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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
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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 <
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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



41

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:
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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





































































































































































































































































