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Resumo :

Modelos auto-regressivos das classes AR, ARX e ARMAX sdo amplamente usados como
ferramentas preditoras do comportamento futuro de mercados. Aplicou-se neste trabalho tal
metodologia para gerar previsdes de tendéncia para 0 mercado spot de gasolina e gasoleo.
Além das informagdes advindas da propria série temporal, utilizaram-se também informactes
advindas do mercado de petrdleo. Foram avaliadas séries de variacfes de precos didrias e de 5
dias, para o periodo de 8 de janeiro de 1990 a 13 de fevereiro de 2006. A partir do estudo das
funcBes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial optou-se por avaliar modelos auto-
regressivos com ordens entre 1 e 5. Modelos de ordens baixas mostraram-se mais adegquados
para a elaboractes destes mercados. Conforme esperado, forte influéncia do prego do petréleo
sobre o de seus derivados foi diagnosticada. Este estudo mostrou que maior eficiéncia de
previsdo pode ser obtida através do uso de séries temporais semanais. A excessiva
volatilidade presente nas séries didrias ndo é corretamente representada atraves dos model os
aqui estudados.

Abstract

Auto-regressive models like AR, ARX and ARMAX are widely used as predictions tools of
diferents markets. Auto-regressive models were applied in this work to generate forecasts of
trend for the market of gasoline and gasoleum. Information of gasoline, gasoleum and
petroleum time series were used. Time series of daily and weekly variations of prices had
been evaluated. The period was of 8 of January of 1990 to 13 of February of 2006. The
autocorrelation function and partial autocorrelation function were used to define the models
orders. Models with orders between 1 and 5 are used. Models of order 3 or lower had revealed
more adequate for the elaborations of these markets. A strong influences of petroleum over
gasoline price was diagnosised. This study showed that bigger efficiency of forecast can be
gotten through the use of weekly time series. Daily time series have extreme volatility. High
volatility is not correctly represented by a simple autoregressive mode!.
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1. Introducgéo

A utilizacdo de ferramentas matematicas na busca pela antecipacdo do comportamento
do mercado, permitindo assim a obtencéo de lucro, é tema de diversos estudos. Estes ndo se
restringem apenas aos mercados acionarios, estendendo-se também a outros mercados, tais
como o mercado internacional de commodities. O petrdleo e seus derivados, como gasolina e
gasoleo, sd0 commodities de ata importancia no mundo moderno, e seus mercados spot
apresentam grande quantidade de negdcios diariamente. Desse modo, a busca por ferramentas
que tornem a operacdo mais lucrativa € tema recorrente na literatura econémica.

Diferentes trabalhos buscam obter, a partir de séries temporais, informacfes sobre 0
comportamento passado do mercado que permitam predizer seu comportamento futuro.
Abordagens por redes neurais s&0 um exemplo. Zaneti Junior e Almeida [1998]
desenvolveram estudo exploratério usando redes neurais na previsdo do comportamento do
mercado aciondrio brasileiro. Redes também foram usadas por Hamid e Igba [2003] em
analises do mercado futuro de a¢des nos Estados Unidos. Por outro lado, Fang e Xu [2003] e
Freitas e Silva [1999] unem a abordagem por redes neurais com metodologias de andlise
técnica, buscando assim uma complementacdo dos dois conceitos.

De aplicacdo semelhante as redes neurais estdo os model os auto-regressivos [BOX et
al. 1994]. Wu et al. [2005] usam model os desse tipo para avaliar os parametros significativos
na previsao de demanda de moeda por parte da populacdo economicamente ativa do Taiwan.
Akal [2004] usa a mesma classe de modelos para prever a demanda mundial por viagens para
aTurquia

Estudos baseados em séries temporais também foram desenvolvidos para 0 mercado
de petrdleo. Modelos auto-regressivos foram aplicados no desenvolvimento de previsdes
relacionadas ao mercado futuro de petrdleo por Sadorsky [2002]. Além da previsdo de prego,
a relacdo entre o comportamento dos mercados de petrdleo e de seus derivados vem
despertando interesse. Pindyck [2001] e Radchenko [2005/1] apontam diferentes padrdes de
choques no mercado de petrdleo, classificando-os em choques de curto e longo prazo. De
acordo com o0s estudos, o preco da gasolina responderia de forma diversa as duas classes de
choques.

Kaufmann e Laskowski [2005] estudam o fendbmeno de assimetria nas respostas do
preco de derivados de petréleo aos choques do mercado do 6leo cru. Em condicdes de
assimetria, a resposta dinémica do prego da gasolina as elevacbes do preco do petréleo ndo se
mostra simétrica a ocorrida em periodos de queda nos pregos. Kaufmann e Laskowski
buscam em pardmetros como estoque de produto e taxa de utilizagdo das refinarias,
justificativas para a assimetria. Radchenko [2005/2], por outro lado, investiga a correlacdo
entre volatilidade do mercado de petroleo e a assimetria no prego da gasolina.

O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de ferramenta de previsdo de tendéncia,
denominada “ferramenta preditora’, para 0 mercado spot de gasolina e gasoleo. O “preditor”
foi desenvolvido a partir de modelos auto-regressivos baseados em séries temporais. Alguns
dos model os auto-regressivos aplicados aqui, além das informagdes da propria série temporal,
utilizam também informagBes advindas de séries externas. Inimeros trabalhos relacionam
fortemente o comportamento do preco do petrdleo com o de seus derivados. Asche et al.
[2003] afirmam gque essa relagdo pode ser utilizada no desenvolvimento de previsdes. Sendo,
desse modo, o preco do petréleo a série externa escol hida.



Espera-se que uma ferramenta de previsdo de tendéncia segja capaz de antecipar
corretamente periodos de alta ou de baixa nos precos. Nesse trabalho, buscou-se desenvolver
uma ferramenta para predizer momentos de ata ou baixa, porém ndo o valor exato que o
preco assumird. Essa diferenciagdo € importante, pois inUmeras ferramentas baseadas em
Séries temporais mostraram-se, por Si SO, incapazes de prever valores futuros para 0 mercado
de forma precisa [ZANETI JUNIOR e ALMEIDA, 1998]. A previsao de tendéncia, por si s0,
torna o preditor um indicador para operacfes de compra ou venda.

O trabalho estd assim organizado, na sessdo 2 abordar-se a metodologia aplicada no
estudo. Na sessdo 3, os dados experimentais referentes as séries temporais do mercado de
gasolina, gasdleo e petrdleo sdo caracterizados. A aplicacdo da metodologia aos dados
experimentais e os resultados obtidos sdo entdo apresentados na sessdo 4. Finalmente, na
sessao 5 apresentam-se as conclusdes.

2. Metodologia

Existem muitos métodos atuamente disponiveis para a formulagdo de sistemas de
previsdo de variavels de mercado. Nesse trabalho, enfocam-se model os auto-regressivos dos
tipos AR (autoregressive), ARX (autoregressive exogenus) € ARMAX (autoregressive
moving average exogenous). Grande parte da metodologia descrita aqui foi formalizada por
George Box e Jenkins [1994], sendo chamada “ metodol ogia Box e Jenkins'.

E importante diferenciar os modelos baseados em séries temporais de acordo com o
numero de variaveis incluidas. Modelos baseados em uma Unica variavel sdo chamados de
“modelos monovaridveis’ [VANDAELE, 1983]. Esses modelos sdo baseados no uso de
apenas uma série temporal, ou segja, baseiam-se nos dados de comportamento passado de uma
Unica variavel, assumindo que fatores externos a ela ndo mudem ao longo do periodo de
previsdo. Modelos da classe AR sdo monovariaveis.

Por outro lado, modelos que usam explicitamente outras variaveis para descrever o
comportamento do pardmetro desgado sdo chamados de “modelos multivaridvels’ ou
“multiplos’ [VANDAELE, 1983], e expressam a relacdo dinamica entre as diversas variaveis.
Asclasses ARX e ARMAX sdo compostas por modelos multivariavels.

Todos o0s procedimentos matematicos desenvolvidos neste trabalho foram
implementados em ambiente MATLAB 6.1 (MathWorks Inc.).

2.1 Visao geral da metodologia Box-Jenkins

Os modelos AR, ARX e ARMAX pertencem a uma mesma familia e sdo a
combinagdo de até trés componentes denominados “filtros’: 0 componente auto-regressivo
(AR), o componente de médias moveis para amortecimento dos erros de predicdo (MA) e o
componente para dependéncia de uma série externa (X). O objetivo € que, apés a aplicacdo
dos filtros, a série tempora torne-se um ruido aeatério, demonstrando que o modelo
consegue descrever a série salvo de um ruido. Satisfeita esta condigdo e invertidos os filtros, o
modelo pode ser utilizado para a predicdo de dados futuros da variavel de interesse, conforme
apresentado na Figura 1. Na figura, u(f) € a série temporal de entradas, y(f) a série temporal
de saidas e v(¢) ruido.



v(ii) —» MA

u() —> X AR — ()

Figura 1: Esquema de predicdo dos modelos dafamilia ARMAX

Pode-se descrever as etapas da metodol ogia Box-Jenkins em quatro itens gerais [BOX
et al. 1994]:

e Identificagcdo: € a etapa de definicéo dos filtros mais adequados para a série analisada.
Utilizar filtros em excesso na descri¢éo de uma série ndo promove previsdes melhores,
além de complicar desnecessariamente seu processamento matematico. Muitas vezes,
a identificagdo dos filtros necessérios € feita pela observacdo do comportamento de
funcOes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelacdo parcia (FACP) [WERNER e
RIBEIRO, 2003].

e Estimacdo: escolhidos os filtros, estimam-se as ordens e os parametros que compdem
os modelos. Novamente, € importante manter o0 modelo em sua forma mais simples,
com a menor ordem em cada filtro. Elevar a ordem, ou sgja, usar dados referentes ao
passado distante que ndo exercem influencia sobre 0 comportamento presente ndo
melhora o desempenho do modelo.

e Diagnostico: determinar a acuracia do modelo estimado através da comparacdo dos
dados previstos com os dados obtidos a partir da série real. Nessa etapa € redizada
avaliacdo para verificar se o0 modelo € capaz de prever de forma segura o
comportamento futuro do mercado. Caso néo seja obtido sucesso no seu uso como
“preditor”, retorna-se as etapas anteriores para a busca de um novo modelo.

e Aplicac8o: ap0s as etapas anteriores terem obtido éxito, a ferramenta € colocada em
uso.

2.2 Estacionariedade

Para 0 uso de algumas metodologias que envolvem séries temporais, € importante
garantir a estacionariedade da mesma. Uma série € dita estacionaria quando ndo existe
tendéncia, i.e.,, a média € constante durante toda a série temporal. Variancia constante e
autocorrelacdo entre valores da série dependente apenas da distancia entre os pontos e ndo do
intervalo temporal analisado s&o outras condic¢des necessarias para garantir a estacionariedade
[WERNER e RIBEIRO, 2003].

A deteccdo de ndo estacionariedade de uma série pode muitas vezes ser efetuada
simplesmente pela observacdo grafica da mesma. Além da andlise visual, o0 comportamento da
FAC também funciona como indicativo de ndo estacionariedade [WERNER e RIBEIRO,
2003]. Adicionalmente, a estacionariedade de uma série temporal pode ser testada aplicando-
se testes de raiz unitaria [AKAL, 2004]. Um teste de raiz unitéria amplamente usado é o de
Dickey e Fuller, o qual aplicou-se neste trabalho. A hipdtese nula deste teste € a nédo



estacionariedade, sendo testada contra a hipOtese aternativa de estacionariedade. A
metodologia do teste foi descrita com detalhes por Dickey e Fuller [DICKEY e FULLER,
1979].

Séries temporais de preco de mercado costumam ser ndo estacionérias. Por outro lado,
séries de variagbes percentuais do preco ao longo do tempo tendem a ser estacionarias
[VANDAELE, 1983].Por esta razéo, optou-se por trabalhar aqui com séries temporais de
variagoes de pregos.

2.3 Identificagdo e estimagdo do modelo

Duas ferramentas tradicionalmente empregadas nas etapas de identificacdo do modelo
e estimagdo de sua ordem sdo as fungdes de autocorrelacdo (FAC) e fungédo de autocorrel agéo
parcia (FACP) [VANDAELE, 1983]. A identificacdo inicialmente é realizada através da
comparagdo do comportamento da FAC e FACP geradas a partir da série temporal com o
comportamento tedrico caracteristico das diversas classes possiveis de model os. Por basear-se
na comparagdo visua entre dois comportamentos gréficos, tal procedimento é bastante
subjetivo.

Por sua vez, a estimativa das ordens dos modelos a serem testados € baseada no
numero de atrasos estatisticamente significantes da FAC e FACP. Assim, caso os dados
apresentem fungdes FAC e FACP com no méximo 3 ordens de atraso significantes, deduz-se
gue valores defasados de mais de trés instantes de tempo n&o exercem influencia significativa
sobre o valor presente. Assim, apenas modelos de ordem 3 ou inferior necessitariam ser
testados. Quando séries temporais externas também sdo usadas, como nos modelos das
classes ARX e ARMAX, torna interessante estudar a funcéo de correlacdo cruzada (FCC)
entre avariavel predita e a varidvel externa. O resultado da FCC pode ser usado para estimar
quantos instantes passados da variavel externa influenciam de forma importante o valor
presente da variavel predita.

Por fim, a estimacdo dos parametros que compde 0 modelo é efetuada através do
método dos minimos quadrados ou da maxima verossimilhanca, ambos descritos por
Vandaele [1983].

Para que sgja possivel realizar as etapas de identificacdo e estimacdo descritas acima, é
necessario utilizar certa quantidade de dados histéricos. Esses dados devem ser
representativos do comportamento dos mercados envolvidos, permitindo uma correta sintonia
dos parémetros do modelo. Esse trecho da série tempora usada na fase de estimacdo é
denominado “fase de treino”. Apos, segue-se a “fase de teste”, na qual realiza-se a etapa de
diagnostico apresentada a seguir. A figura 2 ilustra 0 processo.
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Figura 2: Seqiiéncia de treinamento e teste segundo metodol ogia Box-Jenkins
2.4 Diagnostico

Uma vez que o modelo tenha sido identificado em termos de sua classe e ordem, e
seus parametros estimados, € necessario comparar 0 desempenho dos diferentes modelos
gjustados e verificar se ainda € possivel aprimorar os resultados. Essa avaliacdo € feita através
de alguns recursos estatisticos tais como estimagdo do coeficiente de determinacdo do
modelo, o critério AIC (Akaike Information Criterion) e o critério SBC (Schwartz Bayesian
Criterion) [ANGELO et al, 2003].

Conforme mencionado, o objetivo desse trabalho é obter sucesso nas previsdes de
tendéncia futura do comportamento dos mercados spot de gasolina e gasoleo. Desgja-se
desenvolver ferramenta capaz de prever corretamente se a tendéncia futura é de alta ou de
baixa, ou sgja, se as variagOes futuras nos pregos serdo positivas ou negativas. Ultrapassa o
escopo desse estudo a previsdo de valores exatos para essas variagdes. Desse modo, foi
desenvolvido teste especifico para avaliar o desempenho dos modelos nessa tarefa. Este teste
foi denominado “grau de acerto”. Nele, define-se como “acerto” ocorréncias nas quais o valor
previsto pelo modelo e o observado no mercado tem o0 mesmo sinal. Devido a natureza do
teste, existem basicamente duas respostas possiveis: “a variagdo € positiva’ ou “a variagdo é
negativa’, visto que periodos de variagdo nula sdo raros nos mercados analisados. Como
consequéncia, 0 modelo somente seréa considerado eficiente em sua tarefa de prever tendéncia
caso seu grau de acerto sgja significativamente superior a 50%.

3. Dados experimentais

Neste estudo foram usadas trés séries temporais: “preco FOB do petrdleo (Brent) no
mercado spot europeu” (em délares por barril), “preco FOB da gasolina no mercado spot de
Rotterdam” (em centavos de ddlar por gal&o), e “preco FOB do gasoleo no mercado spot de
Rotterdam” (centavos de délar por galdo). As séries temporais foram compostas pelos pregos
diarios dos trés produtos analisados no periodo de 8 de janeiro de 1990 até 13 de fevereiro de
2006. Os dados encontram-se disponiveis através da Energy Information Administration
(http://www.eia.doe.gov).

As séries temporais foram entéo dividas em dois grandes periodos de tempo. Os dados
disponiveis para o periodo entre 8 janeiro de 1990 até 30 de junho de 2005 foram usados na
“fase de treino”. Por outro lado, os dados disponiveis para o periodo de 1 de julho de 2005 até
13 de fevereiro de 2006 foram usados paraa “fase de teste”.



Conforme mencionado, as seéries temporais de precos tendem a ndo ser estaciondrias,
[VANDAELE, 1983]. Deste modo, foram elaboradas séries temporais da variacdo do preco
diario de cada mercado. Todas as séries de variagdes de pregos utilizadas foram consideradas
estaciondrias pelo Teste de Dickey Fuller para um nivel de significancia de 1% [DICKEY e
FULLER, 1979].

Com afinalidade de estudar a dinémica de resposta dos mercados, além das trés séries
temporais compostas pelas variacfes diarias dos pregos, foram elaboradas trés outras. Estas,
baseadas no comportamento da média dos dados agrupados em periodos de 5 dias. Tal
intervalo de tempo reproduz de maneira aproximada o comportamento dinamico dos pregos
em um periodo de uma semana.

Um resumo do comportamento estatistico das séries temporais utilizadas € apresentado
na Tabelal. A propriedade “N” refere-se a quantidade de dados disponivelis em cada uma das
duas fases, “trein0” e “teste”. Por sua vez, as propriedades “>0" e “<0” informam a
quantidade de dados cujo valor € maior ou menor que zero, respectivamente. Observa-se que
nos trés mercados analisados, existe leve tendéncia que o nimero de periodos de alta superem
os de baixa, a0 menos no intervalo temporal analisado. Este fato reflete-se na média,
levemente positiva em todas as séries temporais utilizadas.

Para as séries temporais referentes aos mercados de gasolina e gasoleo, € informado
também o termo estatisticamente significante (intervalo de confianca de 95%) de maior ordem
das funcdes de autocorrelagcdo (FAC) e autocorrelacéo parcial (FACP).

4. Resultados

O diagrama de dispersdo (figura 3) demonstra tendéncia para uma relagéo linear
positiva entre os mercados de gasolina e petrdleo, conforme esperado. O resultado
apresentado na figura 3 foi obtido a partir das séries temporais de 5 dias de petréleo e
gasolina. Resultados analogos sdo observados para as séries diarias. Resultado similar
também foi atingido para o mercado de gasbleo.

A funcdo de correlagdo cruzada (FCC), também foi aplicada a fim caracterizar
matematicamente a relacdo entre o comportamento dos precos nos mercados de gasolina,
gasdleo e petréleo. Na tabela 2 apresenta-se a ordem méxima de atraso estatisticamente
significante (95%) para cada FCC calculado entre “gasolina e petréleo” e para “gasdleo e
petroleo”. Esses vaores, juntamente com as funcbes FAC e FACP, contribuem no
desenvolvimento de uma analise da eficiéncia de cada model o ajustado.

Foram ent&@o definidas as ordens dos modelos a serem testados. Para as séries de
variagdes diarias e de 5 cinco dias, testou-se modelos AR, ARX e ARMAX com ordens entre
1 e5, como mostraatabela 3. A principio, apenas parametros referentes a ordem 4 ou inferior
devem ser significativos, conforme os valores obtidos para FAC, FACP e FCC. O modelo de
ordem 5 deve mostrar-se com excesso de parametros.



Tabela 1: Resumo estatistico das séries de variagdes de pregos

Brent (diario)

Brent (5 dias)

Média 0.0526 0.2123

N (treino) 3991 799

N (teste) 161 33

Desvio-padréo |2.3850 4.3360

Max. 18.9262 27.3455

Min. -30.3170 -25.0312

>0 1963 412

<0 1869 385
Gasolina (diario) | Gasolina (5 dias)

Média 0.0468 0.2135

N (treino) 3991 799

N (teste) 161 33

Desvio-padréao |2.1705 4.3824

Max. 19.1061 17.3571

Min. -29.3744 -19.4729

>0 1755 422

<0 1590 375

FAC 2 4

FACP 2 4
Gasoleo (diario) | Gasdleo (5 dias)

Média 0.0480 0.2065

N (treino) 3991 799

N (teste) 161 33

Desvio-padréao |2.2206 4.0837

Max. 18.0850 23.8417

Min. -28.7141 -22.0864

>0 1894 413

<0 1808 385

FAC 3 1

FACP 3 1
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Figura 3: Diagrama de dispersdo relacionando os mercados de petréleo e gasolina

Tabela 2: Ordem méxima significativa para FCC entre mercados

Gasolina vs. Petréleo | Gasolina vs. Petroleo
(diario) (5 dias)
FCC 2 3
Gas0leo vs. Petroleo | Gasoleo vs. Petroleo
(diario) (5 dias)
FCC 1 3

Tabela 3: Modelos auto-regressivos e as ordens testadas

AR(n) onde n=1..5
ARX(n) onde n=1...5
ARMAX(n) onde n=1...5

4.1 Mercado de gasolina
a) variagoes diarias:

Conforme apresentado natabela 1, na andlise da série temporal de variagtes diérias do
preco da gasolina, valores estatisticamente significativos sdo encontrados para atrasos de
ordem 1 e 2 na funcdo de autocorrelacdo (FAC) e funcdo autocorrelacdo parcia (FACP). A
correlacdo cruzada (FCC) entre a série gerada por esse mercado e a série de variagoes diérias
do preco do petroleo resultou também em duas ordens de atraso significativas (tabela 2). Essa
avaliagdo inicia retrata que apenas 0 passado recente interfere significativamente sobre o
preco atual da gasolina no mercado diario.

Os resultados obtidos na anadlise por “grau de acerto” para os modelos AR, ARX e
ARMAX de diferentes ordens, sdo apresentados na figura 4. Modelos ARX em gerdl, e de
primeira ordem em particular, apresentam grau de acerto superior a 50% e superior ao obtido
para modelos baseados unicamente na série temporal da gasolina. Confirma-se assim que a



informacdo obtida a partir da série temporal do mercado de petroleo contribuiu para a
estimativa do comportamento futuro do preco da gasolina. Todos o0s parametros gustados
para 0 modelo ARX de ordem 1 foram considerados estatisticamente significantes para uma
confiancade 95%.

Modelos ARX de ordem superior a “1” apresentaram desempenho analogo, sendo
descartados pelo principio da parciménia [LEVINE et al, 2005]. Esse resultado é coerente
com o obtido nos estudos por FAC, FACP e FCC, onde apenas atrasos de pegquena ordem
mostraram-se significantes. Modelos ARMAX, aém de apresentarem desempenho inferior,
s80 de processamento mais complexo do que os ARX, sendo descartados.
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Figura 4: Grau de acerto para previsdes no mercado didrio de gasolina
b) variagoes de 5 dias:

Para a série tempora de variacGes de 5 dias do mercado de gasolina os resultados
obtidos para o teste de grau de acerto sdo exibidos na figura 5. Grau de acerto superior a 75%
€ obtido através de modelo ARX de ordem 4, enquanto modelos de AR de ordem 3
apresentam grau de acerto de 72%. Conforme esperado, ordens mais elevadas para model os
ARX e AR ndo resultaram em desempenho superior, além de possuirem parametros
estaticamente n&o significantes.

Observa-se que os modelos que atingiram melhor desempenho para séries temporais
relativas ao periodo de 5 dias tem ordem superior ao escolhido para séries de variaces
diarias. Esse resultado mostra-se coerente com os valores mais elevados de FAC e FACP para
séries de 5 dias (tabela 1). Observa-se também um maior grau de acerto para previsoes
efetuadas em relacdo a série de 5 dias quando comparado ao desempenho encontrado para
séries didrias. E possivel que séries de 5 dias consigam reduzir a influéncia de perturbacdes
atipicas de curtissimo prazo encontradas nas séries diarias, as quais ndo sdo corretamente
representadas pelos modelos agqui utilizados.
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Figura 5: Grau de acerto obtido para previsdes em séries de 5 dias do mercado de gasolina

4.2 Mercado de gaséleo

Do mesmo modo que a gasolina, o gasdleo € um importante derivado do petroleo.
Assim, variacfes no custo do petréleo devem influenciar o seu prego. A seguir, analisam-se 0s
resultados obtidos.

a) variagoes didrias:

Todos os modelos aplicados para a série temporal de variacfes didrias do preco de
mercado do gasdleo mostraram-se insatisfatorios em termos de grau de acerto (figura 6).
Mesmo modelos que usam informagdes do mercado de petrdleo foram incapazes de predizer
tendéncias futuras.
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Figura 6: Grau de acerto para previsoes em séries diarias de gasoleo



b) variagoes de 5 dias:

Ao contrario do obtido para variacOes didrias, para séries de 5 dias foi possivel obter
model os que prevejam o comportamento futuro com grau de acerto superior a 50%. Modelos
AR e ARX de ordem 2 apresentaram os melhores resultados quando avaliados segundo o
critério do grau de acerto (figura 7). Enquanto o modelo AR de ordem 2 alcangou
desempenho de 70%, o ARX de mesma ordem teve desempenho de 73%.

Por outro lado, as fungbes FAC e FACP aplicadas a esta série demonstraram a
existéncia de apenas uma ordem de atraso estatisticamente significante. Desse modo, torna-se
necessario avaliar o quanto significativamente melhor o desempenho dos modelos AR e ARX
de segunda ordem foram quando comparados aos de primeira ordem. Estudo mais
aprofundado também se mostra necessario a fim de confirmar a superioridade do ARX(2)
sobre 0 AR(2), especiamente quando considerada a maior simplicidade matemética deste
altimo. Todos os parametros estimados para os modelos AR e ARX de ordem 1 e 2 sdo
estati sticamente significantes com uma confianca de 95%.
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Figura 7: Grau de acerto para previsdes em séries de 5 dias de gasdleo
5. Concluséao

Bons resultados em termos de previsdo de tendéncia foram obtidos para o
comportamento dos mercados de gasolina e gasoleo em termos de variacfes de 5 dias. Para
determinadas ordens de modelos AR e ARX, o grau de acerto superou 70%. As previsoes
realizadas para o mercado diario mostraram desempenho inferior, especialmente para o
gasdleo. O grau de acerto obtido por modelos da classe ARMAX ndo justificou seu uso,
especia mente devido a sua maior complexidade matematica.

Dois fatores mostraram-se decisivos para a aceitagdo da hipotese da utilidade do uso
das séries temporais de petréleo na elaboracdo de previsdes para comportamento dos
mercados spot de gasolina e gasol eo:



- 0 desempenho superior alcangado pelos modelos da classe ARX em relagdo ao
apresentado pelos modelos AR para algumas das séries analisadas.

- 0s pardmetros que descrevem a influéncia do preco do petréleo sobre o
comportamento de seus derivados foram considerados estatisticamente significantes.

Apesar de obter algum sucesso na previsdo de tendéncia, os modelos aqui estudados
mostraram-se incapazes de aderir fortemente a série temporal de variagdes do mercado, como
exibido na figura 8. Tais model os ndo se mostraram adequados para a elaboracdo de previsoes
de valores futuros exatos para a variagdo de preco, mas apenas para a sua tendéncia. Uma
possivel razéo que contribui para o baixo desempenho dos modelos é a elevada volatilidade
dos mercados envolvidos.
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Figura 8: Comportamento do modelo ARX de ordem 4 (em azul) no gjuste da série de 5 dias
do mercado de gasolina (em preto)

Por fim, optou-se nesse trabalho por uma abordagem tradicional baseada na
metodologia Box-Jenkins, escolhendo-se periodos fixos para as fases de treino e teste. A
duracdo Gtima de cada fase ndo foi investigada. O relato de assimetrias exibidas por esses
mercados [Kaufmann e Laskowski 2005] pode indicar a necessidade do gjuste de diferentes
model os para diferentes perfis de comportamento de longo prazo. Ou sgja, model os diferentes
seriam gjustados para fases diferentes.
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