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RESUMO

A industria do varejo esta passando por transformagdes rapidas, impulsionadas pelo
crescimento do comércio online e pela crescente competicdo. Este estudo aborda o
impacto de eventos inesperados, como a pandemia de COVID-19 em 2019, que
desafiou a resiliéncia do setor de varejo, especialmente nas cadeias de suprimentos
de produtos essenciais. Diante deste cenario, a pesquisa propde um modelo de
previsdo de séries temporais utilizando indicadores de desempenho do IBGE para
antecipar e responder proativamente as flutuagdbes de mercado. Foca-se
especialmente nos setores essenciais, como combustiveis, avaliando a qualidade do
uso desses indicadores na previsdo do desempenho varejista. O estudo visa contribuir
para a literatura econbmica e fornecer resultados relevantes para o planejamento

estratégico e alocagao de recursos no setor.

Palavras-chave: varejo; série temporal; setores essenciais.



ABSTRACT

The retail industry is undergoing rapid transformations driven by the growth of online
commerce and increasing competition. This study addresses the impact of unexpected
events, such as the 2019 COVID-19 pandemic, which challenged the resilience of the
retail sector, particularly in the supply chains of essential products. In this context, the
research proposes a time series forecasting model using performance indicators from
IBGE to anticipate and proactively respond to market fluctuations. Assessing the
quality of using these indicators in predicting retail performance. The study aims to
contribute to economic literature and provide relevant insights for strategic planning

and resource allocation in the sector.

Keywords: retail; time series; essential sectors.
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1 INTRODUGAO

A industria do varejo est4 passando por desenvolvimentos rapidos tanto na sua
estrutura, com crescimento dos negocios online quanto no ambiente competitivo que
as empresas enfrentam (Fildes et al, 2022). Essas mudancas estdo acontecendo em
um contexto em que os indicadores de desempenho econémicos desempenham um
papel estratégico, permitindo que as empresas antecipem e respondam proativamente
as flutuacdes de mercado.

No entanto, eventos inesperados, conhecidos na economia como
“externalidades” que vivenciamos, por exemplo, no ano de 2019 devido a pandemia
de COVID-19, apresentam desafios significativos para o setor de varejo. Isso se
manifesta através do aumento da volatilidade da demanda e da ameacga a resiliéncia
das cadeias de suprimentos, especialmente no setor de produtos essenciais (Ghafour
e Aljanabi, 2023).

Desta maneira, os efeitos da pandemia de COVID-19 ndo apenas trouxeram
desafios enormes para o setor de saude, mas também devido as restricdes
relacionadas a crise sanitaria, tornou o fornecimento de bens essenciais (como
alimentos e vestimenta) um problema logistico significativo tanto para distribuidores
quanto para varejistas (Banco Mundial, 2021). Portanto, no cenario econdémico
complexo que as empresas e governos atuam, a capacidade de se antecipar aos
comportamentos da demanda futura é essencial para o planejamento eficaz e a
alocacéao de recursos aprimorada.

Neste sentido, varios estudos na literatura abordaram a previsdo de demanda
no setor varejista. Por exemplo, Miotto e Parente (2015) ofereceram um framework
para mapear o formato, a estratégia competitiva e os estagios de ciclos de
modernizagao, permitindo aos varejistas ajustar suas variaveis de marketing. (Wang
et al., 2023) desenvolveram um algoritmo de aprendizado de maquina para previsao
de demanda na industria varejista. Ja Ghafour e Aljanabi (2023) focaram na resiliéncia
das cadeias de suprimentos diante de interrupg¢des.

Todas essas analises evidenciaram a inquietacao da previsao de flutuagdes da
demanda no setor de varejo. Como se observa ha uma diversidade de 13abordagens
na literatura evidenciando essa tematica. Contudo poucas exploraram por meio de

analises de indicadores de desempenho da produgao varejista nos paises como um
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papel estratégico, permitindo que as empresas antecipem e respondam proativamente
as flutuagdes de mercado.

De maneira especifica, pretende-se, através da metodologia de Box e Jenkins,
identificar um modelo do setor de combustivel que acompanhem a variabilidade das
séries e avaliar a capacidade preditiva desses modelos em relacdo ao uso de

indicadores de desempenho varejista.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Explorar a resiliéncia do setor varejista frente a eventos inesperados, como a
pandemia de COVID-19, por meio de um modelo de previsao de séries temporais com
indicadores de desempenho da produgao varejista, especificamente para o setor de

combustivel.

1.1.2 Objetivos especificos

Desenvolver um modelo de previsao tradicional de séries temporais utilizando
indicadores de desempenho da producao varejista secundarios do IBGE.
Analisar o comportamento conjuntural de dois segmentos do comércio

varejista, com foco nos setores essenciais, especificamente, o setor de combustivel.

1.1.3 Justificava

Um estudo dos indicadores de desempenho da produgao varejista se justifica
por varias razdoes: no ambito da pesquisa cientifica, amplia a literatura econométrica
e facilita as pesquisas futuras por apresentar uma visao diferente do que ja é discutido
sobre essa area. No ambito de mercado, € que o desempenho do varejo restrito no
Brasil em 2021, que, mesmo diante das incertezas provocadas pela pandemia,
apresentou expansado de 13,9%, trés vezes superior ao crescimento do Produto
Interno Bruto (PIB) de 4,6% conforme o sebrae (2023). Além disso, devido a
importancia que se esta dando ao varejo no mundo, ndo surpreende o interesse que

o setor varejista desperta nos académicos, devido ao crescente aumento de revistas
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internacionais dedicadas a pesquisa sobre o varejo e edigdes especiais que refletem
essa atencao (Mou et al, 2018).

Finalmente o estudo esta organizado da seguinte maneira: na se¢ao 2, uma
revisdo de estudos anteriores sobre o tema, consequentemente na segao 3, a
metodologia, variaveis e modelos econométricos utilizados, na seg&o 4 os resultados,

e por fim, na secéo 5, as principais conclusées do estudo.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Conforme Wang et al (2019), as empresas no setor de varejo tradicionalmente
adotaram metodologias de previsdo para orientar suas operagdes e produgao. No
passado, diversas tecnologias foram empregadas para atender as demandas dos
clientes. Portanto, a previsao tradicional baseada em séries temporais, com base em
analises estatisticas, tem sido uma area de pesquisa ativa ao longo das décadas.

Com isso, foram desenvolvidas abordagens estatisticas lineares, incluindo o
modelo Auto-Regressivo (AR), o modelo Média Movel (MA), o modelo Auto-
Regressivo de Média Movel (ARMA) e o modelo de Média Movel Integrada Auto-
Regressiva (ARIMA) para os modelos de cadeia de suprimentos em varias etapas
(Gilbert, 2005).

Ao longo dos anos, diversas pesquisas tém contribuido significativamente para
a area de previsao de demanda, demonstrando a evolug¢ao das técnicas e abordagens
utilizadas nesse campo.

Em estudo realizado por Olsson e Soder (2008), a abordagem da Média Mével
Integrada Sazonal Autoregressiva (SARIMA) foi combinada com processos discretos
de Markov para prever o prego do mercado de energia, considerando fatores sazonais
relacionados as condigdes climaticas.

Além disso, Babu e Reddy (2012) realizaram uma pesquisa em que
compararam a precisdo de diferentes abordagens do ARIMA na previsdo de
temperatura em 2012, concluindo que o ARIMA baseado em tendéncia apresentou
melhor desempenho, avaliado por meio do Erro Percentual Médio Absoluto, Erro
Percentual Maximo Absoluto e Erro Médio Absoluto dos resultados.

Por outro lado, Fattah et al (2018) concentraram-se na modelagem e previsao
da demanda em uma empresa de alimentos, utilizando dados histéricos de demanda
de alimentos e a abordagem de séries temporais de Box-Jenkins, fornecendo
diretrizes confiaveis para a tomada de decisdes dos gestores da empresa. Isso
destacou o impacto significativo da analise de dados histéricos de demanda na gestao
da cadeia de suprimentos e nas estratégias de tomada de deciséo.

Por fim, Wang et al. (2023) desenvolveram um algoritmo de aprendizado de
maquina chamado arvore de aumento de gradiente espacial-temporal (ST-BGT) para
prever a demanda na industria varejista, incorporando informagdes de corte

transversal e séries temporais, aprimorando a capacidade de automacéao e a precisao
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da previsdo de demanda. Essas pesquisas ao longo do tempo ilustram a constante
evolugao e aprimoramento das técnicas de previsdo de demanda, contribuindo para a

eficacia na gestao de cadeias de suprimentos e estratégias de negocios.
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3. METODOLOGIA

O estudo a seguir sera conduzido com foco nos setores-chave da economia
brasileira, concentrando-se particularmente nas atividades de comércio varejista

conforme apresentado na Figura 1 a seguir:

Figura 1 - Atividades comerciais varejistas a serem trabalhadas no estudo.

Principais setores da economia brasileira

Atividade

Industria
Indice e variaciio da receita nominal e do volume de vendas no
Construcéo
comércio varejista, por atividades
Comércio ——
Varejista Combustiveis e lubrificantes
Por atacado Hipermercados, supermercados, produtos alimenticios, bebidas e fumo
Veiculos, pecas e motocicletas. Tecidos, vestudrio e calcados
Senicos Moveis e eletradomésticos
Prestados as familias.
Informac&o e comunicacio. (Fonte:IBGE - Pesquisa Mensal de Comércio)
Profissionais, administrativos e complementares.
Transporte, servicos auxiliares aos transportes e correio.
Quiros servigos.

(Fonte: IBGE, 2023)

Fonte: IBGE, 2023.

O periodo compreendido vai de Janeiro de 2000 a Maio de 2023, totalizando
281 meses por variavel que ao todo representam 281 observagdes, pois se trabalhara
exclusivamente com a variavel combustivel. Todos os dados foram coletados no IBGE,
o site disponibiliza uma vasta gama de estatisticas sobre a realidade brasileira em
varios formatos de produtos, que podem ser acessados por meio do portal IBGE na
internet.
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4. CONCEITOS BASICOS DE SERIES TEMPORAIS

Por definicdo, uma série temporal € uma colecdo de observagbes feitas
sequencialmente ao longo do tempo, portanto, quando se lida com séries temporais a
ordem dos dados cumprem um papel essencial. Tal instrumento € de grande
relevancia para as Ciéncias Sociais como um todo, uma vez que grandes temas
abordados por essa area do saber podem ser observados utilizando uma série
temporal, como taxas de mortalidade e fecundidade, fluxos de migragcdo, dentre
outros.

Formalmente, uma série temporal é definida como um processo estocastico, ou
seja, uma seérie de variaveis indexadas no tempo, tal processo possui a seguinte
notacgao:

{y(t,w),t eT,w € Q}

em cadat € T,Y(t,”) € uma variavel aleatéria no espaco Q. Ou seja, para cada
ponto no tempo existe um valor especifico atrelado a ele, que juntos compdem o
espaco (. Usando linguagem matematica, a série temporal observada é construida

por uma sequéncia de numeros:

{y}{=1 = {Y1, Y2, Y3 - Y1}

4.1 Decomposicao Classica

Quando se esta trabalhando com séries temporais, muitas de suas
propriedades podem ser captadas assumindo-se a chamada decomposi¢ao classica,
que consiste em:

Yi =T+ S + &

em que Y, € uma variavel estocastica, ou aleatodria, T; € o componente de

tendéncia da série, S; € o componente ciclico ou sazonal e ¢; € o erro aleatério, ou

seja, a parte nao explicada do modelo (com média zero e variancia constante).

4.1.1 Sazonalidade

O componente ciclico em questao se repete a cada intervalo de tempo fixo s,

sendo assim:
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o = Steps = Sts = St = Stes = Stias

E a partir disso que muitas séries apresentam um comportamento que tende a
se repetir em intervalos de tempo equidistantes (a cada s periodos de tempo), como
€ o caso de fungdes trigopnométricas.

Existem diversas formas de eliminar a sazonalidade dos dados, mas o mais
simples e direto € captar os efeitos da sazonalidade por meio de dummies. De modo
ilustrativo, suponha-se um conjunto de dados hipotéticos com frequéncia trimestrais,
pode-se fazer a seguinte regressao:

Y, = By+By*Dy,+B,* Dy+Bs*D, + ¢,

isto também significa que todos os efeitos medidos por D; serdo relativos ao

primeiro trimestre. Ainda poderia se usar €, como a série dessazonalizada, ou seja:
Y= By+B;*D,+ B, * Dy+ B *D,

&=Y =Y

4.1.2 Tendéncia

Tendéncia é uma mudanga de longo prazo no nivel médio da série, ou, em
termos formais:
Y; = By + Bt + &
Sendo que o nivel médio da série no tempo t é dado por: m = B, + B;t , com
isso percebe-se que o termo de tendéncia € uma funcao deterministica no tempo.
De forma semelhante ao que fora feito para remocéao da sazonalidade, estima-
se a seguinte equacao:
Y = By + Bt

Chamara-se de residuos a diferenca:
=YY
Assim sendo, tem-se a série original, menos a parte que capta os efeitos da

tendéncia.

4.2 Estacionariedade
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4.2.1 Processos Estocasticos Estacionarios

O conceito de estacionariedade se divide em fracamente estacionario (ou
apenas estacionario) e estritamente estacionario. O primeiro perpassa por um
processo estocastico se, e somente se este for:

1. EY(t) =u(t) =u,VteT
2. EY?’(t) < o,VtET
3. y(ty,ty) = Cov(Y(tl), Y(tz)) € uma funcio apenas de |t; — t,|
Por outro lado, um processo estocastico € estritamente estacionario se todas

as suas distribuicdes permanecem as mesmas sob translagdes no tempo.
4.2.2 Processos Estocasticos Nao-Estacionarios

Séries nao estacionarias tém uma tendéncia que podem ter uma natureza
deterministica ou estocastica. A série nao estacionaria deterministica acrescida de um
componente aleatorio (erro ou € extraido de uma distribuicdo normal, flutua em torno
de uma tendéncia temporal).

Ye=c+ 0t +¢&

Por outro lado, a série com tendéncia estocastica move-se em torno de médias
flutuantes.

Ye=Ct+ Y1+ &

Em outras palavras, as séries deterministicas, sdo aquelas cuja tendéncia de
crescimento € sempre a mesma, ou seja, a taxa média de crescimento (ou
decrescimento) dos valores tende a ser um valor fixo. Por outro lado, a série com
tendéncia estocastica é aquele cuja média da taxa média de crescimento (ou
decrescimento) varia, no exemplo anterior y, =c+ y,_; + & vemos que o valor
de y; depende do valor de y;_; ndo sendo, portanto, um valor fixo.

Com isso, pode-se dizer que a analise de séries temporais tem objetivos
variados, como compreender o0 mecanismo gerador da série, realizar previsdes
futuras, descrever seu comportamento ao longo do tempo e identificar possiveis
padroes periddicos nos dados. Para alcangar esses objetivos, recorre-se a modelos
estocasticos, ou seja, processos controlados por leis probabilisticas. Conforme
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Morettin e Toloi (1987), esses modelos devem ser concebidos de forma simples e
parcimoniosa, com o0 menor numero possivel de parametros.

A realizagcao de estimativas em séries temporais demanda a suposi¢ao de que
a série seja estacionaria. Em termos gerais, séries econdbmicas sao compostas por
trés elementos: a tendéncia, o componente estacionario e o ruido (Bueno, 2008).

Em termos simples, um processo estocastico € considerado estacionario
quando sua média e variancia permanecem constantes ao longo do tempo, e o valor
da covariancia entre dois pontos no tempo depende apenas da diferenga ou do
intervalo entre esses dois pontos, e ndo do tempo real em que a covariancia &
calculada.

Portanto, uma série é considerada estacionaria fraca quando sua média,
variancia e covariancia permanecem constantes.

E(Y) =u
Var(Y,) = E(Y, — u)?

Cov(Y, —Y,_;) = E(Y, = Y,—;) — E(YDE(Y,—))= Yk

Séries que ndo exibem alguma dessas propriedades sao classificadas como
nao estacionarias e requerem uma transformacao. Geralmente, a transformagao mais
comum envolve a aplicagao de diferengas sucessivas até que a série se torne
estacionaria. A determinacdo da estacionariedade ou ndo da série é realizada por
meio de testes de raiz unitaria.

Existem diversos modelos disponiveis para analise de séries temporais.
Conforme Morettin e Toloi (1987), podemos categoriza-los em dois grupos principais:
modelos nao-paramétricos, que envolvem um numero infinito de parametros, e
modelos paramétricos, que possuem um numero finito de parametros. Entre os
modelos paramétricos, 0s mais comuns incluem os modelos de regressao, os modelos
autorregressivos e de médias moveis (ARMA), os modelos autorregressivos
integrados de médias moveis (ARIMA), modelos de memdria longa (ARFIMA),
modelos estruturais e modelos n&o-lineares.

De acordo com Morettin e Toloi (1987), a classe dos Modelos ARIMA tem a

1 Uma raiz unitaria € uma caracteristica que indica a ndo estacionariedade de uma série
temporal. Conforme Gujarati e Porter (2011), em um modelo de passeio aleatério, onde Yt = pYt-1 + ut
para-1<p <1, apresenca de p = 1 leva a situagdo de nao estacionariedade. Para ilustrar, ao usar o
operador de defasagem L; (1-L)Yt = ut, se conseguirmos L=1, isso é chamado de raiz unitaria.
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capacidade de descrever o comportamento de séries estacionarias e:

a) Descrever o comportamento de séries econdmicas onde 0s erros sao
autocorrelacionados e influenciam a evolugao do processo.

b) Descrever séries ndo estacionarias do tipo homogéneas, ou seja, aquelas
que nao exibem comportamento explosivo.

Normalmente, séries podem ser transformadas em estacionarias com um
numero finito de diferengas, geralmente uma ou duas.

A primeira diferencga de Y; é definida por:

AY, = Y, — Yy,
A segunda diferenca é dada por:
A*Y, = AlY; = Y],
Ou seja,
A*Y, = AlY, = 2Y,4 + Y, 5],
De modo geral, a enésima diferencga de Y; (n>1) é definida como:
A"Y, = A[A™ Y, ]

E fundamental considerar um conceito essencial em processos estocasticos,
analises e previsbes de séries temporais: o ruido branco, também conhecido como
um processo puramente aleatério € caracterizado por termos de erro que possuem
média zero, varidncia constante e sdo nao correlacionados. Além disso, se esses
termos de erro seguem uma distribuicdo normal, o processo é denominado ruido

branco gaussiano.

E(Et) = O,
E(Ezt) = 0-2'
E(etet_j)=0

Nesse contexto, podemos afirmar que um processo do tipo ruido branco é um

exemplo de processo estocastico estacionario.
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5. MODELOS PARA SERIES TEMPORAIS

5.1 Processos Auto Regressivos Estacionarios

Um processo estocastico auto regressivo pode ser modelado por um modelo
auto regressivo de ordem p. De acordo com esse modelo, uma série temporal y; €
descrita apenas por seus valores passados e por um erro normalmente distribuido,
centrado em zero (0) com varidncia constante «¢.

A versao mais simples de um modelo AR € aquela em que y, depende somente
de y,_; e de ¢,. Diz-se, nesse caso, que o modelo é auto regressivo de ordem um (1),

0 que se indica abreviadamente por AR (1).

Ve = PYiq + &

5.1.1 Funcéao de Auto correlagao

A funcdo de auto correlagdo Figura 2 € uma medida de correlagdo de duas
observagodes distintas, separadas por s unidades de tempo (y; y:—s). Ou seja, ela
apresenta um padrao grafico em que vemos em cada coluna a correlagado entre a

variavel y, e uma de suas demais observac¢des defasadas no tempo.

Figura 2 — Funcao de autocorrelacdo de um modelo AR(1)

Fungdo de Autocorrelagao de um AR[1)
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Dito, isso se observa que a primeira coluna tem altura um (1), ou seja, a

correlagao de y; e y; €, obviamente, um (1). Ja a correlagéo entre y; e y,_, € de
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aproximadamente 0.5, enquanto a correlagao de y; e y;_, é aproximadamente 0.2, e

assim sucessivamente.

5.1.2 Funcéao de Auto correlacao Parcial

Por outro lado, a fungdo de autocorrelagao parcial determina a ordem p do

processo autoregressivo AR(p)) Figura 3.

Figura 3 — Fungéo de autocorrelagado parcial de um AR(1)

Funcdo de Autocorrelagao Parcial de um AR(1)
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Como ja enunciado, se percebe que ha significancia (ou seja, a coluna em
questao esta acima do tracejado azul) na primeira lag, demonstrando que se trata de
um processo AR(1), como ja fora mencionado.

A FAC e FACP possibilitam identificar o tipo de processo que descreve uma série
temporal.

A autocorrelacao entre Y; e Y;_; — FAC — pode ser definida como:
E[(Y; — ) (Yeoq — )]

\/[E(Yt - H)ZE(Yt—j - .U)Z]

Pk:

Considerando a condigdo de estacionariedade, tem-se E(Y, — u)? =E(Yt_j —

u)z. Nesse sentido, J[E(Yt — w2E(Y,—; — y)z] = g2 =y,, e a autocorrelagdo de orde j

pode ser expressa por:



26

_ Yk
Yo
Assim, pode ser apresentar todas as autocorrelagdes P, para k=1,2,... em um

Py

grafico chamado correlogramas. De acordo com Bueno (2018), “A funcdo de
autocorrelagao é o grafico de autocorrelagao contra defasagem e permitira identificar
a ordem q de um processo MA”. A FAC possui a seguintes propriedades.
Py =1
|P;| < 1 para todo j
P_; = P; para todo |
Por sua vez, a Funcdo de Autocorrelagdo Parcial (FACP) mantém apenas
correlagdo pura entre as observagdes, eliminando as correlagdes implicitas (Bueno,
2008). Para Guijarati e Porter (2011), “a autocorrelagao parcial” é a correlagdo entre Y;
e Y;_, depois de remover o efeito dos Y intermediarios. A FACP pode ser definida
como segue:
Ye=01Ye1+ @Y+ + 0V +e j=123,.
Qjj = Corr(Yy,Yej/Yesq, o Yegjo1)

5.2 Processo Autoregressivo Nao Estacionario

O processo autoregressivo ndo estacionario é aquele cuja média ou variancia
nao serao constante, ou seja, dependentes do tempo.

Dessa forma, para remover a tendéncia deterministica, deve-se estimar y,
contra o tempo e armazenar os residuos. Os residuos armazenados constituem uma
nova série que devera ser modelada de forma separada. Por outro lado, para remover
uma tendéncia estocastica, basta aplicar diferenciacéo na série.

Diante disso, chega-se ao conceito de processo estocastico integrado, que é
aquele que se torna estacionario por meio de diferenciacdo. Dizemos que se um
processo € integrado de ordem um (1) (ou | (1)) quando esse se torna estacionario na
d-ésima diferencga, dizemos que € um processo integrado de ordem d, ou | (d), assim
como um processo ndo diferenciado estacionario € de ordem zero (0).

Ap0és analisar e verificar a estacionariedade da série, o proximo passo consiste
em escolher o modelo que melhor se ajusta aos dados. Em termos gerais, os modelos
estudados neste trabalho sdo considerados casos especificos de um modelo de filtro
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linear. Conforme explicado por Morettin e Toloi (1987), esses modelos pressupdem
que a série temporal seja gerada por meio de um filtro, no qual a entrada é um ruido

branco.

5.3 Processo Autoregressivo AR(1)

O processo autoregressivo de ordem 1- AR(1) é identificado com a seguinte

estrutura:
Yt =c+ (Dyt—l + &ty

& , € um ruido branco.

O valor previsto de Y no periodo t € uma proporgéo (@) — limitado entre -1 e 1 —
do seu valor no periodo anterior (t-1), acrescido de um choque aleatério, ou
perturbagao no periodo —t(¢). Os valores de Y sdo expressos como desvios com base
em um valor médio. Caso o processo também dependa da sua variavel defasada em
dois periodos Y;_,, 0 processo € conhecido como Autoregressivo de Ordem 2, AR(2).

Um modelo autoregressivo de ordem p — AR(p) — é definido da seguinte forma:

Vi=c+0, Y 1+0, Y 5, +0, Y pte

Usando um operador de defasagem B?:
(1-0,B—0,B*— @3B — -0, BP)Y,=c+¢
O processo AR e sua ordem serao identificado pela analise da sua Fungao de
Autocorrelagéo (FAC) e Fungao de Autocorrelagao Parcial (FACP). No processo AR(1)
a FAC apresenta decaimento exponencial para zero, enquanto que na FACP a
primeira correlacao é significativa e as demais apresentam rapido decaimento. Esse

processo pode ocorrer de forma alternada, conforme apontado na Figura 4.
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Figura 4 - Exemplo de correlogramas FAC e FACP modelo AR(1)
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Para que um modelo AR seja estacionario, existem algumas restrigdes para os
parametros.
Para P=1,-1<0<1
Para P=2,0,+0,<1,0,-0,<1e—-1<0,<1
Para p>2 as condi¢gdes sdo mais complicadas, sendo necessaria uma analise

mais aprofundada (Bueno, 2008).
5.4 Processo Média Mével MA(1)

O processo média movel de ordem 1 — MA(1) é identificado com a seguinte

estrutura:

Vi =u+ &+ 0&_4q,

Onde: & ~i.i.d?, € um ruido branco.

Nesse processo, Y; depende do erro presente (g;) € uma proporgéo do erro
indiretamente anterior (6¢;_,). Caso o processo também dependesse do erro em dois
periodos anteriores — (f¢;_,), seria um MA(2) assim por diante (Bueno, 2008).

A generalizagao do processo de médias méveis de ordem (q) - MA(q) pode ser
descrito da seguinte maneira:

Vio=pu+te— 0161 — 06— — 058,

Utilizando um operador de defasagens BJ.], pode se escrever:
Y, =(1-6,B—-60,B—--—0,BY¢,
A identificagdo de um processo MA também é realizada pela analise da FAC e
FACP. No processo MA(1) a FAC possui a primeira defasagem significativa, enquanto
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a FACP apresenta um decaimento exponencial nas autocorrelagoes parciais. Esse
decaimento exponencial também pode ocorrer de forma alternada, conforme

apontado na Figura 5.

Figura 5 - Exemplo de correlogramas FAC e FACP modelo MA(1)
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Assim como o modelo AR, o processo MA também exige algumas restrigcbes
nos parametros. Essa condigdo de invertibilidade significa a capacidade de escrever
uma MA(g) como um AR(o).

Para g =1,-1<6<1
Para ¢q=2,6,+60,<1,60,-6,<1le—-1<6,<1

Para g>2 as condi¢gbes sdo mais complicadas, sendo necessaria uma analise
mais aprofundada (Bueno, 2008).

Ainda de acordo com Bueno (2008), a invertibilidade é necessaria para trés
propositos.

a) Sem a invertibilidade a série ndo poderia ser estimada recursivamente,

usando observacdes passadas;

b) Para haver unicidade de resultados;

c) Para gerar fungcdes de autocorrelacéo parciais.

Vale destacar que um processo de médias méveis € sempre estacionario, ao

passo que processos autoregressivos sao sempre invertiveis.
5.5 Modelos Autoregressivos e de Médias Méveis — ARMA
O processo ARMA ¢é aquele que combina o processo autoregressivo e de

médias moveis. O processo ARMA(1,1) pode ser definido como:
Yi=c+0Y 1 +e&— 016
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O processo € estacionario se -1<@<1 é invertivel se -1<6<1. O processo é
caracterizado por decaimento exponencial na FAC e na FACP, com autocorrelacées

significativas nos dois, conforme a Figura 6.
Figura 6 - Exemplo de correlogramas FAC e FACP modelo ARMA(1,1)
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A generalizagdo do processo de autoregressivos de médias médveis é o
ARMA(p,q). Ele pode ser descrito da seguinte forma:

Ye=c+0Y 1+ -0,Yp+ & — 0161 ——Opery

Utilizando o operador BJ.], pode-se reescrever um processo ARMA(p,q).

(1-0,B—0,B2— -+ —@,BPY, =c+ (1—6,B—60,B*— - — 0,B9)¢,

Para que um processo ARMA(p,q) seja invertivel e estacionario a parte AR
precisa ser estacionaria e a parte MA invertivel.

Quando um processo néo estacionario que exige diferenciagao até que se torne
estacionario, a notagcdo dos processo ARMA sera (p,d,q), sendo d a ordem de
integracdo, ou diferenciagdo aplicadas na série original. Esses processos sao
conhecidos como “processos lineares né&o-estacionario homogéneos”. Apds a
aplicacado das diferengas, o processo torna-se autoregressivo integradode médias
moveis — ARIMA(pd,q).

De acordo com Epitanio (2015), além da tendéncia, as séries podem apresentar
componentes sazonais, que repetem o comportamento em determinados periodos,
por exemplo, o aumento do desemprego no primeiro trimestre do ano em fungao das
demissdes de trabalhadores temporarios no final do ano anterior. Se plotarmos essa
série, poderemos observar “picos” nesses periodos (s=4). O modelo pode entédo ser
generalizado para um modelo SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s. As trés ultimas ordens
referem-se a parte sazonal da série, mais especificamente, um processo
autoregressivo sazonal (P), as diferengas sazonais (D) e um processo de média mével

sazonal (Q).
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Em processos sazonais, a diferenciagcdo também deve ser realizada na parte
sazonal, encontrando valores parad e D.

Conforme o autor, as ordens dos processos também serao definidas na FAC e
FACP. Desse modo, sera necessario verificar as autocorrelagbes significativas em
ambos, estimando os valores de p e q por meio da analise de comportamento das
autocorrelagdes nos “lag” (defasagens) 1,2,3...e estimando os valores de P e Q por

meio do comportamento da FAC nos “lags” sazonais.

5.6 Modelo SARIMA

Os modelos de classe SARIMA sdo uma extensao dos modelos ARIMA. Eles
incorporam um componente sazonal que nao é tratado pelos modelos ARIMA
tradicionais. Isso é feito adicionando alguns parametros no modelo. A nomenclatura é
SARIMA (p,d,q)(P,D,Q), onde P,D,Q s&o parametros sazonais de um processo
autoregressivo (P), diferengas sazonais (D), e média modveis sazonais (Q).
Considerando uma série hipotética com sazonalidade de 12 periodos escrita como:

Yo =ue + N,
Onde u; € uma fungao deterministica periédica que satisfaz y; — pus—1, = 0 ou
(1-B'"*)u,=0

Sendo B'? a série Y, em 12 periodos anteriores, isto &, Y;_;,, € N, um processo

estacionario que pode ser modelado por um ARMA(p, q). Assim, N, satisfaz
a(B)N; = B(B)uy ,

Onde p, € ruido branco gaussiano. Aplicando a diferenga sazonal (1 — B)? a
expresséo Y; = u; + N;, chega-se a:

(1-B*)Y, = (1 -B"®)u + (1 - BN,

A qual se transforma em:

a(B)W, = B(B)(1—B'*)p,
Onde W, = (1 — B*?)Y,.

Para realizar a estimagcédo de um modelo SARIMA, é importante chegar se a
série & estacionaria. Caso necessario, aplicar a diferenciacdo e a diferenciacao
sazonal. Com isso, obtém-se os valores de d e D.Em seguida, inspeciona-se os

graficos da FAC e FACP amostrais da série para identificar os valores de P e Q
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iniciais. Assim, formula-se um modelo SARIMA inicial para descrever a série.

Apos estimacao do modelo, € importante verificar algumas suposi¢cdes dos
residuos. Em geral, assume-se que os residuos y; seguem uma distribuicdo normal,
isto é u;~ N(O, aﬁ). Visualmente, € possivel verificar isso por meio de graficos de
residuos como ilustrado na figura 5 a seguir, onde o primeiro grafico mostra a série, o
segundo plota a FAC e o terceiro o histograma. Neste caso, por tratar-se de uma série
de ruido branco que sera utilizada como exemplo, ndo ha autocorrelagéo entre as
defasagens dos residuos e o histograma visualmente segue o formato de uma
distribuicdo normal. Uma outra forma € aplicar os testes de raiz unitaria de
Kwiatkowski et al. (1992) e Dickey e Fuller (1979) para checar estacionariedade, assim
como os testes de normalidade e independéncia utilizando os residuos do modelo

ajustado.

Figura 7 — Grafico dos residuos, FAC e histograma para um ruido branco gaussiano

simulado pelo autor.
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5.7 A metodologia Box-Jenkins

A metodologia foi introduzida em 1976 por George Box e Gwilym Jenkins, no

livro Time séries Analysis: Forecast and control. Para rocha (2022), a principal
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concepcao dos modelos de Box-Jenkins € que um processo estocastico pode ser
explicado pelos valores passados da série e pelo termo de erro.

Por meio da metodologia Box-Jenkins € possivel identificar se 0 modelo segue
um processo autoregressivo (AR) e, se sim, qual ordem de p; se o modelo segue um
processo de médias moveis (MA), e qual o valor de q; se segue um processo
Autoregressivo de Médias Moveis (ARMA) ou mesmo um processo Autoregressivo
Integrado de Médias Moveis (ARIMA) e qual ordem de p,d,q.

A metodologia consiste em (4) etapas:

1. Identificacdo: através do auxilio dos correlogramas de funcdo de
autocorrelacdo (FAC)e funcao de autocorrelacdo parcial (FACP), pode se
identificar os valores apropriados de p,d,q.

a) Modelo AR(p);
b) Modelo MA(Q);
c) Modelo ARMA (p,q).

2. Estimacao: apoés identificar as ordens do modelo, o passo seguinte é a

estimacéo dos parametros. Ela pode ser realizada pelo Método dos Momentos,

Minimos Quadrados Ordinarios, Maxima Verossimilhangca Condicional e

Maxima Verossimilhanga Nao condicional.

3. Verificagao: apos escolher o modelo especifico e estimado seus parametros,

verifica-se se 0 modelo se ajusta bem a variabilidade da série.

Equacao do modelo ARMA:

(1—¢1B—¢,B*> — - — $,BPY, = c+ (1 = 6,B — 6,B* — - ,B%)¢,
Equacédo do modelo SARIMA
@, (B%) by (BYW, = 6,(B)0,(B)a,
Onde:
W, = (A®APX,), sdo as raizes dos polindmios;
¢,(B) = 0,¢é o polindmio autoregressivo;
04(B) = 0, é 0 polindmio de médias méveis de ordem q com raizes
comraizes fora do circulo unitario e sem raizes comuns;
o, (B®) = 0, é o polindmio autoregressivo sazonal de ordem p;
0(B¥) = 0,¢é o polindbmio de médias méveis sazonal de ordem Q e

{a,;} é um processo Ruido Branco com média zero E(a;) =0 e
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Variancia constante VAR (a,) = o?2.

5.8 Verificagao de modelos ARMA (p,q)

A verificacdo do modelo consiste em avaliar os seguintes passos:
a) Os parametros @, estao dentro da regido de estacionariedade?
b) Os parametros @, estado dentro da condicao de invertibilidade?
c) Os parametros sao significativamente diferentes de zero?
d) O residuo é ruido branco?
Para determinar o comportamento estacionario da seérie, pode-se realizar o
teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), no qual s&o se obtém a
estatistica de Dickey — Fuller. Esse valor é comparado ao valor tabelado de Dickey —
Fuller. No teste, considera-se:
Hy: 6 = 0 (Ha raiz unitaria, portanto a série é n&o estacionaria)
H;: 8 <0 (A série é estacionaria)
Por sua vez, o componente de médias moveis (MA) de uma série € sempre
estacionario por definicdo, como ja mencionado.
E preciso testar também se os parametros do modelo sdo significativamente
diferentes de zero:
Hy:0s=0vsHy;: 05 #0
Hy: 0, =0vs H;: 65, # 0
Por fim, é necessario verificar se os residuos do modelo sado do tipo ruido
branco, como mencionado. Para tanto:
1. Os residuos devem estar localizados ao redor da reta centrada e nao exibe
a presenga de nenhuma configuragao especial;
2. Os residuos padronizados estdo dentro da faixa entre -2 e 2, ndo sendo
observados elementos discrepantes;
3. No grafico de FAC e FACP dos residuos, & possivel validar a suposicao de
que os erros sao nao autocorrelacionados;
4. E necessario verificar ainda se os residuos seguem uma distribuicdo normal,
o que pode ser feito por meio do teste de Anderson Darling em que:
H,: os erros seguem uma distribui¢do normal

H;:o0s erros NAO seguem uma distribuicido normal
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5.9 Escolha dos modelos

Existem muitos critérios de informagao para a selecdo do melhor modelo
estimado, entre eles, os mais utilizados séo:

1. Critério de AIC: Introduzido em 1971 por Akaike, esse € critério definido por:

AIC(K) = nln(o,?) + 2k, sendo k o nimero de parametros estimados e ¢,% a

variancia dos residuos (Toscano, 2022). Por esse critério, o melhor modelo é

aquele que apresenta o menor valor de AIC.

2. Critério de BIC: o Critério Bayesiano de Schwarz é dado por:
BIC(p,q) = In(c?) + (p+q) [ln( )] Por esse critério, o melhor modelo também é

aquele que minimiza o valor de BIC.
5.10 Previsao

A previsédo consiste em realizar a proje¢cao de até h passos a frente para os
modelos selecionados nas etapas anteriores (Arrais, 2019).

Para escolha do melhor modelo de previsdo, entre os modelos selecionados
devem-se considerar algumas estatisticas baseadas nos erros de previsdo. Isso
porque, de acordo com Campos e Clemente e Cordeiro (2006), modelos que
apresentem as evidéncias estatisticas que tornem consistentes, como AIC e BIC,
podem nao gerar resultados de previsao satisfatorios.

Com o objetivo de testar a acuracia entre os modelos propostos, sao
considerados alguns indices de desempenho no periodo amostral e no periodo de
validagao. Sao consideradas as estatisticas basicas dos erros:

1. Erro Percentual Absoluto Médio ou Desvio Absoluto Médio:
MAPE = (- Xj21 81)1000/

2. Erro Quadrado Médio ou Desvio Quadrado Médio:
MSE =- JT+7'3+1e j

3. Erro Absoluto Médio ou Desvio Absoluto Médio:
MAD = = 3721, le? j]

4. Raiz do Erro Quadrado Médio:
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1 .
RMSE |- X727, e?]

A escolha do melhor modelo deve levar em consideragcao aquele que apresente

o0 menor valor em algumas das estatisticas dos erros de previsao citada acima.
5.11 Analise dos residuos

Apos estimacado dos modelos, € necessario verificar os residuos. Devem-se
confirmar as suposi¢gdes de que os erros sdo do tipo ruido branco, com média zero
E[£:]=0 e variancia constante Var(e,) = 2., conforme mencionado anteriormente.

Para confirmar as suposicbes deve-se observar na analise grafica se os
residuos estao dispersos ao redor de uma reta centrada em zero e entre a faixa [-2,2].

Consequentemente depois dessa primeira verificacao, serdo analisados os
correlogramas FAC e FACP dos residuos para identificar se as correlagbes séo
estatisticamente diferentes de zero, com isso as observagdes deverdo estar abaixo
da faixa de significAncia. Cabe destacar que confirmadas essas hipoteses, havera
indicios de que os erros sejam do tipo ruido branco. Conforme Bueno (2008) se houver
correlagdes significativas dos residuos devera se descartar o modelo estimado, pois
a previsao podera nao ser assertiva.

Outra maneira que pode ser confirmada a hipéteses de autocorrelacdo dos

residuos é através do teste: o de Ljung-Box e descrito a seguir:
5.12 Teste de Ljung-box

Para verificar a hipéteses de nédo autocorrelagdo, ou seja, se as k primeiras

autocorrelagdes sdo nulas, como segue:

Ho:ipy =py = =pr =0

T(T+2) Y5, ¢

Pode se utilizar a estatistica Q de Box e Pierce: @ = =

~x?(k —m), sendo

m o numero de parametros livres do modelo. Se Q for grande quando comparado a
um percentil apropriado, rejeita-se H,.

Em 1978, Ljung-Box propuseram uma variagao do teste, a saber:

2

Qk) =n(n+2) Z;{:l(r:—];) que tera uma distribuicdo y? com K-p-q graus de

liberdade. A hipotese de ruido branco seria rejeitada para valores grandes de Q(K).
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Ainda de acordo com Morettin e Toloi (1987), basta utilizar as 10 ou 15 primeiras

defasagens.

5.13 Teste de Normalidade de Anderson-Darling

Ap0s verificar a autocorrelagao dos residuos, deve-se verificar se eles possuem
distribuicdo normal. Essa analise pode ser feita por meio do grafico de probabilidade
normal, que consiste na dispersdo dos residuos contra os valores ajustados (y) da
série. Se o grafico de probabilidade normal se mostrar como uma linha reta,
aproximadamente, pode-se inferir que os residuos seguem uma distribuicdo normal
Guaijati e Porter (2011).

Para além do grafico de probabilidade normal, ha o teste de Anderson-Darling.
Nesse teste, a hipdtese nula é a de que os erros seguem uma distribuicdo normal. Se
o valor p da estatistica AD calculada for alto, n&o se rejeita a hipétese nula.

Destacando que se os erros forem do tipo ruido branco, com média zero
E[£,]=0 e variancia constante Var(g,) = a2, e seguirem uma distribuicdo normal, esse

processo € chamado de ruido branco gaussiano conforme Toscano (2021).
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6. ANALISE DOS RESULTADOS

6.1. Modelo para Série Combustivel

Iniciara-se com a segmentacgao das observagdes em dois periodos distintos:

e Periodo Amostral (Azul): Este periodo abrange de janeiro de 2000 a maio de

2022, totalizando 269 observacoes;

e Periodo de Validagao (Vermelho): Compreende o intervalo de junho de 2022 a

maio de 2023, com um total de 12 observagdes.

Essa divisdo na Figura 8 proporciona uma analise mais minuciosa, permitindo
destacar o comportamento da série temporal em dois momentos distintos. E relevante
ressaltar que o periodo amostral servira como alicerce para a realizagao de previsdes
no periodo de validagdo, consolidando, assim, a capacidade de assertividade do
modelo escolhido conforme o Gréfico 1.

Para se identificar o modelo S(2,1,1)(0,1,1)[12] foi realizada a visualizagao grafica
das correlagdes. A identificacdo sera realizada, essencialmente, na comparagao da
FAC e FACP da série original do periodo amostral.

Opta-se por nao realizar algum tipo de transformacao na série e continuar com
ela em seu estado “original’. Isso se deve porque realizando algum tipo de
transformacao perdia-se qualidade no processo de previsao.

Na identificacdo inicial ndo se prestara atencdo particular a pequenos
pormenores, mas sim ao comportamento em geral, uma vez que se pode refinar o
modelo numa fase posterior de avaliagdo do diagnostico.

Ao realizar uma analise, € possivel obter uma compreensédo abrangente do
comportamento da série temporal, incluindo a identificagdo de tendéncias,
sazonalidades, valores atipicos, variagdes na variancia, entre outros aspectos. Essa
representacao grafica proporciona insigths valiosos sobre a dindmica subjacente da

sucessao dos dados.
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Figura 8 - Grafico: Periodo Amostral para Série Combustivel
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A Figura 9 destaca que a Funcdo de Autocorrelagdo (FAC) e a Funcado de
Autocorrelagdo Parcial (FACP) exibem um comportamento que reflete uma
combinacgao dos padrbes observados em modelos autoregressivos e médias moveis.
Isso é evidenciado pelo decaimento gradual da FAC em direcéo a zero e o decaimento
semelhante da FACP.

Como resultado, se conduziram varios testes de modelos ARMA, e se observou
que o ARIMA (2,1,1)(0,1,1) S=12 se alinha de maneira mais consistente com as
caracteristicas da série.

Utilizando o procedimento de identificagdo automatica de modelos fornecido
pelo software R, denominado 'autoarima', obteve-se como resultado um modelo
SARIMA (0,1,1) (0,1,1) [12].

Essa escolha do modelo pelo Software conforme a Tabela 1 € baseada em
critérios estatisticos, como o critério de informacao de Akaike (AIC) ou o critério de
informacgéo bayesiano (BIC). Esses critérios buscam encontrar o modelo que melhor

se ajusta ao conjunto dos dados, considerando a complexidade do modelo

Figura 9 - Fungéo de autocorrelacado e fungéo de autocorrelagdo parcial da série combustivel
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no periodo amostral
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Fonte: Software R
Para se estimar os parametros do modelo, emprega-se a fungcédo "arima()"
dentro do software R, especifica para processos ARMA. Esta funcido possibilita a
utilizacdo de trés métodos de estimacao, sendo que se optara exclusivamente pelo
CSS-ML (Conditional Sum of Squares - Maximum Likelihood). Os paradmetros do
modelo de combustivel no periodo amostral foram obtidos na Tabela 1.
A sequir serdo apresentadas as equagdes dos modelos SARIMAS:
e SARIMA (0,1,1)(0,1,1)[12]
(1-B)(1—=B%Y, = (1-6)(1—-0B%a,
V=Y 1+ Y s =Y (s =ar—0ar1 —0ar_s + 00a;_(s41)
e SARIMA (2,1,1)(0,1,1)[12]
(1 - ¢4B — $,B2)(1— B)(1— BY)Y, = (1 - 6)(1 — ©B%)a,

Portanto para a toma de decisédo sera escolhido o modelo com o valor mais
baixo de AIC, o qual é considerado o mais adequado juntamente com a analise das
outros critérios de avaliagdo, indicando um melhor equilibrio entre ajuste e
complexidade conforme a Tabela 1.

Identificando um modelo e estimado os respectivos parametros passa-se a fase
de avaliagdo do diagndstico. Nesta fase comeca-se por analisar a qualidade
estatistica do modelo estimado. Portanto, um modelo que ndo satisfaca os seus

pressupostos deve ser rejeitado, e entao se repetir o ciclo.
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Identificagdo — Estimacdo — Avaliacdo do diagnoéstico

Até se encontrar um modelo satisfatorio para descrever a sucessao em causa.
No caso de existirem diversos modelos de boa qualidade a luz dos seus pressupostos,
pde-se o problema de escolha do melhor modelo. A resolugdo deste problema pode
ser efetuada através de alguns critérios, de entre os quais se salienta o critério AIC.

Tendo em conta o principio de parcimdnia, foi realizado o teste de significancia
do modelo da série combustivel através da fungao coefteste() e todos os parametros
apresentam significancia estatistica nos dois modelos conforme a Tabela 1. Portanto
se mantem os modelo com os parametros que foram achados.

Conforme a Figura 10 foram geradas representacbes graficas dos
cronogramas, da funcao de autocorrelacdo (FAC) e da fungdo de autocorrelagao
parcial (FACP). No entanto, é importante observar que na FACP ha (5) cinco lags fora
das bandas de confianga, indicando que ndo estamos exatamente diante de um ruido
branco especifico, embora a semelhanga seja notavel.

Figura 10 - Correlograma, fungao de autocorrelagao e fungao de correlacao parcial dos

residuos da série combustivel no periodo amostral.
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Procede-se a aplicacdo de testes. Devido ao numero de residuos serem
superior a 50, precisamente 269 observacgdes, € empregado o teste de Kolmogorov-
Smirnov. Os resultados indicam que os residuos resultantes do ajuste nao seguem
uma distribuicdo de ruido branco, pois o p-value ¢ igual a 2.2e~1¢ para a série do

Modelo (1) e 2.227e%9 para a serie do Modelo 2, conforme evidenciado na Tabela 1.
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Portanto, ndo ha conformidade com uma distribuicdo normal.

O teste de Ljung-Box ajuda a verificar se os residuos de um modelo de séries
temporais sdo independentes e nao apresentam padrdoes significativos de
autocorrelacédo, o que € crucial para a validade do modelo. Esse teste, ao utilizar a
estatistica qui-quadrado x?, avalia se ha autocorrelagdo nos residuos em diferentes
defasagens, sendo essencial para garantir a confiabilidade das analises e previsées
realizadas. A aplicagdo deste teste evidencia que se rejeite a independéncia dos
dados conforme a Tabela 1, pois o seu p-valeu resultou em 0.003895 para o Modelo
(1) € 0.06388 para o Modelo (2).

Tabela 1 - Estimacao e testes de significancia dos modelos e pressupostos de normalidade e

independéncia dos residuos da série combustivel.

Estatisticas Modelo (1) Modelo (2)
SARIMA (0,1,1)(0,1,1) | SARIMA (2,1,1)(0,1,1)

Teste de Significancia dos Coeficientes

Parédmetro Coef. | p-valor(>|z|]) | Coef. | p-valor(>|z])
0, - - 0.8986 | 7.773e712
@, - - -0.3554 | 2.475e798
0, 0.3121 | 9.538e7 %8 | -0.5724 | 1.262¢7°°
0, 0.585 2.2et6 0.0820 2.2e716
Estatistica dos Modelos
MSE 720.24 612.87
AIC 1122.18 1228.56
BIC 1127.36 1246.52
Estatistica dos Residuos
Média 0.1103 0.1531
Desvio Padréo 2.0570 2.2860
Assimetria 0.8329 0.5498
Curtose 17.5028 11.6215
Teste dos Pressupostos Estatisticos dos Residuos
Normalidade 2.2e716 2.227e7%9
Independéncia 0.003895 0.06388

Fonte: elaboragao propria.

Conforme a Tabela 1, o teste de significancia para os dois modelos foram

significativos, no entanto é perceptivel que o Modelo (1) apresenta caracteristicas
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como simplicidade, facilidade de ajuste e interpretacdo mais adequadas para sua
analise devido ao numero de parédmetros que tem em comparagcdo ao Modelo (2)
escolhido através do procedimento de identificacdo automatica do software R.

Porém, para corroborar essa informagao se observara algumas estatisticas,
tais como: MSE — Erro Médio Quadratico, o qual reflete a média dos quadrados dos
erros entre as previsoes e as observagdes. O critério de comparagao € quanto menor
melhor o desempenho do modelo em termos de previséo, visto isso, se observa que
o0 Modelo (2) apresenta um desempenho ligeiramente menor ao Modelo (1). Além
disso, tém-se outras medidas de qualidade como: O Critério de Informacéo de Akaike
(AIC) e o Critério de Informagéo Bayesiano (BIC), os quais penalizam modelos mais
complexos, tendo como critério de avaliagdo que um valor menor indica um modelo
mais preferivel, demonstrando uma preferéncia para o Modelo (1).

A seguir serdo avaliadas as estatisticas dos residuos que conforme evidenciado
na Tabela 2, ambos os modelos apresentam médias de residuos préximas de zero,
indicando que sao relativamente nao enviesados, também apresentam desvios
padrdao semelhantes, indicando dispersdo muitos proximas aos residuos. Quanto a
assimetria, ambos os modelos apresentaram assimetria positiva, sugerindo caudas
mais longas na distribuicdo dos residuos. Além disso, a Curtose é alta, sugerindo
caudas pesadas e propensas a valores extremos, neste quesito o Modelo (1) tem
maior susceptibilidade a este critério de avaliagdo, o que pode ser um indicador do
contexto especifico da série combustivel no periodo avaliado, por exemplo, exibir
caudas pesadas devido a eventos raros como a pandemia do COVID-19 ou a
necessidade de avaliar o modelo, considerando transformag¢des nos dados ou
explorar a inclusdo de componentes adicionais no modelo.

Por ultimo como explicado anteriormente nenhum dos modelos alcangou
satisfazer os Teste dos Pressupostos Estatisticos dos Residuos de Normalidade e
Independéncia, o que em certa medida compromete o diagnoéstico sobre a boa
qualidade das previsdes que possam surgir a partir do modelo escolhido. Isso significa
que ha problema de autocorrelacdo nos residuos indicando que os modelos
provavelmente ndo capturaram completamente a estrutura temporal dos dados, e

pode haver informacdes nao exploradas que poderiam melhorar as previsoes.
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Tabela 2 - Resumo das Estatisticas dos Erros de Previsao.

Métricas de Modelo 1 Modelo 2
Avaliagdo de Modelos | SARIMA (0,1,1)(0,1,1) | SARIMA (2,1,1)(0,1,1)

ME 0.1103 0.1531
RMSE 2.0561 2.2869

MAE 1.1949 1.4089
MAPE 0.0500 0.1667

MPE 2.3969 2.9154
MASE 0.2563 0.3022

Fonte: elaboragao propria.

Interpretando os resultados apresentados na Tabela 2, que avalia o
desempenho de ambos os modelos, se comegara com a analise do Erro Médio
Absoluto (MAE). O MAE utiliza o médulo de cada erro, mitigando a subestimacgéo e
tornando-se menos sensivel a valores extremamente discrepantes (outliers). Essa
abordagem é crucial, uma vez que impede que pontos extremos tenham um impacto
desproporcional nos resultados.

Ao considerar o MAE como métrica de avaliagao, buscamos evitar a tendéncia
de avaliar a precisdo de um modelo apenas pela magnitude do desvio em relagdo ao
valor real, sem fazer distingdo entre valores acima ou abaixo da verdadeira medida.
Nesse contexto, € notavel que o Modelo (1) demonstra um desempenho superior em
relacdo a esta métrica quando comparado ao Modelo (2).

Prosseguindo com a analise, abordaremos agora o Erro Quadratico Médio
(RMSE), uma métrica que avalia a precisdao dos modelos, atribuindo maior peso aos
erros mais significativos. Ao calcular o RMSE, cada erro é individualmente elevado ao
quadrado, e a média desses erros quadraticos € entdo calculada. Essa abordagem
favorece a detecgao e penalizacdo de desvios mais expressivos.

E importante ressaltar que o RMSE é particularmente sensivel a valores
extremos, dado que o processo de elevar os erros ao quadrado amplifica a
contribuicdo desses pontos discrepantes. Nesse contexto, observa-se que o Modelo
(1) apresenta um desempenho superior, evidenciado pela presenga de erros menores
em comparagao com o Modelo (2).

A partir desse critério de selecdo conforme as Tabelas 1 e 2 se utilizara o
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Modelo (1) para realizar as previsdes a partir do periodo amostral, assim, para avaliar
os resultados, primeiramente se diagnosticara a eficacia do Modelo (1) SARIMA
(0,1,1)(0,1,1) [12] ajustado a série de retornos R; em utilizar os valores passados da
série de maneira a prever seus valores futuros. Para tal a primeira analise realizada
foi a comparacao da série de treinamento, contendo os dados de Janeiro de 2000 a
Maio de 2022, com os valores calculados pelos parametros do modelo conforme a
Figura 11 que esta com um linha em verde sobrepondo ao grafico original.

Figura 11 - Série Treinamento versus Valores Ajustado pelo Modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1) a

variagao no periodo amostral
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Como se pode observar a série ajustada acompanha bem a série gerada, do
ponto de vista da representagao grafica, inclusive, com os picos e vales causados pela
sazonalidade identificada na maioria dos periodos, 0 modelo parece ser adequado,
apesar dele n&o cumprir os pressupostos estatisticos de Normalidade e
Independéncia.

Além disso, se construiu o grafico das previsdes 12 passos a frente, (Lim. Inf.
das Prev., Lim. Sup. das Prev., e as obs. No periodo de validagdo). O modelo n&o
consegue acompanhar a variabilidade da série de interesse no periodo de validagéo
conforme o Figura 8.

Observa-se que a maioria das previsdes se manteve dentro dos intervalos de
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confianga de 80% e 95%. Mesmo quando as previsdes ficaram abaixo de 80%, ainda
podemos avaliar o desempenho como aceitavel, especialmente considerando que se
tratava de projecdes para 12 passos a frente durante um evento inesperado: a
pandemia de COVID-19, que teve inicio no primeiro trimestre de 2020.

E importante destacar que o modelo enfrentou dificuldades para captar esse
periodo de sazonalidade atipica, conforme evidenciado na Figura XX (anterior).
Contudo, em periodos sem a influéncia desse evento, o modelo demonstrou
comportamento adequado ao descrever e acompanhar a tendéncia e volatilidade de

maneira mais "normal".

Figura 12 - Grafico das previsdes 12 passos a frente
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A queda no desempenho das previsdes pode ser explicada pelo historico da
chegada da COVID-19 no Brasil, gerando incertezas relacionadas a crise sanitaria.
Isso resultou no fechamento de comércios em todo o pais e, consequentemente, em
uma abrupta redugéo da atividade econémica de 2020 a 2022. Além disso, durante o
periodo de previsdo a partir de maio de 2022, o Brasil enfrentava uma situagao
inflacionaria devido a desaceleragao da economia global.

No contexto da pandemia, houve um aumento significativo nos gastos publicos
para apoiar as pessoas mais vulneraveis, por meio de incentivos para ficarem em
casa, como o programa "Auxilio Brasil", e outros investimentos em saude, embora

tenha ajudado a conter as crescentes quedas refletidas na série ndo foram suficientes,
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principalmente porque o nivel de desemprego e consumo de produtos a nivel geral
tiveram baixas expressivas. Em resumo, observaram-se quedas drasticas devido ao
fechamento compulsério de comércios, seguidas por uma retomada das atividades ao
"normal" e um crescimento da demanda por produtos que n&o refletiam o processo
natural de desenvolvimento da série temporal de combustiveis, mesmo com picos e
vales foi 0 que proporcionou as maiores dificuldades para o modelo prever de maneira

adequada esse “outliers” ocorrendo de maneira simultanea.
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7 CONCLUSAO

O modelo construido através da metodologia Box-Jenkins apresenta de
maneira inicial ter cumprido seu propdésito. Os valores previstos para a série de teste
tiveram boa aderéncia aos dados reais, mesmo com a instabilidade econémica e
social causada pelo evento extremo ocorrido a partir do ano de 2020 (a pandemia
COV-19). No entanto, embora os dados previstos para 12 passos a frente nao
obtiveram um resultado tao satisfatorio conforme discutido na se¢ao anterior, acredita-
se que ha possibilidade de melhorar o desempenho através da inclusdo de variaveis
exdgenas ao modelo ou proveito de outras variaveis de desempenho no ambito do
varejo como alimentos, vestimenta entre outras, com o intuito de apresentar
alternativas que possam melhorar a capacidade preditiva como aplicagdo de uma
regressao dinamica.

O propésito deste trabalho consiste em avaliar o desempenho no processo de
previsdo entre os dois modelos analisados. Nesse contexto, observa-se que o Modelo
(1) demonstra indicadores superiores em termos de precisdo de previsdao e
sensibilidade a erros quando comparado ao Modelo (2). Essa constatagdo sugere que,
para os critérios e métricas estabelecidos, o Modelo (1) emerge como a escolha mais

eficaz e confiavel na realizagao das predi¢des propostas pelo estudo.
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