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RESUMO

Desde o século passado, os combustiveis tém sido fundamentais para o
progresso das sociedades, fazendo com que variacbes em seus pregos impactem
diretamente o bem-estar das nagbes. Assim, com o objetivo de conter a inflagdo
local, faz-se necessario constantes adequagcbes nas estratégicas politicas
governamentais e na precificacdo estabelecida pelas petroliferas. Entretanto, para
que tais mudangas sejam eficazes, € importante utilizar modelos de previsdo que
corroboram a deteccdo de incertezas e oportunidades no cenario atual. Nesse
sentido, o propdsito central deste trabalho € determinar qual modelo de previséo,
com abordagem autorregressiva e de médias moéveis, € mais assertivo para a
previsdo de seéries temporais e analise das oscilagbes no prego da gasolina no
Brasil. Para atender a este propdsito, utilizou-se uma metodologia constituida de
quatro etapas complementares: (1) Coleta de dados para obter o pregco de
combustiveis no Brasil; (2) Tratamento dos dados para gerar o prego médio da
gasolina no pais ao longo da ultima década; (3) Desenvolvimento de modelos de
previsdo para 6, 12 e 18 meses do preco do combustivel, com diferentes
abordagens e bases histéricas; (4) Definicao dos principais periodos de oscilagao do
preco do combustivel e condugdo de uma analise causal dos seus fatores
impactantes. Como resultado, verifica-se que o método mais assertivo para prever o
preco da gasolina no Brasil a curto prazo é o Autorregressivo (AR), enquanto o de
Médias Moveis (MA) é mais bem ajustado para previsdes de médio e longo prazo.
Ademais, compreende-se que os principais fatores externos de impacto na oscilagao
da série € o desequilibrio no mercado ocasionado por guerras, crises econémicas e
pandemias; assim como também a politica de precificagdo de petroliferas,
alteracbes de regulamentagdes e também estratégias politicas. Dessa maneira, este
trabalho aprofunda conhecimentos de metodologias de previséo sobre a precificagéo
da gasolina no Brasil, oferecendo auxilio na formulagcdo de estratégias econdmicas
para o planejamento e tomada de decisdo de investidores, empresas do setor e
consumidores do produto.

Palavras-chave: séries temporais; modelos de previséo; preco da gasolina; modelos
autorregressivos; modelos de médias méveis.



ABSTRACT

Since the last century, fuels have been fundamental to the progress of
societies, causing variations in their prices to directly impact the well-being of
nations. Thus, in order to contain local inflation, it is necessary to make constant
adjustments in the strategic government policies and in the pricing established by the
oil companies. However, for such changes to be effective, it is important to use
forecasting models that corroborate the detection of uncertainties and opportunities
in the current scenario. In this sense, the main purpose of this work is to determine
which prediction model, with autoregressive and/or moving averages approaches, is
more assertive for the prediction of time series and analysis of fluctuations in the
price of gasoline in Brazil. To meet this purpose, a methodology consisting of four
complementary steps was used: (1) Data collection to obtain the price of fuels in
Brazil; (2) Data treatment to generate the average price of gasoline in the country
over the last decade; (3) Development of a 6-, 12- and 18-months fuel price
forecasting models, with different approaches and historical bases; (4) Definition of
the main periods of gasoline price fluctuation and conduction of a causal analysis of
their impacting factors. As a result, it is understood that the most assertive method to
predict the price of gasoline in Brazil in the short term is the Autoregressive (AR) one,
while the Moving Averages (MA) is better adjusted for medium and long-term
forecasts. In addition, it is stated that the main external factors impacting the
fluctuations in the series are the imbalance in the market caused by wars, economic
crises and pandemics, as well as the pricing policy of oil companies, changes in local
regulations and political strategies. In this way, this work deepens knowledge of
forecasting methodologies on gasoline pricing in Brazil, offering assistance in the
formulation of economic strategies for the planning and decision-making of investors,
companies in the sector and consumers of the product.

Keywords: time series; forecasting model; gasoline prices; autoregressive models;
moving average models.
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1 INTRODUGAO

Desde o século passado os combustiveis possuem papel critico para o
desenvolvimento das sociedades, fornecendo a possibilidade de locomogéo de bens
e pessoas (PRAUCHNER ET AL., 2022). Como consequéncia desta demanda,
principalmente de combustiveis provenientes do petréleo, seus pregos e oscilagdes
impactam diretamente no bem-estar dos paises, fomentando inflagdes e restringindo
o poder de compra dos cidaddos (FONSECA, 2023).

No Brasil, a gasolina € o combustivel de maior consumo no mercado e
estima-se que a sua demanda irda aumentar em mais de 3% durante este ano (CNN,
2023), fazendo com que politicas governamentais e a precificagdo de petroliferas
sejam readequadas para suprir a demanda, evitando perda de lucros e reducao da
qualidade financeira da populacdo (AGENCIA SENADO, 2023; MARJOTTA-
MAISTRO E BARROS, 2023; PUCRS, 2023; TOMAZELLI, GARCIA E BRANT,
2023). Entretanto, para que tais contramedidas sejam eficientes, devem-se utilizar
ferramentas e processos que corroboram a deteccdo de incertezas e oportunidades
no cenario atual (BRESSAN, 2004).

As abordagens comumente utilizadas para a previsao de séries temporais
sdo técnicas de Machine Learning (Aprendizado de Maquina, e portugués) e
modelos estaticos, pois possuem abordagem matematica para o desenvolvimento
de analises causais sobre oscilagdes histéricas do pre¢o de insumos, assim como
também realizam previsdes futuras para a compreensdo do comportamento do
mercado de bens (BANDURA ET AL., 2019; BRESSAN, 2004; CAMPOS, 2008;
MAKRIDAKIS ET AL., 1982; OLIVEIRA E CISISTOMO, 2015; SATO, 2013; XAVIER,
2016).

E possivel encontrar na literatura diversos estudos de comparacdo entre
métodos, com o objetivo de determinar suas eficacias na previsao do preco de
commodities’ e outros alimentos. Por exemplo, o artigo de Tibulo e Tibulo (2014)
analisa o pregco do milho, commodity de grande importancia no Rio Grande do Sul,
Brasil; fazendo um comparativo entre o modelo Autorregressivo Integrado de Média
Mével (ARIMA) e o Alisamento Exponencial de Holt-Winters.

' Bem em estado bruto de origem agropecuaria, mineral ou vegetal, com baixo valor agregado e
produzido em escala (Oxford Languages, 2024).
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Ademais, o artigo de Arédes e Pereira (2008) tem foco no planejamento de
producdo e comercializacdo do trigo no estado do Parana, Brasil; avaliando a
potencialidade de previsdo dos modelos ARIMA, SARIMA (ARIMA com componente
sazonal), Heteroscedasticidade Condicional Autorregressiva (ARCH),
Heteroscedasticidade Condicional Autorregressiva Generalizada (GARCH) e Limite
de Heteroscedasticidade Condicional Autorregressiva (TARCH). Além disto, os
autores Santos e Chaucoski (2022) comparam os modelos SARIMA e PROPHET
(predicao de modelos univariados) para a previsao do preco de ovos no Parana,
Brasil.

Para produtos provenientes de commodities de energia, € possivel detectar
que ha um interesse crescente nos ultimos anos sobre a previsdo da demanda de
combustiveis. Como por exemplo, o estudo de Santos Junior (2018) compara os
modelos ARIMA e de Regressao Linear Mdltipla; e o artigo de Tavares et al. (2021)
analisa os modelos de Média Mével Simples, Média Mdével Ponderada, Suavizacao
Exponencial Simples, Método de Holt, Método de Holt-Winters Aditivo e
Multiplicativo.

Os estudos mais recentes de previsdo de pregco com a gasolina utilizam
modelos de redes neurais (ARAUJO E NETO, 2016), Modelo de Autorregresséo
Vetorial com Corregdo de Erro (VEC) (DIEHL, 2012) e Regressao Linear Multipla
(FERNANDES E CARVALHO, 2022). Nos ultimos cinco anos, muitos estudos sobre
a previsdao do preco de combustiveis no Brasil utilizando séries temporais tém
focado em combustiveis alternativos, em vez da gasolina. Por exemplo, o estudo de
Turqueti (2022) compara a eficiéncia do modelo ARIMA e de redes neurais para
previsao do prego do 6leo diesel na regido sudeste do Brasil; e o artigo de Brito et al.
(2018) que avalia a previsdo do preco do etanol no Brasil, comparando os modelos
ARIMA, Média Mével Integrada Fracionada (ARFIMA) e o Exponencial Suavizado.

Dessa maneira, o presente trabalho tem o objetivo de integrar na literatura
dados recentes sobre a precificacédo da gasolina no Brasil, abrangendo periodos de
6, 12 e 18 meses de previsdo, com a utilizagdo dos modelos Autorregressivo (AR),
Médias Moveis (MA), Autorregressivo de Médias Moveis (ARMA), Autorregressivo
Integrado de Médias Méveis (ARIMA) e Autorregressivo Integrado de Médias Moveis
Sazonais (SARIMA).
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Além do mais, devido ao fato de a precificagdo de bens de consumo ser
impactada por fatores externos, como a politica governamental local, o mercado
global, crises econémicas e pandemias (FILHO, MARCACINI E REZENDE, 2021);
busca-se adicionar uma analise causal das principais oscilagdes no pre¢o da
gasolina nos ultimos 10 anos, detectadas por meio do modelo mais acurado
desenvolvido anteriormente. Dessa forma, o presente trabalho corrobora o
planejamento e tomada de decisdo de investidores, empresas do setor e
consumidores do produto, oferecendo auxilio na formulagdo de estratégias
econdmicas.

A seguir, apresentam-se o problema e objetivos de pesquisa, assim como
também a justificativa para o desenvolvimento deste trabalho. Ademais, as sessdes
posteriores estdo divididas da seguinte forma: (2) Referencial Tedrico, englobando a
precificagdo da gasolina e seus impactos sociais e econdmicos, 0 conceito e
utilizacado de Séries Temporais e os cinco modelos de previsao utilizados no
desenvolvimento do trabalho; (3) Metodologia, onde apresenta-se o procedimento
definido para responder o objetivo de pesquisa; (4) Resultados, expdem-se os
modelos desenvolvidos, seus comparativos e as principais oscilagbes no preco da
gasolina na ultima década; e, por fim, (5) Consideragdes finais, onde apresentam-se
as principais conclusoes, respondendo a pergunta central de pesquisa; assim como

também avalia-se a metodologia utilizada, sugerindo vias para futuras pesquisas.

1.1 PROBLEMA

Diante da introdugdo acima colocada, pode-se propor a seguinte pergunta:
qual modelo de previsdo, com abordagem autorregressiva e de médias moveis, é
mais assertivo para a previsdo de séries temporais e analise das oscilagdes do

preco da gasolina no Brasil?

1.2 OBJETIVOS

Neste topico sdo abordados tanto os objetivos gerais quanto os especificos
de forma a atender a problematica da pesquisa e em conformidade com o projeto

proposto.
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1.2.1 Objetivo geral

Identificar o modelo mais assertivo para previsdo de séries temporais sobre
0 preco da gasolina no Brasil, visando analisar suas oscila¢gdes detectadas pela

abordagem mais assertiva.

1.2.2 Objetivos especificos

O objetivo-geral sera alcangado a partir da conclusdo dos seis objetivos

especificos:

a) Conduzir uma Revisdo da Literatura sobre os modelos de previsdo de
precos com séries temporais, abrangendo modelos autorregressivos e de
médias moveis, correlacionados com combustiveis;

b) Construir a série temporal do prego da gasolina e determinar suas
caracteristicas por meio do processo de decomposicao;

c) Desenvolver modelos de previsdo para o prego da gasolina com 5
abordagens diferentes, envolvendo os modelos Autorregressivo (AR),
Médias Moveis (MA), Autorregressivo de Médias Moveis (ARMA),
Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA) e Autorregressivo
Integrado de Médias Moveis Sazonais (SARIMA);

d) Definir o modelo mais assertivo para cada periodo de previséo (6, 12 e 18
meses) e aplica-los na série analisada;

e) Identificar o modelo com menor erro quadratico médio e aplicar na série
completa para detectar principais oscilagdes (positivas e negativas)
histéricas no preco da gasolina;

f) Realizar uma analise causal das oscilacbes detectadas e determinar os

principais fatores externos de impacto no preg¢o da gasolina no Brasil.

1.3 JUSTIFICATIVA

Mesmo com a recuperacdo da safra de cana-de-agucar ter aumentado a
producao do Etanol, estima-se um crescimento de 0,3% na demanda da gasolina até
o final de 2023, mantendo a representatividade do produto no setor energético (EPE,

2023). Segundo o IPCA (indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo), a
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gasolina € um dos fatores de maior peso para o calculo da inflagdo no setor de
transportes em setembro de 2023, reportado com uma variagdo de +1,4%, sendo
acima do indice geral com resultado de +0,23% para a mesma avaliacdo (CARTA
CAPITAL, 2023).

Ademais, na literatura dos ultimos cinco anos, encontram-se, em grande
maioria, analises que subsidiam a precificagdo de combustiveis alternativos,
principalmente devido a introdu¢do de carros flex no mercado brasileiro, a
recuperacao da safra de cana-de-acucar e o incentivo fiscal para a producido de
carros elétricos (ANDRADE, 2023; BIASE E SILVA, 2013). Frente a este cenario,
faz-se necessario conduzir analises atualizadas sobre a gasolina, que oferecam
auxilio na tomada de decisdo assertiva de empresas do setor de combustiveis,
assim como do governo e dos consumidores.

Em relacdo ao meétodo abordado, entende-se que analises de séries
temporais para a previsdo de pregcos sao crescentes na literatura, como por
exemplos os estudos de Santos e Chaucoski (2022) e Turqueti (2022), utilizando
modelagens com a Autorregressiva Integrada de Médias Méveis (ARIMA) e suas
variagdes para determinar o comportamento do pre¢o de bens e commodities.

Dessa maneira, devido sua popularidade nos artigos recentes, selecionou-se
o ARIMA, seus precedentes e suas variagdes para a conducado deste trabalho.
Como consequéncia, pode-se adicionar a literatura, se de fato, as evolugdes das
modelagens até o ARIMA (AREDES E PEREIRA, 2008; BANDURA ET AL., 2019;
OLIVEIRA E CRISOSTOMO, 2015; SATO, 2013; XAVIER, 2016) sdo promissoras
ou descartaveis para a série analisada.

Além disto, este trabalho esta sendo desenvolvido no curso de Gestdo de
Informacdo na Universidade Federal do Paranda, pois abrange diversos conceitos
ministrados nas disciplinas ao longo da graduacdo. Por exemplo, as disciplinas de
Mineracao de Dados, de Métodos Quantitativos e de Inteligéncia Artificial Aplicada a
Gestao da Informacgao fornecem a base de conhecimento para coleta e tratamento
de dados, assim como também para a modelagem assertiva de diferentes métodos
de analise. Em adicional, outras disciplinas como Analise de Dados e Tecnologia
para Apoio a Tomada de Decisao, também fornecem subsidio na analise eficiente de
resultados para faciltar a tomada de decisdo em temas organizacionais,

governamentais, entre outros relacionados com a sociedade.
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Dessa maneira, o desenvolvimento deste trabalho permite aprimorar a
capacidade de trabalhar com ferramentas analiticas e de programagao, como
Python e Excel, habilidades que s&o essenciais em muitas areas profissionais. A
integracédo desses conhecimentos técnicos com a teoria aprendida nas disciplinas do
curso demostra a capacidade de aplicar teorias académicas em situagdes praticas,

sendo um diferencial importante no mercado de trabalho.

2 REVISAO DE LITERATURA

Esta secao apresenta a fundamentagao tedrica, que inclui a gasolina, séries
temporais (ST) e os modelos utilizados para fazer a previs&o do prego da gasolina.

Sobre o primeiro tépico, apresentam-se a definicao e relevancia do produto no
Brasil atualmente, assim como a variagdo de prego e seus impactos sociais. Em
seguida, introduz-se o conceito de séries temporais para analise e compreensao de
dados. Por final, abordam-se os modelos utilizados para realizar a previsao e analise
causal da variagdo do prego de combustiveis no Brasil, envolvendo abordagens
correlacionadas, tais como a Autorregressiva (AR), a de Médias Moéveis (MA), a
Autorregressiva de Médias Mdveis (ARMA), a Autorregressiva Integrada de Médias
Moveis (ARIMA) e a Autorregressiva Integrada de Médias Moveis Sazonais
(SARIMA).

2.1 GASOLINA: RELEVANCIA E PRECIFICACAO NO BRASIL

Os combustiveis sdo essenciais para o desenvolvimento da sociedade
humana desde o século XX, pois sua versatilidade na producdo de energia
possibilita 0 desenvolvimento de atividades industriais e a locomogéo de pessoas e
bens, por meio de automoveis, motocicletas, navios e avides (PRAUCHNER ET AL.,
2022). Como consequéncia, diferentes tipos de combustiveis foram desenvolvidos
para sanar as necessidades da sociedade, sendo alguns provenientes de fontes
renovaveis, e outros de origem fossil (petréleo), como a gasolina (BIASE E SILVA,
2013).

Segundo a CNN Brasil (2023), tem-se a previsdo de que a demanda de
gasolina ira subir em mais de 3% entre 2022 e 2023. Apesar do pais ser

independente no processo da extragdo do petroleo, a falta de conhecimento e
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técnicas para seu refinamento e produgdo de gasolina, demanda que o Brasil
importe o combustivel, encarecendo o pregco do produto (PUCRS, 2023). Como
consequéncia, sendo a gasolina um dos principais fatores de impacto na inflagédo do
pais, o aumento no pre¢co do produto restringe o poder de compra da populagao,
pois outros bens e alimentos também sofrem elevagao de preco (FONSECA, 2023).

Assim, como contramedida para evitar o aumento no pregco da gasolina no
Brasil, sem reduzir o lucro das petroleiras locais, o Ministro da Fazenda e o Ministro
de Minas e Energia, decretaram em 2023 o aumento nas tarifas de exportagdo de
petroleo em 9,2% para compensar a perda financeira na venda do combustivel,
tendo impostos parcialmente aplicados sobre o pregco de revenda do produto no pais
(TOMAZELLI, GARCIA E BRANT, 2023).

Entretanto, entende-se na literatura que, além das politicas governamentais e
da oscilacdo na demanda da gasolina, diversos outros complexos e interligados
fatores afetam o pregco do produto, sendo os principais, a politica de preco das
petroliferas, as politicas governamentais e as mudangas globais no comportamento
do mercado (FONSECA, 2023).

Até 2002, quando o setor de combustiveis entrou no livre mercado e as
petroleiras desenvolveram a autonomia na precificacdo do produto, os precos da
gasolina eram definidos pelo governo, por meio de decretos, com diferentes
regulamentagdes entre regidbes (MARJOTTA-MAISTRO E BARROS, 2003). Nos
ultimos anos, a petrolifera local (Petrobras) adotava a politica de Pregos de Paridade
de Importagao (PPI), onde o délar era a base para o calculo, assim como a demanda
de empresas estrangeiras que exportavam gasolina para o Brasil, causando
volatilidade no preco do insumo (AGENCIA SENADO, 2023; IBPT, 2023). Em 2023,
o presidente da Petrobras afirmou que a nova politica de precificagcdo da gasolina
considera primordialmente a moeda e a demanda local do mercado, causando maior
estabilidade e tornando o preco do produto mais justo para o cliente final (AGENCIA
SENADO, 2023; IBPT, 2023).

Ademais, a mudanca na oferta e demanda do mercado de gasolina foi
impactada pelo langamento de veiculos flex (automdveis movidos a alcool e
gasolina), os quais revolucionaram o comportamento dos consumidores,
possibilitando maior flexibilidade na escolha de produtos substitutos (como o etanol),
nao apenas no ato da compra do veiculo (BIASE E SILVA, 2013). Além disto, o Vice-

Presidente atual do governo brasileiro decretou incentivo fiscal para montadoras,



23

fomentando a producédo de veiculos elétricos no pais com preco reduzido de até
11%, corroborando a consolidagéo do produto no mercado local (ANDRADE, 2023).
Como consequéncia, o aumento no prego da gasolina incentiva, a curto prazo, a
substituicdo do produto pelo etanol; e a longo prazo, por biocombustiveis (MELO,
2012).

2.2 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS (ST)

As técnicas de previsdo auxiliam na redugao de riscos, tais como a oscilagao
de pregos, para setores que necessitam de planejamento, avaliagao e politicas para
reducdo de incertezas (BRESSAN, 2004). Segundo Makridakis et al. (1982) e
Campos (2008), ha diferentes técnicas de previséo, podendo ser subjetivas por meio
de conversas com especialistas, econométricos (teoria econOmica e técnicas
estatisticas) ou modelos extrapolativos, como séries temporais.

Uma série temporal univariada conceitua-se como um conjunto de
observagdes escalares ordenadas em um intervalo de tempo na forma de Xt = {xo,
X1, X2, ..., X7}, com o objetivo de determinar a dependéncia entre cada observagao e
seus valores histéricos (SILVA, 2021; SILVA, GUIMARAES E TAVARES, 2008).
Este tipo de analise € comumente utilizado devido sua rapidez e facilidade de
aplicacdo, possibilitando a investigacdo causal das oscilagbes da série; podendo
também ser combinada com outras séries temporais para determinar o
comportamento entre variaveis (BRESSAN, 2004; ANGELO ET AL., 2011).

As séries temporais podem ser caracterizadas de acordo com a sua
linearidade, estocasticidade e estacionariedade (SILVA, 2021). Séries lineares
assumem valores de combinagdes lineares entre a variavel e suas observacoes e
ruidos histéricos (média ou variancia), senao conceitua-se como uma série nao-
linear (CRUZ, 2021; SILVA, 2021). Uma série temporal é caracterizada como
deterministica (ou derivada) quando compreende observagbes que dependem
rigorosamente das histéricas; enquanto as estocasticas (aleatérias) sdo compostas
por uma sequéncia de observacoes aleatérias que seguem funcdes de densidade de
probabilidade e podem ser volateis ao longo do tempo (FERREIRA, 2014; SILVA,
2021). Por fim, séries estacionarias possuem equilibrio estatistico ao longo do tempo

(média e variancia constante), ndo havendo tendéncia de aumento ou decaida; caso
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contrario, sao caracterizadas como séries nao-estacionarias (SANTOS ET AL.,
2016).

A abordagem mais tradicional para caracterizar séries temporais consiste
em técnicas de alisamento ou decomposicdo, podendo ser uma decomposiciao
aditiva (somatoério dos componentes) ou multiplicativa (produto dos componentes)
(Figura 1) (CAMPOS, 2008). Como resultado, identificam-se trés principais
componentes das séries analisadas: tendéncia (comportamento positivo ou negativo
de crescimento das observag¢des a longo prazo), sazonalidade (fungdo seno com
frequéncia angular de 1 representando os padrées que a série obedece) e residuo
(flutuagdes de curto periodo na série, geralmente com média igual a zero e desvio
padrédo de 0,5) (ANGELO ET AL., 2011; BOUZADA, 2012; CRUZ, 2021; SILVA,
2018). Entretanto, para definir se uma série temporal € estacionaria, a visualizagéo
grafica da decomposicédo é insuficiente, sendo comumente utilizada em conjunto
com testes estatisticos como Dickley-Fuller Aumentado (ADF), Phillips-Perron ou
testes de KPSS (XAVIER, 2016).

FIGURA 1 - EXEMPLO DE DECOMPOSICAO ADITIVA DE SERIE TEMPORAL
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RESIDUO

Com isto, a analise de séries temporais sera utilizada para cumprir o
segundo objetivo especifico deste trabalho, tornando possivel definir os modelos
coerentes para a realizagao de previsdes de curto-prazo, com padroes sistematicos
de comportamento (BOUZADA, 2012; BRESSAN, 2004; CAMPQOS, 2008).
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2.3 METODO DE PREVISAO AUTORREGRESSIVOS E DE MEDIAS MOVEIS COM
SERIES TEMPORAIS

Os modelos de previsdo de dados em séries temporais foram criados com o
objetivo de descrever as alteragdes nas observagdes e prever o comportamento
esperado de uma variavel com base nos seus resultados histéricos, por meio de
uma abordagem matematica (BANDURA ET AL.,, 2019; OLIVEIRA E
CRISOSTOMO, 2015; SATO, 2013; XAVIER, 2016). Os métodos baseados em
meédias moveis e autorregressao sdo comumente aplicados desde o inicio do século
XXl, utilizando as observacdes histéricas para determinar o futuro e assumindo que
a seérie siga uma distribuicdo normal, seja linear e estacionaria (em sua maioria)
(CRUZ, 2021; XAVIER, 2016).

A sequir, sdo apresentados os principais modelos de previsdo de séries
temporais com a abordagem autorregressiva de meédias moveis, 0s quais serao

utilizados para cumprir o terceiro objetivo especifico deste trabalho.

2.3.1 Modelo Autorregressivo (AR)

O modelo AR é conceituado como autorregressivo de ordem AR(p), onde p
significa o numero de termos autorregressivos; ou seja, sua aplicagdo apenas é
viavel quando a série é estacionaria e existe correlagdo entre as observagdes da
série temporal (OLIVEIRA E CRISOSTOMO, 2015; XAVIER, 2016).

Para que seja possivel determinar o valor de p, utilizam-se as fung¢des de
autocorrelagéo (FAC) e principalmente, de autocorrelagao parcial (FACP), visando
minimizar o erro do modelo na obtencao das previsdes — critérios de Akaike (AIC) e
Schwarz (SC) (AREDES E PEREIRA, 2008).

Como exemplo, tem-se o0 estudo de Kassouf (1988), avaliando o prego do
boi no Brasil, por meio dos modelos AR, ARIMA e SARIMA, sendo os dois primeiros
considerados como satisfatérios pela autora, para a série temporal analisada. Outro
exemplo € o estudo de Nogueira (2023), analisando a precificagdo da cana-de-
acgucar no Brasil por meio do modelo AR de ordem 1 pela facilidade de aplicacéao,
sem definicdo de sua assertividade por parte dos autores, pois nao foi comparado

com outros modelos de predicao.
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2.3.2 Modelo de Médias Moveis (MA)

O modelo MA possui a ordem MA(q), onde g simboliza a quantidade de
termos de médias moveis (XAVIER, 2016). O objetivo deste modelo € investigar a
autocorrelacdo dos residuos da previsdo em seéries temporais estacionarias,
presentes em cada q termo das séries (OLIVEIRA E CRISOSTOMO, 2015).

Para que seja possivel determinar o valor de q, utiliza-se a fungao de
autocorrelacédo (FAC), visando minimizar o erro do modelo na obtengcdo das
previsdes da série analisada — critérios de Akaike (AIC) e Schwarz (SC) (AREDES E
PEREIRA, 2008; XAVIER, 2016).

Como exemplo, o estudo de Akrami et al. (2014) analisa a precipitagdo da
chuva para a gestado da agua na Malasia, comparando modelos, incluso o MA. Outro
exemplo é o trabalho de Ivanovski et al. (2018) realizando a previsdo da quantidade
de turistas na Macedbnia, por meio de modelos de médias mdveis com séries

temporais.

2.3.3 Modelo Autorregressivo de Médias Mdéveis (ARMA)

O modelo ARMA é a juncdo dos modelos anteriores AR e MA, sendo
conceituado como autorregressivo de ordem ARMA(p,q), onde p significa a
quantidade de termos autorregressivos e g o numero de termos de médias moveis;
Ou seja, € necessario que a série temporal seja estacionaria com correlagao entre as
observagbes e autocorrelagdo dos residuos das previsbes (OLIVEIRA E
CRISOSTOMO, 2015; XAVIER, 2016).

Da mesma forma que nos dois modelos anteriores, os valores de p e g devem
visar reduzir o erro na previsao da série analisada — critérios de Akaike (AIC) e
Schwarz (SC) —, sendo obtidos por meio das fungbes de autocorrelagdo (FAC) e
autocorrelagéo parcial (FACP) (AREDES E PEREIRA, 2008).

Como por exemplo, o estudo de Lima et al. (2007), utilizando o modelo
ARMA e ARIMA em comparacdo com modelos que possuem diferenciacao
fracionada, sendo estes com resultados mais assertivos na maioria dos testes da

série analisada sobre pregcos de commodities agricolas. Além disto, o estudo de Cas
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(2018) utiliza o modelo ARMA para previsdo do pre¢co do milho no Brasil, obtendo

resultados satisfatorios para a série temporal analisada de ordem ARMA(1,2).

2.3.4 Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA)

Desenvolvido por George Box e Gwilym Jenkins na década de 70, o modelo
ARIMA é estatistico linear e tem o objetivo de fazer previsdes de curto-prazo para
séries temporais, buscando reduzir a zero a diferenca entre os valores do modelo e
os observados na série (SATO, 2013; XAVIER, 2016).

O modelo possui ordem de ARIMA(p,d,q), onde p refere-se ao numero de
termos autorregressivos, d € o numero de diferenciagées para que a série se torne
estacionaria, e g condiz aos termos de médias moveis do modelo; sendo todos
inteiros e maiores ou iguais a zero (BANDURA ET AL., 2019; XAVIER, 2016).

O diferencial deste modelo frente aos anteriores € a sua maior versatilidade
na aplicagdo, uma vez que se faz possivel utilizar para séries estacionarias e nao-
estacionarias, pois o ARIMA integra a diferenciagcdo para manter a média e a
variagao constantes na série (AREDES E PEREIRA, 2008; BANDURA ET AL., 2019;
2020; OLIVEIRA E CRISOSTOMO, 2015; SATO, 2013). Assim, faz-se possivel
empregar o ARIMA para descrever, interpretar e realizar analises causais sobre
comportamentos e tendéncias presentes nas observagdes (BANDURA ET AL,
2019).

Como exemplo, tem-se o estudo de Oliveira e Criséstomo (2015), analisando
a assertividade do modelo ARIMA para a previsdo de volume de exportagdo de

frutos brasileiros, tendo um resultado positivo para 60% das frutas analisadas.

2.3.5 Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Mdéveis Sazonais (SARIMA)

O modelo SARIMA ¢é uma variacdo do anterior ARIMA, criado com base em
Box-Jenkins, seguindo o mesmo processo e critérios, porém incluem a correlagao
serial da sazonalidade das observagbes (BANDURA ET AL., 2019; CHECHI E
BAYER, 2012; XAVIER, 2016). Assim, o modelo é de ordem SARIMA(p,d,q)(P,D,Q),
onde P representa os termos sazonais autorregressivos, o Q € o termo de média
movel sazonal e o D é a ordem de diferenciacdo sazonal para a série temporal
analisada (AREDES E PEREIRA, 2008; CHECHI E BAYER, 2012).
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Como exemplo, tem-se o estudo de Silva, Guimaraes e Tavares (2008),
envolvendo a previsao de temperaturas climaticas em Uberlandia (Minas Gerais) por
meio do método SARIMA. Outro exemplo é o estudo de Santos et al. (2023), onde
comparou-se 0os modelos SARIMA e Long Short-Term Memory, para a previsdo do
preco do milho no Brasil, sendo que o segundo modelo apresentou menor erro

meédio absoluto para um horizonte de seis meses da série analisada.
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3 MATERIAL E METODOS

A metodologia tem a finalidade de definir os processos da construgdo de
conhecimento cientifico, estabelecendo técnicas para a padronizagdo de coleta e
analise de informagdes (SILVA E SILVA, 2015). Dessa maneira, segundo Vergara
(2005), faz-se vital a selegao adequada do método de conduta do estudo para que
seja possivel responder ao problema central de pesquisa. Assim, apresentam-se
neste capitulo, os desenhos de pesquisa e 0s processos de coleta, tratamento,

modelagem e analise dos dados.

3.1 DESENHO GERAL DE PESQUISA

Apos a identificacdo da lacuna na literatura e definigdo do problema de
pesquisa, este estudo foi dividido em 4 (quatro) etapas, com base na metodologia de
Box e Jenkins (1976): (a) Coleta de dados sobre o prego da gasolina no Brasil; (b)
Tratamento de dados para a construcdo da série temporal; (c) Modelagem dos
métodos de previsdo de prego; e (d) Analise causal das principais oscilagdes no
preco do combustivel. A seguir, apresentam-se o desenho geral de pesquisa,

seguido pelos desenhos e detalhamento de cada etapa (Figura 2).

FIGURA 2 - DESENHO GERAL DE PESQUISA

Etapa (a) Etapa (b) Etapa (c) Etapa (d)

Analise causal
de oscilactes
na série

Coleta de Tratamento Modelos de
dados de dados predicao

FONTE: O autor (2024) com base em Box e Jenkins (1976).

3.1.1 Coleta de Dados

A primeira etapa envolve a coleta de dados dos pregos de gasolina no Brasil
ao longo da ultima década, abrangendo de janeiro de 2013 até novembro de 2023. A

sequir, dispde-se o fluxo detalhado desta etapa na Figura 3.
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FIGURA 3 - DESENHO DE PESQUISA: ETAPA (A) COLETA DE DADOS

Passo 1 Passo 2 Passo 3 Passo 4
. Encontrar a base Baixar os documentos
Entrar no site R e Armazenar a
da ANP de precificacdo de referentes aos anos informagéo
combustiveis 2013 até 2023

FONTE: O autor (2024).

Com o objetivo de coletar dados fidedignos, utilizou-se a base oficial do
governo denominada Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis
(ANP), a qual € um centro de referéncia sobre informag¢des da industria do petroleo e
gas natural, com o objetivo de divulgar estatisticas sobre o produto no Brasil, manter
0 banco de dados atualizado, conduzir e divulgar pesquisas relacionadas com
commodities energéticas, entre outras fun¢des (ANP, 2023).

Esta base é aberta, sem restricbes de acesso e contém dois documentos
para cada ano da precificagao, de 2001 até 2023. Para cada observacao diaria nos
documentos, € possivel encontrar o estado, o municipio e a quantidade de postos
pesquisados para cada tipo de combustivel (etanol, gasolina, GLP, GNV e 06leo
diesel), assim como também a unidade de medida, o preco médio, o desvio padrao,
0 prego minimo, o prego maximo e o coeficiente de variacdo do preco de revenda

dos produtos.
3.1.2 Tratamento de Dados
A segunda etapa envolve o tratamento de dados, com o objetivo principal de

filtrar as informagdes desejadas para a andlise e prepara-las para a construgéo da

série temporal. A seguir, dispbe-se o fluxo detalhado desta etapa na Figura 4.

FIGURA 4 - DESENHO DE PESQUISA: ETAPA (B) TRATAMENTO DE DADOS

Passo 1 Passo 2 Passo 3 Passo 4 Passo 5
Juntar as Filtrar dados por Selecionar Criar Substituir
bases de tipo de informacgodes observagdes observagdes
dados combustivel* necessarias** por periodo*** faltantes****
*Gasolina comum e **Data de observagéoe ***Média nacional ***Média das ultimas
aditivada preco médio de revenda quinzenal 3 observacdes

FONTE: O autor (2024).
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O primeiro passo dessa etapa envolve a jungéo de todas as bases anuais de
dados coletadas na base da ANP, para que seja possivel a posterior criagao da série
de dados com todas as informagdes necessarias para responder ao problema de
pesquisa.

O segundo passo envolve filtrar a base para que seja possivel realizar uma
analise assertiva, visando a previsdo do prego apenas do combustivel gasolina
comum. Depois, o terceiro passo envolve a sele¢ado dos dados a serem trabalhados
na analise, englobando as datas de observagdo, as quais compdem o eixo X da
série temporal, e o pregco médio de revenda, apresentado no eixo Y da série
temporal.

Em seguida, uma vez que os dados estédo dispostos por estado e o objetivo
de pesquisa visa uma analise nacional, o quarto passo engloba realizar a média dos
estados para cada dia, resultando em um valor de pre¢o de revenda unico nacional
diario. Entretanto, como o prego da gasolina ndo é volatii em medida de dias e a
base de dados ndo possui assertivamente 365 observacdes anuais, criam-se
observacgdes quinzenais nacionais, resultantes da média dos 15 dias anteriores para
a primeira e segunda quinzena de cada més. Assim, sera possivel obter 2
observagdes por més, em um espacgo de tempo de 10 anos, resultando em um total
de 240 observagdes para compor a série temporal.

Por fim, caso ainda haja alguma observagao faltante, o quinto passo tem o
objetivo de suprir as lacunas com o valor da média dos ultimos 3 pontos de
observacdes existentes, calculados no passo anterior. Dessa forma, os dados
estardo continuos e coerentes para a modelagem e desenvolvimento da previsao de

precos da gasolina.

3.1.3 Modelos de Predigao

A terceira etapa envolve a modelagem dos dados, por meio da ferramenta
Notebook Jupter (com programagao em linguagem Python), envolvendo 4 (quatro)
processos (Figura 5): (a) Definigdo das bases e periodo de predi¢ao; (b) Modelagem
dos modelos de predi¢ao; (c) Definicdo do modelo acurado para cada periodo de

predigéo; e, (d) Previsdo do preco da gasolina no Brasil.



FIGURA 5 - DESENHO DE PESQUISA: ETAPA (C) MODELOS DE PREDICAO
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FONTE: O autor (2024).

Para o primeiro processo, foi estabelecido 3 (trés) periodos de previsao: 6

meses, 12 meses e 18 meses. Como a base oferece valores médios quinzenais de

preco do combustivel, tais periodos representam, consecutivamente, 12, 24 e 36

observacoes, e foram delimitados como a base teste de validagao para cada modelo

criado.

Assim, para validar cada um destes cenarios, tem-se 5 (cinco) diferentes
bases histéricas (base treino), contemplando 100%, 125%, 150%, 175% e 200% do

periodo de teste para cada cenario (Tabela 1).

TABELA 1 - PERIODO HISTORICO BASE PARA ANALISE DOS MODELOS PREDITIVOS

Base de dado

histérica para o

Meses de previsao

6 meses

12 meses

18 meses

modelo (12 observagoes) (24 observagoes) (32 observagoes)
100% do periodo de 6 meses 12 meses 18 meses
previséo (12 observagoes) (24 observagbes) (32 observagbes)
125% do periodo de 8 meses 15 meses 23 meses
previséo (16 observagoes) (30 observagbes) (46 observagoes)
150% do periodo de 9 meses 18 meses 27 meses
previsdo (18 observagoes) (32 observagbes) (54 observagbes)
175% do periodo de 11 meses 21 meses 32 meses
previsdo (22 observacgoes) (42 observacgbes) (64 observacgbes)
200% do periodo de 12 meses 24 meses 36 meses
previsdo (24 observacgoes) (48 observacgbes) (72 observagbes)

FONTE: O autor (2024).



33

Sendo assim, a Tabela 2 demonstra o periodo utilizado para cada base teste

e treino, dos 15 cenarios de previsdo construidos (3 periodos de previsao

contemplando 5 bases histéricas cada).

TABELA 2 - PERIODO DA SERIE TEMPORAL UTILIZADO PARA TREINO E TESTE PARA CADA
ABORDAGEM DE PREDICAO REALIZADA

Base de dados

Meses de previsao

histérica para o 6 meses 12 meses 18 meses

modelo Treino Teste Treino Teste Treino Teste
100% do Inicio | 01/01/2023 01/07/2023 | 01/01/2022 01/01/2023 | 01/01/2021 01/07/2022
periodo de

L Fim | 30/06/2023 31/12/2023 | 31/12/2022 31/12/2023 | 30/06/2022 31/12/2023
previsdo
125% do Inicio | 01/11/2022 01/07/2023 | 01/10/2021 01/01/2023 | 01/08/2020 01/07/2022
periodo de

o Fim | 30/06/2023 31/12/2023 | 31/12/2022 31/12/2023 | 30/06/2022 31/12/2023
previsdo
150% do Inicio | 01/10/2022 01/07/2023 | 01/07/2021 01/01/2023 | 01/04/2020 01/07/2022
periodo de

o Fim | 30/06/2023 31/12/2023 | 31/12/2022 31/12/2023 | 30/06/2022 31/12/2023
previsdo
175% do Inicio | 01/08/2022 01/07/2023 | 01/04/2021 01/01/2023 | 01/11/2019 01/07/2022
periodo de

o Fim | 30/06/2023 31/12/2023 | 31/12/2022 31/12/2023 | 30/06/2022 31/12/2023
previsdo
200% do Inicio | 01/07/2022 01/07/2023 | 01/01/2021 01/01/2023 | 01/07/2019 01/07/2022
periodo de

o Fim | 30/06/2023 31/12/2023 | 31/12/2022 31/12/2023 | 30/06/2022 31/12/2023
previsdo

FONTE: O autor (2024).

O segundo processo visa aplicar tais bases em 5 (cinco) diferentes

abordagens de modelos preditivo (a) AR — Autorregressivo; (b) MA — Médias Moveis;
(c) ARMA — Autorregressivo de Médias Moveis; (d) ARIMA — Autorregressivo

Integrado de Médias Moveis; e, (e) SARIMA — Autorregressivo Integrado de Médias

Moveis Sazonais.

Para cada modelo, estressa-se o processo para obter as ordens p, g e d

(sendo de zero até 10 — exceto a diferenciagdo que varia de zero até dois),

selecionando a combinagao que possui o menor valor de Aikaike (AIC). Assim, como

resultado, tem-se uma tabela com a ordem e o AIC do modelo, para cada cenario

anteriormente explicado.
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O terceiro processo engloba treinar os modelos desenvolvidos anteriormente
para obter o periodo de previsao similar ao periodo da base teste. Desta forma, faz-
se possivel calcular o Erro Quadratico Médio (EQM) para cada base historica e
periodo de predicdo.

Por fim, seleciona-se o melhor modelo, ou seja, com o menor EQM (CHECHI
E BAYER, 2012) para cada cenario e aplica-lo para a previsdo dos proximo 6, 12 e
18 meses do valor do prego da gasolina no Brasil, contando a partir do ultimo dado
disponivel na base (31 de dezembro de 2023), fornecendo valores quinzenais de

previsao.

3.1.4 Analise Causal de Oscilagdes

As analises qualitativas de dados tém a finalidade de expandir o
conhecimento tedrico e pratico sobre o tema abordado (BRUGGEMANN;
PARPINELLI, 2008; SERRA; FERREIRA, 2016). Sendo assim, conduz-se uma
andlise da série temporal com o objetivo de compreender fatores externos que
corroboram nas oscilagdes, positivas e negativas, do preco da gasolina no Brasil. A
seguir, apresenta-se o desenho de pesquisa detalhado da etapa da analise causal
(Figura 6).

FIGURA 6 - DESENHO DE PESQUISA:ETAPA (D) ANALISE CAUSAL

Passo 1

Passo 2

Passo 3

Passo 4

Passo 5

Aplicar o modelo de
previsdo mais
assertivo™ para todos
os pontos da série
analisada

*Definido na etapa anterior

Calcular o erro
quadratico médio e
variagdo para cada

observagao*™

Selecionar os
periodos de maiores
e menores erros e
variagbes do modelo

“*Andlises entre o valor de
previsio & o real

Procurar em noticias
causas sociais,
governamentais, de
saude e financeiras
que podem ter
influenciado nos
periodos de
oscilagao

Definir principais
fatores externos a
serie, que podem ter
afetado as
oscilagbes de preco
detectadas

FONTE: O autor (2024).

O primeiro passo envolve utilizar o modelo selecionado na etapa anterior (c)
para realizar a previsdo do preco da gasolina para cada observacdo da série
temporal. Em seguida, calcula-se o erro quadratico médio (EQM) e a variagéao entre

a média do previsto e do real de cada observacao da série temporal analisada.
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O EQM em uma série temporal tem a finalidade de indicar a acuracia do
modelo e determinar periodos atipicos na série de dados (CHECHI E BAYER, 2012).
Assim, em conjunto com a variagéo, faz-se possivel detectar periodos nos quais o
valor real da gasolina oscila em maior grandeza, positiva ou negativamente,
comparado com a tendéncia prevista baseada no histérico dos pregos. Dessa
maneira, o quinto passo envolve a selecdo dos periodos de observagido que
obtiveram os maiores e menores valores de EQM e variacao, indicando os pontos de
oscilagdo no prego da gasolina que foram impactados por fatores externos aos
préprios dados analisados, uma vez que a predi¢ao foi realizada com um modelo
assertivo para a série.

Em seguida, para cada periodo atipico detectado no passo anterior,
procuram-se noticias de fontes confiaveis para compreender quais tipos de fatores
externos afetam a variagdo do preco da gasolina, como por exemplo, inflagao,
epidemias, guerras, mudancas de mercado, mudangas governamentais, entre
outros. Por fim, conduz-se uma analise com tais resultados para determinar quais
sao os principais fatores que, além da previsao, devem ser ponderados na definicao

da precificagdo da gasolina no pais.
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4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS

Buscando responder os objetivos especificos desta pesquisa, primeiramente,
tem-se o desenvolvimento da sec&o 2 (dois) - Referencial Teodrico -, abordando o
impacto da precificagdo da gasolina no Brasil, o conceito de séries temporais e de
previsdo de preco, por meio da condugao de uma revisao da literatura sobre os
temas.

Além disto, destacam-se outros 3 (trés) resultados: (a) Caracteristicas da
série temporal do pregco do combustivel no pais; (b) Definigdo do modelo de previsédo
ajustado para a série e suas previsdes futuras de preco; e, (c) Principais elementos
externos impactantes na oscilagcao da série.

A seguir, tem-se tais resultados explicados em detalhes.

4.1 CARACTERISTICAS DA SERIE TEMPORAL DE PRECO DA GASOLINA NO
BRASIL

Apobs a coleta e tratamento de dados descritos na segao 3.1, fez-se possivel
a criacao da série temporal do pregco da gasolina no Brasil (Figura 7), abrangendo
janeiro de 2013 até dezembro de 2023, contemplando plotagens do pre¢o médio

quinzenal ao longo do periodo.

FIGURA 7 - SERIE TEMPORAL DO PRECO DA GASOLINA NO BRASIL

Valores Observados

2013-01-15 2015-02-15 2017-03-15 2019-04-15 2021-05-15 2023-06-15
Data

FONTE: O autor (2024).

Para o desenvolvimento do grafico, utilizou-se a ferramenta Jupyter
Notebook com a linguagem de programacgao Python, importando as bibliotecas
matplotlib.
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Em seguida, com o objetivo de compreender as principais caracteristicas da
série temporal, importou-se a biblioteca statsmodels para realizar a decomposigao
aditiva dos dados, por possuir variancia significativamente baixa ao longo da série
(Figura 8).

FIGURA 8 - ALGORITMO EM PYTHON PARA A DECOMPOSIGCAO ADIVITA DA SERIE TEMPORAL
DO PRECO DA GASOLINA NO BRASIL

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.yplot as plt

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

# Carregar os dodos do arquive Excel com formotecdo de doto especificaoda
data_frame = pd.read_excel("C:/ /Users/ricar/OneDrivesArea de Trabalho C/base_preco_gasoclina_2013_2023.x1sx",
index_col=8, parse_dates=True) # Usando @ coluna B como indice

# Criar uma série temporal com a coluna correta como valores
ts = pd.Series{data_frame[data_frame.columns[@]])

# Decomposicdo sazonal

decomposicac = seasonal_decompose(ts, model="additive', pericd=24)
# Plotar os componentes

fig, {(axl, ax2, ax3, ax4) = plt.subplots(4, 1, figsize=(8, 18))
ts.plot({ax=axl, title='Valores Observados")
decomposicaoc.trend.plot(ax=ax2, title='Tendé&ncia da Série Temporal')
decomposicao.seasonal .plot{ax=ax3, title='Sazonalidade")

decomposicao.resid.plot(ax=ax4, title="Residuos’)

# Ajustar Layout
plt.tight_layout()

# Sglvar a imagem
plt.savefig("decompose.png")

plt.show()

FONTE: O autor (2024) com base em ASSAOKA (2024).

Como resultado, obteve-se a tendéncia, sazonalidade e residuo da série

analisada (Figura 9).

FIGURA 9 - DECOMPOSIGCAO DA SERIE TEMPORAL DO PREGCO DA GASOLINA NO BRASIL

Tendéncia da Série Temporal

s
s
a
=
2015-02-15 2017-03-15 2019-04-15 2021-05-15 2023-06-15
Data
Sazonalidade
0.15
0.10 |
0.05
0.00
—0.05
—0.10
2013-01-15 2015-02-15 2017-03-15 2019-04-15 2021-05-15 2023-06-15
Data
Residuos
1.0
0.5
0.0
—o.5
2015-02-15 2017-03-15 2019-04-15 2021-05-15 2023-06-15
Data

FONTE: O autor (2024).
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Em suma, com base no primeiro grafico, compreende-se que a série possui
uma tendéncia crescente nao linear ao longo da década analisada, indicando que ha
mais de um tipo de comportamento ao longo do periodo (CRUZ, 2021; SILVA,
2021). Como por exemplo, é possivel detectar uma tendéncia crescente na
precificagdo da gasolina no Brasil entre 2013 e 2022, e também a partir de 2023;
sendo o ano de 2022 representado por uma inclinagdo negativa.

Além disto, a série apresenta uma certa sazonalidade demonstrada no
segundo grafico, contendo padrdes regulares e previsiveis em intervalos menores de
1 ano (ANGELO ET AL., 2011; BOUZADA, 2012; CRUZ, 2021; SILVA, 2018). Por
fim, o terceiro gréafico indica que ha uma parcela de dados, denominada residuos,
que possui comportamento estocastico (aleatério) e ndo pode ser explicada pelas
duas caracteristicas anteriores (FERREIRA, 2014; SILVA, 2021).

4.2 MODELOS E RESULTADOS DE PREVISOES

Nesta secdo serao apresentados os modelos de previsdo desenvolvidos
neste trabalho e o valor de previsao do prego da gasolina no Brasil para os proximos

6, 12 e 18 meses, a contar do fim da base de dados utilizada (dezembro de 2023).

4.2.1 Modelos

Ap6s a compreensao da série temporal analisada, buscou-se encontrar o
modelo mais assertivo para realizar a previsao do pre¢o da gasolina no Brasil para
0s préximos 6 (seis), 12 (doze) e 18 (dezoito) meses.

Para isto, foram utilizadas 5 (cinco) diferentes abordagens de modelos
preditivo (a) AR — Autorregressivo; (b) MA — Médias Moveis; (c) ARMA -
Autorregressivo de Médias Moveis; (d) ARIMA - Autorregressivo Integrado de
Médias Moéveis; e, (e) SARIMA — Autorregressivo Integrado de Médias Mébveis
Sazonais; considerando que as bases de teste sdo semelhantes a cada periodo de
previsdo analisado, e as bases de treino representam um periodo de 100, 125, 150,
175 e 200% relativos as bases treino.

A Tabela 3 apresenta os resultados referentes ao método AR. Na primeira
coluna estao dispostos os tamanhos das bases de treino consideradas para gerar 0os

modelos, visando a previsdo dos periodos indicados nas colunas. Para cada um



39

desses, tem-se o menor valor de AIC obtido, juntamente com o valor do parametro
(p) (XAVIER, 2016). Os asteriscos representam a quantidade de vezes que a série
foi diferenciada para tornar-se estacionaria e viabilizar a aplicacdo do modelo
(OLIVEIRA E CRISOSTOMO, 2015).

TABELA 3 - RESULTADO DE ACORDO COM O PERIODO DE PREVISAO — METODO DE

AUTORREGRESSAO
Modelo AR
Previsédo Base teste 6 meses Base teste 12 meses Base teste 18 meses
Base treino AIC (p) AlIC (p) AIC (p)
100% da base teste -8,41 (8) 5,80 ) -51,90 *(1)
125% da base teste -13,66 *(9) -5,65 *(1) -69,63 *(2)
150% da base teste -8,35 **(1) -14,22 *(1) -84,63 *(2)
175% da base teste -13,26 (1) -22,85 *(1) -107,89 *(1)
200% da base teste -12,21 (3) -27,40 *(1) -130,72 *(1)

FONTE: O autor (2024).

A Tabela 4 apresenta os resultados de AIC e parametro (q) (XAVIER, 2016)
referentes ao método de MA. Na primeira coluna estao descritas as bases de treino
utilizadas na previsdo dos periodos indicados nas colunas. Os asteriscos
representam a quantidade de vezes que a série foi diferenciada para tornar-se
estacionaria e viabilizar a aplicagéo do modelo (OLIVEIRA E CRISOSTOMO, 2015).

TABELA 4 - RESULTADO DE ACORDO COM O PERIODO DE PREVISAO — METODO DE MEDIAS

MOVEIS
Modelo MA
Previsdo Base teste 6 meses Base teste 12 meses Base teste 18 meses
Base treino AlC ()] AlC (q) AlIC ()
100% da base teste -8,98 @) 22,26 *(1) -41,36 *(1)
125% da base teste -1,90 *(1) -2,16 *(1) -55,74 *(1)
150% da base teste 15,26 *(1) -8,98 *(1) -72,79 *(1)
175% da base teste -18,40 @) -16,01 *(1) -144,46 *(1)
200% da base teste -10,93 @) 20,91 *(1) -115,47 *(1)

FONTE: O autor (2024).
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A Tabela 5 apresenta os resultados referentes ao método de ARMA. Na

primeira coluna estao dispostos os tamanhos das bases de treino consideradas para

gerar a previsao dos periodos indicados nas colunas. Para cada um desses, tem-se

o menor valor de AIC e parametros (p,q) (XAVIER, 2016) obtidos ao estressar o

modelo. Os asteriscos representam a quantidade de vezes que a série foi

diferenciada para tornar-se estacionaria e possibilitar a aplicagdo do modelo
(OLIVEIRA E CRISOSTOMO, 2015).

TABELA 5 - RESULTADO DE ACORDO COM O PERIODO DE PREVISAO — METODO

AUTORREGRESSIVO DE MEDIAS MOVEIS

Modelo ARMA
Previsao Base teste 6 meses Base teste 12 meses | Base teste 18 meses
Base treino AlC (p,q) AlC (r.q) AlC (p,q)
100% da base teste -8,98 (1,0) 4,87 **(0,0) -51,90 *(1,0)
125% da base teste -14,52 *(0,0) -5,65 *(1,0) -69,63 *(2,0)
150% da base teste -8,35 **(1,0) -14,22 *(1,0) -84,63 *(2,0)
175% da base teste -13,26 **(1,0) -22,85 *(1,0) -107,89 *(1,0)
200% da base teste -15,97 (1,2) -20,35 **(2,0) -130,72 *(1,0)

FONTE: O autor (2024).

A Tabela 6 apresenta os resultados de menor AIC e seus respectivos
parametros (p,q,d) (BANDURA ET AL., 2019) referentes ao método ARIMA. Na

primeira coluna estdo descritas as bases de treino para gerar a previsdo dos

periodos indicados nas colunas. Uma vez que o ARIMA possui a diferenciagao

integrada, ndo houve necessidade de diferenciar a base treino em nenhuma
instancia (AREDES E PEREIRA, 2008; SATO, 2013).

TABELA 6 - RESULTADO DE ACORDO COM O PERiODQ DE PREVISAO - METODO
AUTORREGRESSIVO INTEGRADO DE MEDIAS MOVEIS

(continua)
Modelo ARIMA
Previsao Base teste 6 meses Base teste 12 meses Base teste 18 meses
Base treino AlIC (p,q.,d) AlIC (p,q,d) AlIC (p,q,d)
100% da base teste -8,98 (0,1,0) -1,24 (1,1,0) -53,45 (0,1,1)
125% da base teste -15,98 (0,1,0) -7,46 (1,1,0) -71,39 (0,1,1)
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TABELA 6 - RESULTADO DE ACORDO COM O PERiOD,O DE PR'EVISAO - METODO
AUTORREGRESSIVO INTEGRADO DE MEDIAS MOVEIS

(conclusao)

Modelo ARIMA
Previsao Base teste 6 meses Base teste 12 meses | Base teste 18 meses
Base treino AlC (p,q.,d) AlC (p,q,d) AlIC (p,q,d)
150% da base teste -19,30 (0,1,0) -1,10 (1,1,0) -86,19 (0,1,1)
175% da base teste -18,40 (0,1,0) -24.,81 (1,1,0) -108,14 (0,1,2)
200% da base teste -15,34 (2,1,0) -29,35 (1,1,0) -130,72 (0,1,1)

FONTE: O autor (2024).

Por fim, a Tabela 7 apresenta os resultados referentes ao método de
SARIMA. Na primeira coluna estdao dispostos os tamanhos das bases de treino
consideradas para gerar os modelos, visando a previsao dos periodos indicados nas
colunas. Para cada um desses, apresenta-se o menor valor de AIC obtido ao
estressar o modelo, juntamente com valor dos paréametros (p,q,d) e (P,Q,D)
(AREDES E PEREIRA, 2008; CHECHI E BAYER, 2012). Uma vez que o modelo
possui a diferenciagdo integrada, ndo houve necessidade de diferenciar a base
treino em nenhuma instancia (AREDES E PEREIRA, 2008; SATO, 2013).

TABELA 7 - RESULTADO DE ACORDO COM O PERIODO DE PREVISAO — METODO
AUTORREGRESSIVO INTEGRADO DE MEDIAS MOVEIS SAZONAIS

Modelo SARIMA
Previsao Base teste 6 meses Base teste 12 meses Base teste 18 meses
Base treino AlIC  (p,q,d)(P,Q,D) | AIC (p,q,d)(P,Q,D) AlC (p,q,d)(P,Q,D)
100% da base teste | -8,98  (0,1,0)(0,0,0) | -1,95  (1,1,0)(1,0,0) | -53,45 (0,1,1)(0,0,0)
125% da base teste | -15,98 (0,1,0)(0,0,0) | -7,46  (1,1,0)(0,0,0) | -71,39  (0,1,1)(0,0,0)
150% da base teste | -19,30  (0,1,0)(0,0,0) |-16,10 (1,1,0)(0,0,0) | -86,19  (0,1,1)(0,0,0)
175% da base teste | -18,40 (0,1,0)(0,0,0) |-24,81 (1,1,0)(0,0,0) |-108,14 (0,1,2)(0,0,0)
200% da base teste | -15,34  (2,1,0)(0,0,0) |-29,35 (1,1,0)(0,0,0) |-130,72 (1,1,0)(0,0,0)

FONTE: O autor (2024).

Apo6s a obtengdo dos parametros com menor erro AIC para cada cenario
analisado, fez-se a previséo para os ultimos periodos da base, contemplando 6, 12 e

18 meses. Isto possibilitou a comparagao entre os valores obtidos pelos modelos e
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os valores reais do preco do combustivel no Brasil, calculando-se o EQM (Erro
Quadratico Médio) (CHECHI E BAYER, 2012).

A Tabela 8 apresenta os modelos e bases de treinos avaliadas e suas
respectivas ordens e EQMs. Os asteriscos representam a quantidade de vezes que
a série foi diferenciada para tornar-se estacionaria. Em azul, tem-se os modelos
melhor ajustados para cada periodo de base teste (menor EQM) (CHECHI E
BAYER, 2012).

TABELA 8 - RESULTADO DOS ERROS QUADRATICOS MEDIOS DE CADA MODELO POR
PERIODO TESTE E TREINO AVALIADO

Base teste 6 meses Base teste 12 meses Base teste 18 meses

Modelo | B2%€ | oOrdem | EQM Ordem EQM Ordem EQM
AR 100% (8) 0,28163 (1) 0,04777 *(1) 0,03526
AR 125% *(9) 0,04278 *(1) 0,02284 *(2) 0,03534
AR 150% *(1) 0,03680 *(1) 0,02170 *(2) 0,03306
AR 175% *(1) 0,03697 *(1) 0,02077 *(1) 0,02913
AR 200% (3) 0,06253 *(1) 0,01960 *(1) 0,02873
MA 100% @) 0,11747 *(1) 0,04939 *(1) 0,02980
MA 125% *(1) 0,01378 *(1) 0,02248 *(1) 0,02980
MA 150% *(1) 0,04055 *(1) 0,02248 *(1) 0,02980
MA 175% ) 0,11747 *(1) 0,02248 *(1) 0,02980
MA 200% (1) 0,11747 *(1) 0,04939 *(1) 0,02980
ARMA 100% (0,1) 0,11747 *(0,0) 0,04755 *(1,0) 0,03526
ARMA 125% *(0,0) 0,01439 *(1,0) 0,02284 *(2,0) 0,03534
ARMA 150% *(1,0) 0,03680 *(1,0) 0,02170 *(2,0) 0,03306
ARMA 175% *(1,0) 0,03697 *(1,0) 0,02077 *(1,0) 0,02913
ARMA 200% (1,2) 0,03864 *(2,0) 0,04737 *(1,0) 0,02873
ARIMA 100% (0,1,0) 0,11747 (1,1,0) 0,46041 (0,1,1) 11,00507
ARIMA 125% (0,1,0) 0,11747 (1,1,0) 0,46291 (0,1,1) 9,86434
ARIMA 150% (0,1,0) 0,11747 (1,1,0) 0,46386 (0,1,1) 8,53600
ARIMA 175% (0,1,0) 0,11747 (1,1,0) 0,46328 (0,1,2) 6,84328
ARIMA 200% (2,1,0) 0,06377 (1,1,0) 0,46683 (0,1,1) 6,12750
SARIMA  100% |(0,1,0)(0,0,0) 0,11747 | (1,1,0)(1,0,0) 0,58739 |(0,1,1)(0,0,0) 11,00507
SARIMA 125% |(0,1,0)(0,0,0) 0,11747 | (1,1,0)(0,0,0) 0,46291 |(0,1,1)(0,0,0) 9,86434
SARIMA  150% |(0,1,0)(0,0,0) 0,11747 | (1,1,0)(0,0,0) 0,46386 |(0,1,1)(0,0,0) 8,53600
SARIMA 175% |(0,1,0)(0,0,0) 0,11747 | (1,1,0)(0,0,0) 0,46328 |(0,1,2)(0,0,0) 6,84328
SARIMA  200% |(2,1,0)(0,0,0) 0,06377 | (1,1,0)(0,0,0) 0,46683 |(1,1,0)(0,0,0) 6,12750

FONTE: O autor (2024).



43

4.2.2 Previsoes

Apos a obtencdo do modelo adequado para cada cenario, fez-se a previséao
do preg¢o da gasolina para os proximos 6, 12 e 18 meses; seguindo os modelos e
base de treinos selecionados em azul na Tabela 8.

Os resultados obtidos serdo detalhados nas segdes seguintes.

4.2.2.1 Previséo prego médio da gasolina no Brasil — 6 meses

Para o primeiro periodo de previsdo de 6 meses, abrangendo 12
observacoes, selecionou-se o modelo de Médias Mdveis, com uma base de treino
de 8 meses. A Figura 10 representa os valores da base historica utilizada para
treinar o modelo. No eixo X estdo dispostos os periodos de 15 de maio de 2023 até
31 de dezembro de 2023 (16 observacdes), e o eixo Y representa a média quinzenal

do prego da gasolina no Brasil.

FIGURA 10 - PERIODO PARA TREINO DE PREVISAO DE 6 MESES DO PRECO DA GASOLINA
NO BRASIL

Série histérica para treino (8 meses) - Previsao do preco da gasolina no Brasil para os préoximos 6 meses
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FONTE: O autor (2024).
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Com este periodo, aplicou-se o teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) para

verificar se a série era estacionaria (XAVIER, 2016). Uma vez que o resultado foi

positivo, ndo realizou-se o processo de diferenciagéo (Figura 11).

FIGURA 11 - TESTE ESTACIONARIO PARA A BASE TREINO — PREVISAO 6 MESES

def teste ADF(série):
# Realiza o teste ADF
adf_resultado = adfuller(série)

# Imprime os resultados do teste

print(f'Estatistica de Teste = {adf_resultado[@]}')

print(f'p-valor = {adf_resultado[1]}')

print{'Valores Criticos:")

for chave, valor in adf_resultado[4].items():
print(f" chave}: {valor}')

# Determing se g série é estaciondria com base no p-valor
if adf_resultado[1l] < 8.85:

print('Resultado: Série Estacionaria’}
else:

print('Resultado: Série NSo Estaciondria’)

teste ADF (dt_historico)

Estatistica de Teste = -8.266185383794774
p-valor = 4,933568985071898e-13
Valores Criticos:
1%: -4.473135943881@974
5%: -3.28988860356653
l@%: -2.7723823456799124
Resultado: Série Estacionaria

FONTE: O autor (2024) com base em ASSAOKA (2024).

Dessa maneira, aplicou-se o modelo de previsdo com Médias Moveis (q=17)

por meio da biblioteca statsmodels.tsa.arima.model, igualando os parametros de p e

d a zero e mantendo o parametro g com o valor de 1 (Figura 12).

FIGURA 12 - UTILIZACAO DO MODELO ARIMA PARA PREVISAO POR MEDIAS MOVEIS

modelo_ MA = ARIMA(dt_historico, order =

resultado_MA = modelo_MA.fit() # Treinando o modelo

print{resultado_MA.summary ()} # Sumdri

io do modelo

SARIMAX Results

(8, 1, @)) # 0 modelo ARIMA(®, 1,

8) foi o gue agpresentou o menor AIC

Dep. Variable: v MNo. Observations: 16
Model: ARIMA(®, 1, @) Log Likelihood 9,887
Date: Tue, 14 May 2924 ATC 16.174
Time: 22:15:19 BIC 15.466
Sample: a HQIC 16.181
16
Covariance Type: opg
coef std err z Ps|z| [@.825 8.975]
sigma2 @.8174 a.ea84 3.897 @.28a a.8a3 8.826
Ljung-Box (L1) {(Q): 8.71 Jarque-Bera (JB): 6.99
Prob{Q): 8.48 Prob(JB): 8.e3
Heteroskedasticity (H): 8.89 Skew: 1.46
Prob(H) (two-sided): 2.82 Kurtosis: 4.63

FONTE: O autor (2024) com base em ASSAOKA (2024).
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Como resultado, tem-se a Tabela 9, onde estdo dispostos os valores médios

em reais do preco da gasolina para as 12 subsequentes observagdes da base de

dados.

TABELA 9 - RESULTADO DA PREVISAO POR MEDIAS MOVEIS PARA O PERIODO DE 6 MESES

Quinzena Preco previsto Quinzena Precgo previsto
2024-01-15 R$ 5,65 2024-04-15 R$ 5,65
2024-01-31 R$ 5,65 2024-04-30 R$ 5,65
2024-02-15 R$ 5,65 2024-05-15 R$ 5,65
2024-02-29 R$ 5,65 2024-05-31 R$ 5,65
2024-03-15 R$ 5,65 2024-06-15 R$ 5,65
2024-03-31 R$ 5,65 2024-06-30 R$ 5,65

FONTE: O autor (2024).

Assim, plotou-se o grafico contemplando o periodo histérico e previsto do

preco médio da gasolina (Figura 13), onde a linha azul representa o periodo histoérico

e a alaranjada indica os valores futuros do combustivel. No eixo X estao dispostos

os periodos de avaliacado e no eixo Y, o valor médio em reais.

FIGURA 13 - PREVISAO DO PREGCO MEDIO DA GASOLINA NO BRASIL PARA 6 MESES (JAN'24-

Prego médio quinzenal do preco da gasolina no Brasil
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FONTE: O autor (2024).
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Como resultado, tem-se uma tendéncia linear constante para o pre¢o médio

da gasolina no Brasil no periodo de 6 meses.

4.2.2.2 Previsédo prego médio da gasolina no Brasil — 12 meses

Para o periodo de previsdo de 12 meses, abrangendo 24 observacgoes,
selecionou-se o0 modelo Autorregressivo (AR), com uma base de treino de 24 meses.
A Figura 14 representa os valores da base historica utilizada para treinar o modelo.
No eixo X estédo dispostos os periodos de 15 de janeiro de 2022 até 31 de dezembro
de 2023 (48 observagdes), e o0 eixo Y representa a média quinzenal do prego da

gasolina no Brasil.

FIGURA 14 - PERIODO PARA TREINO DE PREVISAO DE 12 MESES DO PRECO DA GASOLINA
NO BRASIL

Série histdrica para treino (24 meses) - Previsdo do preco da gasolina no Brasil para os proximos 12 meses
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FONTE: O autor (2024).

Com este periodo, verificou-se a estacionariedade da série por meio do teste
ADF (Augmented Dickey-Fuller) (XAVIER, 2016), sendo necessario diferencia-la
apenas uma vez para que se tornasse estacionaria, indicando uma ordem d=1
(Figura 15).
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FIGURA 15 - TESTE ESTACIONARIO E DIFERENCIAGAO PARA A BASE TREINO — PREVISAO 12
MESES

def teste ADF(série):
# Realiza o teste ADF

adf_resultado = adfuller(série)

# Imprime os resultades do teste

print(f'Estatistica de Teste = {adf_resultado[@]}')

print(f'p-valor = {adf_resultado[1]}")

print(’'Valores Criticos:')

for chave, valor in adf_resultado[4].items():
print(f"® (chave}: {valor}')

# Determinag se a série € estaciondria com base no p-valor
if adf_resultado[1] < @.85:

print({'Resultado: Série Estacionaria’)
else:

print('Resultado: Série N3o Estacionaria')

teste ADF(dt_historico)

Estatistica de Teste = -1.6330642796245147
p-valor = 8.46583871574728991
valores Criticos:
1%: -3.5812576530093696
5%: -2.9267849124681518
18%: -2.6015489829867675
Resultado: Série Ndo Estacionaria

# Diferenciacdo 1 da série temporal
dt_historico = dt_historico.diff()
dt_historico.dropna(inplace=True)

#Validacdo série apds a diferenciacdo
teste ADF(dt_historico)

Estatistica de Teste = -4.3936515362482995
p-valor = ©.8003046865234229306
Valores Criticos:
1%: -3.5812576580093696
5%: -2.092678349124581518
16%: -2.6@154809823867675
Resultado: Série Estacionéria

FONTE: O autor (2024) com base em ASSAOKA (2024).

Dessa maneira, aplicou-se o método AR (p=7) por meio da biblioteca
statsmodels.tsa.arima.model, igualando os parametros de q a zero, e 0 parametro

d=1, automatizando a diferenciacao da série com o modelo (Figura 16).



FIGURA 16 - UTILIZACAO DO MODELO ARIMA PARA PREVISAO POR AUTORREGRESSAO

modelo AR = ARIMA(dt_historico_, order = (1, 0, 1))
resultado_AR = modelo AR.fit() # Treinand od
print(resultado AR.summary()) # Sumdrio do mod

SARIMAX Results

No. Observations:
Log Likelihood

48
9.748
11.496
4.011
8.667

0.975]

Dep. variable: y
Model: ARIMA(1, @, 1)
Date: Thu, 16 May 2024
Time: 18:03:05
Sample: e
a8
Covariance Type: opg
coef std err
const 5.9378 9.513
ar.lL1 ©.9374 0.070
ma.L1 ©.3199 8.162
sigma2 0.0368 0.007

Ljung-Box (L1) (Q):
Prob(Q):
Heteroskedasticity (H):
Prob(H) (two-sided):

AIC
BIC
HQIC
z P>|z| [e.025
11.579 ©.000 4.933
13.348 0.000 9.800
1.970 @.049 9.002
5.281 0.000 8.023
B.31 Jarque-Bera (JB):
.58 Prob(JB):
0.26 Skew:
Kurtosis:

FONTE: O autor (2024) com base em ASSAOKA (2024).
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Como resultado, tem-se a Tabela 10, onde estdo dispostos os valores

meédios em reais do pre¢o da gasolina para as 24 subsequentes observagdes da

base de dados.

TABELA 10 - RESULTADO DA PREVISAO POR MEDIAS MOVEIS PARA O PERIODO DE 12

MESES
Quinzena Precgo previsto Quinzena Prego previsto
2024-01-15 R$ 5,66 2024-07-15 R$ 5,81
2024-01-31 R$ 5,68 2024-07-31 R$ 5,82
2024-02-15 R$ 5,70 2024-08-15 R$ 5,83
2024-02-29 R$ 5,71 2024-08-31 R$ 5,83
2024-03-15 R$ 5,73 2024-09-15 R$ 5,84
2024-03-31 R$ 5,74 2024-09-30 R$ 5,85
2024-04-15 R$ 5,75 2024-10-15 R$ 5,85
2024-04-30 R$ 5,76 2024-10-31 R$ 5,86
2024-05-15 R$ 5,77 2024-11-15 R$ 5,86
2024-05-31 R$ 5,78 2024-11-30 R$ 5,87
2024-06-15 R$ 5,79 2024-12-15 R$ 5,87
2024-06-30 R$ 5,80 2024-12-31 R$ 5,88

FONTE: O autor (2024).
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Assim, plotou-se o grafico contemplando o periodo histérico e previsto do
preco meédio da gasolina (Figura 17), onde a linha azul representa o periodo histoérico
e a alaranjada indica os valores futuros do combustivel. No eixo X estdo dispostos

os periodos de avaliagcédo e no eixo Y, o valor médio em reais.

FIGURA 17 - PREVISAO DO PRECO MEDIO DA GASOLINA NO BRASIL PARA 12 MESES (JAN'24-
DEZ'24)

Previsdo - Modelo AR 12 meses (24 observacoes quinzenais)
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FONTE: O autor (2024).

Como resultado, tem-se uma tendéncia crescente para o preco médio da

gasolina no Brasil no periodo de 12 meses.

4.2.2.3 Previsao pre¢o medio da gasolina no Brasil — 18 meses

Para o periodo de previsao de 18 meses, abrangendo 36 observacgoes,
selecionou-se 0 modelo Autorregressivo (AR), com uma base de treino de 36 meses.
A Figura 18 representa os valores da base historica utilizada para treinar o modelo.
No eixo X estao dispostos os periodos de 15 de janeiro de 2021 até 31 de dezembro
de 2023 (72 observagdes), e o0 eixo Y representa a média quinzenal do prego da

gasolina no Brasil.
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FIGURA 18 - PERIODO PARA TREINO DE PREVISAO DE 18 MESES DO PRECO DA GASOLINA
NO BRASIL

Série histérica para treino (36 meses) - Previsdo do preco da gasolina no Brasil para os proximos 18 meses
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FONTE: O autor (2024).

Com este periodo, verificou-se que a série nao era estacionaria por meio do
teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) (XAVIER, 2016), sendo necessario diferencia-
la apenas uma vez para que se tornasse estacionaria, indicando uma ordem d=1
(Figura 19).
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FIGURA 19 - TESTE ESTACIONARIO E DIFERENCIAGAO PARA A BASE TREINO — PREVISAO 18

MESES

def teste ADF(série):
# Realiza o teste ADF
adf_resultado = adfuller(série)

# Imprime os resultados do teste

print(f 'Estatistica de Teste = {adf_resultado[8]}")
print{f p-valor = {adf_resultado[1]}")
print('Valores Criticos:")

for chave, valor in adf_resultado[4].items():

print(f"* {chave}: {valor}")

# Determinag se a série € estaciondria com base no p-valor
if adf_resultado[1] < 8.85:

print('Resultado: Série Estacionaria’)
else:

print('Resultado: Série Ndo Estacionaria')

teste ADF(dt_historico)

Eztatistica de Teste = -2.18245773595181%
p-valor = @.24352746261748798
Valores Criticos:
1%: -3.5274258688046647
5%: -2.083819816326531
1ef: -2.5853284831632653
Resultado: Série MW@o Estacionaria

# Diferenciacdo 1 da série temporal
dt_historico = dt_historico.diff()
dt_historico.dropna(inplace=True)

#alidacdo série apos o diferenciacdo
teste ADF({dt historico)

Estatistica de Teste = -5.16564311891689385
p-valor = 1.8328895528651382e-85
Valores Criticos:
1%: -3.5274253638046647
5%: -2.0983810816326531
1ef%: -2.5893284881632R53
Resultado: Série Estacionaria

FONTE: O autor (2024) com base em ASSAOKA (2024).

Dessa maneira, aplicou-se o modelo AR (p=71) por meio da biblioteca

statsmodels.tsa.arima.model, igualando os parametros de q a zero, € o parametro

d=1, automatizando a diferenciacao da série com o modelo (Figura 20).
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FIGURA 20 - UTILIZACAO DO MODELO ARIMA PARA PREVISAO POR AUTORREGRESSAO

modelo_AR = ARIMA(dt_historico_2, order = (1, @, 1))
resultado_AR = modelo_AR.fit() # Treinando o modelo

print(resultado_AR.summary()) # Sumdrio do mc

SARIMAX Results

Dep. Variable:

No. Observations:
Log Likelihood
AIC

HQIC

Model : ARIMA(1, @, 1)
Date: Thu, 16 May 2824
Time: 18:33:49
Sample: [
- 72
Covariance Type: opg
coef std err
const 5.5246 0.439
ar.Ll 9.9544 9.039
ma.Ll 9.3636 9.132
sigma2 9.0295 0.004

Ljung-Box (L1) (Q):

Prob(Q):

Heteroskedasticity (H):
Prob(H) (two-sided):

.19 Jarque-Bera (JB):
Prob(JB):

53 Skew:

.30 Kurtosis:

FONTE: O autor (2024) com base em ASSAOKA (2024).

Como resultado, tem-se a Tabela 11, onde estdo dispostos os valores

médios em reais do prego da gasolina para as 36 subsequentes observagdes da

base de dados.

TABELA 11 - RESULTADO DA PREVISAO POR MEDIAS MOVEIS PARA O PERIODO DE 18

MESES
(continua)
Quinzena Precgo previsto Quinzena Preco previsto
2024-01-15 R$ 5,66 2024-10-15 R$ 5,85
2024-01-31 R$ 5,68 2024-10-31 R$ 5,86
2024-02-15 R$ 5,70 2024-11-15 R$ 5,86
2024-02-29 R$ 5,71 2024-11-30 R$ 5,87
2024-03-15 R$ 5,73 2024-12-15 R$ 5,87
2024-03-31 R$ 5,74 2024-12-31 R$ 5,88
2024-04-15 R$ 5,75 2025-01-15 R$ 5,88
2024-04-30 R$ 5,76 2025-01-31 R$ 5,56
2024-05-15 R$ 5,77 2025-02-15 R$ 5,56
2024-05-31 R$ 5,78 2025-02-28 R$ 5,56
2024-06-15 R$ 5,79 2025-03-15 R$ 5,56
2024-06-30 R$ 5,80 2025-03-31 R$ 5,56
2024-07-15 R$ 5,81 2025-04-15 R$ 5,55
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TABELA 11 - RESULTADO DA PREVISAO POR MEDIAS MOVEIS PARA O PERIODO DE 18
MESES

(conclusao)

Quinzena Preco previsto Quinzena Preco previsto
2024-07-31 R$ 5,82 2025-04-30 R$ 5,55
2024-08-15 R$ 5,83 2025-05-15 R$ 5,55
2024-08-31 R$ 5,83 2025-05-31 R$ 5,55
2024-09-15 R$ 5,84 2025-06-15 R$ 5,55
2024-09-30 R$ 5,85 2025-06-30 R$ 5,55

FONTE: O autor (2024).

Assim, plotou-se o grafico contemplando o periodo histérico e previsto do

preco médio da gasolina (Figura 21), onde a linha azul representa o periodo histoérico

e a alaranjada indica os valores futuros do combustivel. No eixo X estao dispostos

os periodos de avaliagédo e no eixo Y, o valor médio em reais.

FIGURA 21 - PREVISAO DO PRECO MEDIO DA GASOLINA NO BRASIL PARA 18 MESES (JAN'24-

JUN'25)

Previsdo - Modelo AR 18 meses (36 observagoes quinzenais)
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FONTE: O autor (2024).
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Como resultado, tem-se uma tendéncia decrescente para o prego médio da

gasolina no Brasil no periodo de 18 meses.
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4.3 ELEMENTOS EXTERNOS DE IMPACTO NA PRECIFICAGAO DA GASOLINA
NO BRASIL

Com o objetivo de encontrar os periodos com maior oscilagdo positiva e
negativa no pregco médio da gasolina no Brasil, entre janeiro de 2013 até dezembro
de 2023, selecionou-se o modelo, a base de treino e teste que obteve o menor Erro
Quadratico Médio (EQM) apresentado na seg&o anterior. Assim, utilizou-se a
modelagem de Médias Moéveis (MA) com parametro q=17, sendo 6 (seis) meses de
dados para teste e 8 (oito) para treino.

Com isto, aplicou-se um algoritmo utilizando a funcdo AUTOARIMA da
biblioteca pmdarima no python, pois possui integrada o teste de estacionariedade e
a diferenciagao da série, aplicando parametros de q = 7 e d variavel entre zero e
dois (diferenciacéo apenas nas séries nao estacionarias), com o objetivo de gerar
uma previsdo, EQM e variagao entre o valor médio real e o previsto para cada ponto

da série (Figura 22).

FIGURA 22 - ALGORITMO AUTOARIMA PARA DETECTAR OSCILAGOES NA SERIE TEMPORAL

for n in dt_list:
dt_train = dt_3.loc[min(dt_3.index):min(dt_3.index) + (n+16)
dt_train = dt_train.set_index('Data’)
dt_test = dt_3.loc[min(dt_3.index) + (n+(17)):min(dt_3.index) + (n+1l6+12)
dt_test = dt_test.set index('Data’)

arima_model = auto arima(dt_train, start_p=8, d=1, start_g=1,
max_p=0, max_d=2, max_g=1,

start_P=0, D=8, start_Q=8, max P=5, max_D=2

max_Q=5, m=12, seasonal=False,

statieonary=False,

error_action='warn', trace=True,

suppress_warnings=True, stepwise=True,

random_state=2@, n_fits=50)

previsdo = arima_model.predict(n_periods=12)

#previsdo = previsdo.reset_index()

media_previsto = previs3o.mean()

media_teste = dt_test.mean()

variancia = np.round(media teste/media previsto,4)
variancia previsto = previsdo.var()
variancia_teste = dt_test.var()

diferengas = dt_test - previsdo

egm = mean_squared_error(dt_test, previsio)

resumo = pd.DataFrame({ data’ : min{(dt_test.index),
“eqm® : eqm,
‘variancia’' : variancia

)

resultado = resultado._append(resumo,ignore_index=True)
print(resultado)

FONTE: O autor (2024).



Assim, tendo como base 20 observagdes com maiores e menores variancias

e maiores EQM, foi possivel filtrar os periodos com oscilagbes, positiva e negativa,

ao longo da série. Tais periodos estdo descritos na Tabela 12 e representados

graficamente na Figura 23.

TABELA 12 - PRINCIPAIS PERIODOS DE OSCILAGAO POSITIVA E NEGATIVA NA SERIE

TEMPORAL
Quinzena Variagdo EQM Tendéncia
05/2020 — 06/2020 1,10 0,77 —
10/2020 — 03/2021 1,13 0,49 _
10/2018 — 12/2018 0,19 0,92 _
12/2019 — 04/2020 0,27 0,91 _
03/2022 — 06/2022 0,88 3,00 _

FONTE: O autor (2024).

FIGURA 23 - PRINCIPAIS PERIODOS DE OSCILAGAO POSITIVA E NEGATIVA NA SERIE
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Apbs a selecdo de tais periodos, conduziu-se uma analise causal para

compreender possiveis fatores externos a série que impulsionaram tais oscilagdes,

como por exemplo, mudangas sociais, econémicas, politicas, entre outras.
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4.3.1 Elementos externos de impacto na redug¢ao do prego da gasolina no Brasil

Em 2017, a Petrobras alterou a politica de precificacdo da gasolina,
considerando o mercado internacional do barril de petroleo e também a taxa de
cambio do real (G1, 2018). Assim, a redugao do pre¢co do combustivel no final de
2018 deu-se por conta da atenuacgao do custo de importagdo do barril (TREVIZAN,
2018).

Um dos principais fatores que afetou o preco do barril internacionalmente foi
a desaceleragdo da economia chinesa, sendo em 2018 a menor da década
(PRESSE, 2019). Com isto, a Opep (Organizagdo de Paises Exportadores de
Petr6leo) ndo conseguiu regular a quantidade de petrdleo produzida de maneira
assertiva, aumentando a oferta do produto mundialmente, enquanto a demanda
reduziu mais do que o esperado (REUTERS, 2018).

Em suma, a redugdo do preco da gasolina no final de 2018 deu-se por
tomada de decisdo politica chinesa de desaceleragcdao econdémica, desequilibrio da
oferta e demanda no mercado do combustivel, e por fatores econémicos na
precificagdo da gasolina no Brasil.

A queda no prego de gasolina no inicio de 2020 no Brasil, deu-se
majoritariamente devido a pandemia do coronavirus, desestabilizando o mercado
mundial do combustivel com significativa reducdo de demanda (GUIMARAES,
2020).

Outro fator de impacto neste periodo foi o reajuste da economia global apds
a crise entre os Estados Unidos e Ird em meados de 2019. A principio, com a morte
do lider da Guarda Revolucionaria lraniana, o preco internacional do petrdleo
elevou-se, e no inicio de 2020 tornou a estabilizar-se. Uma vez que a Petrobras
possui a politica de ndo impactar a economia internacional do combustivel, mas
seguir seu prego global, tem-se a variagao de pre¢o do produto no pais (PODER360,
2020)

Resumindo, a redugéo do preco da gasolina no inicio de 2020 deu-se pelo
impacto de crises politicas internacionais, crises de saude globais e pela abordagem
econdmica de petroliferas no pais.

O presidente em 2022 no Brasil fechou seu mandato de quatro anos com um
aumento acumulado de 21% no prego da gasolina no pais, devido ao aumento do

preco do barrii do petréleo, e a desvalorizacdo do real frente ao dolar
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(CARREGOSA, 2023). Em meados de 2022, adotou-se a lei do teto de ICMS
(Imposto sobre a Circulagdo de Mercadorias e Servigos) para combustiveis,
reduzindo em alguns estados de 30% para 18% (CARREGORA, 2023; MORENO,
2022).

Assim, conclui-se que a redug¢ao do prego da gasolina no primeiro semestre
de 2022 deu-se por estratégica politica de ano de elei¢cao presidencial, e aplicagao

de mudangas judiciarias com consequéncia na economia do pais.

4.3.2 Elementos externos de impacto no aumento do prego da gasolina no Brasil

Em 2020, a pandemia do coronavirus afetou significativamente a economia
mundial, reduzindo a demanda de petréleo mundialmente. Assim, a Opep
(Organizacao de Paises Exportadores de Petréleo) tomou a decisdo de reduzir a
quantidade de barris disponiveis, reequilibrando o mercado. Como consequéncia,
aumenta-se novamente o prego da gasolina em resposta a redugéo do seu valor nos
meses anteriores (CNN, 2020).

Em suma, o aumento do preco da gasolina em 2020 foi consequéncia da
estabilizacdo do mercado internacional do produto pds inicio da pandemia do
coronavirus, assim como também, reflexo da politica de precificacdo das petroleiras
brasileiras.

Por fim, o0 aumento consecutivo do prego da gasolina no ano de 2021 deu-se
por questdes politicas internas e externas ao Brasil. Segundo o IBGE, o presidente
da época acumulou em seu mandato de 4 anos, uma inflagdo de quase 24%,
ocasionando uma alta de 64% no pregco do combustivel frente aos presidentes
antecessores (MOTTA, 2022). Além disto, a guerra entre a Russia e a Ucrania
causou instabilidade econémica, elevando o preg¢o do barril do petréleo no exterior
(MOTTA, 2022), afetando o Brasil devido a Politica de Prego de Paridade
Internacional (PPI) (PEREIRA, 2021).

Outro fator impactante € a vacinacdo contra o coronavirus, a qual
possibilitou o retorno gradativo das atividades nos paises, aumentando a demanda
da gasolina, desestabilizando o mercado internacional (MOTA, 2021).

Em resumo, o aumento do preco do combustivel no ano de 2021 ocorreu
devido instabilidade econ6mica nacional, guerras internacionais e a retomada das

atividades corriqueiras pds pandemia.



58

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como principal finalidade determinar qual modelo de
previsdao, com abordagem autorregressiva e de médias méveis, € mais assertivo
para a previsao de séries temporais e analise das oscilagbes no preco da gasolina
no Brasil. A partir da analise e modelagem desenvolvidas, conclui-se que o0s
objetivos estabelecidos foram atingidos com sucesso.

Como principais conclusdes, entende-se que o método Autorregressivo
(AR), em conjunto com abordagens de estacionariedade de séries temporais (como
a diferenciacao), é o mais assertivo para prever o pre¢o da gasolina a médio e longo
prazo no Brasil (12 e 18 meses). Por outro lado, o método de Médias Méveis (MA),
novamente, em conjunto com modelos de estacionariedade, € mais assertivo para
previsdo do preco do combustivel a curto prazo (6 meses), assim como também
para avaliar suas oscilagbes ao longo da década. Ou seja, como ambos necessitam
do processo de diferenciagao, a utilizagdo de modelo Autorregressivo Integrado de
Médias Moveis (ARIMA), pode beneficiar a condugdo da analise, uma vez que
automatiza a diferenciacéo das séries.

Como resumo visual de tais conclusdes, desenvolveu-se uma visdo
sistémica dos processos e principais resultados obtidos ao longo deste trabalho
(Figura 24).

FIGURA 24 - RESUMO GRAFICO DOS PRINCIPAIS PROCESSOS E RESULTADOS

RESUMO GRAFICO - PRINCIPAIS RESULTADOS
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O primeiro quadro apresenta os resultados da decomposigao aditiva da série
temporal analisada. Tem-se uma tendéncia positiva, porém nao linear, apresentando
oscilagbes ao longo do periodo. Além disto, detectou-se uma sazonalidade anual ao
longo da série, e uma porgdo, denominada residuo, que € composta pela
aleatoriedade externa a tendéncia e sazonalidade da série. Ou seja, indica que
possiveis fatores externos aos dados impactam suas oscilagdes, tais como
mudancgas sociais, politicas, econbmicas, de saude, ambientais, entre outras.

O segundo quadro representa os modelos que obtiveram menores os
critérios de Akaike (AIC) e quadratico médio (EQM), para cada periodo de previsao
analisado (6, 12 e 18 meses). Como consequéncia, € possivel compreender que,
quanto maior a base histérica utilizada para treinar e testar os modelos, mais
semelhantes sédo os parametros (p, q e d).

O quadrado seguinte, apresenta em alaranjado o modelo de previsao de 6
meses do pre¢o da gasolina no Brasil, com a abordagem de mesma cor, ressaltada
no quadro acima (8 meses de base historica com ordem p =0, g=1e d=1); da
mesma forma em roxo para a previsdo de 12 meses, e em verde para a de 18
meses.

Como conclusdo, tem-se que o modelo de MA fornece uma
tendéncia linear devido a sua abordagem matematica, enquanto os modelos AR
conseguem detectar flutuagdes no valor da série prevista. Além disto, mesmo que a
previsdo de 12 e 18 meses possuam a mesma modelagem (1,0,1), é possivel
detectar que a base histérica de diferente tamanho ndo chegou a influenciar no
resultado final, uma vez que ambas as previsdes de prego coincidem os valores.

Por fim, o ultimo quadro apresenta a analise de oscilacbes da série,
contemplando os 3 principais periodos de aumento (1° semestre 2020 e o ano de
2021) e os 3 de reducao (final de 2018, inicio de 2020 e 2022) no preco da gasolina
no Brasil.

Com a analise causal desses periodos, compreende-se que crises
econdmicas, pandemias e guerras desestabilizam o mercado do petrdleo, fazendo
com que haja um aumento na oferta e redu¢cao na demanda, reduzindo o preco do
barril globalmente. Por outro lado, apés a estabilizacdo da oferta, por meio de
estratégias da Opep (Organizagao dos Paises Exportadores de Petréleo), o mercado
tende a se equilibrar novamente, aumentando o preco do combustivel. Além disso, a

politica de precificagdo das petroleiras locais influencia a ocorréncia das oscilagdes,
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por contabilizar o preco internacional do barril de petroleo, assim como o valor da
moeda de cambio. Por fim, a aplicagcdo de novas leis para corroborar estratégias
politicas locais também impactam significativamente o preco do produto,
principalmente em época eleitoral.

A principal vantagem desta abordagem é a comparagao entre diferentes
meétodos, bases de testes e de treinos, abrangendo uma avaliagdo extensa sobre a
série analisada, para definir o método mais assertivo para a predicdo do prego do
combustivel. No entanto, uma potencial fraqueza é a utilizagdo da média do valor do
preco da gasolina no Brasil, podendo variar de acordo com o estado ou a cidade no
pais.

Para tornar essa abordagem mais robusta, seria adequado realiza-la por
cidade, estado ou regido, fornecendo um valor de previsdo do pregco para cada
localidade, de acordo com suas singularidades. Além disto, poderia também ser
automatizada a captacao de dados para a analise causal das oscilagdes do preg¢o na

série, por meio de data scraping ou outra técnica de coleta de dados na web.
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