Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologias - CCET

Programa de Poés-graduacao em Engenharia Elétrica

Analise de séries temporais em dados do

setor do petrdleo e gas natural

Felipe Bezerra Pimentel Aratjo

Sao Luis - MA, 2022



Felipe Bezerra Pimentel Aratjo

Anélise de séries temporais em dados do setor do

petroleo e gas natural

Dissertagao apresentada ao Programa de
Pés-graduagao em Engenharia Elétrica do
Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologias, da
Universidade Federal do Maranhao, como re-
quisito para a obtencao do grau de Mestre

em Engenharia Elétrica.

Allan Kardec Duailibe Barros
Filho

Orientador:

Sao Luis, Margo de 2022



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Diretoria Integrada de Bibliotecas/UFMA

Aratjo, Felipe Bezerra Pimentel.

Andlise de séries temporais em dados do setor do
petrdéleo e gé&s natural / Felipe Bezerra Pimentel Aratjo. -
2022.

61 f.

Orientador(a): Allan Kardec Duailibe Barros Filho.

Dissertacdo (Mestrado) - Programa de Pdés—graduacgdo em
Engenharia Elétrica/ccet, Universidade Federal do
Maranhdo, S&o Luis - MA, 2022.

1. G&s. 2. Modelos estocasticos. 3. Petrdleo. 4.
Previsdes. 5. Séries temporais. I. Barros Filho, Allan
Kardec Duailibe. II. Titulo.




CCET - Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologias

Universidade Federal do Maranhao

Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-graduagao em Engenharia Elétrica in-
titulada Andlise de séries temporais em dados do setor do petrdleo e gds na-
tural de autoria de Felipe Bezerra Pimentel Aratjo, aprovada pela banca examinadora

constituida pelos seguintes professores:

Prof. Dr. Allan Kardec Duailibe Barros Filho -
Orientador

Programa de Poés-graduagao em Engenharia Elétrica
- UFMA

Prof. Dr. Ewaldo Eder Carvalho Santana -
Membro da banca

Programa de Pés-graduagao em Engenharia Elétrica
- UFMA

Prof. Dr. Wendell Ferreira de La Salles-
Membro da banca

Departamento de Tecnologia Quimica - UFMA

Prof. Dr. Inocéncio Sanches dos Santos Neto -
Membro da banca
Departamento de Quimica - UEMA

Sao Luis, 18 de Fevereiro de 2022



AGRADECIMENTOS

Agradeco ao meus pais, Pimentel e Zezé, por proporcionar tudo de melhor nessa

vida. E também agradeco eternamente minha irma Rayssa.
Agradeco a Adriana por todo companheirismo, amor e respeito.

Agradego ainda aos membros do Laboratério de Processamento da Informacao
Biolégica (PIB - UFMA). Sobretudo ao Luis Fillype pela amizade e Artur Cabral pelos
auxilios no decorrer dos compromissos académicos. Agradecimentos especiais ao professor

Allan Kardec Barros, pela oportunidade de fazer parte de sua equipe.



RESUMO

A andlise de séries temporais é uma ferramenta muito importante para a compre-
ensao do mercado e para a elaboragao de planos de acao e estratégias. Através do estudo
dos padroes de comportamento de uma varidvel (como tendéncia, sazonalidade e ciclo) é
possivel fazer previsoes e, a partir disso, tomar decisoes de negdcio mais coerentes. O se-
tor de petréleo e gas natural compreende uma quantidade significativa de séries histéricas
relevantes (prego, produgao, capacidade, etc.), de modo que, modelos probabilisticos ou
estocéasticos podem ser produzidos com o objetivo de fazer previsoes para ajudar nas
tomadas de decisao. Analisar, identificar e prever os padroes de comportamento sao es-
tratégias imprescindiveis para que haja um menor risco financeiro e, consequentemente,

menores perdas de investimento e custo operacional.

Palavras-chave: Séries temporais, Previsoes, Modelos estocasticos, Petroleo, Gas.



ABSTRACT

Time series analysis is a very important tool for the comprehension of the market
and for developing action plans and strategies. By studying the behavior patterns of a
variable (such as trend, seasonality, and cycle) it is possible to make predictions and, hen-
ceforth, make more effective business decisions. The oil and natural gas sector comprise
a significant amount of relevant historical series (price, production, capacity, etc.), there-
fore, probabilistic or stochastic models can be produced in order to make predictions that
will help in decision-making. Analyzing, identifying, and predicting behavior patterns
are essential strategies to reduce financial risk and, consequently, reduce capital loss and

operating costs.

Keywords: Time series, Forecasts, Stochastic models, Oil, Gas.
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1 INTRODUCAO

Dados sao eventos recolhidos e normalmente armazenados. Informagao é o dado
investigado e com algum significado. O conhecimento ¢é a informacao distinguida, com-
preendida e empregada a uma finalidade. Esses dados obedecem um ciclo, o ciclo de vida
dos dados, composto por: producgao, armazenamento, transformacao, andlise e descarte.
A ciéencia de dados compreende todo o ciclo, ao passo que a estatistica, tanto a descritiva
como a inferencial, esta relacionada, sobretudo, a etapa de analise de dados. Apesar deste
trabalho se concentrar em andlise de dados é importante ressaltar a importancia crescente

de uma nova onda industrial que esté envolvida com grandes quantidades de dados [1].

A revolucao industrial foi uma época da histéria da humanidade cujos progressos
técnicos e metodologicos apresentaram alteragoes relevantes para a sociedade. Sua pri-
meira etapa data da metade do século XVIII até metade do século XIX e, se embasou no
emprego do carvao, ferro e transformacoes em formas de produgao. Na sua segunda fase,
compreendida entre 1860 e 1945, destaca-se o inicio da exploracao petrolifera, a utilizagao
da energia elétrica, o emprego do ago e avancos das condigoes de trabalho. A terceira fase,
iniciada apds o fim da Segunda Guerra Mundial, foi determinada pelo desenvolvimento

da capacidade produtiva com o uso da tecnologia e comunicagao [1].

Atualmente o elevado volume de dados caracteriza uma transformacao social e
cultural, refletindo-se na nova fase da revolugao industrial. Mas nao é s6 o volume que re-
presenta dados ultimamente, a velocidade, variedade, veracidade e valor sao propriedades
também consideradas durante o ciclo de vida. Além disso, a redugao no custo de arma-
zenamento, miniaturizagao de componentes e o incremento da capacidade computacional
levaram a propagacao de equipamentos, dispositivos, e processos capazes de produzir e
armazenar uma quantidade cada vez maior de dados. Esse processo de datafication (re-
gistro eletronico de um fenémeno qualquer), associado com eventos de armazenamento e

consequentemente reprodugao e andlise, podem oferecer muitas oportunidades [1].

Para o mundo empresarial estas oportunidades poderao apresentar-se de duas for-
mas: vantagem competitiva ou criacdo de produtos e/ou servigos orientados a dados.
Para o meio académico, a andlise de dados de séries temporais do setor de petroleo e gas
natural pode ser um instrumento que aplica algum tipo de transformacao nos dados em
busca de conhecimento. Previsoes de séries temporais podem ser importantes em varias
situacoes de tomada de decisao, como por exemplo, decidir a construcao de uma nova
usina de geragao de energia nos préximos cinco anos a partir de previsoes de demanda
futura; ou a quantidade de suprimentos de um estoque requer previsoes de requisitos do

préprio estoque [8].
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1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho ¢é utilizar essas perspectivas de analise e previsao de

séries temporais e transporta-las para o setor de petréleo e gas natural.

1.2 Objetivos Especificos

e Definir modelos que possam auxiliar em previsoes e tomadas de decisao;

e descrever o comportamento das principais séries temporais do setor do petréleo e

’

gés.

e verificar a existéncia de tendéncias, ciclos, variagoes sazonais nos dados.
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2 BREVE HISTORICO DO SETOR DE PETROLEO E GAS

Antes de analisar os dados provenientes do setor do petroleo e gas, se faz necessario
uma breve recapitulagao do historico de acontecimentos que marcaram nao sé a industria
petrolifera, mas também a civilizagao acerca da busca por fontes de energia. Esse paralelo
¢ importante uma vez que séries temporais sao analisadas, sobretudo, com intuito de se
fazer previsoes sobre o futuro de uma determinada variavel. E, para isso, muitos modelos

analiticos levam em consideracao dados do passado.

O setor de petréleo e gés surge em um contexto de evolucao natural da humanidade
em busca de fontes energeticamente mais densas. Esse dilema entre energia e sociedade
molda a evolucao das sociedades humanas, evolucao essa, caracterizada por uma crescente
complexidade dos arranjos sociais, arranjos produtivos e uma maior qualidade de vida para
um numero crescente de pessoas. De uma perspectiva biofisica fundamental, o curso da
histéria pode ser visto como a busca por controlar maiores estoques e fluxos de formas
mais concentrados e versateis de energia e como converté-los, de maneiras mais acessiveis

e com custos menores e mais eficientes, em calor, luz e movimento [16].

A dependéncia humana de fluxos de energia cada vez mais elevados pode ser vista
como uma continuacao inevitavel da evolugao organismica. A combustao controlada em
lareiras, fogoes e fornalhas transformava a energia quimica das plantas em energia térmica.
Esse calor tem sido usado diretamente em residéncias, na fundicao de metais, na queima
de tijolos, no processamento e acabamento de intimeros produtos. A queima de com-
bustiveis fésseis tornou todos esses usos diretos tradicionais do calor mais difundidos e
mais eficientes. Uma série de invengoes fundamentais tornou possivel converter a energia
térmica da queima de combustiveis fosseis em energia mecanica. Isso foi feito primeiro

em motores a vapor e de combustao interna, depois em turbinas a gés e foguetes [16].

A combustao de combustiveis fésseis e a geracao de eletricidade criaram uma nova
forma de civilizacao de alta energia, cuja expansao agora abrange todo o planeta e cujas
fontes de energia primaria agora incluem pequenas, mas em rapido crescimento, novas
fontes renovaveis, especialmente a solar (aproveitada por dispositivos fotovoltaicos ou na
concentragao de usinas solares) e edlica (convertida por grandes turbinas edlicas). Por sua

vez, esses avangos foram baseados em uma concatenagao de outros desenvolvimentos [16].

2.1 Carvao

Um desses desenvolvimentos concatenados foi a utilizacao do carvao em larga es-
cala como fonte de energia. A utilizacdo do carvao como combustivel estd relacionado
intimamente com o conceito de densidade de energia em combustiveis. Esse conceito

faz uma relacao entre a massa de um corpo com a energia nele armazenada. Ou seja,
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quanto mais alta a densidade de energia, mais energia pode ser armazenada ou transpor-
tada pela mesma quantidade de massa. Os tipos de carvao, assim como posteriormente,
os Oleos brutos e gases naturais, apresentam boas quantidades de densidade de energia.
Dessa forma, apesar de algumas civilizagoes antigas terem utilizado o carvao como com-
bustivel ocasionalmente, apenas durante as sociedades modernas e o desenvolvimento da
Revolucao Industrial o carvao passou a ser utilizado em larga escala em cidades e linhas
produtivas. A Tabela 2.1 apresenta a densidade de energia de alguns tipos de carvao em

comparacao com Oleos brutos e gases naturais.

Tabela 2.1: Densidade de energia em tipos de carvao, éleos brutos e gases naturais.

Densidade de Energia
Combustivel MJ /kg MJ/m?
Carvoes

Antracitos 31 a 33
Carvoes betuminosos | 20 a 29
Lignites 8 a 20
Oleos brutos 42 a 44

Gases naturais 29 a 39

Fonte: Smil, 2017.

O carvao foi muito importante no inicio das cidades modernas, mas com ele também
vieram suas vantagens e desvantagens. A produtividade e a prosperidade das linhas pro-
dutivas ganharam um refoco energético importante com a disseminacao do carvao na
Europa. Fora isso, as invencoes dos motores a vapor potencializaram a forca de traba-
lho das grandes fabricas, o que acelerou o processo de urbanizacao e o transporte de
passageiros com locomotivas a carvao. Essa méaquina foi o primeiro conversor pratico,
economico e confidvel da energia quimica do carvao em energia mecanica, o primeiro mo-
tor inanimado energizado por combustivel féssil. No inicio do século XVIII, os primeiros
motores possibilitavam apenas movimento alternativo adequado para bombeamento, mas
antes de 1800 surgiram projetos que ofereciam movimento rotativo mais pratico. Contri-
buigoes de cientistas e engenheiros importantes como Denis Papin’s (1647-1712), James
Watt (1736-1819) entre outros aumentaram a popularizagao desses motores pela Europa

e posteriormente pelo mundo [16].

Dentre as desvantagens, pode-se destacar a poluicao atmosférica das grandes cida-
des dependentes do carvao, que era um problema constante a saude das pessoas. Além
disso, a densidade de energia dos primeiros tipos de carvao utilizados para aquecimento,
cozinha e manufaturas artesanais demandavam a exploracao de areas arborizadas de pelo
menos 30 a 50 vezes o tamanho dessas cidades. Grandes cidades pré-industriais locali-
zadas em clima temperado e que dependiam fortemente de carvao vegetal (Pequim na

China, por exemplo) teriam exigido uma &rea arborizada pelo menos de 100 vezes seu
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tamanho para garantir um fornecimento continuo desse combustivel [16].

Claramente por questoes sustentaveis, por questoes de satde coletiva, pelo desen-
volvimento de novas invencgoes e pela busca de novas fontes energéticas mais densas, o
carvao foi sendo transicionado pelo petréleo e gas natural de maneira gradativa, mas
ainda atualmente é considerado uma das fontes energéticas fundamentais para o sistema

produtivo em que se insere as civilizagoes comtemporaneas.

2.2 Petroleo e gas natural

Devido a esses problemas e devido a expansao das sociedades modernas, novos com-
bustiveis fésseis foram sendo reaproveitados por causa de sua maior densidade energética
e também em razao de dois fatores principais. O primeiro fator foi a invencao, o de-
senvolvimento e, eventualmente, a difusao em massa de novas maneiras de converter
combustiveis fosseis: introduzindo novos motores principais - comecando com motores a
vapor e progredindo para motores de combustao interna, turbinas a vapor e turbinas a gas
- e criando novos processos para transformar combustiveis brutos, incluindo a producgao
de coque metalirgico a partir de carvao, o refino de petréleo bruto para produzir uma
ampla gama de liquidos e materiais nao combustiveis e o uso de carvao e hidrocarbonetos

como matéria-prima em novas sinteses quimicas [16].

O segundo fator foi a utilizacao de combustiveis fosseis para produzir eletricidade,
um tipo inteiramente novo, para época, de energia comercial. Qualquer combustivel sélido,
liquido ou gasoso podia ser queimado, o calor liberado usado para converter agua em vapor
usado para girar turbogeradores e produzir eletricidade. A tendéncia de longo prazo era
clara: convertia-se uma parcela cada vez maior de combustiveis fosseis em eletricidade e
também expandia-se as capacidades de geragao de eletricidade primaria uma vez que esta
fonte de energia era a mais conveniente, mais versatil e, no momento, de seu uso, a forma

mais limpa de energia moderna [16].

Logo, em razao desses fatores, a popularizacao do petrdleo e gas natural como
fontes de energia primaria parece uma evolucao natural. O Petroleo, apesar de conhecido
desde 200 A.C. pelos chineses, e utilizado em algumas aplicagoes pontuais de aquecimento,
s foi utilizado em grande proporcao a partir do século XIX. E, ainda que o ocidente prefira
como marco inicial da extragao e utilizacao de petréleo bruto em larga escala a narrativa
da corrida do petréleo da Pensilvania (Pennsylvania oil rush ou Pennsylvanian oil boom),
nos Estados Unidos, sabe-se que a primeira fabrica comercial de destilacao de petrdleo
do mundo foi construida pelos russos em 1837, onde hoje se encontra o territério do
Azerbaijao. Em territério norte-americano, porém, o primeiro pogo cavado manualmente
em 1858 se encontrava no Canada, na regiao de Oil Springs. Entretanto, como a busca dos

Estados Unidos por petréleo era motivada por um produto substituto do 6leo de baleia,
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muito caro na época, convencionou-se por motivos de hegemonia que, 27 de agosto de 1859,
data em que perfuradores encontraram 6leo a uma profundidade de 21 m em Titusville,
Pensilvania, fosse o inicio da era moderna do petréleo [16]. A Figura 2.1 demonstra bem
como marcos histéricos importantes no setor de petroleo e gas, influenciaram a volatilidade

dos precos médios anuais do barril do petrdleo entre os periodos de 1861 a 2020.

Figura 2.1: Pregos médios anuais do barril do petréleo entre os periodos de 1861 a 2020.

100

usD

50

1900 1950 2000
Year [1Y]

Fonte: BP Statistical Review of World Energy, 2021.

Nota-se os reflexos da corrida do petréleo na Pensilvania nos precos médios anuais
do barril no inicio da série temporal, os valores apresentam uma alta significante (cerca
de 130 USD, corrigindo para valores atuais), devido, sobretudo, descobertas de primeiras
reservas na América do Norte. Vale destacar outros marcos importantes que afetaram
diretamente a oscilagao de pregos desta série. Durante a década de 1860, apenas trés
paises despontaram como produtores iniciais de petréleo, o Canada, Os Estados Unidos
e a Russia. O Canadd logo viu sua produtividade baixar sem novas descobertas nas
primeiras décadas e, volta a ser um polo importante apenas apds a reconstrucao pés
Segunda Guerra Mundial. Ja os Russos, em 1883, abriam exportacoes de d6leo para a
Europa apds massivos investimentos estrangeiros, fato que auxiliava a expansao de sua

nascente idustria petrolifera.

Nos Estados Unidos as descobertas também foram impactantes, sobretudo nos
estados da Califérnia, Kansas, Oklahoma e mais importante do campo Spindletop, em
1901, no sul do Texas com com capacidade de 100.000 barris/dia. Outras descobertas
substanciais de petréleo foram feitas na Indonésia (Sumatra em 1883), no México em
1901 e em 1908 ocorreu a primeira grande descoberta do Oriente Médio no Ira. Além

disso, o campo gigante de Mene Grande, na Venezuela, na costa do Lago Maracaibo,
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comecou a ser entregue em 1914 [16].

O periodo de reconstrugao Pés-Guerra Mundial foi acompanhado também de re-
feréncias historicas. Cabe destacar as disputas no Ira desde o comego do século XX,
quando o governo persa destinava a concessao de exploracao de petréleo a recém esta-
belecida Companhia Petrolifera Anglo-Iraniana (Anglo-Iranian Oil Co.), que mais tarde,
em partes, tornaria-se a British Petroleum. O acordo inicial entre as duas nacoes era
mais vantajoso para os ingleses que detinham 51 % das acoes e regalias legais. Isso foi
modificando-se a medida que uma postura mais nacionalista do Ira foi se fortalecendo no
pais, até que em 1932, o xa Reza Pahlevi anulou os privilégios, exigindo maior participagao

nos lucros.

Com o fim da Segunda Guerra, novas propostas de parcerias foram feitas por outros
paises, como Holanda, Russia e Estados Unidos para exploracao do petréleo no Ira. O
governo Inglés tentou uma nova negociagao com o atual primeiro-ministro, mas aconteceu
seu assassinato antes da concretizagao dos novos termos. Dessa forma, um novo primeiro
ministro nacionalista chamado Mossadegh foi nomeado, e com ele, a nacionalizacao da

industria petrolifera em 1951.

A crise de Suez ou guerra do Sinai, em 1956, foi outro fato marcante na oscilacao
dos pregos do petréleo no mercado internacional. Assim como a guerra dos 6 dias e
seu contra-ataque, a guerra de Yom Kippur. Ambas culminaram em 1973 no embargo
produtivo realizado pela OPEP (Organizacao dos Paises Exportadores de Petrdleo), de
maioria Arabe, em retaliacao a Israel e seus apoiadores. Esse embargo foi chamado de 12
crise do petréleo e em poucos anos o preco do barril saltou mais de 40 délares no mercado
internacional. Além disso, a Revolugao Iraniana em 1979 acrescentou mais instabilidade

a0s pregos.

Por fim, vale mencionar também a invasao do Iraque ao Kuwait em 1990, a crise
financeira asidatica em 1997, a invasao dos Estados Unidos ao Iraque em 2003 e a Primavera
Arabe entre 2010 e 2012. Apesar de alguns eventos aumentarem o nivel dos pregos e outros
os reduzirem, no comeco da década de 2010 o saldo positivo nos precos do barril do petréleo
era perceptivo, sendo comercializado a cerca de 100 doélares. Dessa forma, constata-se
que séries financeiras sao altamente volateis e que os precos praticados, sobretudo na
cotacao do barril do petrdleo, dependem de fatores geopoliticos e histéricos relevantes

para mudancgas rapidas em taxas de variagao e no comportamento dos dados.
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3 PRINCIPIOS EM SERIES TEMPORAIS

Em analises envolvendo séries temporais ¢ comum que o analista faga um plot inicial
dos dados. Essa estratégia trivial mostra-se bastante util para investigacao de ligagoes
entre variaveis, observacao de padroes, verificacao de taxas de variagao no comportamento
dos dados e caracterizagao preliminar de informagoes aberrantes (outliers). Dessa forma,
um grafico notorio para séries é o prorio grafico de tempo. A Figura 3.1 representa o
grafico de tempo da cotagao diaria do barril de petréleo BRENT entre os periodos de
04/11/2011 até 25/10/2021.

Figura 3.1: Grafico de tempo da cotagao diaria do barril de petréleo BRENT entre
04/11/2011 até 25/10/2021.
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy, 2021.

O grafico de tempo imediatamente revela algumas caracteristicas interessantes.
Existiu um periodo entre final de 2011 e final de 2014 em que o barril de petréleo se
encontrou no patamar acima de 100 USD. Ao final de 2014 e durante 2015 houve uma
queda consideravel no patamar da cotacao, fazendo que o preco do barril alcancasse
pontualmente, no comeco de 2016, cerca de 30 USD. Isso se deveu ao fato do mercado, na
época, ter se assustado com um intenso e inesperado aumento nos estoques de gasolina dos
Estados Unidos, que aumentara a sua produgao nas areas do xisto (shale). Além disso, os
Paises da OPEP, se recusavam, em novembro de 2014, a reduzir o teto de producao com
objetivo de desestimular a producao de xisto nos EUA, uma vez que a extracao era mais
cara. Por fim, soma-se a ao cenario tensoes geopoliticas envolvendo um anuncio de teste
de bomba de hidrogeénio pela Coréia do Norte e uma desaleracao da economia chinesa.

Tudo isso gerou forte influéncia na queda de precos no periodo.
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Com a regularizacao da oferta de petréleo no mercado, a cotacao do barril apresen-
tou uma recuperacao em 75 USD ao final de 2018, se mantendo em 60 USD em 2019. Por
fim, é possivel ver os efeitos da pandemia de COVID-19 no preco do barril em 2020, que
apresentou a minima do periodo em marco e abril de 2020. Cabe ressaltar, a recuperacao
dos pregos no decorrer de 2021 com as boas noticias de vacinacao em massa e controle da
situagao pandémica, resultando na recuperacao do patamar equivalente ao final de 2018
em outubro de 2021.

3.1 Padroes em séries temporais

Os principais padroes envolvendo séries temporais sdo tendéncia (trend) , sazona-
lidade (seasonality) e ciclo (cycle). Uma tendéncia acontece quando hé um incremento
ou reducao duradouros nos dados. Esse comportamento pode ser linear ou nao linear. E
comumente relacionada com uma mudanca de direcao, ou seja, quando ha uma transicao
de tendéncia crescente para uma tendéncia decrescente, por exemplo. A Figura 3.2 apre-
senta a série produtiva de gas natural no Brasil entre 1970 e 2020, nessa série, claramente

pode-se observar um tendéncia crescente nas produgoes anuais.

Figura 3.2: Grafico de tempo da série produtiva de gas natural no Brasil entre 1970 e
2020.
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy, 2021.

Um padrao sazonal ocorre quando uma série temporal é afetada por fatores sazo-
nais, como a época do ano ou o dia da semana. A sazonalidade é sempre de um periodo
fixo e conhecido. Muitas pessoas confundem comportamento ciclico com comportamento

sazonal, mas na verdade sao bem diferentes. Se as flutuagoes nao sao de frequéncia fixa,
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entao elas sao ciclicas; se a frequéncia é imutavel e associada a algum aspecto do ca-
lendério, entao o padrao é sazonal. Em geral, a duracao média dos ciclos é maior do que
a duracao de um padrao sazonal, e as magnitudes dos ciclos tendem a ser mais varidveis
do que as magnitudes dos padroes sazonais. Ou seja, Um ciclo ocorre quando os dados
exibem subidas e descidas que nao sao de frequéncia fixa. Essas flutuagoes geralmente
se devem a condigoes economicas e geralmente estao relacionadas ao “ciclo de negdcios”.
A duragao dessas flutuagoes é geralmente de pelo menos 2 anos [8]. A série de pregos
globais anuais de petréleo entre 1861 a 2020 apresenta provaveis ciclos entre 1970 e 2020,

a Figura 3.5 apresenta os provaveis ciclos nos precos.

Figura 3.3: Série de pregos globais anuais de petréleo entre 1861 a 2020 com provaveis
ciclos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

3.2 Graficos sazonais

Grafico sazonal é uma alternativa de visualizacao de dados que pode informar ca-
racteristicas interessantes em séries temporais. Um gréafico sazonal é semelhante a um
grafico de tempo, exceto que os dados sao demonstrados em relacao as sazonalidades in-
dividuais nas quais os dados foram observados. Na Figura 3.4 sao apresentados os mesmos
dados da cotagao didria do barril de petréleo BRENT entre os perfodos de 04/11/2011
até 25/10/2021, entretanto, agora, os dados estao sobrepostos anualmente em relagao aos
meses do ano. Um grafico sazonal permite que o padrao sazonal subjacente seja visto com

mais clareza e é especialmente util na identificacao de anos em que o padrao muda.

Nesse caso, fica claro que ha uma transicao de niveis em dire¢oes opostas em

2014 e 2021. Também é possivel observar a influéncia da pandemia de COVID-19 com
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Figura 3.4: Grafico sazonal mensal da cotacao do barril de petréleo BRENT entre
04/11/2011 até 25/10/2021.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

mais clareza em 2020 e a réapida recuperagao do mercado nesse mesmo ano. Fica ainda
mais claro as oscilagoes desse tipo de série temporal financeira no padrao sazonal. Cabe
ressaltar um agrupamento de anos em duas faixas de pregos principais. A primeira faixa
compreende os anos de 2011, 2012, 2013 e o primeiro semestre de 2014 em cerca de 100
ddlares o barril, enquanto a segunda faixa compreende os anos de 2015 a 2020 em um
intervalo de 40 a 75 ddlares. Cabe relevar a queda incomum de 2020 durante a pandemia
e uma suposta alta de precos em 2021 devido aos animos do mercado com a vacinagao

global.

3.3 Correlagao

Um outro tipo de visualizacao importante em andlise de séries temporais é o grafico
de dispersao. Esse tipo de visualizagao de dados ¢ comum quando deseja-se explorar
relacoes entre séries. Por exemplo, as séries de emissoes globais de diéxido de carbono e
producao de petroleo a nivel mundial entre 1965 e 2020 mostradas nas Figuras 3.5 e 3.6

podem estar relacionadas.
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Figura 3.5: Emissoes globais de diéxido de carbono entre 1965 e 2020.
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy, 2021.

Figura 3.6: Producao de petréleo a nivel mundial entre 1965 e 2020.
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy, 2021.

Um grafico de dispersao pode ser feito relacionando-se producao de petroleo e
emissoes de didxido de carbono. A Figura 3.7 demonstra o grafico de dispersao do forte

relacionamento entre as duas séries.

Matematicamente o coeficiente de correlagao é a medida que verifica o grau de
relacao linear entre duas variaveis quaisquer. Esse coeficiente encontra-se em um inter-

valo de valores compreendidos entre -1 e +1. Quanto mais préximo de +1 ou -1, maior
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Figura 3.7: Grafico de dispersao entre emissoes de diéxido de carbono e produgao de
petroleo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

¢ a relacao linear diretamente ou inversamente proporcional, respectivamente, entre as
variaveis analisadas. Quanto mais préximo de zero, menor é o grau de relacionamento. A

Equagao 3.1 define o coeficiente de correlagao para duas variaveis genéricas x e y.

r

V(e — 1) (e — )
O coeficiente de correlagao mede apenas a forca da relagao linear entre duas

variaveis e, as vezes, pode ser nao vantajoso. Por exemplo, duas variaveis podem nao

ter uma forte relagao linear, mas podem ter uma forte rela¢do nao linear e vice-versa [8].

Outra questao importante envolvendo correlagao é a nao confusao com o conceito
de causalidade. Uma variavel x pode ser 1til para prever uma variavel y, mas isso nao
significa que x estd causando y. Até pode ser possivel que x esteja causando y, mas
pode ser o contrario, que y esteja causando X, ou que a relacao entre elas seja mais
complicada do que a simples causalidade. Por exemplo, é racional pensar que existe
alguma relagao de causalidade, além de correlacao, entre as séries de capacidade de refino
mundial e producao de petroleo mundial. Quanto maior a capacidade de refino, maior
sera a produgao de petréleo mundial? Ou o contrario?. A Figura 3.8 mostra essa relagao

entre as séries citadas com coeficiente de correlacao de 0,968.

Qualquer que seja a confusao que torna dificil determinar quais varidveis estao
causando mudancas em outras variaveis, o fato é que nao necessariamente torna dificil

a previsao. E importante entender que as correlagoes sao uteis para a previsao, mesmo
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Figura 3.8: Grafico de dispersao entre capacidade de refino global e producao de petréleo
global.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

quando nao ha relacao causal entre as variaveis, ou quando a causalidade corre na direcao

oposta ao modelo.

3.4 Autocorrelagao

Como correlacoes entre séries distintas sao importantes para modelos preditivos,
entao parece sensato pensar que as correlagoes entre os periodos de uma mesma série
podem também guardar relagoes relevantes entre si, esse é o conceito por tras da autocor-
relagdo. A autocorrelagao mede a relagao linear entre os valores defasados (lagged values)

de uma série temporal [8].

Segundo [10], antes de se aprofundar nas propriedades da func¢ao de autocorrelagao
é necessario entender o que é um processo estocdstico estacionario. Sendo assim, um
processo estocastico X; é uma familia de varidveis aleatorias indexadas por t € 71 e
definidas em algum espaco de probabilidade dado. Assim, 7 denota um conjunto de indices
ordenados que é tipicamente identificado com o tempo. Logo, denomina-se por série

temporal a realizagao ou trajetéria (observagoes ou dados), de um processo estocastico.

J4& o conceito de estacionariedade remete ao conhecimento matemético da fungao de
autocovariancia do processo estocastico X;. Como dito, um conhecimento importante na
analise de séries temporais é que as realizacoes em diferentes periodos estao relacionadas
entre si. Essa dependéncia temporal pode ser representada por um modelo explicito ou,

de forma descritiva, por covariancias, e respectivamente, correlagoes [10].
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Dessa forma, segundo [10],”seja X; um processo estocdstico com VX; < oo para
todo t € Z entao a funcao que atribui a quaisquer dois periodos de tempo t e s, ¢, s € Z,
a covariancia entre X; e X, é chamada de funcao de autocovariancia de X;. A funcao de

autocovariancia é denotada por 7,(t, s)”. Esta fungao é dada por

Yolt, s) = cov(Xy, X,) = E[(X, — EX,)(X, — EX,)] = EX, X, — EX,EX,. (3.2)

Dessa forma, um processo estocastico X; é dito fracamente estaciondario se e so-

mente se para todos os inteiros r, s e t as seguintes propriedades sao validas:

e EX; = i (constante);
o VX, < ox;
o Y (t,s) =".(t+r s+r).
No entanto, na prética é mais conveniente observar os coeficientes da autocor-

relagdo em vez das autocovariancias. A fungao de autocorrelacao (ACF) para processos

estaciondrios ¢ definida como:

h
px(h) = 1x(h) para todos os inteiros de h, (3.3)
7x(0)
onde h é referido como a ordem. No R é comum a representacao da existéncia de
varios coeficientes de autocorrelacao, correspondentes a cada painel no gréafico de defasa-
gem. Por exemplo, r; mede a relacao entre y; e y;_1, 72 mede a relacao entre y; € y;_o €

assim por diante. No R, o valor de r; é dado por

- Zz:k+1<yt —9) (Y- — )
Zthl(yt —7)?

onde T é o comprimento da série temporal.

, (3.4)

3.5 Ruido branco

Se o processo estocastico formador da série temporal nao apresentar autocorrelacao
entao essa série pode ser caracterizada como um ruido branco (white noise). Esse conceito
¢ muito importante em muitas areas do conhecimento uma vez que o processo de ruido
branco é considerado o bloco de construgao mais simples, sendo bastante utilizado na

construcao de outros processos estocasticos.
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Em anélise de séries temporais o comportamento de ruido branco é importante, por
exemplo, no diagnéstico de residuos de um determinado modelo. Por exemplo, em modelos
ARIMA ¢é necessario que o diagnéstico dos residuos (Os “residuos” em um modelo de série
temporal sdo o que sobra apds o ajuste de um modelo) devem apresentar o comportamento
de ruido branco, ou seja, nao estarem correlacionados entre si, para que as previsoes feitas

com esse modelo ajustado nao carreguem vieses para o futuro.

Outro papel interessante do ruido branco é na formacao de um modelo chamado
passeio aleatério (random walk model). Esse modelo opera o artificio de utilizar a série
diferenciada, que é a subtracdo entre observagoes consecutivas na série original, y, =
Ys — Yi—1, contudo para quando a série diferenciada na verdade é um ruido branco. Ou

seja

Et =Yt — Yt—1 — Yt = Yt—1 + E¢. (3.5)

Os modelos de passeio aleatério sao amplamente utilizados para dados nao esta-
cionarios, principalmente dados financeiros e economicos. Isso ocorre porque modelos de
passeio aleatério tém longos periodos de tendéncias aparentes para cima ou para baixo
e mudancas repentinas e imprevisiveis na direcao, devido sobretudo, ao ruido branco na
composicao do modelo. Isso é bastente valido uma vez que séries financeiras e economicas,

geralmente, sdo bem voldteis em relacao ao comportamento dos dados [8].
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4 DECOMPOSICAO DE SERIES TEMPORAIS

A secao 3.1 introduziu alguns conceitos de padroes em séries temporais. Tendéncia,
sazonalidade e ciclos podem ser decompostos, se presentes como padroes em séries tem-

porais.

4.1 Componentes em séries temporais

Segundo [14], um modelo de decomposigao consiste em descrever y; como uma

soma de componentes nao-observaveis

Yy =Ti + 5S¢ + Ry, (4.1)

onde T; é a componente de ciclo-tendéncia, S; é a componente sazonal, e R; é a
componente de ruido ou restante (remainder), para todo instante de t. Essa é uma abor-
dagem de decomposicao aditiva e é bastante utilizada para separacao de ciclo-tendéncia

e sazonalidade. Uma variacao dessa decomposicao é a multiplicativa dada por

yr =T X 5¢ X Ry. (4.2)

A decomposicao aditiva é apropriada se a intensidade das flutuagoes sazonais, ou
a variagao em torno do ciclo de tendéncia, nao muda com o nivel da série temporal.
Quando a variacao no padrao sazonal, ou a mudanca em torno do ciclo de tendéncia,
parece ser proporcional ao nivel da série temporal, entao uma decomposi¢ao multiplica-
tiva ¢ mais adequada. Decomposicoes multiplicativas sao comuns com séries temporais

economicas [8].

Métodos classicos de decomposicao de séries temporais foram desenvolvidos na
década de 1920, mas ainda hoje sao utilizados. Logo, é interessante entender como a
decomposicao classica de séries temporais funciona e uma primeira etapa para isso é a

determinacao da componente de ciclo-tendéncia a partir de suavizacao de médias méveis.

4.2 Suavizagao de médias médveis

A suavizacao de médias moveis é utilizada para determinacao da componente de
ciclo-tendéncia porque torna a série temporal muito mais suave e equilibra os movimentos
sazonais ou as flutuagoes de dados aberrantes. A Figura 4.1 mostra exportacoes brasileiras
de bens e servigos em termos percentuais do PIB entre 1960-2017. Exportacoes de bens e

servigos compreendem soja, 6leos brutos de petroleo ou de minerais betuminosos, minério
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de ferro e seus concentrados, éleos combustiveis de petréleo ou de minerais betuminosos,

celulose etc.

Figura 4.1: Exportacgoes brasileiras de bens e servicos em termos percentuais do PIB
entre 1960-2017
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Fonte: World Bank, 2017.

Um filtro de médias moéveis linear de ordem m é dado por

k
- 1
T, = m Z Yi+js (4.3)

j=k

onde m = 2k + 1. Isto é, a estimativa da ciclo-tendéncia no tempo t é obtida
pela média dos valores da série temporal dentro de & periodos de ¢t.Observagoes que estao
préximas no tempo também tendem a ter um valor préximo. Portanto, a média elimina

parte da aleatoriedade nos dados, deixando um componente de ciclo-tendéncia suave.

Na Figura 4.2 uma média mével de ordem 5 é mostrada para as exportagoes bra-
sileiras de bens e servicos em termos percentuais do PIB entre 1960-2017, fornecendo
uma estimativa de ciclo-tendéncia. O primeiro valor é a média das primeiras cinco ob-
servacoes, 1960-1964; o segundo valor é a média dos valores para 1961-1965; e assim por
diante. Ou seja, cada valor é a média das observagoes na janela de cinco anos centrada

no ano correspondente.

4.3 Desvantagens da decomposicao classica

Segundo [8], apesar da decomposigao classica a partir de médias méveis ainda ser

amplamente utilizada, isso nao é recomendado, uma vez que existem métodos melho-
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Figura 4.2: Exportacoes brasileiras de bens e servicos em termos percentuais do PIB
entre 1960-2017 com média mével de 5 anos.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

res. Alguns dos problemas da decomposicao classica sao, por exemplo, a estimativa da
tendéncia incompleta nos primeiros e ultimos anos da série, ja que devido o tamanho da
janela da média moével preestabelecida, nao é possivel computar valores para as primeiras

e ultimas observagoes da série suavizada.

Outra desvantagem é que o método classico nao é robusto para séries que tenham
comportamentos nao usuais por um determinado periodo de tempo, por exemplo, um
intervalo de tempo sem registros. Além disso, o calculo da componente sazonal fica

restrito a séries em que o padrao sazonal nao mude a longo prazo.

4.4 Decomposicao STL

Existem alguns métodos utilizados por Agéncias oficiais de estatisticas ao redor
do mundo para decomposicao de séries temporais, cada um com suas vantagens e des-
vantagens, como por exemplo, os métodos X-11 do US Census Bureau do Canada ou o
SEATS do Bank of Spain. Contudo, o método de decomposicao STL apresenta alguns

pros e contras para grande maioria das aplicagoes.

A técnica de decomposicao de séries temporais chamada STL (Seasonal-Trend De-
composition Procedure Based on Loess) consiste em uma sequéncia de operagoes de su-
avizacao, cada uma delas, com uma excecao, emprega a mesma suavizagao: regressao
localmente ponderada ou loess. Essa estratégia de decomposicao é robusta e serve para

uma ampla gama de dados com vantagens especificas. Em comparacao com métodos
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classicos de decomposicao, a abordagem STL funciona para qualquer tipo de sazonali-
dade, pode ser robusta para dados aberrantes e personalizavel na escolha das janelas de
ciclo-tendéncia e sazonalidade [4] . A Figura 4.3 representa uma decomposigao STL para

a série produtiva de gas natural no Brasil de 1970 a 2020.

Figura 4.3: Decomposicao STL para a série produtiva de gas natural no Brasil de 1970
a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Percebe-se que a série analisada nao apresenta componente sazonal e que a ampli-
tude da componente de ruido é pequena, ainda que tenha capturado algumas oscilagoes
pontuais, como por exemplo, em 2009 com a crise global e 2020 com a pandemia de
COVID-19. A componente de tendéncia apresenta obviamente o que o grafico de tempo
da série temporal mostra de relevante, um grande acréscimo no nivel da série ao longo dos
anos, reflexo de uma producao crescente de bilhoes de metros ciibicos anuais no Brasil.
Fato que parece ter estabilizado a tendéncia nos anos mais recentes da série, provavelmente

um reflexo da contemporanea pandemia no ano de 2020.
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5 PREVISOES COM SERIES TEMPORAIS

O processo de producao de previsoes em séries temporais obedece algumas etapas.
Um fluxograma das etapas de producao de previsoes segue as etapas de organizacao dos
dados, visualizacao, definicao de um modelo, estimativa do modelo, avaliacado do modelo

e caclulo das previsoes.

5.1 Modelos preditivos simples

Existem muitos modelos de séries temporais diferentes que podem ser usados para
previsao, especificar um modelo apropriado para os dados é essencial para produzir pre-
visoes apropriadas. Alguns métodos simples de previsao sao inusitadamente eficazes para
uma boa gama de comportamentos de dados. Logo, quatro modelos podem se tornar
referéncia para previsoes: O método da média, o método Naive, o método Naive sazonal e
o método com deslocamento (drift). Ou seja, quaisquer outros métodos de previsao serao
comparados a esses métodos simples para garantir que o novo método seja melhor do que

essas alternativas simples.

5.1.1 Modelo da média

A produgao de previsoes pelo método da média se resume em utilizar a média
dos valores histéricos como previsoes para valores futuros da respectiva série temporal
analisada. Isto é, se as observacoes sao definidas como ¥, ..., y7, entao as previsoes serao

dadas por

. _ + .+
Yr+nr =Y = Wt tyr) T yT)- (5.1)

5.1.2 Modelo Naive

O método ingénuo ou Naive consiste em apenas repetir a ultima observacao do
conjunto de dados formador da série temporal como a proxima estimativa futura. Ou

seja, é dado por

??T+h|T = Yr- (5-2)

5.1.3 Modelo Nailve sazonal

Esse método é recomendado para séries que tém altos padroes sazonais. E uma

variacao do modelo Naive, mas nesse momento é repetido o tultimo periodo sazonal da
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série analisada, que pode ser o ultimo més, ultima semana. como horizonte de previsao

do modelo. E dado por

YT+hIT = YT+h—m(k+1)5 (5.3)

onde m = periodo sazonal e k é a parte inteira de (h — 1)/m (ou seja, o nimero

de anos completos no periodo de previsao antes do tempo T + h).

5.1.4 Modelo do drift

Outro modelo que é uma variagao do método Naive, mas permitindo que as pre-
visoes aumentem ou diminuam ao longo do tempo. Essa quantidade de mudanca ao
longo do tempo (chamada de drift) é definida como a inclina¢do média vista nos dados
historicos. Resumindo, o modelo equivale a tracar uma linha entre a primeira e a iltima

observagao da série histérica e extrapola-la para o futuro. E dado por

Yr+nr = yr +h (%) : (5.4)

A Figura 5.1 representa a série temporal da cotacao diaria do barril de petréleo
BRENT entre 01/02/2019 a 15/04/2019 com previsdes para as 10 proximas observagoes
futuras dos modelos de média, Naive, Naive sazonal e drift e os dados reais do periodo

para critério de comparagao de eficiéncia das estimativas.

Cabe ressaltar que aparentemente o melhor modelo comparado ao cenéario real foi
o modelo com drift uma vez que capturou a tendéncia que os dados estavam apresentando
até entao. Contudo, como a volatilidade dessa série é alta, o ideal é que essa estimativa
extrapolada fosse acompanhada de intervalos de confianca para que representasse uma
estimativa mais completa. Logo, esses modelos apontam benchmarks a serem seguidos,

mas nesse caso, modelos preditivos mais robustos podem apresentar melhores previsoes.

5.2 Residuos e valores ajustados

Conceitos muito relevantes quando se trata de especificagao, treinamento e va-
lidacao de um determinado modelo sao os de valores ajustados e residuos do modelo.
Por exemplo, quando um modelo é especificado para um determinado conjunto de dados,
os valores ajustados sao cada observagao em uma série temporal podendo ser prevista
usando todas as observagoes anteriores. Isto é, os valores ajustados nao sao os dados, mas

aproximacoes dos modelos aos dados.

Jé& os residuos, como dito, em um modelo de série temporal sao o que sobra apds

o ajuste de um modelo. Ou seja, residuos sao iguais a diferenca entre as observacoes e
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Figura 5.1: Cotacao didria do barril de petréleo BRENT entre 01/02/2019 a 15/04,/2019
com previsoes dos modelos de média, Naive, Naive sazonal e drift e os dados reais do
periodo.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

os valores ajustados correspondentes. Sao tuteis para verificar se um modelo capturou

adequadamente as informacoes nos dados.

€t = Y — gt. (55)

Bons métodos de previsao possuirao residuos que nao sao correlacionados, uma
vez que se residuos apresentarem correlacao entre si, significa que ha informacao nao
capturada pelo modelo, e dessa forma, as previsoes poderao ser enviesadas. Além disso,
os residuos devem ter média zero, caso contrario as previsoes também serao tendenciosas.
Por isso, busca-se o fato dos residuos se parecerem com ruido branco em muitos modelos

preditivos [§].

Outras caracteristicas para bons modelos de previsao, mas nao obrigatérias, sao os
residuos com variancia constante (homocedasticidade) e os residuos serem normalmente
distribuidos. Essas duas caracteristicas estao diretamente relacionadas com os calculos

dos intervalos de confianca.

5.3 Intervalos de previsao

Como previsoes sao cercadas de incertezas, um artificio para aumentar a eficiéncia

das projecoes futuras é based-las em uma distribuicao de probabilidades.
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Segundo Hyndman e Athanasopoulos [8], esse arranjo caracteriza a probabilidade
de verificar possiveis valores futuros usando o modelo ajustado. A previsao pontual é a
média desta distribuicdo. A maioria dos modelos de séries temporais produz previsoes
normalmente distribuidas — ou seja, assume-se que a distribuicao de possiveis valores

futuros segue uma distribuicao normal.

Os intervalos de previsao ou intervalos de confianga fornecem um intervalo dentro
do qual espera-se que y; esteja com uma probabilidade preestabelecida. Por exemplo,
supondo que a distribuicao de observacgoes futuras seja normal, e com um intervalo de

previsao de 80 % para a previsao e horizonte h, o intervalo de previsao é dado por

Jr-nr £ 1.286%, (5.6)

onde g, € uma estimativa do desvio padrao da distribuicao de previsao de horizonte

h. Genéricamente os intervalos de previsao podem ser descritos como

Yr+n £ COp, (5.7)

onde o multiplicador ¢ depende da probabilidade de cobertura (coverage probabi-
lity). E comum quando se trata de previsoes os intervalos de 80% e de 95%, mas outras
porcentagens podem ser utilizadas. A Tabela 5.1 demonstra outros valores de ¢, conside-

rando uma distribuicao de previsao normal.

Tabela 5.1: Multiplicadores a serem usados para intervalos de previsao.

Porcentagem | Multiplicador
50 0.67
55 0.76
60 0.84
65 0.93
70 1.04
75 1.15
80 1.28
85 1.44
90 1.64
95 1.96
96 2.05
97 2.17
98 2.33
99 2.58

Fonte: Hyndman; Athanasopoulos, 2021.

Segundo [8] , o valor dos intervalos de previsao expressam a incerteza nas previsoes.
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Se apenas previsoes pontuais forem produzidas, nao ha como dizer quao precisas sao as
previsoes. No entanto, se também forem produzidos intervalos de previsao, fica claro
quanta incerteza esta associada a cada previsao. Por esta razao, as previsoes pontuais

quase nao tem valor sem os intervalos de previsao que as acompanham.

5.3.1 Intervalos de previsao de varias etapas

Como os intervalos de previsao utilizam o desvio padrao da distribuicao de previsao
(6), entao para previsdo uma observagao a frente (h = 1) a estimativa utiliza o desvio

padrao dos residuos, que é dado por

T
1

5 2

o= — E ez, (5.8)

onde K ¢é o nimero de parametros estimados no método de previsao.

Uma caracteristica comum dos intervalos de previsao é que eles geralmente aumen-
tam em comprimento a medida que o horizonte de previsao aumenta (h > 1). Quanto
mais a frente se quer prever, mais incerteza estara associada a previsao e, portanto, mais
amplos serao os intervalos. Dessa forma, em uma previsao de vérias etapas é necessario
um método de calculo mais complicado, que varia com o método de previsao especificado.
Esses calculos assumem que os residuos nao sao correlacionados [8] . A Tabela 5.2 traz

métodos de calculo para previsao de varias etapas em quatro métodos de referéncia.

Tabela 5.2: Desvio padrao para previsao de varias etapas em quatro métodos de re-
feréncia

Bechmark | desvio padrao de previsao no horizonte h
Média op=04y/14+1/T
Naive o, = ovVh
Nalve sazonal o =0vVk+1
Drift 6h:6\/h(1+h/T)

Fonte: Hyndman; Athanasopoulos, 2021.

5.4 Avaliagao das previsoes

Ao escolher modelos, é pratica comum separar os dados disponiveis em duas par-
tes, dados de treinamento e dados de teste, onde os dados de treinamento sao usados para
estimar quaisquer parametros de um método de previsao e os dados de teste sao usados

para avaliar sua precisao. Como os dados de teste nao sao usados para determinar as pre-

38



visoes, eles devem fornecer uma indicacao confiavel de quao bem o modelo provavelmente

prevé novos dados. Essa subdivisao foi feita na avaliacao da série temporal da Figura 5.1.

Alguns pontos sao destacaveis quanto ao ajuste de um modelo:
e Um modelo que se ajusta bem aos dados de treinamento nao necessariamente fara
uma boa previsao;

e Um ajuste perfeito sempre pode ser obtido usando um modelo com parametros

suficientes, obdecendo o principio da parcimonidade de parametros;

e O ajuste excessivo de um modelo aos dados ¢ tao ruim quanto nao identificar um

padrao sistemético nos dados (problema de overfitting).

5.4.1 Erros de previsao

Erro de previsao se refere a imprevisibilidade do acerto das previsoes em relacao

aos valores observados. Ou seja, o erro de previsao pode ser escrito como

eT+h = YT+h — YT+nT> (5.9)

onde o conjunto de treinamento é composto por (yi, ..., yr) € o conjunto teste por
(Y141, Y112, --.). Pode-se medir a precisao da projegdes resumindo os erros de previsao em

diferentes formas.

5.4.2 Medidas de acuracia

Existem medidas de acuracia que sao dependentes das escalas e consequentemente
dos erros de previsao e;. Segundo [8], as duas medidas dependentes de escala mais usadas

sao baseadas nos erros absolutos ou erros quadrados:

Mean Absolute Error = MAE = mean(|e]), (5.10)

Root Mean Squared Error = RMSE = \/mean((€?)). (5.11)

Ao comparar métodos de previsao aplicados a uma unica série temporal ou a varias
séries temporais com as mesmas unidades, o MAE é popular por ser facil de entender e
calcular. Um método de previsao que minimize o MAE levard a previsoes da mediana,
enquanto que minimizar o RMSE levara a previsoes da média. Consequentemente, o

RMSE também é amplamente utilizado, apesar de ser mais dificil de interpretar.
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Existe também métricas que levam em consideracao os erros percentuais. O erro

percentual é dado por p; = 100e;/y;. Logo, uma variacao do MAE seria

Mean Absolute Percentage Error = MAPE = mean(|p|). (5.12)

A vantagem desse tipo de métrica é que nao apresenta unidades e, por isso, pode

ser usada para comparar desempenhos de previsao entre conjuntos de dados.

Por fim, existem métricas que sao utilizadas quando diferentes séries temporais
tém diferentes unidades de medida. A proposta é escalar os erros de acordo com o MAE
de um modelo de previsao simples, nesse caso do método Naive. O resultado comparativo

é

€

T )
Tim Zt:erl ’yt - ytfm‘

4= (5.13)

com m = 1 para série nao sazonal e m > 1 para série sazonal. Dessa forma uma
variacao do MAPE é

Mean Absolute Scaled Error = MASE = mean(|q;]). (5.14)

5.5 Meétodos de suavizagao exponencial

O método de suavizacao exponencial visa produzir previsoes com base em ob-
servagoes passadas. De acordo com [5] para isso, assume-se que pode haver efeitos sis-
tematicos de tendéncia e sazonalidade na geracao dos dados. Portanto, é aconselhavel atri-
buir um parametro de suavizacao exponencial ao modelo quando analisar dados histéricos.
Esse modelo considera o efeito de médias moveis ponderadas exponencialmente decres-

cente a medida que as observagoes envelhecem.

O pacote fable no R fornece muitos modelos de previsao de suavizagao exponencial.
Esses modelos sao organizados de forma que a selecao do melhor método a ser utilizado
seja feita de acordo com os principais componentes da série temporal (por exemplo, com-
ponentes de tendéncia e sazonal). Além disso, a maneira como esses componentes sao
adicionados ao método de suavizagao (por exemplo, de forma aditiva, multiplicativa ou
amortecida) também deve ser considerada. Portanto, cada método é rotulado por duas
letras e definem o tipo de tendéncia e o componente sazonal. Todos os métodos sao

apresentados na Tabela 5.3.

Alguns desses métodos sao conhecidos com outros nomes como pode ser visto na

Tabela 5.4.
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Tabela 5.3: Composicao de métodos de suavizagao exponencial

Componente de tendéncia Componente de sazonalidade
N (nenhum) | A (aditivo) | M (Multiplicativo)
N (nenhum) (N, N) (N, A) (N, M)
A (Aditivo) (A, N) (A, A) (A, M)
Ad (Aditivo amortecido) (Ad, N) (Ad, A) (Ad, M)

Fonte: Hyndman; Athanasopoulos, 2021.

Tabela 5.4: Classificagao de alguns métodos de suavizacao exponencial

Abreviatura Método
(N, N) Suavizagao exponencial simples
(A, N) Método linear de Holt
(Ad, N) Método de tendéncia amortecida aditiva
(A, A) Método de Holt-Winters aditivo
(A, M) Método de Holt-Winters multiplicativo
(Ad, M) Método amortecido de Holt-Winters

Fonte: Hyndman; Athanasopoulos, 2021.

Uma terceira letra foi posteriormente adicionada a esta classificacao. Esta letra
extra refere-se a erros aditivos ou multiplicativos. Isso transformou os métodos da Ta-
bela 5.3 (que gerava apenas previsoes pontuais) em modelos estatisticos mais robustos,
que podem gerar tanto intervalos de previsao quanto previsdes pontuais. Assim, cada

modelo de espago de estados foi rotulado como ETS (Erro; Tendéncia; Sazonal).

Com essa transformagao, um erro e; com uma certa distribuicao de probabilidade é
adicionado a equagao de suavizacao. Essa mudanca influenciou a equacao de observacao, a
equacao de transicao e seus respectivos parametros de nivel, sazonalidade e suavizacao. A
identificagao dos intervalos de previsao também muda, dependendo se os erros sao aditivos
ou multiplicativos. Em outras palavras, essas equagoes, juntamente com a distribuicao

estatistica dos erros, formam um modelo estatistico completo.

5.5.1 Estimacgao de modelos ETS

Segundo [14], uma alternativa para estimar os parametros minimizando a soma
dos erros quadrados é maximizar a verossimilhanga (likelihood) (para modelos de erro
aditivo). A verossimilhanga é a probabilidade dos dados surgirem de um modelo especi-

ficado. Assim, uma grande verossimilhanca esta associada a um bom modelo.

Uma grande utilidade de modelos ETS é que os critérios de informacao podem ser
usados para a selecao do modelo. Esses critérios levam em consideracao a estimativa que

maximiza a verossimilhanga e o niimero de parametros do modelo que é mais apropriado
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para uma determinada série temporal.

Para modelos ETS, o Critério de Informacao de Akaike (AIC) é definido como

AIC = —2Log(L) + 2k, (5.15)

onde L ¢ a verossimilhanca do modelo e k£ é o nimero total de parametros e estados
iniciais que foram estimados (incluindo a variancia residual). Ja o AIC corrigido para viés

de amostra pequena (AICc) é definido como

2k (k + 1)

AIC. = AIC + ==,

(5.16)

onde T' é o ntimero de observagoes. O Critério de Informacao Bayesiano (BIC) é

BIC = AIC + k[Log(T) —2]. (5.17)

Geralmente na escolha dos melhores modelos, aqueles que tiverem menores valores

de AIC, sao os melhores ajustados para previsoes [8].

5.6 Modelos ARIMA

Ao contrario dos modelos de suavizacao exponencial, que usam componentes de
tendéncia e sazonalidade, os modelos ARIMA usam analise de autocorrelacao e um teste
de raiz unitaria para obter o melhor modelo possivel para dados de séries temporais.
ARIMA significa Autoregressive Integrated Moving Average e usa uma abordagem de
parametrizacdo baseada na estratégia de Box e Jenkins [2] . O método determina as
ordens ARIMA (p, d, q), onde p é a ordem da parte autoregressiva, d é o grau de primeira
diferenciacao envolvido e q é a ordem da parte da média mével. A equacao para o modelo

nao sazonal completo é dado por

Yy =CH+ oY1+ .+ OpY—p + i1 + o+ O+ (5.18)

Onde ¢, sao os pesos autorregressivos, ¢, sao os pesos da média moével e ¢, repre-

senta o ruido branco. A constante ¢ (onde p é o valor médio de ¥, )

c=pu(l=—¢1—...— ). (5.19)

A fungao Arima() do pacote fable no R segue a abordagem Box e Jenkins para

ajuste de um modelo ARIMA nao sazonal. Em primeiro lugar, ele executa um teste
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de raiz unitdria Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) para determinar o valor de
d, o grau de primeira diferenciacao, que converte uma série temporal nao estaciondria
em estacionaria. Apds o teste de raiz unitdria, as func¢oes de autocorrelagao (ACF) e
autocorrelagao parcial (PACF) sao plotadas para que possam ajudar a determinar p e q.
Caso sejam insuficientes para identificar p e q, a funcdo Arima ( ) utiliza o critério de
informacao de Akaike mais baixo e o método de estimacao de maxima verossimilhanca
para calculé-los. Quando os parametros sao encontrados, é necessario verificar os residuos
antes de poder fazer previsoes. Os residuos do modelo devem se comportar como ruido
branco, ou seja, todas as autocorrelagoes devem estar dentro dos limites. Desta forma, o

intervalo de confianga pode ser bem computado, de acordo com [9].

Os residuos sao de grande importancia nos modelos ARIMA. Eles devem se com-
portar como ruido branco porque, segundo [10], “O processo de ruido branco é, portanto,
estacionario e temporalmente nao correlacionado. Como o ACF nao possui estrutura, é
impossivel fazer inferéncias de observagoes passadas para seu desenvolvimento futuro, pelo
menos em um cenario de minimos quadrados com funcoes de previsao lineares”. Essas
caracteristicas sao relevantes, pois, em certo sentido, o processo deve estar em equilibrio

estatistico para produzir intervalos de predi¢ao, comportamento enfatizado por [6] .

Figura 5.2: Fluxograma da abordagem Box e Jenkins para ajuste de um modelo preditivo
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Fonte: Hyndman; Athanasopoulos, 2021.
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6 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo estd descrita toda a metodologia adotada no presente trabalho. A
metodologia fundamenta-se sobretudo na produgao de previsoes através de modelos de

séries temporais, conforme o fluxograma da Figura 6.1

Figura 6.1: Fluxograma com metologia de producao de previsoes em séries temporais

Especificacao

Organizagdo —> Vizualizagao Estimacdo —> Previsao

\_, Verificacdo ‘/

Fonte: Hyndman; Athanasopoulos, 2021.

A metodologia baseia-se em andlise de dados abertos presentes em anuérios es-
tatisticos da British Petroleum no seu relatorio chamado de BP Statistical Review of
World Energy 2021 [13], utilizado também pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gés Na-
tural e Biocombustiveis (ANP) no seu repositério de dados. Além disso, hd pesquisa bi-
bliografica sobre andlise, tendéncia, sazonalidade, estimacao, diagnostico e previsao com
modelos de séries temporais. As simulagoes computacionais sdo executadas na linguagem
de programagao R, que apresenta bons recursos de manipulacao de séries de tempo e

bibliotecas para multiplas funcionalidades, inclusive, previsao de dados.

6.1 Base de Dados

Neste trabalho tratamos da base de dados da British Petroleum no seu relatorio
chamado de BP Statistical Review of World Energy 2021 [13], a qual contém registros
de dados de energia primaria, petroleo, gas natural, carvao, energia nuclear, hidroeletri-
cidade, energias renovaveis, eletricidade e minerais, em alguns casos, ha mais de 50 anos.
Esses dados, estao reunidos em planilhas com séries temporais diversas, as vezes estratifi-

cadas por continentes, paises e também de maneira global. Dentre as principais variaveis
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de agrupamento cabe destacar consumo, reservas, producgao, precos, refino, geragao e

capacidade.

6.2 Pré-processamento

O processo metodolégico deste trabalho se inicia com extracao de séries temporais
relevantes sobretudo para o contexto em que o Brasil esta inserido como produtor de
petréleo e gés no cenario mundial. Além disso, abordagem de séries temporais globais de

relevancia internacional também sao analisadas.

Dessa forma o pré-processamento destina-se a filtrar a participagao do Brasil em
séries produtivas, de consumo, refino, geracao e capacidade. Além disso, também é impor-
tante a adequacao de dados para as analises e previsoes, como por exemplo transformacao

de grandezas, vizualizacao de dados faltantes etc.

6.3 Vizualizagao

A intencao é que o diagndstico de séries temporais possa auxiliar na investigacao do
procedimento formador da série temporal, a andlise pode ainda ser 1til para estabelecer
previsoes de valores futuros, podendo ser de curto prazo ou a longo prazo. O estudo pode
ser utilizado para detalhar o desempenho da série, atestando a presenca de tendéncias,

ciclos e variagbes sazonais [14].

6.4 Especicificagao, Estimagao e Verificagao

Essas etapas geralmente sao agrupadas e sao cruciais para boas previsoes envol-
vendo séries temporais. A etapa de especificagao é a de definigdo do modelo (suavizagao
exponencial ou ARIMA) para bons cendario de previsao. A estimagdo é o treinamento do
modelo e a verifica¢@o é avaliagdo do desempenho do modelo a partir de métricas (AIC,,

AIC, BIC, RMSE etc.)
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7 RESULTADOS

Os resultdados serao apresentados de acordo com as variaveis agrupadas no banco

de dados: producao, consumo, refino, precos e renovaveis.

7.1 Producao nacional
7.1.1 Gas natural

Especificacao (Figura 7.1), validacdo (Figura 7.2) e previsoes da série temporal
produtiva de gas natural no Brasil de 1970 a 2020 (Figura 7.3). As previsoes feitas con-
sideram um horizonte de 5 anos e uma combinagao do modelo de suavizacao exponencial

ETS (M,AN) e ARIMA (1,2,2).

Figura 7.1: Especificacao de modelos na série temporal produtiva de gas natural no
Brasil de 1970 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Tabela 7.1: Métricas comparativas entre modelos e dados observados entre 2011 e 2020.

ME | RMSE | MAE | MPE | MAPE | MASE
Combinagao | 3.25 4.22 3.91 14.2 16.9 7.63
ARIMA 1.34 | 4.64 4.05 6.52 17.7 7.91
ETS 5.15 5.41 5.15 21.8 21.8 10

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Figura 7.2: Validagao dos modelos na série temporal produtiva de gés natural no Brasil
de 1970 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Figura 7.3: Previsao na série temporal produtiva de gas natural no Brasil com horizonte
de 5 anos.
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7.1.2 Petréleo

Especificacao (Figura 7.4), validagao (Figura 7.5) e previsoes da série temporal
produtiva de petréleo no Brasil de 1965 a 2020 (Figura 7.6). As previsoes feitas consideram
um horizonte de 5 anos e uma combinacao do modelo de suavizagao exponencial ETS
(M,A,N) e ARIMA (1,1,0) com deslocamento.
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Figura 7.4: Especificacao de modelos na série temporal produtiva de petréleo no Brasil

de 1965 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Tabela 7.2: Métricas comparativas entre modelos e dados observados entre 2011 e 2020.

ME | RMSE | MAE | MPE | MAPE | MASE
ETS 118 254 209 3.69 7.94 4.34
Combinacao | -344 381 344 -13.3 13.3 7.15
ARIMA -807 953 807 | -30.3 30.3 16.8

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Figura 7.5: Validacao dos modelos na série temporal produtiva petréleo no Brasil de

1965 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Figura 7.6: Previsao na série temporal produtiva de petréleo no Brasil com horizonte
de 5 anos.
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7.2 Consumo nacional
7.2.1 Gasolina

Nessa subsegao serdo apresentadas a validagao (Figura 7.7) e as previsoes (Fi-
gura 7.8) da série de consumo de gasolina no Brasil de 1980 a 2020. Mais uma vez
as previsoes calculadas consideram uma combinacao média entre modelos de suavizacao
exponencial ETS (M,N,N) e ARIMA (0,1,0) para um horizonte de 5 anos.

Figura 7.7: Validacao dos modelos na série temporal de consumo de gasolina no Brasil
de 1980 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Figura 7.8: Previsao na série temporal de consumo de gasolina no Brasil com horizonte
de 5 anos.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

7.2.2 Diesel

Nessa subsecao serao apresentadas a validagao (Figura 7.9) e as previsoes (Fi-
gura 7.10) da série de consumo de diesel no Brasil de 1980 a 2020. As previsoes calculadas
consideram uma combinac¢ao média entre modelos ETS (M,A,N) e ARIMA (0,1,0) com

deslocamento.

Figura 7.9: Validacao dos modelos na série temporal de consumo de diesel no Brasil de
1980 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Figura 7.10: Previsao na série temporal de consumo de diesel no Brasil com horizonte
de 5 anos.
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7.2.3 Biocombustiveis

Nessa subsegao serao apresentadas a validagao (Figura 7.11) e as previsoes (Fi-
gura 7.12) da série de consumo de biocombustiveis no Brasil de 1990 a 2020. As previsoes
calculadas consideram uma combinagao média entre modelos ETS (M,N,N) e ARIMA

(0,1,0) com deslocamento.

Figura 7.11: Validagao dos modelos na série temporal de consumo de bicombustiveis no
Brasil de 1990 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Figura 7.12: Previsao na série temporal de consumo de biocombustiveis no Brasil com
horizonte de 5 anos.
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7.3 Refino nacional

Nessa subsecao serao demonstradas as previsoes (Figura 7.13) da série de capa-
cidade de refino do Brasil de 1965 a 2020 e o rendimento das refinarias de 1980 a 2020
(Figura 7.14). As previsoes calculadas consideram uma combinac¢ao média entre modelos
ETS (A,A,N) e ARIMA (0,2,1) para capacidade e ETS (M,N,N) e ARIMA (1,1,0) para

rendimento.

Figura 7.13: Previsao na série temporal de capacidade de refino do Brasil com horizonte
de 5 anos.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Figura 7.14: Previsao na série temporal de rendimento das refinarias do Brasil com
horizonte de 5 anos.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

7.4 Precos

Os pregos do gas natural sao cotados por diferentes indices de acordo com alguns
blocos economicos, como por exemplo o Heren NBP Index no Reino Unido ou Henry Hub
nos Estados Unidos. Serd utilizado nas previsoes, com horizonte de 5 anos, o indice Henry
Hub, que tem série temporal de precos em dolares americanos entre 1990 e 2020. Uma

combinagao de modelos ETS (M,N,N) e ARIMA (1,0,0) serdo empregados nas projegoes.

Figura 7.15: Previsao na série temporal de precos do gas natural com indice Henry Hub
em um horizonte de 5 anos.
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Os pregos do barril do petréleo sdo apresentados em uma série longa (desde 1861),
deflacionada usando o ano de 2019 como referéncia ao Indice de Pregos ao Consumidor
dos EUA. Contudo, considerando a observagao atipica de 2020 (devido a pandemia), as
previsoes serao computadas com observagoes até 2019. Logo, o horizonte de previsao sera
de 6 anos e os modelos sao ETS (M,A,N) e ARIMA (3,1,2).

Figura 7.16: Previsao na série temporal de precos do barril do petréleo em um horizonte
de 6 anos.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

7.5 Energias renovaveis

Essa secao abordara as séries temporais da capacidade instalada das energias re-
novaveis edlica e solar. A Figura 7.17 apresenta a previsao com modelo ETS (M,A,N) para
um horizonte de 5 anos da capacidade instalada da energia edlica no Brasil. Enquanto
que a Figura 7.17 representa as previsoes no mesmo horizonte de um modelo de passeio

aleatorio com drift.

54



Figura 7.17: Previsao na série temporal de capacidade instalada de energia edlica em
um horizonte de 5 anos.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Figura 7.18: Previsao na série temporal de capacidade instalada de energia solar em um
horizonte de 5 anos.
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8 DISCUSSAO

Através das andlises e previsoes, é possivel notar que a maioria das séries temporais
apresentam uma caracteristica de tendéncia crescente. Isso acontece devido a demanda
progressiva por energias primarias no Brasil e no mundo. Cabe ressaltar também que a
industria de petroleo e géas ainda estd em aceleragao tanto em produgao, quanto em con-
sumo e refino. A transicao energética para uma economia de baixo carbono é caracterizada
também pela participacao maior do gas natural como combustivel féssil de transicao e pela
ampliacao também da participacao de mais energias renovaveis nas matrizes energética e

elétrica.

O setor de petréleo e gas tém desafios e oportunidades evidenciados pelos dados.
Para analisar os desafios que o setor de petréleo e gas enfrentard em uma perspectiva
futura no mercado brasileiro, é necessario investigar os ambitos do tripé da sustentabili-
dade dos negocios. Nessa perspectiva utiliza-se uma ferramenta de avaliacao estratégica
chamada matriz S.W.O.T. (em inglés), ou F.O.F.A. (em portugués) [11].

Segundo [15], “A andlise S.W.0O.T. levard vocé pensar nos aspectos favoraveis e des-
favoraveis do negdcio, dos seus proprietarios e do mercado. E sempre feita em quadrantes
e, em cada quadrado sao registrados fatores positivos e negativos para a implantagao do

negdécio.”

E com este intuito que a analise SSW.O.T serd empregada neste trabalho, como
uma ferramenta de avaliagao de pontos fortes, pontos fracos, ameacas e oportunidades
ao mercado de petréleo e gés. A Figura 8.1 representa a matriz S.W.O.T elaborada com
base nos aspectos explorados em se¢oes anteriores, os fatores internos (forgas e fraquezas)
representam a realidade atual e os fatores externos (oportunidades e ameagas) o futuro

potencial.

Figura 8.1: Andlise SWOT do mercado de petréleo e gas
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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A partir da analise de S.W.O.T. é possivel definir estratégias, pesquisas de marke-
ting, objetivos financeiros, mercados-alvo, posicionamento e fatores-chave para tomadas
de decisao. Para caracterizar e estratificar esses desafios serd utilizado nesse trabalho uma
outra ferramenta qualitativa para mensurar os riscos, a matriz de riscos. Essa ferramenta
¢ “definida pela composicao das variaveis frequéncia (probabilidade) e severidade (im-
pacto financeiro), associadas aos eventos de perda (fatores de risco) inerentes ao processo
avaliado” [7]. A Figura 8.2 demonstra a matriz de riscos dos desafios setor de petrdleo
e gas. Essa matriz foi elaborada a partir da andlise S.W.O.T, onde seus pontos fracos e

ameagas foram utilizados para composicao dos riscos.

Figura 8.2: Matriz de risco dos desafios setor de petréleo e gas
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

8.1 Trabalhos Futuros

Séries financeiras muito volateis necessitam de atencao especial. Essas séries de-
mandam modelos preditivos que se adaptam melhor as oscilagoes frequentes de choques
exdgenos no dados. A sugestao de trabalhos futuros deve envolver modelos preditivos mais
robustos e dindmicos (como em [3]), uma vez que os dados se modificam rapidamente e
tensoes geopoliticas, noticias especulativas, ameagas a economia global (como pandemias)

[17]) sdo mais dificeis de prever com modelos tradicionais de projegao de valores futuros.

Nessa perspectiva o processamento de linguagem natural pode auxiliar no processo
de avaliacao de textos jornalisticos em busca de palavras-chave que podem influenciar
positivamente ou negativamente os precos de uma série finaceira. Logo, essa estratégia
pode ser 1til na poderacao de modelos dinamicos mais responsivos a volatilidade das

observagoes [12].
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Outra sugestao seria concatenar as areas de andlise de séries temporais com pes-
quisa operacional para um auxilio ainda maior em tomada de decisdes mais precisas para
o mercado. Ou seja, associar ferramentas de otimizagao e programacao dinamica com

dados de séries temporais.
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9 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma metodologia de previsao de séries temporais a
um setor relevante da economia mundial, que apresenta muitos desafios com a transicao
energética e que estd se reinventando com a expansao de novas fronteiras energéticas e
novos combustiveis, sobretudo devido ao apelo sustentavel e pelo crescimento da demanda

energética mundial.

Nota-se que a anélise de dados esta cada vez mais presente no cotidiano das pessoas,
e que séries temporais sao comuns para representar padroes significativos de longo prazo,
principalmente se os padroes auxiliam na tomada de decistes mais eficientes, reduzindo

custos operacionais e de planejamento.

A industria de petréleo e gas tem sua relevancia e pelas andlises expostas ainda
deve continuar em franca expansao. De certa forma se modificando com novas pautas,
como combustiveis verdes, eletrificacao do setor de transportes e geracao renovavel de

energias.

O setor de transporte e de producao de energia elétrica sao os principais depen-
dentes de combustiveis fésseis. E ainda que esteja acontecendo uma mudanca gradual
nas matrizes energéticas e elétricas dos paises devido ao apelo sustentavel do negécio,
as simulacoes demonstram que essa transicao ¢ muito lenta, vide o Brasil que apresenta

perspectivas de ampliacao de producao, consumo e refino.

Dessa forma, parece razoavel investimentos maiores no crescimento produtivo da
industria de petrdleo e gas no Brasil. Sobretudo quando cada vez mais paises utilizam
o fraturamento hidraulico como uma alternativa de sobrevida a pocos antes esquecidos
e improdutivos. Portanto, fica entao evidente o prolongamento da extracao em novas
fronteiras, como por exemplo, a bacia Para-Maranhao, que vem apresentando resultados

promissores de reservas provadas no arco norte do pais.
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