
entre os valores observados e os estimados pelo modelo. Esses resultados refor¢aram a
capacidade do modelo em representar a dindmica temporal da série e em fornecer previsdes

consistentes.

4.3.2 O uso de Técnicas Multivariada

4.3.2.1 Analise de Componentes Principais (PCA) e Analise Fatorial (AF)

Como o banco de dados retine informagdes de diferentes setores e diversos paises, foram
aplicados alguns tratamentos tais como a padronizacfio dos valores monetédrios para o doélar
americano ¢ aplicagdo do logaritmo na base 10. Esses procedimentos visaram reduzir a
amplitude de variacio entre as escalas das varidveis, permitindo rodar Andlise das
Componentes Principais e Fatorial de forma que varidveis com maiores valores nfo
distorcessem sua importincia na formagfo das Componentes e dos Fatores.

Para a aplicacfio da Analise Fatorial, que exige correlagdo entre as varidveis originais,

foram selecionadas, dentre as 227 disponiveis, 135 variaveis relacionadas ao mercado
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financeiro, tais como indices de bolsa, paridade de moedas, preco de a¢des de empresas de
energia e pregos dos diferentes tipos de petréleo. A selegéio desse subconjunto se deu pelo fato
de que todas essas varidveis séo negociadas em bolsas de valores globais e, por isso, pode haver
uma alta colinearidade entre estas varidveis.

Nas bases com dados reais, sem a adi¢fio das projegGes, foram aplicadas a PCA ao banco
de 227 variaveis € a AF com as 135 varidveis, de modo a extrair, respectivamente, as
Componentes Principais e os Fatores. A partir dessas extragdes, foram obtidas equagdes de
Regressfio Multipla para cada janela de tempo, sendo as varidveis explicativas formadas (a)
pelas Componentes Principais e (b) pelos Fatores.

As equacGes de regressfo foram ajustadas utilizando apenas os periodos
correspondentes aos dados reais. A acuracia dos modelos foi avaliada por meio do MAPE
aplicado aos periodos projetados, tomando como referéncia os valores reais observados.

Para cada uma das técnicas foram usadas bibliotecas especificas do Python. Na Anilise
das Componentes Principais, foram utilizados os pacotes sklearn decomposition e
sklearn.preprocessing, com o método StandardScaler, com o objetivo de centralizar as
varidveis em média zero e desvio padriio igual a um. J4 na Andlise Fatorial, foram utilizados
0s pacotes factor _analyzer e sklearn.decomposition para extrair os fatores. Para verificar
suposicbes especificas desse método, recorreu-se as fun¢des calculate bartlett sphericity e
calculate_kmo.

A PCA segue um modelo formativo, no qual as variaveis observadas compdem as
Componentes Principais, enquanto a AF adota um modelo reflexivo, em que as varidveis sio
tratadas como indicadores causados por Varidveis Latentes. Por essa razfio, no caso da AF,
procedimentos adicionais como a rotagéo ortogonal do tipo VARIMAX foram realizados para
facilitar a interpretagdo dos Fatores.

A aplicac8o dessas técnicas seguiu uma sequéncia padrio: carregamento dos dados, pré-
processamento, clculo do vetor médio e centralizagfio, obtengiio da matriz de covaridncia ou
correlagdo, calculo de autovalores e autovetores e, por fim, extragdo das componentes (PCA)

ou dos fatores (AF), ordenados conforme a varidncia explicada.

4.3.2.2 Andlise de Agrupamento (Cluster Analysis)

Importa destacar que os procedimentos descritos anteriormente, foram executados

exclusivamente para o Oleo Bésico com a série temporal mais longa (jan/2010 a fev/2024),
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pertencente ao Grupo 1. Isso se deve ao fato de que, para os demais 30 Oleos Basicos, cujas
séries comegam em jan/2015, os testes com o banco completo de 227 varidveis e com o de 135
variaveis resultaram em erros mais elevados, mesmo ap6s a aplicagdo da PCA e AF.

Diante disso, com ¢ banco de 227 variaveis com as proje¢Ses de trés meses nas 8 janelas
de tempo, foi aplicado a técnica de Analise de Agrupamento (Cluster) para agrupar variaveis
com base nos padrSes de associagéio presentes nas Componentes Principais extraidas pela PCA.
Através do pacote sklearn.cluster, o algoritmo K-means foi aplicado aos loadings, com niimero
de clusters variando entre 2 e 14. Para defini¢do do niimero ideal de agrupamentos, foram
utilizados dois métodos: Curva do Cotovelo (Elbow Curve) e o Coeficiente de Cilhueta
(Silhueta Score), chegando a um numero ideal de sete Cluster. O primeiro foi implementado
com o auxilio do pacote seaborn para visualizacdo e sklearn.cluster para célculo da inércia e,
o segundo, implementado via yellowbrick.cluster.SilhouetteVisualizer.

Considerando que esse processo de agrupamento foi realizado para cada uma das janelas
temporais com o horizonte de 3 meses, e a partir da andlise das varidveis presentes em cada
grupo resultante em cada janela, foram adotados os seguintes critérios para a defini¢&o e escolha

do conjunto final de variaveis:

» Priorizaram-se as varidveis que apareceram com maior frequéncia entre os grupos
identificados nos diferentes periodos analisados.

» Optou-se por selecionar o grupo (cl/uster) com o maior nimero de variaveis recorrentes
na maioria das janelas de tempo analisada, que neste caso foi o Grupo 1, com 71

variaveis.

A segunda e a quinta janelas de tempo apresentaram uma classificagiio distinta das
demais para o Cluster 1 (Tabela 4). Por isso, a selegéio final foi feita com base na intersecgfio

das varidveis presentes nas outras seis janelas.
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TABELA 4 - VARIAVEIS POR CLUSTER

Periodo
Nimero
Cluster | 55 Fev— Mar — Abr— Mai— Jun— Jul— Ago— de
Mar/2223 | Abr/2023 | Mai/2023 | Jun/2023 | Jul/2023 | Ago/2023 | Set/2023 | Out/2023 | varidveis
recorrentes
1 75 21 74 75 12 T4 76 80 71
2 41 36 36 35 43 39 41 38 30
3 9 30 36 26 29 19 17 8 6
4 35 28 28 28 33 31 32 31 0
5 30 28 30 31 29 28 28 17 0
6 20 16 16 16 14 13 10 25 0
7 17 68 17 16 67 23 23 28 0
Total 227 227 227 227 227 227 227 227

Fonte: A autora (2025).

4.3.2.3 Analise Discriminante

Para verificar a qualidade dos agrupamentos das variaveis, foi utilizada a Analise
Discriminante Linear (LDA). Os loadings serviram como varidveis explicativas e os rétulos de
cada cluster como varidvel resposta. A LDA foi implementada com o pacote
sklearn.discriminant_analysis e teve como objetivo avaliar a separagiio entre os grupos
formados. A classificagéo dos dados foi comparada as originais por meio da matriz de confusdo
(pacote sklearn.metrics.confusion matrix) e da acuracia do modelo (pacote accuracy score).
Os resultados confirmaram a adequacfo da classificacfio para as varidveis do Grupo.

Desse modo, esse novo conjunto de 71 varidveis mantém a diversidade temaética do
banco original, contendo informag¢des sobre dindmica de oferta e demanda de petrdleo e
derivados, pregos de commodities energéticas, indicadores financeiros e cambiais, agdes de
empresas do setor energético, entre outros fatores relevantes. Trata-se, portanto, de um
subconjunto representativo das 227 wvaridveis iniciais, com a vantagem de menor

dimensionalidade € menor risco de multicolinearidade.
4.3.2.4 Aplicagiio das Técnicas ao Subconjunto de 71 Varidveis e aos 30 Oleos Bésicos
Com esse novo subconjunto, o mesmo procedimento foi repetido para os 30 Oleos

Bésicos. Inicialmente, foram feitas proje¢Ses para 3, 6 e 12 meses sem técnicas de redugéio de

dimensionalidade, e os erros ficaram, em sua maioria, acima de 30%. Ja com a aplicagfo das
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Componentes Principais, os erros foram consideravelmente reduzidos. Desta forma, optou-se
por utilizar esse subconjunto com PCA para a modelagem desses Oleos.

Cabe destacar que para o banco de dados, seja com 227, 135 ou 71 variaveis, foi adotado
o mesme procedimento metodoldgico: a aplicag8io de Regressfio Multipla a partir das varidveis
selecionadas.

A partir da combinagfo das 71 varidveis com a PCA, foi possivel identificar quais
variaveis apresentaram impacto positivo (aumento de prego) ou negativo (queda de prego) sobre
cada Oleo Bésico analisado. Para isso, os loadings obtidos na PCA foram combinados com os
coeficientes das equagSes de Regressiio Miiltipla, permitindo avaliar a diregfio e intensidade do
impacto de cada varidvel sobre os pregos.

A Tabela 5 mostra as divisdes de periodo de andlise da aplicagéo de cada Técnica:

TABELA 5 - PERIODO E APLICACAO DAS TECNICAS MULTIVARIADAS

Conjunto de Oleos Bdsicos
Janela de Tempo Métodos Aplicados Projegdes/Avaliagbes
Varidveis Analisado(s)
ARIMA, PCA, AF,
Um Oleo . Projecdes: 3 ¢ 6 meses/
Jan/2010 - o . Andlise de .
227 variaveis Basico LDA, Matriz de
Dez/2022 até Agrupamento,
(PCA)Y 135 especifico . Confusiio, Acurécia.
Jan/2010 - L. Anilise . .
variveis (AF) {(Grupo 1 - L Avaliagiio via MAPE,
Jul’2023) Discriminante,
Empresa A) MAE, MSE
Regressfio Miiltipla
Um Oleo
Jan/2010 -
227 variaveis Bésico ProjecBes: 12 meses
Juli2022 até ARIMA, PCA, AF, . .
(PCA) 135 especifico . Avaliagio via MAPE,
Jan/2010 - _ Regressdo Miltipla
varidveis (AF) {(Grupo 1 - MAE, MSE
Fev/2023)
Empresa A}
ProjegGes: 3 ¢ 6 meses
Jan/2015 - L . ]
71 variaveis ARIMA Avaliagio via MAPE,
Dez/2022 até Os outros 30
(selecionadas . PCA (para loadings) MAE, MSE.
Jan/2015 - Oleos Basicos
via cluster) Regressfio Miiltipla Andlise do Impacto das
Juli2023) L
Varidveis
Jan/2015 - L .
71 varidveis ARIMA ProjecGes: 12 meses
Jul/2022 até . Os outros 30 . ]
(selecionadas . . PCA (para loadings) Avaliagfio via MAPE,
Jan/2015 — . Oleos Basicos .
via cluster) Regressiio Miiltipla MAE, MSE
Fev/2023)

Fonte: A Autora (2025).
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De modo geral, o fluxograma a seguir, FIGURA 11, mostra todos os procedimentos
metodolégicos adotados neste estudo.
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FIGURA 11 - FLUXOGRAMA DOS PROCEDIMENTOS UTILIZADOS

[ INicIO

]

v

[

Divisio dos Periodos de anélise dos dados em Logl0

/

Dados Projeglio de 3, 6 e 12 meses usando Dados
+ j < Periodo Real + Periodo Projetad
Periodo Real + Periodo Projetado ARIMA (227 varisveis) o o Projetado
(227 varidveis) (135 Varidveis)
» PCA ] { AF |« KMO; NAO
—
Anslise de Cluster (K-Means, Silhucta Bartlett
Score e Método do Cotovelo) -
| Padronizagio/Normalizagilo dos SIM
Dados Reais e Projetados
Validagio do Agrupamento usando
Andlise Discriminante l
v Obtengiio da Matriz de Correlagiio
Selegio do Cluster com maior niimero
de observagdes
PCA Autovalores e Autovetores AF
A
Novo Banco de Dados
Periodo Real + Periodo Projetado Estimagfio dos Loadings Estimagfio dos pesos fatoriais
(71 Variéveis - Cluster 1) Periodo Real + Periodo Projetado Periodo Real + Perfodo Projetado
Y
Selegfio das Componentes Rotagao dos F s (Critério
(Critério de Kaiser (Autovalores > 1)) efou .
Varimax)
varifincia (> 95%)
Separagfo dos Dados em Treino (Componentes/Fatores até o Obtengdio da Matriz dos Escorcs
p| periodo com dados reais) e Teste (Componentes/Fatores referente | — Fatorizis
ao periodo de dados projetados pelo ARTMA)
Obtengéio da Equagiio de Regressiio Multipla Uma usando as
Componentes (227 e 71 varifiveis) cutra os Fatores (135 varidveis)
y
Previsfo para 3, 6 e 12 meses i
: Céleulo de Frro |  Tmpacto das . M J ,
usando a equagio obtida ' MAPE, MAE, MSE Varidveis \

Fonte: A autora (2025).
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5 TESTES COMPUTACIONAIS, RESULTADOS E DISCUSSOES

Os testes computacionais foram implementados em Python com auxilio do Microsoft
Excel para andlise de planilhas, em um computador com sistema operacional Microsoft
Windows 11 Home Single Language (64 bits), equipado com processador Intel® Core™ i5-
11300H de 112 geracéio (3.10 GHz), 8 GB de meméria RAM e placa de video dedicada com 4
GB de memdria.

Todos os testes foram realizados com base nas trés versdes de banco de dados: (a) com
227 varidveis, (b} com 135 varidveis e (¢) com 71 varidveis, sendo os dois iltimos subconjuntos
do banco original (a). Assim, neste capitulo, sfio apresentados e discutidos os resultados obtidos
por meio das técnicas de Analise Multivariada aplicadas a cada base de dados. Sdo abordados
os resultados das etapas de Redugfio de Dimensionalidade (PCA e AF), Reconhecimento de
Padrdes ¢ Classificagiio (Andlise de Cluster e Discriminante), assim como a identificacio das

vari4veis de maior impacto sobre o prego de cada Oleo Bisico analisado.

5.1 RESULTADOS DA ANALISE DAS COMPONENTES PRINCIPAIS COM O OLEO
BASICO DE MAIOR SERIE TEMPORAL

A Tabela 6 apresenta os valores do erro percentual absoluto obtidos nas proje¢des com
horizonte de trés meses, utilizando Analise das Componentes Principais (PCA) com o banco de
227 varidveis. O mimero de Componentes foi selecionado a partir do critério de Kaiser. Logo,
em todas as janelas de tempo se manteve o nimero de Componentes Principais em dezesseis,

variando-se apenas o periodo utilizado para a geragdo das Componentes € os meses projetados.

TABELA 6 - CALCULO DO ERRO DE PROJECAO USANDO PCA - 3 MESES

Periodo de Geragéio das Meses Projetados (Erro Percentual

Absoluto %)

Periodo Projetado
Componentes

Jan/2010 — Dez/2022

Jan/2023 — Mar/2023

Jan: 4,05% / Fev: 0,03% / Mar: 0,32%

Jan/2010 — Jan/2023

Fev/2023 — Abr/2023

Fev: 3,68% / Mar: 2,91% / Abr: 0,34%

Jan/2010 — Fev/2023

Mar/2023 — Mai/2023

Mar: 6,690% / Abr: 4,08% / Mai: 1,05%

Jan/2010 — Mar/2023

Abr/2023 — Jun/2023

Abr: 4,80% / Mai: 7,72% / Jun: 10,30%

Jan/2010 — Abr/2023

Mai/2023 — Jul/2023

Mai: 9,25% / Jun: 11,56% / Jul: 12,95%

Jan/2010 — Mai/2023

Jun/2023 — Ago/2023

Jun: 7,28% / Jul: 8,09% / Ago: 1,85%

Jan/2010 — Jun/2023

Jul/’2023 — Set/2023

Jul: 13,31% / Ago: 6,63% / Set: 4,05%
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Jan/2010 — Jul/2023 Ago/2023 — Out/2023 Ago: 3,39% / Set: 1,51% / Out: 1,17%

Fonte: A autora (2025).

E possivel observar no Grafico 1 que os resultados do modelo apresentaram, em sua
maioria, MAPE inferiores a 5%, indicando que o modelo apresentou um bom desempenho.
Além disso, os menores erros ocorreram nas primeiras janelas de tempo, especialmente no
modelo treinado com dados até dez/2022, cuja média de erro foi de 1,47%.

Em algumas janelas de tempo os erros forma maiores, como jan/2010-abr/2023,
jan/2010-mai/2023 e jan/2010-jul/2023. Essas variagdes podem estar associadas a mudancas na
dinimica das varidveis ou a presenca de ruidos que nfio foram completamente capturados pelas

Componentes Principais.

GRAFICO 1 - MEDIA DOS ERROS DE PROJEGOES PARA 3 MESES - PCA
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Fonte: A autora (2025).

A Tabela 7 apresenta o Erro Médio Percentual de 30, 60 e 90 dias. Observa-se que a
média de erros de 30 dias foi 6,56%, para 60 dias foi de 5,32% e para 90 dias, 4%. Para este
caso, o aumento do horizonte de proje¢fio nfio implicou em um aumento do erro médio de
projecéo.

TABELA 7 - ERRO MEDIO PARA PERIODO DE 30, 60 E 90 DIAS USANDO PCA

Periodo | Més1 Mis 2 Més 3 Més 4 Més 5 Meés 6 Meés 7 Més 8 MAPE

30Dias | 405% | 3,68% | 6,69% | 480% | 925% | 728% | 13,31% | 3,39% | 6,56%

60Dias | 0,03% | 291% | 4,08% | 7,712% | 11,56% | 8,09% | 6,63% 1,51% | 5.32%

90 Dias | 0,32% | 0,34% 1,05% | 10,30% | 12,95% | 1,85% | 4,05% 1,17% | 4,00%

Fonte: A autora (2025).
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Mantendo-se os mesmos periodos para geragdo das Componentes, os resultados das

projecdes com horizonte de seis meses, apresentados na Tabela 8, demonstram um bom

desempenho que, na maioria dos casos, € superior ao observado nas projecdes para trés meses.

TABELA 8 - CALCULOQ DO ERRO DE PROJECAQ USANDO PCA — 6 MESES

Periodo Projetado

Meses Projetados (Erro Percentual Absoluto %)

Jan/2023— Jun/2023

Jan: 3,55% / Fev: 0,78% / Mar: 0,16% / Abr: 3,19% / Mai: 6,23% /
Jun: 9,72%

Fev/2023— Jul/2023

Fev: 2,76% / Mar: 2,13% / Abr: 1,96% / Mai: 5,54% / Jun: 9,19% /
Jul: 11,14%

Mar/2023— Apo/2023

Mar: 3,98% / Abr: 0,89% / Mai: 2,32% / Jun: 5,99% / Jul: 8,16% /
Ago: 2,74%

Abr/2023— Set/2023

Abr: 6,10% / Mai: 9,17% / Jun: 12,49% / Jul: 14,10% / Ago: 7,92%
/ Set: 6,26%

Mai/2023— Out/2023

Mai: 9,53% / Jun: 12,75% / Jul: 14,62% / Ago: 8,28% / Set: 6,09% /
Out: 3,47%

Jun/2023— Nov/2023

Jun: 7,39% / Jul: 8,66% / Ago: 2,40% / Set: 0,51% / Out: 1,98% /
Nov: 2,36%

Jul/2023 — Dez/2023

Jul: 9,77% / Ago: 3,08% / Set: 0,85% / Out: 1,76% / Nov: 2,11% /
Dez: 0,03%

Ago/2023 — Jan/2024

Ago: 3,15% / Set: 1,27% / Out: 1,43% / Nov: 1,64% / Dez: 0,84% /
Jan: 1,68%

Fonte: A autora (2025).

No gréfico 2 ¢ possivel notar que cinco dos oito cendrios avaliados apresentaram MAPE

inferior a 5%, com o melhor desempenho registrado no modelo treinado até julho de 2023, cuja

média de erro foi de apenas 1,67%, mesmo projetando até janeiro de 2024.

Embora dois periodos tenham concentrado os maiores erros médios, jan/2010-mar/2023

¢ jan/2010-abr/2023, ambos com valores superiores a 9%, essas excegdes nfo comprometem a

tendéncia geral de melhora. Adicionalmente, a Tabela 9 demonstra que o MAPE para cada uma
das janelas de previsfio analisadas (30, 60, 120, 150 e 180 dias) permaneceu abaixo de 6%.
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GRAFICO 2 - MEDIA DOS ERROS DE PROJECOES PARA 6 MESES - PCA
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TABELA 9 - ERRO MEDIO PARA PERIODO DE 30, 60, 90, 150 E 180 DIAS USANDO PCA

Perfodo | Mes1 | Mes2 | Més3 | Mes4 | Més5 | Més6 | Més7 | Mes8 | MAPE
30Dias | 3,55% | 2,76% | 3,98% | 6,10% | 9,53% | 7,39% | 9,77% | 3,15% | 5,78%
60Dias | 0,78% | 2,13% | 0,89% | 9,17% | 12,75% | 8,66% | 3,08% | 127% | 4,84%
90Dias | 0,16% | 1,96% | 2,32% | 12,49% | 14,62% | 2,40% | 0,85% | 143% | 4,53%
120 Dias | 3,19% | 5.54% | 599% | 14,10% | 828% | 0,51% | 1,76% | 1,64% | 513%
150 Dias | 6,23% | 9,09% | 8,16% | 7.92% | 6,09% | 1,98% | 2,11% | 0,84% | 532%
180 Dias | 9,72% | 11,14% | 2,74% | 626% | 347% | 2,36% | 0,03% | 1,68% | 4,67%

Fonte: A autora (2025).

Os resultados do modelo para o horizonte de 12 meses, com diferentes periodos de

projecdo, estdo apresentados na Tabela 10. O MAPE dos erros de cada periodo projetado,

comparado aos valores reais, € exibido no Grafico 3. Assim como nas projegdes de trés e seis

meses, 0s erros variaram ao longo das janelas analisadas. As janelas iniciadas em 2022

apresentaram maiores erros, principalmente entre o 6° ¢ o 10° més projetado. A partir de

nov/2022, os valores de erro foram reduzidos. Por exemplo, no periodo de mar/2023 a fev/2024,

todos os meses projetados registraram erro absoluto inferior a 10%. Considerando os valores

de MAPE ao longo dos periodos, a maioria dos erros também permaneceu abaixo de 10%, com

o maior valor registrado sendo 13,60%.
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TABELA 10 - CALCULO DO ERRO DE PROJEGCAQO USANDO PCA — 12 MESES

Periodo Projetado

Meses Projetados (Erro Percentual Absoluto %)

Ago/2022-Jul/2023

Ago: 15,92% / Set: 14,62% / Out: 12,09% / Nov: 12,40% / Dez: 12,54% / Jan: 8,76% /
Fev: 4,68% / Mar: 4,70%, Abr: 2,16%, Mai: 0,83%, Jun: 3,65%, Jul: 5,57%

Set/2022-Ago/2023

Set: 4,79% / Out: 2,38% / Nov: 3,10% / Dez: 3,35% / Jan: 0,94% / Fev: 5,84% / Mar:
5,67% / Abr: 8,87% / Mai: 12,49% / Jun: 15,86% / Jul: 17,82% / Ago: 12,52%

Out/2022—Set/2023

Qut: 7,35% / Nov: 8,40% / Dez: 8,77% / Jan: 5,02% / Fev: (,87% / Mar: 1,09% / Abr;
1,57% / Mai: 4,56% / Jun: 7,52% / Jul: 9,67% / Ago: 4,45% / Set: 2,62%

Nov/2022-0ut/2023

Nov: 5,46% / Dez: 6,83% / Jan: 4,51% / Fev: 0,19% / Mar: 0,21% / Abr: 2,39% / Mai:
6,06% / Jun: 9,25% / Jul: 11,22% / Ago: 6,32% / Set: 4,87% / Out: 2,19%

Dez/2022-Nov/2023

Dez: 5,42% / Jan: 2,26% / Fev: 2,74% / Mar: 2,88% / Abr; 5,38% / Mai: 8,86% / Jun:
12,25% / Jul: 14,17% / Ago: 8,98% / Set: 7,54% / Out: 5,00% / Nov: 5,29%

Jan/2023-Dez/2024

Jan: 5,28% / Fev: 9,92% / Mar: 9,32% / Abr: 11,91% / Mai: 15,57% / Jun: 19,18% /
Tul: 21,33%/ Ago: 15,87% / Set: 14,65% / Out: 11,97% / Nov: 12,26% / Dez: 15,89%

Fev/2023-Jan/2024

Fev: 5,73% / Mar: 5,34% / Abr: 8,32% / Mai: 11,85% / Jun: 14,99% / Jul: 16,98% /
Ago: 11,28% / Set: 9,27% / Out: 6,29% / Nov: 6,28% / Dez: 9,30% / Jan: 10,17%

Mar/2023—Fev/2024

Mar: 0,34% / Abr: 2,89% / Mai: 5,77% / Jun: 8,61% / Jul: 10,27% / Ago: 5,11% / Set:
3,23% / Out: 0,48% / Nov: 0,49% / Dez: 3,66% / Jan: 4,35% / Fev: 3,45%

Fonte: A autora (2025).

GRAFICO 3 - MEDIA DOS ERROS DE PROJECOES PARA 12 MESES - PCA
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Os erros de projeciic (MAPE) més a més para horizontes de 30 até 350 dias séo
apresentados na Tabela 11. Diferente das proje¢des de 3 e 6 meses, observa-se que 0s menores
erros médios de projegdo ocorrem nos primeiros meses, especialmente até o terceiro ou quarto
més. A partir de horizontes mais longos, como acima de 180 dias, os erros tendem a aumentar,

indicando reducéo da precisio do modelo com o avango do tempo de projegéo.

TABELA 11 - ERRO MEDIO PARA PERIODO DE 30, 60 ATE 350 DIAS USANDO PCA

Janela Janela Janela | Janela Janela Janela Janela Janela
Periodo MAPE

1 2 3 4 5 6 7 8

30 Dias 1592% | 4,79% | 7.35% | 546% | 542% | 528% | 5,73% | 0,34% 6,29%

60 Dias | 14,63% | 2,38% | 840% | 6,83% | 2,26% | 992% | 534% | 2,89% 6,58%

90 Dias | 12.09% | 3,10% | 8,77% | 4,51% | 2,74% | 932% | 8,32% | 5,77% 6,83%

120 Dias | 12,40% | 3,35% | 5,02% | 0,19% | 2,88% | 11,91% | 11,85% | 8,61% 7,03%

150 Dias | 12,54% | 0,94% | 0,87% | 0,21% | 538% | 15,57% | 14,99% | 10,27% | 7,60%

130 Dias | 8,77% | 5,84% | 1,09% | 2,39% | 8,86% | 19,18% | 16,98% | 5,11% 8,53%

210 Dias | 4,68% | 567% | 1,57% | 6,06% | 12,25% | 21,33% | 11,28% | 3,23% 8,26%

230 Dias | 4,70% | 8,87% | 4,56% | 9,25% | 14,17% | 1587% | 927% | 0,48% 8,40%

260 Dias | 2,16% | 12,49% | 7.52% | 11,22% | 8,98% | 14,65% | 6,29% | 0,49% 7,98%

290 Dias | 0,83% | 15,86% | 9,67% | 6,32% | 7,54% | 11,97% | 6,28% | 3,66% 7,77%

320 Dias | 3,65% | 17,82% | 4,45% | 487% | 500% | 12,26% | 9,30% | 435% | 7,71%

350 Dias | 5,57% | 12,52% | 2,62% | 2,19% | 5,29% | 15,89% | 10,17% | 3,45% 7,21%

Fonte: A autora (2025).

5.2 RESULTADOS DA ANALISE FATORIAL COM O OLEO BASICO DE MAIOR SERIE
TEMPORAL

Empregando a mesma metodologia também para a Analise Fatorial, obteve-se os
resultados apresentados na Tabela 12 e os MAPE das projecdes com horizonte de trés meses
(Grafico 4). Cabe relembrar que a Andlise Fatorial foi realizada com o banco de dados com 135
varidveis, extraido do banco de dados original de 227 varidveis. Além disso, o teste KMO
apresentou valor de 0,87, e o teste de esfericidade de Bartlett resultou em p-valor igual a 0,
confirmando a adequacgfio dos dados para a aplicagfio da Andlise Fatorial. Utilizando o critério

de Kaiser, o nimero ideal de fatores permaneceu em nove para todas as janelas de tempo.



TABELA 12 - CALCULO DO ERRO DE PROJEGAO USANDO AF — 3 MESES

o1

Periodo de Geracfio das Meses Projetados (Erro Percentual
Periodo Projetado
Componentes Absoluto %)
Jan/20
Jan/2010 — Dez/2022 23 — Mar/2023 Jan: 2,18% / Fev: 7,29% / Mar: 7,35%

Jan/2010 — Jan/2023

Fev/2023 — Abr/2023

Fev: 5,01% / Mar: 4,95% / Abr: 8,05%

Jan/2010 — Fev/2023

Mar/2023 — Mai/2023

Mar: 1,60% / Abr: 1,43% / Mai: 4,51%

Jan/2010 — Mar/2023

Abr/2023 — Jun/2023

Abr: 0,30% / Mai: 3,20% / Jun: 6,32%

Jan/2010 — Abr/2023

Mai/2023 — Jul/2023

Mai: 4,18% / Jun: 7,48% / Jul: 9,75%

Jan/2010 — Maif2023

Jun/2023 — Ago/2023

Jun: 2,49% / Jul: 4,72% / Ago: 0,13%

Jan/2010 — Jun/2023

Jul2023 — Set/2023

Jul: 10,77% / Ago: 5,58% / Set: 4,22%

Jan/2010 — Jul/2023

Ago/2023 — Out/2023

Ago: 7,88% / Set: 6,85% / Out: 5,05%

Fonte: A autora (2025)

GRAFICO 4 - MEDIA DOS ERROS DE PROJECOES PARA 3 MESES - AF
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Fonte: A autora (2025).

Na Tabela 13 estéio evidenciados os erros para 30, 60 e 90 dias para cada janela de tempo

utilizada.
TABELA 13 - ERRO MEDIO PARA PERIODO DE 30, 60 E 90 DIAS USANDO AF
Periodo 30 Dias 60 Dias 90 Dias
MAPE 4,30% 5,19% 5,67%

Fonte: A autora (2025).
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Assim como na Andlise das Componentes Principais (PCA), os resultados da Andlise

Fatorial demonstram boa acuracia, o que refor¢a a eficcia das técnicas multivariadas para fins

de previsdo (Tabela 14).

TABELA 14 - CALCULO DO ERRO DE PROJECAO USANDO AF — 6 MESES

Periodo Projetado

Meses Projetados (Erro Percentual Absoluto %)

Jan/2023— Jun/2023

Jan: 2,43% / Fev: 7,24% / Mar: 6,52% / Abr: 9,23% / Mai: 12,22% /
Jun: 15,49%

Fev/2023— Jul/2023

Fev: 4,95% / Mar: 4,69% / Abr: 7,53% / Mai: 10,55% / Jun: 13,46% /
Jul: 15,68%

Mar/2023— Ago/2023

Mar: 1,73% / Abr: 0,62% / Mai: 3,00% / Jun: 5,76% / Jul: 7,87% / Ago:

2,77%
Abr: 0,10% / Mai: 2,52% / Jun: 5,62% / Jul: 7,53% / Ago: 2,29% / Set:
Abr/2023— Set/2023
1,16%
Mai: 4,26% / Jun: 7,37% / Jul: 9,63% / Ago: 4,29% / Set: 2,92% / Out:
Mai/2023— Out/2023 05150
,91%

Jun/2023—Nov/2023

Jun: 3,05% / Jul: 5,27% / Ago: 0,08% / Set: 1,08% / Out: 3,27% / Nov:

2,93%

Jul/2023 — Dez/2023

Jul: 7,01% / Ago: 1,31% / Set: 0,14% / Out: 2,46% / Nov: 2,52% / Dez:

0,17%

Ago/2023 — Jan/2024

Ago: 7,10%/ Set: 5,97% / Out: 3,89% / Nov: 4,15% / Dez:
7,26% / Jan: 8,29%

Fonte: A autora (2025).

O Gréfico 5 ilustra a média dos erros apresentados na Tabela 12. Nota-se que, em cinco

das oito janelas de tempo, os resultados foram considerados bons, com valores de MAPE

inferiores a 5%, especialmente nos modelos mais recentes, como os treinados até junho e julho

de 2023, que apresentaram médias de erro de 2,61% e 2,27%, respectivamente. A média de

erros para os horizontes de 30 e 60 dias foi de 3,83% e 4,37%, respectivamente, mantendo-se

abaixo de 5% na maior parte das janelas. Para horizontes mais longos, como 180 dias, o erro

médio foi ligeiramente superior (5,88%).
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GRAFICO 5 - MEDIA DOS ERROS DE PROJECOES PARA 6 MESES - AF
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Fonte: A autora (2025).

Seguindo a mesma ldgica dos casos anteriores, a Tabela 15 mostra os erros para os
periodos de 30 a 180 dias.

TABELA 15 - ERRO MEDIO PARA PERIODO DE 30, 60, 90, 150 E 180 DIAS USANDO AF

Periodo 30 Dias 60 Dias 90 Dias 120 Dias 150 Dias 180 Dias

MAPE 3,83% 4,37% 4,55% 5,63% 6,48% 5,88%

Fonte: A autora (2025).

Na Tabela 16 estéio os erros de projecio para o periodo de 12 meses, usando Andlise
Fatorial.

TABELA 16 - CALCULO DO ERRO DE PROJECAQ USANDO PCA — 12 MESES

Periodo Projetado Meses Projetados (Erro Percentual Absoluto %)

Ago: 14,19% / Set: 12,63% / Out: 10,02% / Nov: 10,50% / Dez: 10,65% / Jan: 6,74% /

Ago/2022-Jul/2023 .
Fev: 2,88% / Mar: 3,43% / Abr: 0,71% / Mai: 1,92% / Jun: 4,67% / Jul: 6,59%

Set: 6,49% / Out: 3,86% / Nov: 4,02% / Dez: 4,13% / Jan: 0,07% / Fev: 4,34% / Mar:

Set/2022-Ago/2023
4,09% / Abr: 6,66% / Mai: 9,74% / Jun: 13,17% / Jul: 15,18% / Ago: 9,19%

Out: 5,26% / Nov: 4,84% / Dez: 5,14% / Jan: 1,08% / Fev: 3,67% / Mar: 3,90% / Abr:
6,17% / Mai: 9,15% / Jun: 12,64% / Jul: 14,59% / Ago: 8,91% / Set: 7,49%

Out/2022—Set/2023
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Nov: 1,38% / Dez: 1,33% / Jan: 6,37% / Fev: 11,34% / Mar: 11,01% / Abr: 13,83%/
Mai: 17,39% / Jun: 21,13% / Jul: 23,01% / Ago: 17,09% / Set: 15,70% / Out: 13,24%

Nov/2022-0ut/2023

Dez: 1,27% / Jan: 6,02% / Fev: 11,26% / Mar: 10,85% / Abr: 13,76% / Mai: 16,91% /
Jun: 20,37% / Jul: 22.28% / Ago: 16,42% / Set: 15,10% / Out: 13,06% / Nov: 13,31%

Dez/2022-Nov/2023

Jan: 2,76% / Fev: 7,55% / Mar: 6,84% / Abr: 9,56% / Mai: 12,55% / Jun: 15,81% / Jul:
17,61% / Ago: 11,97% / Set: 10,40% / Out: 7,90% / Nov: 7,76% / Dez: 10,91%

Jan/2023-Dez/2024

Fev: 5,23% / Mar: 4,97% / Abr: 7,81% / Mai: 10,89% / Jun: 13,80% / Jul: 16,00% /
Ago: 10,61% / Set: 9,14% / Out: 6,44% / Nov: 6,52% / Dez: 9,74% / Jan: 10,54%

Fev/2023-Jan/2024

Mar: 1,46% / Abr: 0,86% / Mai: 3,26% / Tun: 6,03% / Jul: 8,13% / Ago: 3,02% / Set:
1,79% / Out: 0,21% / Nov: 0,03% / Dez: 2,84% / Jan: 3,64% / Fev: 2,44%

Mar/2023Fev/2024

Fonte: A autora (2025).

A média dos erros de proje¢des estdio elencados no Gréfico 6 e os erros para o periodo
de 30 4 350 dias na Tabela 17.

GRAFICO 6 - MEDIA DOS ERROS DE PROJECOES PARA 12 MESES - AF
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Fonte: A autora (2025).
TABELA 17 - ERRO MEDIO PARA PERIODO DE 30, 60 ATE 350 DIAS USANDO AF
Periodo
30 60 9% 120 150 180 210 230 260 | 290 | 320 | 350
(Dias)
MAPE
%) 475 | 526 | 6,84 | 8,05 | 9,20 | 10,07 | 10,11 | 10,50 | 9,92 | 989 | 9,83 | 9,21
0

Fonte: A autora (2025).
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Através dos testes realizados para o Oleo Bésico de maior sério temporal, pode-se
verificar, a partir, dos valores de MAPE por periodo projetado, que a Anédlise Fatorial (AF)
apresentou melhor acuracia para projegdes de curto prazo. Por exemplo, para projecdes de trés
meses, no horizonte de 30 dias, a AF apresentou menor erro (4,30%) em relagéo & PCA (6,56%).
No periodo de 60 dias, os resultados foram semelhantes, com leve vantagem para a AF (5,19%)
em relacfo 4 PCA (5,32%). Ja em 90 dias, a PCA obteve menor erro (4,00%) em comparagio
a AF (5,67%). Esses resultados indicam que a AF apresenta melhor desempenho nas primeiras
projecdes, enquanto a PCA € mais adequada para horizontes mais longos.

Adicionalmente, 0 mesmo ocorre com as projecdes de seis e doze meses, sendo o
modelo baseado em Andlise das Componentes Principais (PCA) o que apresenta maior
estabilidade ¢ menor crescimento do erro ao longo do tempo, tornando-se mais adequado para
proje¢des de médio ¢ longo prazo. Nota-se que neste caso hd maior estabilidade ¢ menor
crescimento dos erros de proje¢do ao longo do tempo. Os gréficos 7, 8 e 9 ilustram o

comportamento desses erros, para os horizontes analisados.

GRAFICO 7 - COMPARACAO DOS ERROS MEDIOS DE 30 A 90 DIAS OBTIDOS PELA PCA E AF
(HORIZONTE DE 3 MESES)
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Fonte: A autora (2025).
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GRAFICO 8 - COMPARAGAO ERROS MEDIOS DE 30 A 180 DIAS OBTIDOS PELA PCA E AF
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Fonte: A autora (2025).

GRAFICO 9 - COMPARACAO ERROS MEDIOS DE 30 A 180 DIAS OBTIDOS PELA PCA E AF
(HORIZONTE DE 12 MESES)
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Fonte: A autora (2025).

E importante destacar que a AF foi aplicada sobre um subconjunto de 135 variaveis
focadas no mercado financeiro, como indices de bolsa, paridade de moedas, agGes de empresas
de energia e precos de diferentes tipos de petréleo. Enquanto isso, a PCA considerou um
conjunto mais amplo, com 227 varidveis que incluiram, além das anteriores, informagdes
relacionadas a oferta, demanda e estoques de petréleo e derivados, capacidade de refino por
continente, commodities minerais e energéticas, indices setoriais Dow Jones, paridade cambial

global, indices de bolsas internacionais e indicadores de liquidez mundial. A diferenga do banco
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de dados pode ter influenciado diretamente o comportamento dos modelos: enquanto a AF
mostrou-se eficiente na previsdo de curto prazo do mercado financeiro, a PCA, ao adicionar
informagdes estruturais e setoriais a mais, apresentou maior acurdcia para horizontes temporais

mais longos.

5.3 RESULTADOS OBTIDOS PARA OS 30 OLEOS BASICOS PARA HORIZONTES DE
3, 6 E 12 MESES

Como dito no capitulo anterior, os demais Oleos Bésicos, com série mensal menor,
ndo apresentaram resultados interessantes com o banco de 227 varidveis, sgjJa com ou sem
aplicacfio da PCA, assim como também com o banco de 135 varidveis com a utilizagéio da
Anilise Fatorial. Em contrapartida, com o banco de 71 varidveis com o uso da Analise das
Componentes Principais, os resultados, para a maioria dos Oleos Basicos foram satisfatérios.

As projecdes e as janelas de tempo utilizadas foram as mesmas do Oleo de maior série
temporal, a diferencga estd no inicio do periodo inicial dos dados, sendo janeiro de 2015. Assim,
a partir das médias de MAPE obtidas para cada um dos 30 Oleos Basicos, observou-se que para
o horizonte de trés meses, 22 apresentaram MAPE abaixo de 10%, indicando bom desempenho
do modelo baseado em PCA. No Grupo 1, embora a maioria tenha registrado erros baixos,
quatro 6leos tiveram MAPE acima de 14%, possivelmente devido & maior volatilidade dos
pregos ou a menor adequacfo das variaveis explicativas. No Grupo 2, um 6leo ultrapassou 10%,
enquanto os demais apresentaram erros mais controlados. Ja os 6leos do Grupo 3 tiveram

desempenho intermediario, com MAPE entre 7% ¢ 12% (Grafico 10).

GRAFICO 10 - MAPE POR OLEO BASICO — PREVISAO INIDIVIDUAL (HORIZONTE DE 3 MESES)
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Fonte: A autora (2025).
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Os resultados obtidos para as projecfes de seis meses estdo elencados no Grafico 11.
Observa-se que, ao aumentar o periodo de projecio, o MAPE para todos os 30 Oleos Bésicos
também aumentou quando comparado com o horizonte de trés meses. Para este caso, 15 dleos
apresentaram erros abaixo de 10%. Além disso, em grande parte dos casos, a tendéncia das

séries se manteve semelhante & observada nas projecdes de trés meses.

GRAFICO 11 - MAPE POR OLEO BASICO — PREVISAO INIDIVIDUAL (HORIZONTE DE 6 MESES)
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Fonte: A autora (2025).

Os resultados para o horizonte de 12 meses, apresentados no Grafico 12, revelam um
aumento expressivo do MAPE em relagfio as previsdes de curto e médio prazo. Apenas 7 Oleos
Bésicos apresentaram erros abaixo de 10%, enquanto cerca de 30% dos casos registraram
MAPE acima de 20%. Esse comportamento refor¢a o efeito do horizonte sobre a acurécia do
modelo, indicando que previsdes mais longas tendem a ser menos confiaveis. Ainda assim, uma
parcela dos 6leos manteve bom desempenho, sugerindo que, embora o modelo tenha limitagGes,

ele pode ser 1itil para projegdes de longo prazo em casos especificos.
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GRAFICO 12 - MAPE POR OLEO BASICO — PREVISAO INIDIVIDUAL (HORIZONTE DE 12 MESES)
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Fonte: A autora (2025).

5.4 VARIAVEIS DE IMPACTO POSITIVO E NEGATIVO PARA CADA OLEO BASICO

A verificagfio do impacto das varidveis, seja positivo (indicando aumento no prego) ou
negativo (indicando queda), foi realizada por meio da aplicagfio da Analise das Componentes
Principais (PCA) sobre o banco de dados com 71 varidveis, tanto para o 6leo com maior série
histérica quanto para os demais.

Como discutido no capitulo anterior, os loadings das Componentes Principais e os
coeficientes das equagdes de regressdo serviram como base para esta analise. Abaixo,
apresenta-se uma das equagdes de regressdo obtidas (em base logaritmica) para um Oleo Bésico

do Grupo 1, com projecéio de trés meses:

Oleo Bésico Grupo 1 = 3.0550 + (0.1034)*PC1 + (0.1784)*PC2 + (-0.1115)*PC3 + (-0.0590)*PC4 +
(0.2855)*PC5 + (0.0141)*PC6 + (-0.1198)*PC7 + (0.0945)*PC8 + (0.0632)*PCY + (0.0113)*PCI0 + (-
0.3390)*PC11 + (-0.0945)*PC12 + (0.0604)*PC13 + (-0.0005)*PC14

Para calcular o impacto individual de cada variavel original sobre o preco do dleo, foi

adotado o seguinte procedimento:

> Inicialmente, foram considerados apenas aqueles superiores a 0,09 ou inferiores a—0,09,
de forma a garantir significAncia na associagfo entre a varidvel ¢ a Componente
Principal.

» Verificou-se se a mesma varidvel mantinha a relag8o com a respectiva Componente ao

longo de todas as janelas de tempo analisadas.
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» Como para cada janela de tempo foi estimada uma equagfio de regressfio distinta para
cada 6leo basico, avaliou-se a combinagio entre o sinal do loading e o sinal do
coeficiente da Componente na equagdo. Assim, quando ambos os sinais eram positivos
ou negativos, o impacto da varidvel sobre o prego foi classificado como positivo; quando

apresentavam sinais opostos, o impacto foi considerado negativo.

Esse processo foi aplicado a todas as variaveis do banco de dados. Ainda com relagio
ao Oleo da equacio anterior, a Tabela 14 a seguir ilustra as primeiras linhas da matriz de

loadings obtida para uma janela de projecfo:

GRAFICO 13 - LOADINGS DE UM OLEO BASICO DO GRUPO 1

Varidvel Original PC1 PC2 PC3 PCl14
Xy 0,084875 -0,02388 0,023427 0,117643
X 0,066976 -0,00443 -0,06082 o 0,000242
X3 0,134313 -0,00508 0,07837 0,011343
X71 0,137745 -0,06997 0,107407 -0,08612

Fonte: A autora (2025).

Nesta tabela, cada linha representa uma variavel original (com os nomes omitidos por
confidencialidade), e cada célula indica seu Joading em relagdo a respectiva Componentes
Principal. Para este caso, a variavel x, tem maior relagéio com a componente 14. Ao avaliar o
impacto dessa varidvel na equacfio de regressfo apresentada anteriormente, o efeito seria
negativo, porque o loading € positivo (0,1176) e o coeficiente negativo (—0,0005).

Esse mesmo raciocinio foi aplicado a todas as varidveis e em todas as janelas de tempo.
Como, neste caso, o efeito se manteve consistente ao longo dos testes, o impacto final foi
consolidado como negativo.

A analise foi realizada em todas janelas com horizontes de 3 ¢ 6 ¢ 12 meses. Observou-
se que algumas varidveis mantiveram um impacto consistente (positivo ou negativo) ao longo
dos diferentes periodos, enquanto outras apresentaram mudangas. Desta forma, foram
selecionadas as variaveis que apresentaram impacto dominante mais frequente ao longo das

janelas temporais consideradas.
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A anilise dos setores mais frequentes identificou padrdes comuns nos fatores que
impactam os pregos dos Oleos Bésicos, com variagBes apenas na frequéncia e intensidade entre
os grupos analisados.

No Grupo 1, as varidveis mais recorrentes estiio associadas aos setores de combustiveis
e refino, minerais ¢ metais estratégicos, mercados asidticos ¢ energia renovavel. Além das
varidveis ligadas ao mercado de combustiveis liquidos, como o AsiaPack Fuel Oil, foram
identificadas influéncias de minerais como litio e zinco, bem como de indicadores econémicos
de paises emergentes, representados, por exemplo, pelo indice NIFYT 50 (india). Por outro
lado, também se verificou a presenga de varidveis com impacto negativo, associadas
principalmente 2 atividade de refino na regifio Asia-Pacifico, como a produgfio de gasolina,
GLP e a taxa de utilizagéo das refinarias, além da produgéo de GLP na América do Norte, do
indice Dow Jones de empresas de semicondutores e do desempenho das agdes da Reliance
Industries Limited (India).

No Grupo 2, os setores mais frequentes mantém perfil semelhante ao Grupo 1, com
destaque para combustiveis e derivados e minerais/metais. Contudo, para associagdes positivas,
observou-se outras varidveis como as a¢des da Neste Oyj (Finléndia) e da Vestas Wind Systems
(Dinamarca), ligadas a energia renovével, bem como os indices acionérios Tadawul All Share
(Arébia Saudita) e VN 30 (VietnZ). Adicionalmente, as variaveis de impacto negativo, além das
apresentadas referente ao grupo 1, estavam associadas a indicadores econdmicos e financeiros,
como o indice da Bolsa de Budapeste (Hungria), o Shanghai Shenzhen CSI 300 (China) e as
agdes Innovation Co. (Coreia do Sul).

No Grupo 3, a diversidade setorial foi menor. A influéncia de fatores como o litio, o
zinco e os indices aciondrios asidticos mantiveram-se presente. Contudo, surgiram novas
associagdes positivas ligadas ao setor energético europeu e 4 indistria de bens de consumo
durdveis, como as a¢des da Acea Energia ¢ da Hera S.p.A. (Itdlia), ambas do segmento de
energia e servigos ambientais, além dos indices Dow Jones Automobiles e Dow Jones Footwear.
As variaveis com impacto negativo permaneceram concentradas em indicadores de refino,
oferta de derivados e em mercados financeiros emergentes, representados pelos indices BIST
100 (Turquia), Budapest SE (Hungria) ¢ Shanghai Shenzhen CSI 300 (China).

A repeti¢iio dos setores com maior impacto entre os trés grupos pode ser atribuida a
composicio do banco de dados utilizado. Com 71 varidveis, o conjunto de dados € composto
majoritariamente por informagdes sobre energia, commodities e indicadores macroeconémicos,

0 que contribui para uma concentragdio nos mesmos fatores de influéncia. Nesse contexto, as
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diferencas observadas entre os grupos referem-se principalmente a frequéncia e ao peso relativo

de cada setor.
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de Regressdo Muiltipla
baseado em técnicas de Andlise Estatistica Multivariada, aplicadas a previsdo de precos de
Oleos Lubrificantes Basicos ¢ a identificagiio das varidveis com maior influéncia sobre essas
variagOes. Para isto, utilizou-se um banco de dados composto por 227 variaveis de diferentes
setores.

As andlises realizadas demonstraram que o uso combinado de métodos de redugio de
dimensionalidade, como a Andlise das Componentes Principais (PCA) e a Anélise Fatorial
(AF), aliado as proje¢des em diferentes janelas de tempo usando ARIMA, contribuiu para o
tratamento de bases de dados complexas, com grande ntiimero de variaveis inter-relacionadas,
permitindo a obtengfio de previsGes e interpretagSes quantitativas das relagdes entre os fatores
explicativos ¢ as variaveis dependentes.

A integrac@io de Técnicas Multivariadas com Séries Temporais permitiu formar novos
bancos de dados, o que proporcionou melhores resultados. Com a verificagéo das variaveis que
atendem aos critérios para aplicagfio da Andlise Fatorial, foi possivel compor um banco com
135 variaveis. Ja com o uso das Anélises de Cluster e Discriminante, obteve-se um grupo com
71 varidveis. Ambos os bancos mostraram-se validos para os diferentes tipos de verificagdes.

Os resultados obtidos com o 6leo basico de maior série temporal mostraram que tanto a
PCA quanto a AF alcangaram baixos erros médios percentuais absolutos (MAPE), em sua
maioria inferiores a 10%, o que indica boa capacidade de ajuste e previsio. Observou-se que a
AF apresentou melhor desempenho para horizontes de curto prazo, especialmente até trés
meses, com menores valores médios de erro em comparagdo 4 PCA. Por outro lado, a PCA
demonstrou maior estabilidade e menor crescimento dos erros ao longo do tempo, sendo mais
adequada para horizontes de médio e longo prazo. Essa diferenga de comportamento reflete,
em parte, a natureza distinta das bases de dados utilizadas: a AF foi aplicada a um subconjunto
de 135 varidveis predominantemente financeiras, enquanto a PCA considerou um conjunto
mais abrangente de 227 varidveis, incluindo indicadores de oferta e demanda de petrdleo,
capacidade de refino, commodities energéticas e minerais, indices de bolsas internacionais e
paridades cambiais. Essa maior diversidade de informagdes permitiu & PCA capturar de forma
mais robusta as variagGes estruturais do mercado.

Ja com o banco de 71 variaveis com a aplicagio da PCA, foi possivel obter melhores
resultados para os outros 30 dleos basicos. Os resultados evidenciaram que, para o horizonte de

trés meses, a maioria apresentou MAPE inferior a 10%, demonstrando desempenho satisfatério



104

do modelo baseado em PCA. Com o aumento do horizonte de previsfio para seis e doze meses,
observou-se crescimento gradual do erro, o que era esperado em fungfio da maior incerteza
associada a proje¢des temporais mais longas. Ainda assim, uma parcela dos produtos manteve
erros abaixo de 10%, indicando que 0 modelo conserva utilidade preditiva mesmo em prazos
estendidos.

A andlise das varidveis com impacto positivo € negativo permitiu identificar padrées
setoriais comuns entre os grupos de Oleos basicos. As varidveis associadas aos setores de
combustiveis e refino, minerais estratégicos e indices financeiros asiaticos foram as mais
recorrentes. Destacaram-se, entre os impactos positivos, os Indices e agdes ligados aos
mercados asiaticos € 4 energia renovavel, como Acea Energia, Neste Oyj, Vestas Wind
Systems, Tadawul All Share (Arabia Saudita) e VN 30 (Vietnd). Entre os impactos negativos,
prevaleceram variaveis relacionadas & atividade de refino, 4 produgéio de derivados e a indices
de bolsas emergentes, como o BIST 100 (Turquia), Budapest SE (Hungria) e Shanghai
Shenzhen CSI 300 (China). Essa recorréncia entre os grupos indica que os pregos dos dleos
basicos séo influenciados por fatores macroecondmicos e setoriais interdependentes, refletindo
a integrac¢iio entre os mercados de energia, metais e capitais.

Os resultados obtidos confirmam que o0 modelo desenvolvido representa de forma
consistente a relagfio entre varidveis financeiras, energéticas e industriais e os pregos dos 6leos
lubrificantes basicos. A metodologia proposta, baseada na combinagéio entre modelagem de
Séries Temporais e Analise Multivariada, mostrou-se adequada e aplicivel a diferentes
conjuntos de dados. Sua implementagdio em linguagem Python e integragiio com bases
estruturadas permitem a automac#io dos testes e a replicacio dos resultados, favorecendo o uso
do modelo em processos de apoio a decisdo. Além disso, a combinagéo entre essas técnicas
constitui uma contribuigdo original, pois nfio foram encontrados estudos semelhantes na
literatura consultada.

Em sintese, o estudo mostrou que o uso de Técnicas Multivariadas permite reduzir a
dimensionalidade de bases de dados e identificar varidaveis que influenciam os pregos de
mercado. Conclui-se que a abordagem adotada contribui para o entendimento das interagées
entre fatores globais que afetam o setor de Oleos Basicos, auxiliando na anélise e previsdo de
Ppregos.

Sugere-se, para trabalhos futuros, a integragdo da Analise Multivariada com métodos
hibridos, como redes neurais e decomposi¢do por wavelets, com o objetivo de aprimorar o
desempenho ¢ a capacidade de modelagem de relagdes nfdo lineares. Também se propde a

ampliacio do banco de dados, priorizando varidveis de acesso publico e com séries temporais
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mais recentes, além da exclusfio daquelas provenientes de fontes privadas. Essa abordagem
permitird maior transparéncia e possibilitara a replica¢fo dos resultados por diferentes setores

e pesquisadores.
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ANEXO A - CODIGO DE PROJECAO USANDO ARIMA

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from factor_analyzer import FactorAnalyzer, calculate_kmo, calculate_bartlett_sphericity
import seaborn as sns

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error
from statsmodels.stats.stattools import durbin_watson

from statsmodels.tsa.stattools import acf

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

from statsmodels.tsa.api import ExponentialSmoothing

import math

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore")

# Funcgdo para encontrar o valor de 'd' (diferenciacéio) para tornar a série estacionaria
def find d(timeseries):
d=0
while adfuller(timeseries)[1] > 0.05:
d+=1
timeseries = np.diff(timeseries, n=1)
ifd > §:
break
return d

# Func#o para encontrar o melhor modelo ARIMA com base no AIC
def find best arima(timeseries):

best aic =np.inf

best_model = None

best_params = None

d =find d(timeseries)

for p in range(4):
for q in range{4):

model = ARIMA((timeseries, order=(p, d, q))
model fit = model fit()
if model_fit.aic < best_aic:
best model name = fARIMA({p}.{d},{q})'
best_aic =model fit.aic
best_model = model_fit
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best params =(p, d, q)
except:
continue

return best_model_name, best_model, best_params

# Carregar os dados
dados = pd.read excel(arquive com os dados em loglQ para realizar as projegbes)

# Verificar se a coluna DATA' esta no formato datetime
dados[DATA'] = pd.to_datetime{dados['DATA")

# Definir a coluna DATA' como indice
dados.set_index(DATA!, inplace=True)

# Criar dicionarios para armazenar os resultados
resultados_modelos = {}

previsoes_df = pd.DataFrame()

metricas_erro = {}

# Nome da variavel que queremos ignorar
coluna ignorada = "Base oil Group 1"

# Aplicar a modelagem para cada série temporal no DataFrame
for coluna in dados.columns:
if coluna = coluna_ignorada:
print(f"Ignorando a coluna: {coluna}")
continue # Pula essa variavel e segue para a proxima

timeseries = dados[coluna].dropna()

if len(timeseries) > 10:
try:
# Separar treino e teste (Gltimos x meses sdo teste)
treino = timeseries.iloc[:-x]
teste = timeseries.iloc[-x:]

# Encontrar o melhor modelo ARIMA
best_model name, best_model, best params = find best arima(treino)
resultados modelos[coluna] = {

'Melhor modelo': best_model_name,

'"ParAmetros': best_params

}

# Fazer a previsdo para os ultimos x meses
previsao = best_model.forecast(steps=x)
previsoes_df[coluna] = previsao.values

# Calcular métricas de erro (MAE, RMSE)
mae = mean_absolute _error(teste, previsac)
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rmse = mean_squared_error(teste, previsao, squared=False)
metricas_erro[coluna] = {'MAE": mae, 'RMSE': rmse}

print(f"\nColuna: {coluna}")
print(f"Melhor ARIMA: {best model name} | Pardmetros: {best_params}")
print(f"'MAE: {mae:.4f} | RMSE: {rmse:.4f}")

except Exception as e:
print(f"Erro ao ajustar ARIMA para '{coluna}": {e}")

# Definir o indice do DataFrame como as datas reais do perfodo de teste
previsoes_df.index = dados.index[-x:]

# Exibir as previsdes
print("\nPrevisdes para os dltimos x meses:")
print(previsoes_df)

# Salvar as previsdes e as métricas no Excel
caminho_previsoes = caminho do arquivo
previsoes_df.to_excel(caminho_previsoes)

# Criar DataFrame para salvar as métricas de erro

df_metricas = pd.DataFrame.from_dict(metricas_erro, orient="index")
caminho_metricas = caminho com métricas

df metricas.to_excel(caminho metricas)

print(f"\nPrevisdes salvas em: {caminho previsoes}")
print(f"Métricas de erro salvas em: {caminho_metricas}")
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ANEXO B — CODIGO DA ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS — OLEO
BASICO DE MAIOR PROJECAO

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean squared error, mean absolute error

# Ler o conjunto de dados
dados = pd.read_excel(r"arquivo com periodo real e com o periodo de projegio")

# Verificar se a coluna 'Data’ esta no formato datetime e definir como indice
dados[DATA"] = pd.to_datetime{dados['DATA')
dados.set_index(DATA', inplace=True)

# Separar a variavel dependente
Y _log = dados['Base oil Group 1]

# Separar as varidveis independentes e escalona-las
X = dados.drop(columns=['Base oil Group 1'])
scaler = StandardScaler()

X scaled = scaler.fit_transform(X)

# Aplicagdo do PCA para manter todos os componentes
pea = PCA(n_components—=None)
X pca = pca.fit_transform(X scaled)

# Obter os autovalores (varifncia explicada por componente)
autovalores = pca.explained variance

# Selecionar os componentes com autovalores > 1 (critério de Kaiser)
num_componentes kaiser = sum{autovalores > 1)

# Reduzir o PCA para o nimero de componentes que atendem ao critério de Kaiser
pca_reduzido = PCA(n_components=num_componentes_kaiser)
X pca_reduzido = pca_reduzido.fit transform(X scaled)

# Dividir o conjunto de dados em treino e teste
X train =X pca reduzido[:-x, :] # Excluindo os Gltimos X meses para treino
Y train =Y _log[:x] # Excluindo os ultimos x meses

# Ajustar o modelo de regressio linear miltipla
model = LinearRegression()
model.fit(X_train, Y_train)

# PrevisGes para os tltimos x meses usando o modelo ajustado
X test=X pca reduzido[-x:, :] # Ultimos X meses



Y pred test log = model.predict(X test)

# Reverter a transformagéo logaritmica para obter os valores na escala original
Y_pred_test =np.power(10, Y_pred_test_log)

Y _real test log=7Y log.iloc[-x:].values.flatten() # Os tGltimos x valores reais
Y _real_test =np.power(10, Y_real test log)

# Valores reais para os ultimos x meses (na escala original)
Y real test=7Y log.iloc[-x:].values.flatten()

# Reverter os valores reais de volta para a escala original (caso estejam no log)

Y _real test=10** Y real test

# Calcular o erro percentual absoluto para cada um dos ultimos x meses
erro_percentual absoluto =np.abs((Y _real test- Y pred test)/Y real test) * 100

# Exibir os erros absolutos
meses = [fM¢€s {i+1}' for i in range(x)]
for i, erro in enumerate(erro_percentual _absoluto):
print(fErro percentual absoluto para {meses[i]}: {erro:.2f}%"

# Calcular as métricas (MSE, MAE, MAPE) na escala original

mse = mean_squared error(Y real test, Y pred test)

mae = mean_absolute_error(Y_real test, Y pred_test)

mape = np.mean(np.abs((Y_real test- Y pred test) /Y _real test))* 100

# Exibir as métricas
print{fMSE: {mse}")
print(fMAE: {mae}"}
print{fMAPE: {mape:.2f}%")

# Comparacfo entre valores reais ¢ previstos na escala original
result df = pd.DataFrame({

'Real: Y real test,

"Previsto": Y_pred_test.flatten()

1y
print(result_df)

# Criar um DataFrame para armazenar os erros absolutos e os valores reais e previstos

erro_percentual df = pd.DataFrame({
'Més'": meses,
'Erro Percentual Absoluto (%)": erro_percentual absoluto,
'Real': Y_real test,
"Previsto': Y pred test.flatten()
1y

# Criar um DataFrame para armazenar o MSE, MAE e MAPE
metricas_df = pd.DataFrame({

'Métrica': [MSE', MAE', ' MAPE (%)],

'Valor": [mse, mae, mape]

1y
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# Definir o caminho do arquivo Excel para salvar os dados
caminho_arquivo = r"arquivo salvo.xlsx"

# Criar um objeto Excel Writer para salvar os dados em diferentes planilhas

with pd.Excel Writer(caminho_arquivo, engine="xlsxwriter") as writer:
# Salvar os erros percentuais absolutos e os valores reais e previstos
erro_percentual dfito excel(writer, sheet name="Erros e Previstos', index=False)

# Salvar as métricas de MSE, MAE e MAPE
metricas_df.to_excel(writer, sheet_name="Métricas’, index=False)

print(f"Os dados foram salvos com sucesso em: {caminho_arquivo}™)
print(f"O nimero de componentes é: {num componentes kaiser}™)

# Obter a equagdo da regresséio com os componentes principais selecionados
intercepto = model.intercept
coeficientes = model.coef _

# Reverter o intercepto para a escala original
intercepto_original = intercepto

# Construir a equacfo na escala original

equacao = f"'y = {intercepto_original:.4f}"

for i, coef in enumerate(coeficientes):
# Reverter os coeficientes usando a transformacfio exponencial para escala original
coef original = coef
equacao += " + ({coef original:.4f}) * PC{i+1}"

print("Equacfio da regressfio com os componentes principais selecionados:")
print(equacac)

print(f"Os dados foram salvos com sucesso em: {caminho_arquivo}")
print(f"O nimero de componentes é: {num_componentes_kaiser}")
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ANEXO C — CODIGO DA ANALISE FATORIAL - OLEO BASICO DE MAIOR
PROJECAO

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from factor_analyzer import FactorAnalyzer, calculate_kmo, calculate_bartlett_sphericity
import seaborn as sns

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score

from sklearn.metrics import mean squared error, mean absolute error
from statsmodels.stats.stattools import durbin_watson

from statsmodels.tsa.stattools import acf

# Ler o conjunto de dados
dados = pd.read_excel(r"arquivo com periodo real e com periodo de proje¢&o.xlsx")

# Verificar se a coluna 'Data’ esta no formato datetime
dados['DATA'] = pd.to_datetime(dados['DATA")

# Definir a coluna 'Data’' como indice
dados.set_index('DATA', inplace=True)

# Separar a variavel dependente (Base oil Group 1)
Y = dados['Base oil Group 1 100"]

# Separar as varidveis independentes (todas as outras colunas)
X = dados.drop(columns=['Base oil Group 1']}

# Padronizar as varidveis independentes
scaler = StandardScaler(}
X scaled = scaler.fit_transform(X)

# Realizar a andlise fatorial
fa = FactorAnalyzer(n_factors=X.shape[1], rotation=None)
fa fit(X scaled)

# Obter os autovalores para determinar o niimero de fatores
eigenvalues, = fa.get eigenvalues()
n_factors = sum{eigenvalues > 1) # Critério de Kaiser

# Ajustar o modelo de anilise fatorial com rotagfio varimax
fa = FactorAnalyzer(n_factors=n_factors, rotation="varimax")
fa.fit(X_scaled)
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# Obter os loadings e os scores fatoriais
loadings = fa.loadings
scores = np.dot(X_scaled, loadings)

# Transformar os scores fatoriais em um DataFrame
scores_df = pd.DataFrame(scores, columns=[f'Fator{i+1}' for i in range(n_factors)])

# Remover as tltimas x linhas de scores df e Y para o ajuste do modelo de regresséo
scores_df train = scores_df.iloc[:-x, :] # Todos, exceto os 1ltimos x meses
Y_train = Y.iloc[:-x] # Todos, exceto os ultimos x meses (com log10)

# Ajustar o0 modelo de regressdo linear miltipla
model = LinearRegression()
model.fit(scores df train, Y train)

# PrevisGes para todos os dados de treino (na escala logaritmica)
Y _pred_train_log = model.predict(scores_df train)

# PrevisGes para os tltimos x meses (usando as Gltimas x linhas de scores df)
Y pred test log = model.predict(scores_df.iloc[-x:, :])

# Reverter as previsdes para a escala original (exponencial base 10)
Y pred_test=10**Y pred test log
Y pred train=10**Y pred train log

# Valores reais para os tltimos x meses {na escala original)
Y real test=Y.iloc[-x:].values.flatten()

# Reverter os valores reais de volta para a escala original (caso estejam no log)
Y real test=10**Y real test

# Calcular o erro absoluto percentual para cada um dos tiltimos x meses
erro_percentual absoluto = np.abs({Y_real test- Y _pred test)/ Y real test) * 100

# Exibir o erro absoluto percentual para cada um dos tiltimos x meses
meses = [lista os meses de andlise]
for i, erro in enumerate(erro_percentual absoluto):

print(f'Erro percentual absoluto para {meses[i]}: {erro:.2f}%")

# Calcular os erros (MSE, MAE, MAPE) na escala original

mse = mean_squared_error(Y_real test, Y pred test)

mae = mean_absolute error(Y real test, Y pred test)

mape = np.mean(np.abs((Y_real test-Y pred test)/Y real test)) * 100

# Exibir os erros
print(fMSE: {mse}")
print(fMAE: {mae}"}
print(PMAPE: {mape:.2f}%")
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# Comparacdo entre valores reais e previstos
result df = pd.DataFrame({
'Real": Y _real test,
"Previsto': Y_pred_test.flatten()
1y
print(result_df)

# Criar um DataFrame para armazenar os erros absolutos € os valores reais e previstos
erro_percentual df = pd.DataFrame({

'Més': meses,

'Erro Percentual Absoluto (%)": erro_percentual absoluto,

'Real’: Y_real test,

"Previsto': Y pred _test.flatten()
b

# Criar um DataFrame para armazenar o MSE, MAE ¢ MAPE
metricas_df = pd.DataFrame({

'Métrica': [MSE', 'MAE', ' MAPE (%)"],

"Valor": [mse, mae, mape]

D

# Definir o caminho do arquivo Excel para salvar os dados
caminho_arquive = r"caminho do arquivo para salvar os dados"

# Criar um objeto Excel Writer para salvar os dados em diferentes planilhas

with pd.ExcelWriter(caminho arquivo, engine="xIsxwriter") as writer:
# Salvar os erros absolutos e os valores reais e previstos
erro_percentual df.ito excel(writer, sheet name="Erros e Previstos', index=False)

# Salvar as métricas de MSE, MAE e MAPE
metricas_dfito_excel(writer, sheet name="Métricas’, index=False)

print(f"Os dados foram salvos com sucesso em: {caminho_arquivo}")
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ANEXO D — CODIGO DA ANALISE DE AGRUPAMENTO E DISCRIMINANTE

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from factor_analyzer import FactorAnalyzer, calculate_kmo, calculate bartlett_sphericity
import seaborn as sns

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean squared error, r2_score
from sklearn.metrics import mean squared error, mean absolute error
from statsmodels.stats.stattools import durbin watson
from statsmodels.tsa.stattools import acf

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

from statsmodels.tsa.api import ExponentialSmoothing
import math

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.cluster import KMeans

from scipy.spatial.distance import cdist, pdist

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import silhouette score

from yellowbrick.cluster import SilhouetteVisualizer

def silhouettePlot(range , data):

Hrr

Mostra os gréficos do coeficiente de silhueta para avaliar coeso intra-agrupamento.
n_plots = len(range )

n_rows = math.ceil(n_plots / 2) # Numero de linhas para os subplots (2 colunas por linha})
fig, ax = plt.subplots(n_rows, 2, figsize=(15, 15})

ax = ax.flatten() # Garantir que o array de eixos seja unidimensional

for idx, n_clusters in enumerate(range ):
kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters, random_state=42)
sv = SilhouetteVisualizer(kmeans, colors="yellowbrick", ax=ax[idx])
sv.fit(data)
ax[idx].set_title(f"Silhouette Plot with n={n_clusters} Clusters")

# Ajustar layout e exibir

fig tight layout()

plt.show()

fig.savefig("silhouette_plot.png™)
def elbowPlot(range , data, figsize=(3.5,3.5)):

a funcio para produzir o grafico do método do cotovelo vai ajudar-nos a determinar o niinero
adequado de agrupamentos para o nosso conjunto de dados

inertia_list =[]

for n in range :
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kmeans = KMeans(n clusters=n, random _state=42)
kmeans.fit(data)
inertia_list.append(kmeans.inertia )

# plotting

fig = plt.figure(figsize=figsize)

ax = fig.add_subplot(111)
sns.lineplot(y=inertia list, x=range , ax=ax)
ax.set xlabel("Cluster")
ax.set_ylabel("Inertia")
ax.set_xticks(list(range ))

fig.show(}

fig.savefig("elbow_plot.png™)

# Carregar os dados e ignorar a primeira coluna (posigédo 0)
dados = pd.read_excel(

arquivo com os dados reais e o projetado”
)

dados = dados.iloc[:, 1:] # Ignorar a primeira coluna com base na posi¢io
print(dados)

# Normalizar os dados
scaler = StandardScaler()
dados norm = scaler.fit transform(dados)

# Aplicar PCA para redugéio de dimensionalidade
pca =PCA(n _components=x) # Escolha o nimero de componentes principais desejado
dados_pca = pca.fit_transform(dados_norm)

# Exibir a variéincia explicada pelas componentes principais

explained variance ratio = pca.explained variance ratio

print(f"Varidncia explicada por cada componente principal: {explained variance ratio}")
print(f"Varifincia total explicada: {np.sum(explained variance ratio)}")

# Calcular os loadings (cargas fatoriais)
# Loadings = Componentes principais * raiz(varidncia explicada)
loadings = pca.components . T * np.sqrt(pca.explained variance )

# Criar um DataFrame para exibir os loadings
df loadings = pd.DataFrame(
loadings,
columns=[fPC{i+1}' for i in range(loadings.shape[1])],
index=dados.columns # Usar os nomes das varidveis originais como indice
)
print("Loadings (cargas fatoriais):")
print(df loadings)

# Salvar os loadings em um arquivo Excel
df loadings.to_excel("Salvar arquivo com loading")
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elbowPlot(range(2, 15), df loadings)
silhouettePlot(range(2, 15), df loadings)

# Aplicar o algoritmo K-Means

n_clusters otimo =7 # Numero 6timo de clusters

kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters otimo, random_state=42)
kmeans.fit(df loadings)

# Adicionar os rétulos de cluster ao DataFrame de loadings
df _loadings['Cluster'] = kmeans.labels

# Exibir a contagem de observacdes por cluster
print(df loadings['Cluster'].value counts())

# Visualizagéo dos clusters
sns.pairplot(df_loadings, hue='Cluster', palette="viridis")
plt.show()

# Criar um diciondrio para armazenar as variaveis de cada cluster
clusters_dict = {}

for i in range(n_clusters_otimo):

cluster vars = df loadings[df loadings['Cluster'] == i].index.tolist() # Obter as variaveis do
cluster

clusters dict[f"Cluster {i}"] = cluster_vars

# Converter o dicionario em um DataFrame
# Preenchendo com NaN para garantir que todas as colunas tenham o mesmo tamanho
df clusters = pd.DataFrame(dict([(k, pd.Series(v)) for k, v in clusters_dict.items{)]))

# Salvar o DataFrame reorganizado em um arquivo Excel
df clusters.to_excel("Salvar arquivo com os dados obtidos", index=False)

print("Arquivo Excel com as varidveis agrupadas por cluster salvo com sucesso!")

# Adicionar os rétulos de cluster ao DataFrame de loadings
df loadings['Cluster'] = kmeans.labels

# Criar um DataFrame consolidado com as varidveis, pesos e ntiimero do cluster
# Resetar o indice para trazer as varidveis como uma coluna
final df=df loadings.reset_index()

# Renomear a coluna do indice para "Varidvel"
final dfrename(columns={'index": "Variavel'}, inplace=True)

# Salvar o DataFrame consolidado em um arquivo Excel
output_path = "Salvar arquivo com dados.xlsx"
final dfito excel(output path, index=False)
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print(f" Arquivo salvo com sucesso em: {output path}")

# Carregar o arquivo organizado
input_path= "Salvar arquivo com os dados.xlsx"
data = pd.read_excel(input_path)

# Separar as varidveis preditoras (pesos dos componentes principais) e a variavel alvo (Cluster)
X = data.iloc[:, 1:-1] # Colunas com os pesos (PC1 a PCX)
y = data['Cluster'] # Coluna com os clusters originais

# Treinar o modelo LDA
lda = LinearDiscriminantAnalysis()
1da.fit(X, y)

# Prever os clusters com base no modelo LDA
y_pred = lda.predict(X)

# Avaliar a acuricia da classificagfo atual
accuracy = accuracy score(y, y_pred)

conf matrix = confusion matrix(y, y_pred)
print(f" Acuracia do modelo: {accuracy:.2f}")
print("Matriz de confuséio:")
print(conf_matrix)

# Adicionar os clusters ajustados ao DataFrame
data['Cluster Ajustado’] =y_pred

# Salvar o arquivo ajustado

output_path = "arquivo salvo com as informagdes"
data.to_excel(output path, index=False)

print(f" Arquivo ajustado salvo com sucesso em: {output path}")
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ANEXO E - CODIGO DA ANALISE E VERIFICACAO DAS VARIAVEIS DE

IMPACTO - 30 OLEOS BASICOS

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean_squared_error,
mean_absolute percentage error

import matplotlib.pyplot as plt

#
# 1. Ler e preparar os dados
#
caminho_dados = r"arquivo com dados reais"
dados = pd.read excel(caminho dados)

# Substituir NaN pela média de cada coluna
dados = dados.fillna(dados.mean())

# Converter coluna DATA para datetime e definir como indice
dados[DATA'] = pd.to_datetime(dados['DATA")
dados.set_index("DATA', inplace=True)

# Lista dos 30 éleos basicos (dependentes)
oleos_dependentes = [
Lista dos Oleos 30 Oleos Bésicos

]

#
# 2. Variaveis independentes (X)
#

mean_absolute_error,

X = dados.drop(columns=oleos dependentes) # remove os 6leos basicos

# Escalonar
scaler = StandardScaler()
X _scaled = scaler.fit_transform(X)

#
# 3. PCA e selegBo de componentes
#
pca = PCA(n_components=None)

X _pca=pca.fit_transform(X_scaled)
autovalores = pca.explained variance _

# Critério de Kaiser



num_componentes kaiser = sum(autovalores > 1)

# PCA reduzido
pca_reduzido = PCA(n_components=num_componentes_kaiser)
X pca_reduzido = pca_reduzido.fit_transform(X_scaled)

# Loadings completos
loadings = pca_reduzido.components .T * np.sqrt(pca_reduzido.explained variance )
df loadings = pd.DataFrame(

loadings,

index=X.columns,

columns=[fPC{i+1}' fori in range(num_componentes kaiser)]

)

# Varidncia explicada e acumulada
var_exp = pca_reduzido.explained variance ratio * 100
var_exp_acum = np.cumsum(var_exp)
df var_exp = pd.DataFrame({
'Componente': [fPC{i+1}' fori in range(num componentes kaiser)],
"'Variéncia Explicada (%0)": var_exp,
"Variancia Acumulada (%)': var_exp_acum

1y

#
# 4, Regresséo para cada 6leo basico
#
todos_erros =[]

todas metricas =[]
todas_equacoes = []
todos_previstos =[]

for oleo in oleos_dependentes:
# Variavel dependente (em log10Q) - substituir NaN pela média
y_log = dados[oleo].fillna(dados[oleo].mean())

# Divisfio treino/teste (ltimos x meses como teste)
X _train=X pca reduzido[:-x, :]

Y train log =y log[:x]

X test=X pca reduzido[-x:, :]

Y real test log =y log[-x:].values.flatten()

# Ajustar regressfo linear

modelo = LinearRegression()
modelo.fit(X train, Y train log)

Y pred test log = modelo.predict(X_test)

# Reverter para escala real
Y pred test=10** Y pred test log
Y real test=10**Y real test log
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# Métricas na escala real

mse = mean_squared_error(Y real test, Y pred test)

mae = mean_absolute_error(Y_real test, Y pred test)

mape = mean_absolute_percentage error(Y_real test, Y pred test)

todas_metricas.append({
"Oleo": oleo, "MSE": mse, "MAE": mae, "MAPE": mape
)

# Previstos e reais

df prev = pd.DataFrame({
"Data": dados.index[-x:],
"Oleo": oleo,
"Real”: Y real test,
"Previsto": Y pred test

),

todos_previstos.append(df_prev)

# Equacfo da regressdo (em log10)
eq = "{oleo}: logl0(y) = {modelo.intercept :.4f}"
for i, coef in enumerate(modelo.coef ):

eq += " + ({coef:.4f}*PC{i+1}"
todas_equacoes.append(eq)

# Exibir erros no console
erro_percentual = np.abs((Y real test-Y pred test)/Y real test) * 100
for i, e in enumerate(erro_percentual):

print(f"{oleo} - Mé&s {i+1}: Erro percentual = {e:.2f}%")

# Consolidar resultados

previstos_df = pd.concat(todos_previstos, ignore index=True)
# Consolidar métricas para todos os éleos

metricas_df = pd.DataFrame(todas_metricas)

# Converter MAPE para porcentagem

metricas df['MAPE (%)'] = metricas_df['MAPE'] * 100
metricas_df.drop(columns="MAPE'], inplace=True)

equacoes_df = pd.DataFrame({"Oleo": oleos_dependentes, "Equacao”: todas equacoes})

# —

# 5. Filtrar Loadings relevantes
#

limite = 0.08

df loadings filtrados = df loadings.copy(}
df loadings filtrados = df loadings filtrados[(df loadings filtrados.abs() >= limite)]
df loadings filtrados = df loadings filtrados.dropna(how="all")

#
# 6. Exportar para Excel
#
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caminho_saida = r"arquivo com as informagdes"

with pd.ExcelWriter(caminho saida, engine="xIsxwriter") as writer:
df loadings.to_excel(writer, sheet name="Loadings")
df loadings_filtrados.to_excel(writer, sheet name="Loadings Filtrados")
df var_exp.to_excel(writer, sheet name="Variancia Explicada", index=False)
metricas_df.to_excel(writer, sheet_name="Metricas", index=False)
previstos_df.to_excel(writer, sheet name="Previstos", index=False)
equacoes_df.to_excel(writer, sheet name="Equacoes", index=False)

print(f" Resultados salvos em: {caminho_saida}")
print(f"Namero de componentes selecionados (Kaiser): {num_componentes_kaiser}")

#
# 7. Gréficos
#
# Scree Plot

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(np.arange(1, len(autovalores)+1), autovalores, marker="o0")
plt.axhline(y=1, color="', linestyle="--', label="Autovalor = 1")
plt.title(Curva de Declive (Scree Plot)')

plt.xlabel('Ntimero do Componente Principal')
plt.ylabel('Autovalor (Varidncia Explicada)')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

# Predito vs Observado (exemplo com o primeiro 6leo)
plt.figure(figsize=(7, 5))
plt.scatter(previstos_df[previstos_df['Oleo'] == oleos_dependentes[0]][Previsto'],
previstos_df[previstos_df['Oleo'] == oleos_dependentes[0]]['Real'],
color="blue', edgecolor="k")
plt.plot([previstos_df['Previsto'].min(), previstos df['Previsto].max()],
[previstos_df['Previsto'].min(), previstos_df['Previsto'].max()],
color="red', linestyle='--'
plt.title(fPredito vs Observado ({oleos_dependentes[0]}))
plt.xlabel("Previsto')
plt.ylabel('Real’)
plt.grid(True, linestyle="--', alpha=0.7)
plt.tight layout()
plt.show()



