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RESUMO

A expans<0 vivida pelo setor de transportes deve se intensificar nos pr—ximos
anos em funeo das pol'ticas de incentiygor parte do poder pcebli@grandes
projebs de infraestrutura nessa frea, da ainda carente estrutura log’sticasediopa’s
crescente interesse do capital privamasatuais oportunidades de investimentos
existentes no setor de transportes brasileiros. Nesse sertlajetieo desse trabalho
foi avaliaro n'vel deatividade e as demandas energZtimsransporteracionale
compreendecomo funciona enercado dos combust’'veis mais demandgdosesse
setorno pa’s Por meio dessantlise foi poss’vel identificavarifveis quantitativas
que mensuramas principais foreaspor trfsdo consumoa n’vel nacionaldos
combust’veisem estudpo quedariafomento ao desenvdimento de modelos de
previs<o dademandalesses combust’'veid partir de um levantamentialiteratura
academica, foram seleciadas algumas metolbgias de modelagem matemztica
comumente utilizadas em problemas de previa®,quaisforam aplicadas nesse
trabalho para @onstrue<o demodelos de previs<o de demanda de gasolina C, um
dos combust'veis mais utilizados pelo seder transportes. Procur@e, por fim,
avaliar a capacidade preditivdos modelos representantes de cada grupo de
modelagemmatemzticapor testes que simularaa aplicas<o de models num

contexto real

Palavraschave: Regress«o Linear, ARIMA, Redes DNeis, Transporte,

Combust'veisGasolina.
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ABSTRACT
!

The ongoingexpansionof the transportation sector is expected to ramp up over
the course of the next years givie nationalpolicies to promote huge infrastructure
projects the relentleskbgistical hurdles in Brazénd the growing interests of private
investors on the current capital allocation opportunities in the Brazilian
transportation sector. In this regard, the main objective of this stagio assesthe
level of activity and theenergy demands of the sector and to understand the
dynamics behind the market of the most used fuels in transportation. From that
perspective, itvas possible to decide which quantitative variakdeslinked to the
main drivers of transport fuels consuiop in the country, whichvould becrucial
for demand moeling and forecasting Using the bibliographic survey, it was
possible to seledtifferent mathematical modelingpproachesommonly used for
forecastingand applythem todevelopingdemandforecasting model$or gasoling
one of the most important fuels for the transportation settw.aimwasto assess
the predictive quality of different mathematical modeling methods in order to
propose a final forecasting model using the modeling tgdenivhose performance
was indicated as the highest by tests that simulate the actual usage of the model in a

real world situation.

Key-words: Linear Regression, ARIMA, Neural KNeorks, Transportation,

Fuels, Gasoline
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1 INTRODU,IO

1.1 Descrie<0 da frea de atuae<o profissional doautor como estagitrio
!

O esttgio se deu em um banco de investimentos de porte global na Eqeétyle
Research cujo objetivo central Z avaliar se o preeo atual de ases de empresas
cotadas em bolsa estt de acordo com os fundamentos que a emeEsdEaprsua
capacidade futura de gerar valor aos acionistas. A partir disso, as as>es podem
receber tres classificas>es, que dizem respeito ao que o analista acredita serem as
perspectivas futuras de valor para o papel: compug),( neutro Neutral) e venda
(Sel). As teses de investimento s<o comunicadas aos investidores e clientes do banco
por meio de relat—rios dEsearch nos quais se explicaom dados e fatpsodo o
racional por trts da tomada de decis<o sobre as recomendae>es de compra ou venda
das as>es. Em geral, os analistas de as>es nos bancos ficam alocados a em times que
cobrem ae>es de setores espec’ficos da economia, e o0 jarg<o da frea utilizado para se
referir a esse conjunto de as>esCEbbertur® Nesse sentido, o autor fez parte do
time que cobria empresas latiamericanas do setor de transportes, infraestrutura e

industrials entre elas CCR, Rumo S.A., Ecorodovias, LATAM Airlines e Nemak.

1.2 Motivas>es do estudo
!

O processo de antlise do preeo futuro de as>es depende da projesdrids
fatores, como a demanda futura pelos servieos e produtos das empresas dentro da
cobertura, as condie>es macroecon™micas que impactam o setor, a sacede financeira
futura da empresa, a situas<o em que se encontram seus concorrentes diretos, entre
outros. Diante disso, fage necessirio o desenvolvimento de modelos de previs<o
que, a partir de uma base de dados hist—rica, consiga traduzir as din%o.micas
econ™micas e mercadol—gicas que movimentam a varitvel a ser estimada. A
possiblidade de desenvolver netms mais sofisticados de previs<o, que pudessem
fornecer estimativas mais robustas para fomentar as antlises de investimentos do
banco, foi uma das principais motivas>es para a escolha do tema do presente

trabalho.



N<o menos importante, porZm, foiabjeto de estudo escolhido para servir de
contexto de aplicas<o das metodologias de modelagem estudadas: a previs<o da

demanda nacional dos combust'veis mais utilizados pelo setor de transportes

brasileiro!
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A partir dos grificos das Figuras 1.1 e, h@rads com base nos dados hist—ricos
do Balaneo EnergZtico Nacional (BEN) desde 1970 atZ, Jfiiese observar que
setor de transportes assume um papel cada vez mais importantedaentedriz
energZtica nacional, saltando 2&,7% em 1970 para 34,3% em 2016, atingindo
praticamente o0 mesmo consumo de energia que o total da indoestria. Isso equivale a
uma demanda erg’tica de 13,2 milhves de tewu tonelada equivalente de

petr—leo, que Z umadida de energia que corresponde ~ queima de uma tonelada de



petr—Ileo cru e equivale a 42 bilh>es de Joules) emel@fiindopara82,7 milh>es

de tep em 2016, um crescimem® aproximadamente 527% desde o in'cio da sZrie

hist—rica.
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A demanda deombust’veigelo setor de transportes deve continuar se mantendo
em ritmo acelerado de crescimento tanto em termos absolutos como de participas<o
relativa na matriz energZtica devido ao momento de expans<o pelo qual d\agtor
com destague parpol'tica governamental de incentivo a grandes projetos de
infraestrutura.lsso atesta a atualidade do assunto e confirma a import%.ncia da
compreens<o, <o s— por parte dos e das empresas do setor de transporte, de energia
e de —leo e gfs como tambZm pae mos —rg<«s peeblicos competentes, sobre
como a demanda pelos combust’'veis em escalama vai evoluiy principalmente
considerando atual crescimentdo setor de transportes. Essa informas<o forneceria
embasamento quantitativo gaanejamentode aees poeblicas e privadagie
garantan, em celtima est%oncia, gueferta de combust'veisonsiga responder “s

novas necessidade energZticas nacionais.



1.3 Objetivos do trabalho
!

O objetivo do presente trabalho Z compreendgumas abordagens de
modelagende previs<o de demanda descritas na literatura e aglssasbordagens
paraconstruirmodelos de previs<o de um dos combust’'veis mais relevantes para o
setor de transportes: a gasolina C. A revis«o da literatura fornece n<«o somente o
ferramental matemitob paraconstrus<o dosmodelosem sj como tambZm indica
metodologias para avaliar o desempenho desses modelos frente ao problema

proposto.

TambZm objetivae atender com maior profundidade o aetle transportes
brasileiroe as suas demandas energZticasie inclui

¥ Determinaros indicadores de n'vel de ativitklamais relevantes para o setor;

¥ Identificar os fatores econ™micos que mais o impulsioftenchamados
OdriversO do setor, segundo o jarg<o da trEquity Resear);

¥ Quantificar arelas<o da atividadedo setorcom a @manda nacional de
combust'veis;

¥ Compreender agparticularidades do setate transportesno Brasil com
relas<o ao de outros pa’s@scomo isso impacta a demanda de combust’'veis

no mercado interno.

1.4 Estrutura do trabalho
!

O presente trabalho dividee em seis cap’tulos. Nesse primeiro cap’tulo,
apresentanse 0s principais fatores determinantes para a escolha do objeto de estudo
e quais s<0 0s objetivos que se pretende alcanear. Na sequencia,nulcegyp’tulo
consiste em uma s’ntese das publicas>es academicas e dos autores que forneceram a
base te—rica da qual se desenvolve toda a metodologia aplicada ao longo do trabalho.
Explorase o ferramental estat'stico e matemiftico por trfs da modelagem de
demanda de combust'veis e como os autores da frea o aplicaram em seus respectivos
contextos econ™micos. Em seguida, o cap’tulo 3 introduz alguns conceitos sobre o
setor de transportes brasileiro e como sua atividade pode ser traduzida em ncemeros,

enquanto ge o cap’tulo 4 procura compreender as fontes energZticas mais relevantes
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para o setor e como se di a din%.mica de consumo dessas fontes energZticas a n'vel
nacional. Finalmente, a partir dos conhecimentos sobre modelagem adquiridos no
cap’tulo 2 e com a copreens<o do funcionamento do mercado dos combust'veis
utilizados no setor de transportes a partir das quest>es levantaizgpitoles 3 e 4,
prop>emse modelos de previs<o da demanda de um dos combust'veis mais
importantes para o setor, a gasolina €sds modelos se originam de tres grupos de
tZcnicas de modelagem distintas, e, no final do cap'tulo 5, a performance de cada
grupo de modelos Z posta em comparas<o a partir de uma tZcnica que visa avaliar a
capacidade desses modelos em prever no curtege lorazo, simulando, portanto,

um contexto de aplicas<o real desses modelos. Por fim, o cap’'tulo 6 sumariza os

principais pontos do trabalho e prop»e futuras extens»es sobre o tema.



2 REVISIO BIBLIOGRGFICA

|
Neste capiilo, iniciase com aapresentas<o das bases te—ricas por tris da

modelagem das tres grandes categorias de modelos que foram propostos no presente
trabalho para prever a demanda volumZtrica de gasolina C no pa’s: regress<o linear,
modelos ARIMA e rede neural artificiaPosterormente, identificese como a
demanda por combust'veis, em especial gasolina C, vem sendo modelada na
literatura especializada, num primeiro momento refersgl@ mercados de outros

pa’ses e, em seguida, considerando o mercado brasileiro e suas pdedrsar

2.1 Regress<o Linear
!

2.1.1 Regress<o Linear Simples
|
Um modelo de regress<o genZrico Z uma funeo descreveuma varitvel

resposta (tambZm chamada de dependente) Y a partir de um conjunto de varifveis
explicativas (tambZm chamadas de independedteg) regress<o linear simples

consiste em um modelo univariado na forma:
A (2.1)

Sendo que:

I, Z uma constante.

I, Z o coeficiente linear associado " varitvel X.

| Z o erro associado awdelo. O errd obedece as seguintes hip—teses:
1. Para qualquer parie |, cdm ! !, e!, s« independentes;
2. Avari%oncia deZ constante no tempo;

3. A varitvel! segue uma distribuie<o normal com mZdia igual a zero e
vari%oncia' .
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A determinas<o dos par%.metros do modsl®! ,, Z feita atravZgo mZtodo dos
m’nimos quadradosrdinrios (MQO) que obtZm osstimadores n<o viesaddg!

e!, que minimizam a soma quadritica dos errosxddelo

2.1.2 Regress<o Linear Multivariada
!
A regress<o linear meeltipla Z um modelo linear multivariadordaa:

!!!!!Zn!!!!! (2.2

I
Em que K = 0 noemero de varitveis independentes do modelo.

Sejam Y, X,! ell as matrizes abaixo:

1
Na forma matricial o modelo Z dado por

TR (2.3

f poss'vel verificar que o estimador de m’nimos quadramdmirios (MQO)
para os par¥%emetrbsdo modelo s« obtidos atravZs da resmluda equas<o

matricial abaixo:

ottty (2.9

Em que:
I'' Z a matriz transposta de X;

111t 7 ainversa da matriz resultante da multiplicas<é de.



Assim como na regress<o linear simples, as hip—teses de normalidade,
homocedasticidade e de independencia dos erros tambZm devem ser obedecidas.
PorZm, alZm dessas hip—teses, a regress<«o linear meeltipla tambZm pressup>e a
ausencia de colinearidade e multicolinearidade entre as varifveis independentes. Em
outras palavras, as varifveis X do modelo n<o deveriam possuir correlas<o entre si.
Os testepara diagnosticar colinearidade e multicolinearidade est«o descritos no item
2.1.5.

2.1.3 Regress<«oRidge
!

SegundoGujarati e Porter (20317 comum em aplicas>es de regress<o linear
utilizar como varitveis independentes os valores de sZries temporasZticas
altamente correlacionada&ntre si uma vez que s« geradas por umaadureza
econ™mica coincidentBessa formana pritica Z difcil respeitara hip—tese de
ausencia de colinearidade e multicolinearidaee modelos de previs<Ainda que
quebrar esse pressuposto n<o significa inviabilizar o ctlculo dos estimadores de
MQO, segundo Reynaldo et al. (19973, presenea de multicolinearidade e
colinearidade torna os valores estimados para esses coeficrasdaasttveis, de
modo que pequenasuaiansas nos valoredasvarifveis independentes geraltas
difereneas ne valores estimads para esses coeficienteZm disso, a presensa de
colinearidade e multicolinearidade estimula que as estimativas para a vari%oncia dos
coeficientes de regress<o s@mnem altas, 0 quaumenta a possiblidade de que se
aceitea hip—tese nula para os coeficientes erroneamente (ou seja, indicar que o
coeficiente da varifvel independente Z estatisticamente igual a 0, ainda que n<o o

seja).

Por essa raz«o, alguraitores sugeremmaneiras para seabalharcom varitveis
de correla«<0 significativa entre siem aplicas>es envolvendoregress<o linear
meeltiplaReynaldo et al. (1997firmam que Z comum, por exemplo, a pritica de
eliminar algumas dawaritveis do modelgue apresenteralta correlas<oentre si
Outra pritica tambZm recorrenteegundo os autore€ o usode varitveis

submetidas a funees de transformags«como, por exemplo, a transformase<o
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logar'tmicg que amenizam os efeitos da colinearidade emdéicolinearidade
Finalmente, uma terceira abordagem seria utiliegularizadoregjue imponham
restrie>es ao valor dos coeficientes estimados, de modo a reduzir a variabilidade de
suas estimativas e evitaobreajusteao intervalo de calibras<o. Nesdgeabalho,
focouse em dois mZtodos de regulariza««o: a regreBsdgee oLasso(do ingles,

Least Absolute Shrinkage and Selection Opejatmnhecidas por regularizas<o L2

e L1, respectivamente.

Os estimadores de MQO s<o obtidos atravZs da nmiamd da soma quadritica

dos erros do modelo de regress<o linear, que assume a forma abaixo:

"% (1ol 41 11D ! Z(!!! 2!!!!!!!!)! (2.9

A regress«aRidge por sua vezcalculaosvalores para os coeficientes lineares da
mesma forma que os m’nimos quadrados ordinfrivsimizando a SQE)porZm
introduz umarestris<o ao problemaa soma quadrftica dos coeficiengssimados

deve ser necessariamente menor que algunermeeal esttamente positivo:

!"!!!!Z(!!)! Lot ! (2.6

Resolver o problema de minimizas<o da soma quadritica dos @1®scom a
restrie<o (2.6) Z equivalente a resolver o problema abaixo, em que n Z o ncemero de

observae>es para obter a regress<«o

" 11,0 4! ”K)=Z<!i! Z!B!”k)!) ! !Z(!!)! H"H#$%I > 0



A solue«o do problema de minimizas<o acima gera as estimativas dos

coeficientes da regressRidge
BRIDGE — (111 AN''1TY, sendd ! ! (2.7)

Vale destacar quee! fosseigual a zero, o estimadde Ridgeseria 0 mesmo dos

que o estimador da’nimos quadradosrdintrios (MQO)

A principal dificuldadeao aplicar a regress®idgeZ obter um valor eficiente
para! . Reynaldo et al. (1997) explicam que umdas maneiras déazer issoZ

encontrar o m’nimo da funeo derro quadritico mZdio toteEQMT).

Sabese que a soma das vari%oncia dos coeficemiidge chamada de vari%oncia

total, Z uma fune«o dé e sempre diminui com o aumento!de

l.
RO lelm

SQE

2:—
n—! 11

()
Em que:

[ .
I, s«o os autovalores dg ' ! )™, parai ! !l !

Jt o chamado o v'ciquadrad? uma fune<o da dist%oncia dos estimadeigge

aos stimadores de m’nimos quadradpsrtanto sempre aumenta quanto maior o

Mo "Z:H”l:%

A abordagem proposta por Reynaldo et al. (199#jlizar como valor para

valor de! :

I laqueleque minimize a funeco EQMTque Za soma de VQ com VART.

"#$ (1) ! " Q) ! VART(!)



Podeseestimaro valor de! que minimiza a fune<o EQMT a partir uma

heur’stica de busca de pontos de m’niaual, ou a partir de simulas<o.

2.1.4 Regress<«oLasso
!

O Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection OpejatoZ bastante
semelhant€’ regresso Ridge jt que tambZm introduz uma penalizasarg o
problema de minimiza«<«o da&oma quadrftica dos errd® modelo No entanto,
como explicado por Tibshirani (199&) termo penalizadodo Lassolhe conferea
propriedade de zeraos coeficientes das varifveis independentes quando elas
possuem baixa relev%oncia na composis<o do modelo, algo que os regreEkEes
n<«o fazem. Portanto, bassopode tambZm ser aplicado como mZtodo de seleso de

varitveis independentes pasompor um maelo de regress«o.

A restris<o do Lassoao problema de minimizas<o da soma quadrttica dos erros
da regress«o Z de que a soma dos valores absolutos estimados para os coeficientes

lineares n<o ultrapasse algummeeo real estritamente positivo:

Y By ! ot Y (2.9

A figura 2.1 ilustra como a restrie<o acima torna loasso capaz de zerar o
coeficiente de alguma varifvel. As curvas vermelhas s<0 as curvas de n’vel da fune«o
da soma quadtica dos erros da regress«o & aordenadasio pontol s« 0s
valores quepara! , e!,!que minimizam a funeo quando ela n<o0 possui nenhuma
restrie<o (ou seja, os valores dos coeficientes de MFQpais ffcil que o ponto de
m’nimo dasoma quadriticacs erros em fune«o dg, e!, coincida com o & da
maneira como a restrie<o Z definida hasso(soma dos m—dulos dos coeficientes

menor que algum ncemero estritamente positivo) do que como ela Z definida na



regress<«o Ridge (soma quadrftica dos coeficientes menor que algum noemero

estritamente positivo).

I"#$%&2)( '=98"5&8"18:8%&.-.0,"-"0680'2"60&%-.5'8 ' %098%"34. A" ##$ '0'/& % 04#%60994%&()
1.680;'1898"0JK"69L"%&6™0'1%"/5&6'D?@ @7E
A solu«o do problema de minimizas<o da soma quadritica dos erros com a

restris<o doLassoZ equivalente a resolver o problema de minimizas<o abaixo:

M L(Lg ) g1t 1D ! Z ! Z!!!!!!!! !! !Zm

Diferentemente do que ocorre na regresidge o mZtodd_asson<o conta uma

equas<o matricial cenica pagalcularas estimativas dos coeficienigé” . Devese
aplicar, portanto, alguna heur’sticade minimizas<o para obter os valores dos

pa%ometros.

2.1.5 Sele«o e dagn—stico dosiodelos de regress«<o linear
|

An:tlise de ari%oncia

A antlise da adequas«o ou n«0 de um modelo de regress<o pode ser realizada
atravZs da Antlise de Vari%ncia (ANOVA, sigla que vem do termo em ingles
Analysis ofvVariancg. Para definir agstat’'sticagjue precisam ser calculadaara

realizar essa antlise, Z preciso esckr alguns conceitos iniciais.



Na ausencia de varitveis independentes para compor um modelo de regress<o
linear, uma maneira de modelana varitvel Yqualquercom base numa amostra de
n elementos seria utilizando a mZdia dos valdee¥ da amostra. A esse modelo,

d¥se o nomele modelo nulo:

[ Z"—" r (2.10)

O erro desse modelo nulo Z o que se denomina, na aniiisei%cia, a soma

quadrttica total (SQT):
g Z!!!—!T!! (2.11)

Ao criarum modelo de regress«o linear com varitveis ex—geowsse calcular
a diferenea quadrttica entre a estimativa desse novo modelo em cada instante t (ou
seja,l;) comrelaso " estimativa do modelo nuld (para todos os instantes t). O
valor obtido, que mede a varias<o devido " regress<o, Z chamado de soma quadritica
da regress<o (SQR):

SQR ! Z!ﬂ il (2.12)

Lembrandese da equas<o da soma quadritica dosse@d 1), podese provar a
validade da equa<«(2.14):

" | Z!!!! ! (2.13)

T R L L (2.14)



Munido dessas definie>es, poee construir a tabela ANOVA:

Variae<o Somados Grausde Quadrado MZdio Fator! .4
devido a quadrados liberdade
Regress«o SQR K oy I"#
! "4
b, | ——
Erro SQE K-n-1 " I"# Ty
' !l —
e
Total SQT n-1

K&M028&)( 'K&M02&'N>OPN
1.680;'=2&M.%&/."02.'&$8.%"

Sabese que o fator F segue umhigtribuie<o de FischerO valor dessa estat’stica
permite realizar o teste de hip—tdmexa, que Z o chamado teste F. Caso a hip—tese
nula seja aceita, significa que o modelo de regress«o linear n<«o Z significativamente
superior do que a mZdia amostfal para modelar a van#l dependente, indicando

que o modelo n<«o Z adequado.

ST AR NI T
{ || HS HS 689%™

Antlogo ao tee F, terase o teste fparcial. Esse teste avalia estatisticamente se a
contribuie<o da inclus<o de uma ou mais varifveis independentem@delo de
regress«o linear Z significativa, a partir do ctlculo da estatlstiga-gassociada a

essa inclusc<o.

"# rusiess! U'H# irrestrito MR
| ) .
! . ! QMR 4349681 (2.15)
' SQRirlrestrito QMR pgigopmope.
n! K

em que:
SQRestrito © SQRjrrestrito SO @S somas quadrifticas doss’duosdos modelos

restrio e irrestrito, respectivamente;



1'%

g Z o ncemero de restrieses do modelo restrito em relas<o ao irrestrito e K o ncemero

de varifveis independentes do modelo restrito.

Finalmente, outro teste queale ser destacado Z o teste t, que Z usado
principalmente para verificar se um coeficiepteassociado a uma varitvel k Z
significativamente diferente de zero (ainda que possa ser utilizado para provar se o
coeficiente Z significativamente diferente delquer ncemero real b, num caso mais

geral):

!!:Bkz!
{Hliﬁk-'/:b

O Stepwise

A partir da definie<o do teste 4parcial, podese definir os passos do mZtodo
Stepwisade sele«o de varifveis. Stepwisebaseiase no cflculo da estat’stica F
parcial associada ~ sa’da ou ~ entrada de uma varitvel num modelo de regress<o
linear. A rotina quese seguirt nesse trabalpara aplicar oStepwisepode ser

resumida nos seguintes passos:

1. Calcular a correlas<o engr a varitvel resposta e todas as varifveis
externas candidatas a serem inclu’das no modelo;

2. Montar um modelo deegress<olinear simples com a varifvel de
maior correlas<o (quesert chamaddeX, ).

3. Calcular o valor da estat'stica F para essa varitveF, Sel ./,
incluir !, no modelo e ir para 0 passo 6. Caso contririo, aseita
hip—tese nula (nenhuma varifvel entra e devemos modelar a varifvel
resposta pela media das observae>es) e finalea algoritmo;

4. Obter a correlas<o parcial de todas as yaeis restantes para com a
varitvel resposta. Essa correlas<o mede o quanto da varias<o da
varitvel resposta que n«o Z explicada pelas varitveis independentes ji
inclusas no modelo pode ser explicada pela inclus<o de uma
determinada varitvel independentva. Calcular a correlas<o parcial

Z equivalente a calcular a correlas<o dos res’duos do modelo com o0s



res’duos de um modelo degress<oentre a varifvel candidataser
inclu’da no modelo e as quegitomp>em

5. Passo JorwardO: selecionar a varifvel, com maior correlaso
parcial e calcular o valor da estat'sticgpdfcial associada ~ sua
inclus<o no modeloSe! | ! ! %, incluir! , no modelo eeajustar os
coeficientedinearescom aentrada danova varitvel independente. Ir
para o passo 6.

6. Passoackward:calcular a estat'stica F para todas as varifveis do
modelo. Selecionar a varifvelcom menor F. Sk ! !4, retirar
I', no modelo e ajustars coeficientes das varifvemmanescentesr

para o passo 5.

O processo de antlise de res’duos
Para que os resultados de ajuste do modelo de regress«o linear sejam confitveis, Z
necesstrio analisar os res’duos produzidos pelo modelo e verificar se valem as

hip—teses:

¥ Independewmia dos erros (ausencia de actorelas<o);
¥ Homocedasticidade (van#a constante) e;
¥ Normalidade! ~ N(0!! ',

O diagn—stico de independencia dos erros pode ser regimadmgrifico de
dispers<o que relacione o valor doges’duoscom a ordem em que eles se
apresentam. Nesse trabalhe,res’duos dos modelsegiem uma ordentemporal.
Casoeles sejam independentesperase que, ao trasay grificq os pontos estejam
distribu’dos aleatoriamente, n«o devendo haver nenhum tipo de tendencia. Caso isso
ocorra, uma das hip—teses sobre os res’duos da regress<a<bnestaria sendo
respeitada, indicando que o modelo n«o Z adequBaimbZm hiestes estat’sticos
mais objetivoaradiagnosticade independencia dos errdsm deles Z chmado de
teste de DurbkWatson, que verifica a presenea de autocorrelas<o plemeira
ordem. Na prftica, no entanto, a autocorrelas<o pode ocorrem em ordem mais
avaneadas. Nesse caso, Z interessante sempre olhar para a funeo de autocorrelas<o

da amostra (fagdefinida no item 2.2.2.para verificar a presenea de autocorrelas«o



em ordensgmais elevadas

Assim como o diagn—stico de independencia dos res’dudmgo—stico de
homocedasticidade pode ser realizado por meio de antlise grifica: ao trasar os
erros do modelo em fune«o dos valores ajustados taso n<«o haja nenima
tendencia aparente no grifico, sendo os pontos distribu’dos aleatoriamenge tem
um ind’cio de vari%oncia constante. TambZm existem testes estat’sticos mais objetivos
paradetectara presenea ou n«o de homocedasticidade nos res’duos, como teste de
BreuschPagan, que consiste basicamente em fazer uma regress<o linear simples
entre a varifvel de valores ajustados e uma varitvel de erros padronizados e testar se

a regress<o Z significativa.

Por fim, para testar se os res’duos est«o normalnaistébu’dos em torno do
zero, podese recorrer a umabordagem grifica como o uso papel de probabilidade
normal, por exemplo. Ao traear os res’duos no papel de probabilidade normal,
confirmase a hip—tese de normalidade se res’daosarem uma retaComo
abodagem estat’stica, pode citar o teste de Kolmogor@mirnov, que consiste
em comparar a funeo de distribuie<o acumulaédmp’rica dos errosom os valores

da fune<o de distribuie<o acumulada da normal te—rica.

Diagn—stico de colinearidade e multicokmiglade
Partindese da definie<o adotada por Reynaldo et al. (1997) de que colinearidade
Z a existencia de correlas<o entre eagar de varitvel independente, o goau

colinearidade pode ser avaliaatvavZs de uma matriz de correlas<o:

1 py o 1k
|1 | P2 1~ px
Py Pkz - 1
Z:I!!X!‘il I

(2.16



Quanto mais o valor absoluto das correlaseetre duas varitveis independentes
(|pa‘! | sendaz ! b), se aproximarem de 1, maior Zy@u de clnearidadeentre

elas Testes de hip—tese podem ser feitos para verificar quais correlas>es s<o

significativamente diferentes de zero.

Com relas<o "~ multicolinearidade, Reynaldo et al. (1997) adotam que esse termo
denota a existencia de uma relasbnear aproximada entre as varitveis
independentes do modelo. Segundo os autores, essa caracter’stica pode ser atestada
por meio dos fatores de inflas<o da vari%oncia, denominados de VIF (do ingles,
variance inflation factor. Esse valor Z associado a caaaifvel independente e
mede o grau de correlas<o da varitvel com as demais varitveis independentes do
modelo. Esse indicador Z numericamente equivalente aos valores da diagonal
principal da matrigX' X)~!, que faz parte da equas«o matricial para estimaies

coeficientes lineares.
"# = 1"#$((XTX)™) (2.17

Segundo Reynaldo et al. (1997), assursenproblemas de multicolinearidade

significativos se algum elemento do vetor VIF for superior a 10.

2.2 Modelos ARIMA
!

Modelos ARIMA e seus derivadogem sendo utilizados na literatura sobre
modelos de previs<de demandae seus resultados s<o0 frequentemente comparados
com os obtidos por meio de regress<o linear e outros tipos de modelagem. Nesse
sentido, vale destacar os trabalhos de Suganthi @04R) e Ediger et al. (2007), os
quais trataram de modelos de previs<o de demanda no mercado de combust'veis, o

primeiro no mercado chines e 0 segundo no mercado turco.

Nesse item, inici®e 0 tema apresentando alguns conceitos importantes para a
modelagem ARIMA (como os conceitos de processos estocisticos e estaciontrios,
funeco de autocorrelae<o, entre outros). Na sequencia, seguindo a abordagem de

Morettin e Toloi (2006), Z introduzidanos«o de modelos autegressivos (AR) e



modelos de mZdias mweis (MA), para posteriormentdefinir os modelos deles
derivados, como ARMA (modelos autegressivos e de mZdias m—veis), ARIMA
(modelos autaegressivos integrados de mZdias m—veis) e SARIMA (ARIMA

sazond)l.

2.2.1 Processos estoctsticos e processos estaciont
!
Um processo estocistico Z um conjunto de varifveis aleat—rias que evoluem em

fune<o do tempo. f importante destacar a diferencias<o desse tipo de processo com
um processo determin’stico, j& que, no caso deste celtimo, conhseeado
condis>es de contorno iniciais, poese obter com certeza toda a trajet—ria das
varitveis no tempo. As varitveis de um processo estoctstico, por sua vez, possuem

virias (s vezes infinitas) evolues>es poss’veis ao longo do tempo.

Os processos estocisticos podem subdivididos em processos estacionirios e
n« estaciontrios. Um processo estaciontrio Z aquele no qual as propriedades
estat’sticas das varitveis aleat—rias do processo n<o se alteram em fune«o do tempo.
Ou seja, sendoiZ7Z», ..., Z,um conjunto desZries que compra juntasum processo
estoctsticopbterseiam as mesmas propriedades estat'sticas nessas sZekss se
fossem transladada® tempo. Em outras palavras, sendo F a funeo de distribuie<o
conjunta das varifveis do processo estoctsticara hoemero qualquer pertence ao

conjunto dos neemeros inteiros:

PC et ) b F&agn L 1 1)

Disso decorre que mZdia e vari%oncia num processo estocistico estacionirio Z

constante em relas«o ao tempo.



2.2.2 Fune«o de autocovari%oncia (facv), funso de atocorrelas«o (fac) e

fune<o de autocorrelas<o parcial (facp)

Como serf visto posteriormente, para a identificas<o dos modelos ARIMA mais
adequados para modelar uma determinada sZrie temporakedéamer uso de uma
metodologia que depende da idBosie<0 dos comportamentos das fune>es de
autocorrelas<o e de autocorrelas<o parcial da sZrie e da comparaso com O0s
comportamentos dessas fune>es em modelos te—ricos de ARIM#Se lRazessirio,
portanto, definir essas duas fune>es. Para issimigise com a apresentaso da
funeco de autocovari%oncia. Baseasdono trabalho e nas notae>es utilizadas por
Morettin e Toloi (2006), definrse a fune<o de autocovari%o.n(ecv) como sendo:

RN (2.18

emque! 111 tratase de um processo estacionirio real discreto de mZdia zero.

Morettin e Toloi tambZm elucidam que a fagtem as seguintes propriedades

M'o>",
(i) 'o =y
DENAREAY

(iv)!!, IZ n<o negativa definida, no sentido que

para quaisquer ncemeros réais !, el !l It, de Z.

Jt a fune<o de autocorrelas«fac) Z definida como

I — 2.1
Px Yo (2.19
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em quey, = E{X.2} =g i1,

A funeco de autocorrelas<o tem as mesmas propriedades que a funeo de

autocovari%oncia.

Finalmente, a funeo de autocorrelas<o parcial (facp), proposta por Box, Jenkins
e Reinsel (1994), Z obtida a partir da resolus«o das-eegide YuleWalker.Como
serf visto posteriormente no ite2.3 essas equas>es assumem a forma de um
modelo ARK):

As equases acima formam um sistema linear. O valor calculado! para o
valor da fune«o de autocorrelas<o parcial. Morettin e Toloi (2006) adotam a seguinte

notas<o simplificadora:

n ! ] (2.20

em que, Z a matriz de autocorrelassesPglZ a matriZ?, com a celtima coluna

substitu’da pelo vetor de autocorrelas>es.

2.2.3 Modelos autoregressivosbAR(p)
!
Um modelo autaegressivo de ordem p, doravante denominado ARirgigse

de uma equas«o linear discreta com erro que assume a forma:

X!! !!T”!! ! +(Xp5<t_!+8t

no qualX, = X, — !, sendd a mZdia da processpe!, Z um erro, cujas hip—teses

s« similares “s dos res’duos da regress<o lingaZ: uma varitvel aleat—ria, com



mZdia igual a zero e vari%oncia constante (homocedasticidade), que n<«o apresenta

autocorrelae<o.

Geralmente, a equas<o de um modelo atggressivo costuma ser apresentada
utilizandose de operadores de defasagem. SejaeSpaso de todas as sequencias
L' poss’veis com noemeros pertencente ao conjunto dos noemeros reais.

Definimos o operador de defasagem L a seguinte transforrhaS<e> S:
Lyt gy 1rnn (2.2)

Logo, utilizandese dos podemos operadodesdefasagem L, podemos escrever a

equa+<o dos modelos autegressivos AR(p) da seguinte forma:

1! !Z!!!! T, 0L v (2.22

2.2.4 Modelos de mZdias m—véxVIA(q)
!
Nos modelos de mZdias m—uveis MA(q), o elemento da sZrie no instante t Z descrito

apartir dos erros ponderados de g instantes anteriores a t:

A equas<o acima tambZm pode ser reescrita a partir dos operadores de defasagem
(2.21)
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2.2.5 Modelos autoregressivos e de mZdias—vei® ARMA(p,q)
!
Nos modelos auteegressivos e de mZdias m—veis ARMA(p,q), um item da sZrie

no instante t Z calculado a partir dos erros ponderados de q instantes anteriores a t e

da mZdia ponderada dos valores em si da sZrie em p instantesemteri

Novamentepodesereescrever a equas<o acima utilizarsi® dos operadores de
defasagenf2.21)

!!!Z!!!! [ !!!Z!!!! Hnmn (2.29

Para simplificas<o, costumae utilizar o operadaautoregressivo de ordem e o

operador de mZdias m—veis de ordem q:

NOIRRIIOE (2.29

2.2.6 Modelos autoregressivos integrados de mZdias m—v@BRIMA(p,d,q)
!
Morettin e Toloi (2006) explicam que os modelos ARMA(p,q) s<0 adequados

apenas para model@rocessos éscionfrios. As fune>es de autovari%oncia, por
exemplo, da maneira ow foram definidas no item 2.2.2<0 supostas a n<o mudar

com o decorrer do tempo, 0 que N<o ocorreria NUM pProcesso n<o estaciontrio.

O problema Z que a maioria dsZries temporais que descrevem elementos
econ™micos e financeiros (como PIB, 'ndices acionirios, etc.) possuem tendencia e
sazonalidade, o que descarta a possibilidade de se tratarsZrie® temporais
estaciontriasDisso decorre a necessidade de toesmas sZries estaciontrias para

gue se possa utilizar os modelos ARMA.

Segundo Morettin e Toloi (2006), uma das maneiras de se obter processos

estaciontrios a partir de sZries temporaisastacionirias envolve diferenciar essas



sZries. Uma vez estacionirigspdese modelar essas sZries utilizarsi dos
modelos ARMA. f preiso ressaltar, no entanto, que apenas algumas SZries n<o
estacionfrias se tornar<«o estaciontpas meio de diferencias<oEssas sZries s<0
chamadasde n<o-estaciontrias homogeneas e poder<«o ser modeladas com uma
categoria de modelos chamada ARIMA. Poita se a sZrie tempotalfor n<o-
estacionfria homogenea, hf um valor d que pertence aos ncemeros naturais com o
qual se obtZm uma sZrie estaciontfripass’vel de ser modelada por uma ARMA.

Pyt rrn et

Como! 'T, =1"1, para todo e qualquet > 1, podese substituir ovalorT, do
modelo ARMA por!! ! 11"l Dessa forma,obtZmse o modelo genZrico
ARIMA(p,d,q):

!!!Z!!!! ot !!!Z!!!! NI (2.26

2.2.7 Modelos SARIMA (ARIMA Sazonal)
!
Quandose calcula fune<o de aut@orrelas<ode uma determinada sZrie temporal,

Z poss'vel que ocorram algumas das situas>es abaixo, as quais inviabilizam a
hip—tese de sZrie estaciontria necessiria para a aplicas<o da abordagem de modelos
ARMA:

1. Autocorrelas<o significativa para 1&@ysO de ordens maibaixas. Esse
problema pode ser resultado pl@sen<ade tendencia na sZrie e geralmente
pode ser resolvido por meio de diferencias<o;

2. Autocorrelaso significativa para laysO espasadosem meeltiplos de um
determinado noemero natural s, que indica sazomalida sZrie. Existem
algumas maneiras de tentar eliminar essa sazonalidade, que variam para o
caso de ela ser determin’stica (n<o varia com relas<o ao instante t da sZrie) ou

estoctstica (varia em fune<o do tempo).
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Sejal ,lumasZrie temporatjue posua um carfter sazonal com per'odo igual a s.
Supondo que o comportamento +estacionirio da sZrie se de por questres de
sazonalidade, uma maneira que pode fazer com que a sii@ee@staciontria Z

subtraindelne um componenté,, que conterf o carttsazonal da sZrie original.

Lyt =, (2.27)

No caso da sazonalidade determin’stic& uma fune«o determin’stica peri—dica
(ou seja, a sequencia de valores de!,!! !, vai se repetir para todos os ciclos

sazonais da sZrie):

AT (2.29

A equas<0 acima pode ser reescrita com operadores de defasagem:

Com isso, se cada elemento da sZrfer subtra’do pelovalor!, que lhe for
correspondente, obtZse uma nova sZrie, a qual, no caso de sazonalidade

deternin’stica, sert um processo estacionirio.

A solus«o de!, para 0 caso em que s = 12 seg@gjuas<o abaixo:

e !Z[!!!"#”I;,i! ','#”'; (2.29

Para se determinar os valores! dgue melhor se ajustam a uma determinada
sZrie temporaldeterminase preliminarmente os par%omefttl e, por meio de
uma regress<o de com as varitveis 1# ”'#l ell"# ”'# para j=1,...,6. Com
isso, temse uma estimativa inicial para &ise! |, que se chamaf}, com a qual

obtZmsel",. Na sequencia, Z preciso ajustar essava sZrie dessazonalizddaa



um modelo ARMA(p,q).Somandese as duas sZriesodeladas!’, e I';, obtZmse
um primeiro modelo para, cujos par¥%.metros podeassar por umrpcesso de

refinamento conjunto posteriormente.

Em alguns casos, porZm, uma s¥rigue se repetgualmentea cada ciclo s de
per'odos senalteras>es no decorrer do tempode n<«o conseguir transformar a sZrie
I, em uma sZrie estacionirde for o casopossivelmente a sazonalidade se altera
em funeo do tempo epor isso,n<0 se podemodelar a sazonalidade como uma

fune<o determin’stica.

No caso da sazonalidade estoctsticaguas<o 2.27 n<o set mais igal a zero,

mas sim a um processstoctstica,.

"l (2.30

Multiplicando-se o operador de defasagem de um perlddb !'! na equae<o
(2.27)temseque:
N I A (R RS IR AN I I R A Y (2.31)

Substituindg2.30)em(2.31), obtZmse:
NEGEDINEIENUE (2.32

com!, e! , representados por modelos ARMA:

NIRRT
Dessa forma, podse provar que, de (2.32), obtde

R A R TR A e N A (N R Y R A R AR [
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Essa express«pode ser reescrita com o0 operador aeggressivo sazonal de
ordem P, o operador de mZdias m—veis sazonal de ordem Q e com o operador

diferenea sazonal, sendo D o ncemero de difereneas sazonais:

prrtieprtr et (2.33
Partindese da suposis<o que 0 processd possa ser ajustado a um
ARIMA(p,d,q) tal que

(IR AINIE (2.39

Substituindese (2.33) em (2.34), obtZse

Prere et r et (2.35)

A equas<o (2.35) Z a que descreve o modelo chamado de ARIMA sazonal

multiplicativo, que costuma ser representpdl@ nota*<o0SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q).

2.2.8 Construs<o dos modelos ARIMADPMetodologiade Box & Jenkins(1970)
!
Seguindo asistemiticaintroduzida por Box e Jenkins (1970jorretin e Toloi

(2006) detalham uma metodologia para oBterlos modelos da classe ARIMA

Essa metodologia possyiatro etapabrevemente explicadas abaixo:

1. Especificas<o da classe de modelos a setonsideradagpara modelar o
problema(no caso, seriam os modelos ARIMA e seus derivados)

2. ldentificas<o 0 modeloARIMA que serf utilizadoa partir daantlise das
fune>es de autocorrelas«o e autocorrelas<o parciais da sZrie temporal que se
pretende modelar;

3. Estimae«o dos par%.metros do modelo (ajuste aos dados de calipoae<o

mZtodos como m’nimos quadrajjos



4. Diagn—stico do modelo ajustado (por meio da antlise de res@hifcsando

se eles seguem a hip—tese de ru’do hranco

Desses quatro passos, Z precistadas a etapa de identificas<o, que consiste, no
caso dos modelos ARIMA especificados no presente trabalhajegenminar os
valores para!! 11 1111 11 1111 lqgue melhor se ajustaivsZrie temporal em estudo

Como introduzir mais par%emetros do que o skdespara modelar uma sZrie
pode gerar problemas drverfitting (sobreajuste)dificultando a capacidade de
generaliza*<o do modelo ARIM#Aoara observae>es fora do per'odo de calibra«zo

etapa de identificas<o Z de fundamental import%oncia.

O procedmento de identificas<o de modelos da classe ARIMA segue—gica

abaixo:

1. Verificar a funeo de autocorrelas<o da sZrie temporal que se pretende
modelar. Caso a funeo apresente um decaimento lento com o aumento do
OagQ significa que a sZrie n<o segue processo estacionirio.

2. Em caso de n<o estacionaridade, Z preciso diferenciar agsiéni¢as vezes
forem necessitrias atZ que ela se torne estacionfria. O ncemero de difereneas
necessirias com relascold !!' ! !l atZ que a sZrie se torne estaciorZria
igud ao valor para dSe o0 mesmo padr<«o de decaimeitgato da fac se
verificar em @gsO sazonaisspaados por s per'odessso indica a presensa
a sazonalidade. Nesse cagbprecisodiferenciar a sZrie com respeito a
l. 1 111 1" 1 quantas vezes forem nesédas atZ tornta estacionfria. O
ncemero de vezes equivale ao valor de D.

3. Com a sZrie estaciontri@alculamse as funses de autocorrelaso e
autocorrelas<o parcial amostrais e verifisa em quel@ysO elas se mostram
significativas e em queld@sO ela decaemO comportamento da fac em
1,2,3E e em s,2s,3s,E determina os valores de p e P, respectivamente. Jt o
comportamento da facp em 1,2,3E e em s,2s,3s,E determina os valores de q

e Q, respectivamente.
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Uma vez identificado o modelo da classe ARIMA geedevautilizar em fune<o
da amostra de dados de calibrasd®vese estimar os valores dos par%.metros do

modelo, o que pode ser feito pelos estimadores de m’nimos quadrdihdsios

Finalmente,para diagnosticar o modelo ARIMAJevese que proceder com a
mesma antlise de res’duos da regress<o limeamodo a verificase eles est«o de
acordo com as pi—teses de formulas<o do modele: & modelo proposto for
adequado, os seus res’duos devemsaptar 0 comportamento de um ru’do branco
0 que significa que n«o podem estar correlacionados entre si, devem seguir uma
distribuie<o normal em volta do zero e &sentaram cartter homocedistica<®@
cumprimentodessas hip—teses ameaea a capacidadévardds modelos ARIMA
O diagn—stico serve n«o somente para invalidar um modelo como tgmalbdm

ajudar a identificar pontos de mudampzepossanser feitogpara corrigilo.

2.3 Redes Neurais Artificais
!

Segundo Hill, OOconnor, Remus (1996) e Kovics (1997), as redes neurais
artificias s<o algoritmos computacionais rdmeares de alta performane@s autores
afirmam que aaplicas<o de redes neurais para construs<o de modelos de previs<o
frequentemente supe outras modelagens mais tradicionais, como ARIMA e
regress<o linear, principalmente em problemas de elevada complexidade, com um
conjunb de dados e varifveis extendsso se deve ao fato de quema rede neural
Z composta parm conjunto de fune>es n«inearesque, em conjunto, s«dotadas
de alta capacidade de adaptas«o e generaliza«<0. A inspiras<0 da denominas«o das
redes neurais vem justamente da comparas«o com o cZrebro humano, tanto no que
tange "~ sua composi<o (jf qua rede Z formada por n—s interconectados, de
estrutura antloga “s cZlulas nervosas) como tambZm ~ sua capacidade primordial,
que consiste no reconhecimento de pagree classificas<o e na capacidade

generaliza«<o e flexibilidade (Wasserman, 1989).

Redes neurais tem sido utilizadas com sucesso como modelos para previs<o.

Zhang, Patuwo e Hu (1998) realizaram uma reviskiidmrifica bastante completa
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dos variados tipos dedes neuraigue podem ser aplicadasimodelos de previs<o.
Analisando o &balho de alguns autores que haviam utilizado redes neurais nos mais
variados tipos de problemas de previs<«o, Zhang, Patwo e Hu (1998) puderam
delimitar algunsconjuntes de caracter’sticadas redes utilizadas para esse fam,

quais ser<o detalhadas a floanos pr—ximos itens desse trabalho.

2.3.1 Os neur™nios e a topologia de uma rede neural

Uma rede neural Z constitu’da por um conjunto de n—s interligados entre si,
chamados de neur™nios, os quais est«0 dispostos em camadas. Ezelosde—s
da primera camada, que recebem e emitem diretamente o valor das varitveis
independentes, 0os n—s s<«o funseatemiticas do tipb(x) =y, naqual x Zvalor
gerado a partir das entradas recebidas n—s anteriores, e yvalor que o n— gera

como sa’da, como poder observado na figura 2.2.
Os elos entre neur™nios conectados s«0 chamados de sinapses ou elos de conex<o.
A cada sinapse entre dois neur™nios, Z atribu'do um peso w. A soma de todos o0s

sinais que saem dos neur™nios precedentes, multiplicadosgpelctivo peso de

cada elo sintptico, somados, ainda, um viZs constante b, Z o valor x dd {uh=o

!!!!Z!!!”'! ¥ (2.39

em que n Z o neemero total de neur™nios k que antecedem o neurfhm\jiZs b

y do neur™nio em quest<o.

do neur™nio j @ $<0 as sa’das dos neur™nios k. f importante frisar que 0s pesos w
associados a cada sinapse, mais o0s vieses b de aad¥nie fora da primeira

camadas<«o 0s par%emetrde modelo de redes neurais que precisam ser estimados.
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> y= fliywy+igwy + . +iw +b)

I"#$%&?)?'=9Q$05& #067%"-.'/0'$5'60$%R6".'8%&69,.%5&/.%'
1.680;" =2&M.%&/.".02.'&$8.%

As fune>es do tipo" (x) = y presentes nos neur™nios transformadores s<o chamadas
de fune>es de ativas<o ou de transfereaci Na tabela abaixo, t4®e asalgumas

fune>es de ativas<opresentes na literatura (Karlik e Olgac, 2011).

Fune<o identidade L@yt n
rrmnrd
Funeo degrau F()! !{! TIEE
Dy T
Fune« RelLU (1) .{”!.. 1
Fune<o log’stica (ou fune<o sigmoidal I
. P b
unipolar) P
TR
Fune<o sigmoidal bipolar F()! lW
|
Fune<o log’stica P! lW
Fune<«o tangente hiperb—lica ) gt
Fune<o arco tangente moay gttt

K&M02&)?'1$63509'/0'&8"1&34."
1.680;" =2&M.%&/.":02.'&$8.94'5./","-&/.'/0'T&%2"U'0'02#&-'D?@((E

Karlik e Olgac (2011) conduziram um estudo de comparaso das performmance
entre modelos de rede neural que se diferenciaram apenas devido “s fune>es de

ativae<o n<o-lineares qugossu’amResimidamente, os autores compararam 0 erro



obtido poressawitrias redes neurais para modelar uma varrggglostaNo cenzrio

de menor ncemero de iteras>es e com poucos neur™nios na camada intermeditria, as
fune>es log'sticas, bipolar sigmoidal e tangente hiperb—lica n<o apresentaram
difereneas significativas de performance. PorZm, a tangente hiperb—lica tanto no
neurMnio das camadas intermedifrias quanto da celtima camada teve um resultado
ligeiramente superior “s demais fune>es de ativas<o no caso de uma rede com mais

neur™nios e maior noemero de iteras>es.

A maneira como 0s neur™nios est«o conectados erteasieriza a topologia
(ou arquitetura) de uma rede neutdhykin (1999) catalogou as arquueds de
redes neurais e, para esse trabalhegseddestaque a uma categoria em espec’fico, a
chamadaMultilayer Perceptron (MLP) com uma camada intermeditria. s&s
arquitetura de rede se caracteriza por ter tres camadas no total:
1. Cada neur™nio da primeira camada reoceba&lor de uma das
varitveis de entrada e n<o realiza nenhum tipo de transformas«<o;
2. Cada neur™nio da segunda camada (camada escondida ou
intermedfria) recebe de cada neur™nio da primeira camada um
sinal sintptico equivalente ao valor da varitvel de entrada e, a
partir desses sinais e da funeo de ativasco, gera um sinal
siniptico para o(s) neur™nio(s) da camada final;
3. A camada final possuimcemero de neur™ngual ao ncemero de
varitveis de sa’'da. Esses neur™nios tambZm possuem funees de
ativas<o, e a sa’da deles o valor ajustado da rede para a varitvel

de sa’'da

Outro fator que caracteriza a topologia de uma rede newsetifio en que se
propagam as informae>es entre os neur™nios da rede. Nesse sentido, émstacam
nesse trabalho os dois tipos abaixo

¥ Rede neural do tipdeedfoward nas redes que seguem esse tipo de

arquitetura, os neur™nios est«o dispostos em camadadsf@naas« se

propagaexclusivamentale uma camada anterior atZ uma posterior (nunca
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entre neur™nios de uma mesma camada ou de mnaaqzosterior de volta
a uma que lhe for anterior).

¥ Rede neural recorrente ou realimentada: nesse tipo de rede, o skEntido
propagas«o das conex»es sinipticas n«o ocorre somente de uma camada
anterior para uma posterior, como tambZm pode ocorrer dentro da mesma

camada ou de uma camada posterior para uma anterior.

2.3.2 As redes neurais MLP como aproximadores universais
!
Hornik, Stinchcombe e White (1989) e Cybenko (1988) analisaram em trabalhos

independentes as redes neurais do tioltilayer Perceptrone chegaram ~
conclus«q utilizandoese de abordagens matem#ticas diferentes, que esse tipo de rede
neural, utilizando ap®s uma camada intermedifria composta por um noemero finito
de neur™nios, Z capaz de aproximar, com qualquer grau de exatid«o desejado,
qualquer funeo G(x) desde que, como tambZm elucidado por Haykin (2001), G(x)
seja uma funeo cont'nua limitada e cujaegral num conjunto compacto de R seja

diferente de zerdEsse teorema Z chamado de teorema da aproximas<o universal.

LR e Ly 1ME$008"# S%WHSY0& (B) " H#SYoH&N HI"#
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O teorema da aproximae<o universal respalda a ideia de que uma MLP seria
capaz de constituir qualquer tipo de modelo de previs<o com poucas preaissas
priori sobre as varifveis a serem modeladague lhes garante uma vantagem frente
outras tZcnicas de adelagem como a regress<«o linear, que se baseiam em

pressupostos fortes

2.3.3 Identifica*<o e estimae<0 de modelodHaseados enmmedes neurais
!

O teorema da aproximae«o esclarece que uma MLP com ncemero finito de

neur™nios na camada intermedifria sapaz de aproximar qualquer funeo G(x)



dadas certas premissas. No entanto, o teorema n<o fornece o ncemero m’nimo de
neur™nios que a rede deve possuir para aproximar satisfatoriamente aARsimo.
comoa identificas<o de outras caracter’sticas de umdeeeural (como sentido de
propagas«o da informae<o, funeo de ativae<o, entre outras), a escolha para a
quantidadede neur™nios na camada intermeddigiama MLP pode ser obtida por
meiode mZtodos de validas<o cruzadammo explicado por Haykin (2001)ma ds
mZtodosjuese podalestaar Z oK-fold, cuja aplicas<o no processo de identificas<o

de redes neurais consiste no algoritmo abaixo:

1. Dividir toda a sZrie hist—ricaddslos dispon’veis em K elementos do mesmo
tamanho;

2. Selecionar K1 dos elementos para calibrar uma determinada configuras<o de
rede neural,

3. Calcular os valores de indicadores de acuricia de estimativa como RMSE e
MAPE (que ser<«o descriteam2.4.1 no elemento n<o utilizado para calibrar
arede

4. Repetir ese processo para virios valores de neur™nios na camada
intermeditria, atZ que os valores dos indicadores comecem a piorar
(indicandosobreajustelecorrente de alf@arametrizas<ano modeb);

5. Selecionar a configuras<ocuja performance tenha sido a melhor,

considerando ogalores obtidos para asdicadores dacurtcia

O processo descrito acima exige constaetalibras<o de um modelo de rede a
uma dada amostra de valores. Ao processo de calibras<o de uma rede neural,
costumase dar o nome d&einamento. Haykin (1999) separa os algoritmos de

treinamento de uma rede neural em dois grandes grupos:

¥ Aprendizado supervisionado: Fornese "~ rede dados de entradagp(ty e
as respectivas sa'das esperatiag€ty ~ rede, o0 aprendizado supervisamo
calibra os valores dos par%.metros da rede (pesos e vieses dos neur™nios
transformadores) de modo a tentar aproximar a fune«o real que relaciona as

entradas com as sa’'das;
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¥ Aprendizado n<esupervisionado: 0s par¥%.metros s<o calculados apenas com
dados deentradas. Nesse caso, a rede deveria ser capaz de reconhecer algum

tipo de padr<o nesses dados, de modo a clas$ificém grupos.

A performance de tres algoritmos de treinamento Z comparada por Kisi e
Uncuoglu (2005) em dois casos de estudo, dedaccom algumas mZtricas distintas
de performance. Os algoritmos eram o Leveniéagaquardt (LM), o Conjugate
Gradient with FletcheReeves (CGF) e o Resilient Backpropagation (RB). A
diferenea mais evidente entre os tres algoritmos era 0 ncemero eefamae cada
um precisava para chegar ~ soluso final: enquanto que 50 iteras>es jf eram
suficientes para que o LM conseguisse convergir para uma boa solus«o, o CGF e 0
RB precisaram de 554 e 2000 iteras>es, respectivamente. Isso fazia com que o LM
convegisse a uma solus«o final mais rapidamente que os demais algoritmos
testados. AlZm disso, tanto LM quanto RB mostram ped®rmancesle acuricia

de previs<o e de ajuste " amostra, superando CGF.

2.4 Sele«o de modelos
!

Arlot et al. (2010) explicam quema das dificuldadeinerents ao processo de
seles<o de modelos Z a ausencia de uma metodologia par&seles<o do modelo
com melhor performance, principalmente quando os modelos pertencem a fam’lias
diferentes de modelagem. AlZm disso, como desasit@pcchini (2000), a pr—pria
definie<o de OperformanceO de um modelo Z bastante abrangente: existem atributos
diferentes dos modelos que est«o ligados ~ caracterizas<o da sua perforraamnce
somente a acurfcia das estimativas dos modelos relas<o a uma determinada
amostrade dados Por exemplo, um modelo simples que apresenta um erro
quadritico mZdio ligeiramente superior a um modelo mais complexo, com maior
ncemero de par%.metros, n<0 necessariamente deve ser preterido frente ate modelo
menor erro quadriticéevandese em conta princ’pio da parcim™nia, que sup>e a

preferencia pela simplicidade.



Com base nisso, nessa se<<0 do trabalho, introdtsgeaiguns dos indicadores de
ajuste e de acurfcia de previs<o pavaliar a perbrmance relativa dosiodelos a
serempropostos ao longo do traballitambZm descrexse o mZtodo a ser aplicado
no final para sele<o dos modelos de cada uma das categorias de modelagem

aplicadas (regress<o linear, modelos ARIMA e redes neurais).

2.4.1 Indicadores de ajuste do modelo

Willmott (1982) mostra que os indicadores de performance mais comuns para
avalias=<o de modelos envolvem a diferensa ponto a ponto da estimativa obtida pelo
modelo!!,! e o valor real observado conhecidg!, chamada pelo autode
Ogquantidade fundamentalO, que origina todas as medidas de diferensa que fazem
parte dos indicadores de performance de um modelo. Cada indicador, no entanto,
penaliza diferentemente as magnitudes das difereneas. Sendo n o ncemero total de
pontos que fam estimados pelo modelg,cada ponto estimado!e o valor real

que lhe Z correspondente, Willmott (1982) indica alguns indicadores recorrentes na

literatura:
| 25!!!!:! ! (2.37)
gy Tt (2.39
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O erro de viZs mZdio (MBE, oMean Bias Erroy Z uma medida que visa
quantificar o viZs de um determinado modelo. Fsatada mZdia da varitvel
Odiferen+aO, que Z equivalente ~ subtrae<o do valor previsto pelo modelo e o
observado. Por sua veZ, Z a vari%.ncia dessa varifvel. Enquanto o primeiro
indicador de performance visa quantificar o viZs do modelo, o segundo pode ser
usado como uma medida da intensidade do desvio em si. PorZm, Willmott (1982)
afirma que para identificar essa intensidade de desvio, Z prefer'vel o uso dos
indicadores MSE Mlean Square Error ou erro quadritico mZdio), MABViéan
Absolute Error ou erro absoluto mZdi@ju MAPE Mean /sdute Percentage

Error, ou erro percentual absoluto mZdio)

Para facilitar a visualizas<o do grada diferenea de performance entre dois

mocdkelos com relas<o a algum dos indicadores, introdise a raz«dkill (destreza):

TS . 242
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onde:
I"#, Z o indicador do modelo i
I"# 1usoer 1rusroee: Z O indicador do modelo te—rico perfeito (sem erros). No caso de

MAPE, MAE e MSE, o valor do modelo perfeito Z zero.

Um outro indicadorpara comparamodelos de previs<o Z o coeficiente de
determinas<o! ' . Kvalseth (1985), no entanto, identificou litaratura oito f—rmulas
diferentespara! ', e detalhou os diferentes fatores aos quais cada definis<o para o
indicador! ' estt expostaO autor recomendaque! ' sejadefinido pela f—rumla
abaixo,que pode ser aplicada patiferentes tipos de modelageiYm da regress<o

linear:

- MTIGEED) | L
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O coeficiente de determinaeo, definido dessa maneira, compara o0s res’duos
quadrfticos do modelo com os res’duos do modelo nulo (ou seja, modatgrval
resposta pela mZdia das observases). A ideia Z que modelos bons teriam valores de

res’duos baixos, tendo coeficientes de correlas<o pr—ximos a 1.

Willmott (1982) propse tambZm um outro indicador de performance chamado
'ndice de exatid<o daVillmott (d), argumentando que se trataria de uma medida
mais sens'vel que' “s discrep%oncias entre as mZdias e vari%oncias dos valores

obtidos pelo modelo e dos valores observados correspondentes.

Lo 25!!(!_!! ! _
Xy o e oy

(2.49

Todos esses indicadores procuram identificar, ainda que de maneiras diferentes,
qual seria o0 melhor modelo a partir da Oquantidade fundamentalO, n<o considerando
0 ncemero de varifveis inclu'das no modelo (ou seja, n«o se levando em conta o
princ’pio da parcim™nia). Outros indicadores, no entanto, procuram analisar a
discrep%oncia entre valores estimados e observados, porZm sem deixar de penalizar,
de alguma forma, modelos mais complexos frente aos mais simples. Para 0 processo
de comparas<o de modelosncluindo modelos de diferentes categorias como
ARIMA e rede neural, Zou et Al. (2007) utilizaram, alZm dos indicadores RMSE,
MAE e R, os indicadores AIC (Coeficiente de informas<o de Akaike), BIC (CritZrio
de Informaso Baynesiano) e R? ajustado, que antsm alguma forma de
penalizas<o em fae<o da complexidade do modelo. Considerando que p Z 0 noemero
total de par%metros do modelo, esses indicadores poddefirsdos da seguinte

forma:

[
D 111 (m)”' Ry (2.45

g1 <2"'(Il—"")l>l " (2.46
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g 1M <2:”(I—IIII)|>| M (2.47)

Melhores modelos possuém,, mais altos e AIC e BIC mais baixo€om

relasco " diferenea entre esses dois celtimos indicadorégiZobservar que BIC
penaliza comparativamenteais a maior quantidade de par%&satum modelao

queAIC, devido ao termo multiplicativo do logaritmo natural (2.47)

Finalmente, Zou et Al. (2007) tambZm introduziram no seu trabalho a estat'stica
de mudanea direcional,.++ como uma ferramenta extra para comparar os modelos.
Essa estat'stica pretende avaliar se 0 modelo consegue captaido 2 mudanea

de tendenci

L poggn | _ I (2.48
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f importante saber, no entanto, que a correta interpretas<o dos valores de uma
grande parte dos indicadores de ajuste Z principalmente comparativa. Por exemplo,
um determinado valor de AIC por si s— n<o gera uma ideia se o0 modelo Z adequado
para descrevea varitvel resposta, mas a comparae<«o desse valor entre dois modelos
distintosgera uma indicas<o de qual deles possui melhor performance. Zou et Al.
(2007) seguem essa abordageanaselecionaras melhores configuras>es de redes
neurais, variando no ncemele n—s na camada intermeditria e as varitveis ex—genas

que incluem.



2.4.2 Comparas«o entre categorias distintas de modelos e a questo da

instabilidade dos par%.metros de um modelo em funeo do tempo

Inoue, Jin e Rossi (2017) explicam que, em problemas de modelagem de sZries
temporais, calcular os par%metros de um modelo utilizande toda amostra de
observas>es de que se disp>e limita a capacidade do modelo de refletir a relas«o
atual entre as valveis explicativas e a varitvel resposéao se deve ao fato de que
0s modelos costumam estimar os par%.metros considerando a mesma relev%oncia para
todas as observas>es (n<o importando o qu<o distante elas estejam do instante de
tempo para o qual se dfplicas<o do modelo), o que pode n<o ser adequado, j+ que
a relas<o entre as varitveis pode ser din%omica no téopseja, o valor dos
par%.metros reais altsecom o tempo)Por isso, no caso de se objetivar realizar
estimativas futuras de sZries tengi®ra partir de um determinado modelo, os
autores sugerem que o modelo seja calibrado com uma janela dedienamoanho

fixo, considerandapenas a® celtimas observas>es da amostra.

Levandese em conta essa quest<o, 0s autores prop>em um mZtoguidi<o
cruzada para avalias<o dos modelos que utiliza como intervatmligras<o apenas
0os w celtimos valores anteriores ao interdidotempoem que o model@omesa
estimar valores (ou seja, para o intervalo de te€tehhecidos os valores reala
varitvel resposta nesséservales de tests, podese calcularos indicadores de
acuricia de previs<o do modelo. Aplicarsid esse procedimento para virios
momentos da sZrie hist—rica de dados, calewdanZdiaa performance do modelo
para cadaum dosindicadoes Esses valores podem ser usados para comparar a
performance preditiva de modelos, inclusive entre aqueles que s<o0 constru’dos com
metodologias de modelagem distinteara esse trabalho, convenciorsaua denotar

esse mZtodo de Ovalidas<o cruz@om janela de tempoO.

2.5 Estimas«0 de modelos de previs«o de demanda de combust’veis na

literatura
|

A literatura na frea de previs<o de demanda combust'veis 7 extensa e alguns

artigos relevantes foram publicados a partir da dZcada de 1970. DahégTR91 e
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1992), Dix e Goodwin (1982), Goodwin (1992), Bohi e Zimmerman (1984) e Taylor
(1977) procuraram identificar as varitfveis que mais afetavam a demanda de
combust’veis considerando modelos lineares em que as varitveis independentes
representavam fares econ™micos conjunturais do mercado. Esses autores apontam
para alguns grandes grupos de fatores, incluindo: renda e poder de compra da
populas<o, din%omica de preeos do petr—leo no mercado global, preeos reais de
combust’veis locais para o consumidioal, frota (n<o s— considerando o ncemero de
carros em si, mas tambZm fatores como eficiencia de consumo e dist%oncia mZdia
percorrida) e perturbas>es macroecon™micas que tenham alterado subitamente a
din%emica de consumo de combust’vel (como interferegoissnamentais, pol’ticas

de incentvo, choques de preeos, etcJrabalhando com dados de mercados de
pa’ses diferentes, esses autores puderam comprovar que a relev%oncia de cada fator
para a modelagem varia com relas<o ao mercado em quest«, sugerindo a

import%oncia de se considerar as din%o.micas de consumo local pr—prias.

Modelagem do consumo interno de combust’veis no mercado brasileiro
|

Para estudar a demanda nacional p&osibust’veis utilizados no setor de
transporte, Z preciscompreenderlgunas particularidadedo mercdo brasileiro
que interferem na din%omisar trfsdo consumo de combust'veidma delas Z a
participae<o indireta, ainda que considertvel, do governo na definie<o de presos dos
combust’veis no mercado domZstico por meio da Bréspque define os pre«os dos
combust’veis nas refinarias, de modo que eles podem ficar descolados dos presos do
petr—leo negociados no mercado de capitais global, difereratoeqie ocorreria
em pa’ses com economia menos intervencianidiada assim,Z interessante
mencionar que, como explica Marjotta e Barros (2002), a participas<o do Estado na
definie<o do preeso dos combust'veis para o consumidor final foi se reduzindo
paulatinamente durante a dZcada de 90 e in’cio do novo milenio, o que estava em
consoante com a agenda pol'tica de menor intervencionismo estatal dos governos da
Zpoca, destacando momentos como o fim do Instituto do Aececar e do ¢lcool em
1990 e a liberas<o em 1996 do preeo da gasolina para o consumidar AiiZah
dessa particularidagdeutras caracter’'sticas do mercado l@atamespecificamente

a demanda de certos combust'veis



Com relas0” din%omica de demanda pasolinae etanagl aparticularidade mais
relevante do mercado brasileitb a introdue<o de motorefiex-fuel no in'cio da
dZcada passada e a subsequente expans<o da participas<o do etanol hidratado no
setor de combust'velgjuidos. Com relas<«o a isso, vale destacar o trabalho de Silva
et al. (2009), querocurou aferira elasticidadecruzada da demandamtregasolina e
etanol no per'odo posterior “introdue<o dos motoresflex-fuel no mercado,
mostrando que a demanda desses combustbmeisuse sens’veo pre«o relativo
do outrocombust’vel Por esse motivo, ielas<o de pre+o entre etanol e gasolina foi
introduzida nos modelos de previs<o de demaestadadogpor Freitas e Kaneko
(2011),Santiago (2009) e Nappo (2007).

Com relas<oao consumo de-leo diesel, Silva (2014) e Santiago (2009) indicam
que as particularidades do mercado brasileicogerada por dois fatores: a grande
import%oncia do transporte rodovitrio para a log’stica nacional (mesmo para grandes
dist%oncias) &baixa penetras<o de motores #&selem ve’'culos de passeio. Dessa
forma, o consumo de —leo diggepa’sZ determinadgrincipalmente peldluxo de
ve'culos pesados e, portanto, tem grande exposie<0 aos fatues afetam
diretamenteesse fluxo em espec’fico, como quebra de safrasi@exes na produe<o

industrial.



3 O SETOR DE TRANSPORTES NO BRASIL
!

Dado que o objetivo dtrabalho Z @abelecer modelos de previs<o damanda
nacionalpelos combust’veismais relevantespara osetor de transportes, Z preciso
tentar quantificar, a partir de sZries hist—ricas de dados, como seria a evoluso do
n'vel de atividade do setor. Natanto, nototse que uma das dificuldades de
analisar o setor de transportes como um todo Z o fato de que as entidades principais
que o representam (e que s<o responsiveis pela divulgae<o de estat’'sticas mensais
sobre o setor) em sua maioria est«o voltadasodais espec’ficos, ao invZs de
representar o setor conjuntamente. AlZm disso, a pr—pria atividade de cada modal Z
analisada por varitveis consideravelmente diferentes, que podem n<o fazer sentido se
aplicada para analisar outro modal. Por isso, pantereder o setor de transporte,
precisase analisaseparadamentes subsetores que o comp>dim rodovitrio, o
aquavitrio, o aerovitrio e o ferrovifyi®\lZm disso, dados diferentes mesmo dentro
de um subsetor espec’fico s<o fornecidos por organizas>éstis, de modo que Z
necesstrio consultar virias autarquias diferentes para que se possa traear um
panorama do setor como um todo. Ainda assim, vale destacar a recente iniciativa
tomada pela Confederas<o Nacional @ensportes (CNT) de unificar as estitas
do setor de transport®mo um todewum anuzrio cenico, cuja primeira publicas«o se
deu para o ano de 2016. A CNT Z uma entidade com sede em Bras’lia que recene em
um mesmo grupo virias associas>es, entidades e sindicatos de todos os subsetores
relaconados ~ log’stica e  infraestrutura de transporte do pabnejaque o estudo
conjunto de todos os modg®r meio do anufrigert importante para identificar
tendencias e lacunas no setor de transportes como um todo e fornecer uma base para
um planepmento mais eficientde alocas<o de investimentogara o setopor parte

do poder paeblico e da iniciativa privada.

Outra dificuldade em entender a evolue<o do n'vel dividade no setor de
transportes Z entender quais seriam as varifveis maistames para avaliar essa
evolus«o, em especial considerando o objetifimal de modelar a demanda dos
combust’'veis mais relevantes para setor. Por isso, optese por focar
principalmente na movimentas<o de passageiros e cargas dentro do territ—rio

nacianal e na quantificas<o dos fatores que mais determinam essa movimentas«o.



3.1 O setor rodovitrio

O Plano Nacionatle Log'stica dos Transport@3NLT) de 2016mostra que 65%
de todo o transporte inteegional de carga no pa’s foi feito pela malha rodovitria
em 2015 o que equivale a 1548 bilhes de TKU (Toneladas Quil™metro oteis,
resultado da multiplicas<o da massa total transportada de carga em toneladas e a
extenso percorrida em quil™metros)%2de todo esse carregamento rodovifrio foi
constitu’do de carga a granel (ou seja, transportado sem embalagem), sendo 16% de
granel s—lido n<o agr'cola (que inclui minZridedteo, carv<o, bauxita, etc.) &% de
granel agr'cola (soja, milho, ascecar) e 5% de granel I'quido (suco de laranja, —leo de
soja, etanol). Os restantes 73% eram de carga geral (CG), sendo o modal com maior
percentual de transporte desse tipo de carga (exctsmdaoaerovitrig)o que indica
o predom’nio do transporte rodovifp@ramovimentas<ode produtos e mercadorias
de volume unittrio no pa'sTambZm Z o maior poluidor entre os modais,
correspondendo a 86% do total de emiss<o de [i& setor de transportes de carga
como um todao pa’s(o que Z proporcionalmente mais do que sua participas«o no
transporte de cargas em.sPegundo os dados da CNT, a malha rodovifria do pa’s
era de 1.720.644 km em 2015, sendo que apenas 12% encesatratalmente

pavimentadas.

O modal rodovitrio posswirias vantagengrente aos demais modaisomo
agilidade e possibilidade de entrega porta a porta. f ideal para conectar curtas
dist%oncias e fazer a ligas<o entre modais difereNtegntanto, Z bastante poluidor
tem baixa capacidade de transporteetef mais caro, se comparado ao transporte
rodovitrio e aquavitrio. A prevalencia da estrutura de transporte rodoritpa’'s
frente a outros que seriam mais adequados para longas dist%oncias, em especial o
ferrovifrio, possui motivos hist—ricos, com atpst para a pol'tica de Juscelino
Kubitschek de incentivo = construe«o de rodoviasle caracterizae<oda ferrovia
como tecnologia ultrapassada, visando, em celtima inst%oncia, atrair as montadoras de

carros para o pa’s.
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3.1.1 éndices ABCR DFluxo de ve'culos enrodovias privadas

Dentro das varitveis representativas do setor rodovifrio em escala nacional, duas
possuem publicas<o mensal e fornecem umajroay para movimentas«o de cargas
e pessoas em rodovias privadas: o 'ndice ABCR Brasil para ve'culas (tpie
incluem osautom—veis@s ve’culoscomerciais leveése o 'ndice ABCR Brasil para
ve'culos pesados (™nibus e caminh>Esses 'ndices, publicados pela Associas<o
Brasileira de Concessionfrias de Rodovias (ABCR), quantificam numa varifvel
adimensional o fluxo de ve’culos leves e o de ve'culos pesados que passam por
estradas com pedigio no Brasil, sendo que 100 serimomzbio para os 'ndices
originais da sZrie em 1999importante que se analise o fluxo segregado por tipo de
ve'culo devido “s caracter’sticas intr'nsecas da frota brasileirquanto a frota de
ve’'culos pesados Z composta basicamente por ve'coiostotoresa diesel,esse
tipo de motor s— tem participas«o relevante nos ve’'culos comerciais da frota de

ve’culos levesonde a predomin%oncia maior Z de motiesefiel e a gasolina.
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A ABCR tambZm possui um ’'ndice que indica o fluxo agregado todos os tipos de
ve’culos, o chamado 'ndice ABCRotal. Segundo a associas<o, em mZdia, 70% do

movimento desse ’ndice Z resultadofld@o de ve’culos leves, enquanto 30% seria
do fluxo de ve’culos pesados.
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f ffcil perceber pela a antlise visual dos grificos agimezo fluxo de ve’'culos
possui forte carfter sazonal. Para analisar o comportamento de cada 'ndice (e, por
extens<o, do fluxo de ve’culos que ele representa) em cada mes exeheairdo
efeitos da tendencia, calculamseos coeficientes de sazonalidadgartir da

amostra de dadoSendd ,, o valor do'ndice no mesido anoy e Y o ncemero total

de anos da amostra, o valor do coeficiente de sazonalidade para o mes m sert
definido como:

o !Z e ','— 3.

Valores para @oeficiente de sazonalidade acima de 1 indicam quescdtania
fluxo superior ~ mZdiaValores entre 0 e 1 indicam fluxo inferior ~ mZdia. Quanto

mais pr—ximo & for o coeficiente de sazonalidade, mais 0 mes em quest«o estt
pr—ximo ~ mZdia.



I+)

Mes Leve Pesado Total
Janeiro 1,12 0,92 1,08
Fevereiro 0,95 0,89 0,94
Mareo 0,98 1,03 0,99
Abril 0,97 0,98 0,97
Maio 0,95 1,02 0,97
Junho 0,92 0,98 0,93
Julho 1,02 1,02 1,02
Agosto 0,97 1,06 0,99
Setembro 0,96 1,03 0,98
Outubro 1,01 1,06 1,02
Novembro 0,99 1,01 1,00

Dezembro 1,16 099 1,12

K&MO02&)( 'V.0,"-"06809'9&B.6&"9'/.9'H6/"-09'N<VW
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0,85

0,80
Janeiro  Fevereiro  Margo Abril Malo Junho Julho Agosto  Setembro  Outubro Novembro Dezembro

—pieve "@pesado Total
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O coeficiente de sazonalidadestra quenos meses de dezembro e janeiro,
fluxo de ve’culos leves nas estradas pedagiadesiZintenso que a mZdia anual
passo que, no caso de ve’cytesadosp fluxo Z abaixo da mZdjsara esses meses

Isso se deve ao fato de que esses s<o 0s rmesesdem com af/rias, quando as



fam’lias tiram fZrias e costumam viajar para outras cidades. Em fevereiro o fluxo de
todos os ve'culos cai consideraveiitee e issoZ decorrenciaprincipalmentedo

carnaval.

No entanto, Z preciso relembrar que o fluxo de ve'culos medido pela ABCR se
refere a0 movimento em rodovias pedagiadas. Isso significa que a movimentae<o
dentro das cidades, por exemplo, n«o Zatkw em conta para o ctlculo, o que
prejudica o uso do 'ndice ABGReve original para prever demanda de gasolina e
etanol, jf que uma boa parte do consumo desses combust'veis se di pelo uso dos
carros nas cidades. Isso gera distore>es bastante signifisativacomportameo
sazonal do 'ndice ABCReve com relas<o ao comportamento sazonal da demanda

de etanol e gasolina, como Z poss’vel ver no grifico abaixo:

[
[

[
o
(o)

=
w

Coeficientes de Sazonalidade
I

(=]
=}

0,85

Janeiro  Fevereiro  Margo Abril Maio Junho Julho Agosto  Setembro Outubro Novembro Dezembro

wpw|ndice ABCR-Leve ™™ Gasolina Etanol
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Mesmo com os descompassos geradossmilareneas sazonais, o ctlculo do
coeficiente decorrelas<o de Pearsonsugere que o0 'ndice ABCR.eve teria
correlae<o positivasignificativacom agasolina (0,86) e o etanol (0)6%or isso,
optousepor utilizar o 'ndice ABCR.eve dessazonalizado (que tambZm Z fornecido

pela ABCR) para modelar a demanda de gasolina ao invZs do 'ndice original. Com o



+(

'ndice dessazonalizado, sua correlas<o com a demanda de gasodiretand| saltou
para 0,95 e 0,7@espectivamente.

Jt o 'ndice ABCRPesado original possui comportamento sazonal e de tendencia
bastante em linha com a movimentaso da demanda de diesel,iodigeeque seria
mais interessantatilizar o valor originadesse 'ndicgpara a modelagenadlemanda
de diesel. De fato, o coeficiente dmrrelas<o de Pearson se mostrou levemente
superior com os valores originais do modelo (0,94) do que com os valores
dessazonalizaxs$ (0,88.

1,15

Coeficientes de Sazonalidade

0,85

Janeiro  Fevereiro  Margo Abril Malo Junho Julho Agosto  Setembro Outubro Novembro Dezembro

ssgmepiesel *@*=|ndice ABCR-Pesado
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Vale destacar que, segundo a associas<o, 0 'ndice ABCR para ve'culos pesados
possui uma alta correlas<o com a produe<o indudtda pa’s. De fato, a antlise da
figura 3.6, que correlaciona éndice de Produe«o Industrial (de toda a indcestria em
geral) obtido daPesquisa Industrial Mensal de Produ«siEa do IBGE(Instituto
Brasileiro de Geografia e Estat’sticam o 'ndice ABCRPesado dessazonalizado,
alZm do ctlculo do ’'ndice de correlas<o de Peawsune essas duas varifveis (0,85)
confirmam essa afirmae<o, de modo que as estimativas futuras para varias>es na
produe<«o industrial dadas pelo mercado podem servir como base para o ctlculo de
estimativas para o fluxo de ve'culos pesados nas estradas e, por extens<o, da

demanda de diesel.
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3.1.2 Frota deve’culos no Brasil
!

Entender a frota dee’culosZ fundamental para compreender o potencial futuro
da demanda pelo transporte rodovifrio. AIZm disso, como explicado na revis«o
literfria, a modelagem da demand@ combust’veidrequentemente inclui como
varitvel explicativa a frota de ve’'culos e suas daraticas.Sabendese disso, e
considerando dato de que se trabalha com varifveis mensais nos mpdelos
fundamentalpossuir ura sZrie hist—rica mensal sofia segregada por tipo de

combust’velpara que se possa utilizar essa varitvel nos modelgseds<«o de
demanda

Ainda que haja estimativasensaissobre frota divulgadas pelo DENATRAN,
virios autores, como De Negri (1998), Castro (2012) e Losekann e Vilela (2012),
concordam que essas estimativas n«o consideram devidamente o sucateamento da
frota e, por isso, n«o seriam confitvelaraestimar valoes maisreal’stices para a
frota nacionalmensal essesautoresdesenvolverancurvas de sucateamerdagpartir

das informae>es sobre o perfil e &aade da frota contidas na PNAPesquisa



)

Nacional por Amostra de Domic’li@ont'nua de 1988: dispondo ddados mensais

sobre licenciamento de ve'culos no mercado intdoraecidos pelaAssocias<o

Nacional dos Fabricantes de Ve'culos Automotor&ASIHAVEA), os autores
calibravam os par%o.metros de curvas de sucateamento de modo que a frota em 1988,
que era restante da entrada de ve'culos que ocorrem desde o in'cio da sZrie
hist—rica sobre licenciamento, subtra’doedpectivosucateamento calculageela

curvg tivesse um perfil de idade em consoante aos valores fornecidos pela PNAD de
1988.

No entantoZ ranivel se pensar que o pedd frota trazido pal INAD cont’nua
de 1988 seja bastante distinto do at@aéxpans<«o do poder aquisitiviia populas<o
vivida nos celtimos anos, juntamente com as novas mudaneas—tgmas do setor
automotivo e danodeniza+o da frota com a abertura da economia vivida nos anos
90 s«o fortes ind’cios dejue, possivelmente, o perfil de idade da frota de ve’culos

possa ter se alterado sigo#tivamente nos celtimos 30 anos

Considerando todas as questres exposipguse por desenvolver curvas de
sucateamento da fros@melhantes "quelas propospasos autores, ponZ utilizando
outres dados para calibraspar%emetros skascurvas: ao invZs detilizar os dados
a PNAD de 1988, utilizararse as estimativas anuaigara a frota d€000 atZ 2016
fornecidasANFAVEA, que considerandevidamentea quest«o de sucateamerdo
estarempr—ximass’ estimativas de outras entidades/guias do setor automotivo

como oSindipeeas.

A estimativa de frota para um determinadesiZ resultado da soma de todos os
carros produzidos nos meses anteriores desde o in'cio da sZrie hist—rica de dados
licenciamento, menoa quantidade dearros de cada meque jt foi sucateada
Expressandse matematicamente essa ideia, séndm esimativa da frota no mes
T, !, o licenciamento de ve'culos num mes!t, a quantidade de ve’'culos
licenciados no mes t que jI sacontraam sucateados no mes T e t = primeiro
mes de que se tem estat’sticas sobteenciamento dee’culosnasZrie list—rica, a

estimativa da frota Z calculada pela f—rmula abaixo:



P! (3.2

Sendo!,, a porcentagem de ve’culpsoduzidos no mes jI sucateados no mes T,

podese rescrever (3.2) da seguinte forma

! Z!!!! Ly ! ! Z!!!!! Ly | (3.3

Losekann e Vilela (2012partem da hip—tese de que a porcentagem de
sucateamento de um tipo de ve'culo depende apenas da sua idade em anos. Para
modelar essa dependencia, os autaneécam tres fune>es quese aproximariam do
comportamento n«ineardo processo de sucateamento de um ve’culo em funeo da
sua idade a funeo log'stica, acurva deGompertz e afune<o acumulada de
probabilidade d&Veibull. Os testes que foram conduzidos preliminarmente com o0s
dados do presente trabalho n<«o mostnardifereneas significativas de desempenho
entre as fune>es, atingindo valores de erros quadriticos muito semeltRorés)
optouse porutilizar a curvade Gompertz, uma vez qée a funeo aplicada para
estimar o sucateamento da frota no Inventfi@aional de Emiss>es AtmosfZricas

por Ve’'culos Rodovitrios de 2008roduzido pelo MinistZrio do Meio Ambiente

Uma funeo Gompertz genZrica assume a seguinte f—rmula, com coeficiente L, a
e b:

1y (3.4

Como queremos que a curva Gompertz equivalha ~ porcentagem de ve’culos com
idade igual a x anog foram sucateados, essa fune<«o, no limite, deve tender a 1.
Portanto, L sert necessariamente igual gara o problema de sucateamento

L1, ] Lo



Dessa forma, senddq! ) a porcentagem de ve’culos com idade x (em anos) que jf

foram sucateados, tese a equas<o abaixo:

YOI (3.5

Sabendo que um ve'culo com x anos de idade foi licenciado b1 meses,

obtZmse aequivalencia abaixo:

111
— (3.6)

Finalmente pela combina«o de (3.3), (3.5) e (3.6), tam quea frota em um

dado mes T DHbtidapelaseguinte equaswo

1 Z!!!!! Ly ! ! Z!!(!! HENST Z!!<!! !”’”(!!'!'_!)> (3.7)

Os par%ometros da funde sucateamento s<o calibrados procurando minimizar a
diferenea quadriticantre as estimativas de frotas anuais fornecidas pela ANFAVEA
de 2000 a 2016 e as mZdias das estimativas da frota dos 12 meses de cada ano

estimadagela equa+<o(3.7). Em outras pkavras, sendb,, a frota no mes m do
ano ycalculada pela equas(8.7)e! {# a estimativa da ANFAVEA para a frota no

ano y, precisse encontrar os valores de a e b que minimizem o somat—fio do erro

quadritico destimativada frota de cada ano ¥ §:

A ANFAVEA disponibiliza dados mensais de licenciamento e estimativas anuais
sobre frota segregadas por quatro grandes tipos de ve’culo: autom—veis, comerciais
leves, ™nibus e caminh>&sso permite que cada tipo de ve’culo possa ter uma curva

de sucateamento pr—pria, 0 que aumenta a préaseastimativas, j+ querazotvel



assumir queada um desses tipos de ve’culos apresentam din%.micas de sucateamento
pr—priasResolvendese 0 prokema de minimizas<o utilizando uma heur’stica de
otimizas<o baseada num algoritmo genZtico siftware MATLAB, obtZmse os

valores abaixo para @ar%.metros da curva Gompdazquas<o(3.5).

a b
Autom—veis 2,338 -0,146
Comerciais leve: 2,015 -0,156
inibus 1,587 -0,123
Caminh>es 3,768 -0,197
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Partindese da hip—tese simplificadora de que o tipo de combust'vel que cada
segmento de ve’'culo usa n<o altera a din%.mica de seu sucateamento, e +##izando
da sZrie hist—rica mensal de licenciamento de ve'culos no pa’s, segregada por
segmento e por tp de combust'velpodese gerarestimativas mensais de frota

segregadas por tipo de combust’'vel e segmento do ve’culo.
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Com base nissqodese eliminar a divis<o por segmento de ve'culos e obter a
frotas segregada apenas por tipo de combust'vel, j que essa informaeo Z mais
relevante considerando o objeto de estudo do trabalho.
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3.2 O setor ferrovitrio

Ainda que fadado ao sucateamento devido ~ falta de incentivos pceblicos desde o
governo de Juscelino Kubitscheksetor ferrovitrio no pa’s parece ganhar momento
nos celtimos anos com novos projetos de infraestrutura e crescimento das empresas do
setor Segundo os dados da ABIFER (Associas«0 Brasileira da Indoestria Ferrovitria)
e da CNT, de 2006 atZ 2016, o modal expemtou um crescimento de 43,1% do
volume anual transportado por quil™metro cetil (em TKU) e em 36,5% no nocemero de
locomotivas em operaso. Os investimentos anuais no setor dispararam mais de
300% nos celtimos dez anos, sendo mais de 750% em novas utireesstmdicando

que a participae<o desse modal no twe de transportes deve crescer
consideravelmente nos pr—ximos anos.
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Os celtimos dados do PNImostram que o setor ferrovifrio movimentou 356,8
bilh>es de TKU de carga no Brasil em 2015, o que equivale a 15% daltosaitor
de transportesmesmo respondendo por apenas 7% das emiss>es geaCsetor
paraessa atividadeA maioria do carregamento ferrovitrio Z composto por minZrios,
0 que justifica que 81% da movimentas<o de carga pelo modal em 2015
correspondeu a granel s—Ilido n«o agr'cola. De fato, utilizemdims dados sobre
exportas<o ¢ minZrios metaloergicos (incluindo minZrio de ferro, de cobre, de
manganes, de alum’nio e de cromo) fornecidos pelo MIM@i&tZrio da Indcestria,
ComZrcio Exterior e Servisds os dados da CNT e ABIFER sobre movimentaso
em ferroviaspbtZmseum coeficente de correlasco de Pearson de 0,83, o que indica

forte correlas<o positiva.
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Diferentemente do que se ve no transporte rodajitapenas 4% da
movimentas<o de carga por ferrovias em 2Gdbvoltada para carga geral. 14% foi

voltada a granel s—lido agr’cola, enquanto que granel I'quido n<o passa de 1%.

O frete ferrovifrio para grandes dist%oncias pode se tornar consideravelmente
inferior ao rodovifrio. AlZm disso, as ferrovias apném@ um risco de acidentes e
congestionamento muito menor que as rodovias, alZm de ter maior eficiencia em
termos energZticos e ambientais. A pior desvantagem Z a baixa flexibilidade desse
transporte, tanto no que se refere aos lugares de transporte e(saogira
dependendo do rodovifrio para pequenas dist%oncias) quanto “s disponibilidades de

horfrios.

3.3 O setor aquavitrio

A hidrografia nacional, aextens<o érritorial da costa brasileira a forte
concentras<o da populas«ado pa’'sem cidades costeiraso caracter’sticas que
favorecem o transporte aquavifrio Bwasil. Considerando o transporte inter
regional, podemos dividir o setor aquavitrio em dois subgrupos: o transporte por

cabotagem (entre portos das freas costeiras do Brasil) e o transpdrigrgoas



internas, carespondendo respectivamente @01(249,9 bilhes de TKU) e 5%

(125,3 bilh>es de TKU) do total de movimentas<o de carga dentro do pa’s, ainda que

s— correspondam a 5% e 2% das emiss»es totais de gfs carb™nico para esse fim. O
tipo decarga mais movimentado poabotagenmem 2015 foigranel I'quido (61%)

em fune<o do transporte de combust'vel entre as regires do pa’s, seguido por carga
geral (36%) e granel s—lido n«o agr’cola (3%). J¥ a movimentae«o por hidrovias
internasfoi dominada pr transporte de carga geral (47%) e granel I'quido (29%),
sendo os demais 24% divididos igualmente entre granel s—Ilido agr'cola e n<o

agr'cola.
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Levandese em consideras<o quest>es ligadas ~ exportae<o de carga, um dos
temas mais relevantes atualmente para o setor aquawfntuirio Z o
desenvolvimento da estrutura portufria do chamado OArco NorteO, que s« portos
localizados no norte e nordeste Bi@sil, e da log’stica que liga os grandes centros
produtores agr'colas das regires interioranas do pa’s a esses portos. Asngntage
que o desenvolvimento do Arco Norte traria para a infraestrutura logistiaanalZ
aliviar o excesso ddemanda pelos portos das regi>es sul e sudeste (dedtao
porto de Santos), alZm do fato de que os portos do Arco Blbealizam mais
pr—xnos aorincipaismercados consumidores estrangeidguns dadosobtidos

pelaANTAQ (Agencia Nacional do TansporteAquavitrig mostram que 0s portos



do Arco Norte vem ganhando participas<o na exportas<o de gr«os (milho e soja) nos
celtimos anos, @m 2.6 responderarpor 24% da movimentas<o total da produe<o

nacional voltada ao mercado externo.

Entre todos os tipos de transporte, 0 aquavitrio Z o menos poluidor e Z capaz de
levar altas cargas por um preso bastante atrativo. PorZm, assim demmvitrio, Z
mais lento e menos flex'vel que o rodovifrio, acabando dependendo desse celtimo

para as curtas dist%oncias.

3.4 O setor aerovitrio

O setor aerovitrio possui mZtricas bastante pr—prias para caracterizar o seu n'vel
de atividade. Mensalmentes dados de oferta e demanda no mercado aZreo s«
publicados pelas duas principais entidades do setor: a ABEAR (Associas<o
Brasileira das Empresas AZreas), que representa as companhias aZreas, e a agencia
reguladora ANAC (Agencia Nacional de Avias<o Clyi A oferta de voos Z
mensurada em ASKAgailable Seat Kilometeysque Z resultado do ncemero de
assentos dispon’veis vezes a quantidade voada em quil™metros durante certo per’odo,
enquanto que a demanda Z dada em RRé¥Ugnue Passenger Kilomedergue
calcula o ncemero de quil™metros que o total de passageiros voou em um determinado
perodo de tempo. Esse ncemero Z divulgado mensalmente por cada uma das
companhias abertas, e costuma ser assunto de publicas>es peri—dicas pelas corretoras
de as>esque cobreno setor aZreo. Geralmente, a performance em cada mes de cada
companhia aZrea e do setor como um todo Z avaliada pela comparaso da demanda
por voos no mes com aquela do mesmo mes no ano anterior, j¥ que a comparas<o
mes a mes Z afetada pela sazonalidadest@oase olhar tambZm para a varias<o no
acumulado dos celtimos doze meses, em especial no fim do ano. Outro indicador que
Z alvo de antlises Z o chamaaad Factor(LF), que se trata de uma medida do
aproveitamento total dos assentos disponibilizadoslael pela divis<o da demanda

pela oferta de voos. Quanto mais pr—ximo a 1, maior a eficiencia do setor.



Analisandoo setor aZreo desde o come+o dos anos 2fififese perceber que
houve uma expans<o clara tanto da oferta quanto da demanda, emal aspeaie
voos do mercado domZstico: a demanda de wac®naisem 2000 foi de 25,5
bilh>es de RPK, passando para 40,6 bilhes em 2006 e 89,0 bilh>es em 2016, o que
mostra uma expans<«o de 119% na demanda nos celtimos 10 antBs6&cdgesde o
comeeo da dZada passadaA oferta tambZm cresceu significativamente, mas em
menor proporeo, 0 que explica o ganho de eficiencia do setor (aumento do LF, que
variou de 58,6% em 2000, para 70,8% em 2006 e 80,0% em 2016). O mercado de
voos domZsticos, no entanto, n«@kNu uniformemente nesse per'odo: o per'odo de
maior expans<o ocorreu entre 2005 e 2011, quando a demanda e oferta de voos
domZsticos teve um crescimento percentual anual de quase dois d'gitos.
Posteriormente a esse per'odo, o setor comesou a apressagarae«o, atZ cair em
6% em 201&o0m relas<o a 201%tanto em demanda quanto em oferta), situas<o que

vemse revertendo nos oeltimos meses de 2017.
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O mercado de voos internacionais tambZm apresentou uma expans<o no
acumulado dos celtimos anos, porZm numa proporeo bastante menor e de maneira
mais insttvel que o mercado de voos domZsticos: em 2000, a demanda por voos
internacionais era de 31,4 bilhee RPK, caindo em 29% em 2006 para 22,2
bilh>es de RPK, porZm que voltou a subir, chegando em 2016 em 39,5 bilh>es de
RPK, o que representa um crescimento de 26% com relas<o a 2000 e de 77% com

relae<o a 2006.
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Virios fatores explicam a volatilidade desse mercado: semelhante ao que ocorre
com a demanda por voos internos, o mercado depende muito do rendinZetio
da populaso; porZm, para o mercado internacional, a varias<o na cotas<o do d—Ilar
possui bastanteelev¥%oncia, 0 qeegere que essa varitvel possavir como medida
de previs<o para o comportamento futuro da demanda por voos internacionais. AlZm
disso, as empresas do seadreccomo um todo tambZm s<o bastante vulnertveis "s
oscilas>es de cotas<o pelo fato de que urhaa parte dos seus custos 7 dewia
d—lar, enquanto que a maior parte de suas receitas Z dada em reais. Uma
desvalorizas<o do c%onabipode corroer a possiblidade das empresas aZreas de
expans<o ou manuten«o de seu n'vel operacional, o que tambZm sugere a

import%oncia de se considerar essa varitvel para compreender a din%.mica do setor.

f preciso ressaltar, no entanto, que o valominal do c%.mbio n« deve ser
levado em conta, j que ele n<«o considera os diferenciais de inflas<o entre o mercado
americano e o mercado brasileiro. Isso significa, por exemplo, que o d—Ilar nominal
comercial custar 3 reais ed02 possui uma press<o chial diferente do que se o
d—Ilar nominal comercial custasse os mesmos 3 reais em 2015. Evidentemente, a
press<«o cambial Z muito mais significativa em 2002 que em 2015, jI que a inflaso
acumulada no perodo Z muito maior no mercado brasileiro do que wadmer

americano. Por issd, precisautilizar o c%ombio real para analisar a demanda de voos



1,%

internacionais de voos. Adotande a taxa de c%.mbinZdia dejaneiro de 2000

como base (1,798 USD/BRL), e corrigindo as taxas nominais postefidrtdas

pelo Ipadata)pelas inflas>esacumuladasios Estados Unidas no Brasil a partir da
f—rmula abaixo (3,8)odesedetectarcerta correlas<o, que n«o Z mais clara devido

ao fato de que uma parte da demanda por voos internacionais Z explicada tambZm
pelo aumento da renda local. De fato, o coeficiente de correlas<o de Pearson entre 0
c%ombio real e a demanda de \intessnaciona Z de apena$),66 No entanto, a
correlas<o parcial entre as demanda de voos internacionais e o0 c%ombio real,
excluindese os efeitos daroxy para renda, Z d€,79 Para calcular os valores para
inflae<o mensal dos Estados Unidd®j utilizada a variaxo mensal doConsumer

Price Index (CPI, ou 'ndice de presos aos consumidor), que Z fornecid@petau

of Labor Statistic§BLS). Jt para estimar a inflas<o no Braasitjlizou-sea variae<o

mes a mes do IPCA (éndice de Presos ao Consumidor Amplo), cticulo Z

fornecidopelo IBGE.
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3.5 As perspectivas futuras para o setor de transporte
!
As dificuldades log’'stas do Brasil constituem um slprincipais fatores de perda

da competitividade da produecnacionalno mercado global. AIZm das questses
tributtrias e de seguranea poeblica que afetam a movimentae<o de cargas no pa’s, a
pr—pria precariedade da infraestrutura de transportes em spapmeaie levando

se em considerando a imensa extens<o do territ—rio nacional e a participas<o do
agroneg—cio de exportas<o na economia, s<0 alguns dos problemas aos quais o poder
pceblico ainda precisa encontrar soluees de cunho definitivo. Os projetos de
melhoria de infraestrutura geralmente envolvem obras complexas e que demandam
vultuosos investimentos iniciais para ocorrerem, cujos retornos s— aparecem no
longo-prazo. Levandae em consideras<o 0 desequil’brio atual nas contas paeblicas e
as dificuldadegpriticas em se implementarem solue>es paraiar a situas<o fiscal

em vigencia no pa’s, Z ffcil verificar que os projetos de infraestrutura acabam
perigando de n<o serem implementados prezosinicialmente estipulado que

acaba postergando aindaisna resolus«o dos problemas de eficisncjge vem das

limitae>es log’'sticasdo pa’s

Nesse sentido, Z interessante destacar que pol'ticas poeblicas recentes andam
tentando expandir a infraestrraunacional por meio da redueda participas«o do
Estado como financiador principal de projetos de infraestrutura, transferindo essa
posie<0 para a iniciativa privada, com especial destaque ao capital externo. Isso vem
ao encontro de uma situas«o de alta liquidez vivida nos mercadmaaienais, a
qual impulsiona a procura por parte dos investidores externos por melhores
rentabilidades nas alocas>es de seu capital e aumenta seu apetite por ativos de
mercados emergentes, que s<0 caracterizados por serem de maior risco e de maior
rentabildade. Com base nisstestacanse abaixalgumas medidas governamentais
recentes que visam, em celtima inst%oncia, =~ melhoria da infraestrutura brasileira de

transportes por meio do impulso da participas<o do capital privado no setor:



¥ Est'mulo ~ desregulaentas<o do setor de transportesgo bem visto pelos
investidores e pelo mercado financeiro em geral, e, por conseguinte,
estimularia o aporte de capital ao setor):

o Desregulamentaso do setor aZreo, com destaque para fim das regras
sobre cobranea de bagaws extras ale servieos auxiliares como
refeis>es a bordo e escolha de assentos (em linha com que jt
aconteceu em mercados desenvolvidogje gerou um aumentia
oferta por vas nesses mercados e estimulowanpetitividade no
setor);

o Permitir a aquisie<o ilimitada do capital de empresas aZreas
brasileiras por investidores estrangeiros (antes limitados
participae<o de no mfximo 20% no capital);

o Venda departe do capital dos aeroportos de Guarulhos (GCH),
Confins (CNF), Gale<o (GIG) e Bras'li@8EB), atualmente nas m«os
da Infraero (que detZm atualmente 49% de participas<o acioniria
nessagmpress);

0 Desestatiza*<o da Companhia Docas do Esp’rito Santo (CODESA),
que Z a autoridade portutria encarregada de todos os poestadio

¥ Programa de Peeria de Investimenso(PPl), que Z uma iniciativa do
governo que se insere no contexto do OProjeto CrescerO, que visa estimular a
expans<«o e a melhora da infraestrutura nacional com a participas<o de
investimentos privados por meio de concess>es e leilpevatizas<o de
organizas>espceblicas e parcerias poebficeadas (PPP). Os projetos que
fazem parte do programa incluem n<«o s— o0 setor de transportes em geral,
como tambZm mineras<o, energia elZtrica, —leo e gts, etc. Considerando o
objetivo do trabalb, abaixo est«o descrita@guns dogrojetos de impacto no
setor de transportegie fazem parte do PPI

o Ferrovia: expans<o da malha ferrovifria depois de anos de
sucateamento @e primaziado transporte rodovifrio. Alguns projetos
incluem:

I Ferrogr«o (ferovia EF170), ligando as cidades da regico

agr'cola de MT, comesando por SingMT), atZ acidade



portutria de Miritituba (PA). O processo de concess«<o jt se
encontra em fase de consulta pceblica e o leilko deve ocorrem
na segunda metade de 2018;

I Ferrovia NorteSul (mais especificamente o trecho-E#l),
que terf uma posis<o bastante estratZgica por conectar outras
ferrovias que j foram ou que ser<«o constru’das, com destaque
ao prolongamento norte (trecho Aeail%ondia/MB®
Bacarena/PA), que darf vazda produs<«o agr'cola nacional a
um porto mais pr—ximo dos mercados internacionais,
localizado no chamado OArco NorteO, e ao prolongamento sul,
conectandoa regi<o agrcola do Centr@este ao estado de
S«0 Paulo. Dentro do PPI, a concess«o da ferrovigt se
composta por dois tramos:

¥ O primeiro tramo conecta as cidades de Porto Nacional
(TO) e Antpolis (GO), e j+ se encontra em operas<o,
ainda que bastante abaixo do potencial da ferrovia

¥ O segundo tramo Z compreendido entre as cidades de
Estrela dOOesteRBatZ Ouro Verde de Goits (GO), e
asobras jt se encontram quase conclu’das.

I Ferrovia de Integras<o Oesleeste (mais especificamente o
trecho EF334/BA), cujo objetivo principal Z a interligas<o de
freas ao norte mais interioranas do pa’s, desde Figoks—
(TO) atZ a cidade litor%onea de llhZus (BA), que possui um
porto que tambZm comp>e o chamado OArco NorteO). O PPI
preve a concess<o do trecho da ferrovia entre CaetitZ (BA) e
lIhZus, visando principalmente de dar vaz« ~ produso de
minZrio de ferro @ regi<o e a futura conex<o com a rodovia
Norte-Sul.

0o Rodovias: 0 PPl tambZm preve a renovaso e expans<o da malha
rodovitria nacional, que inclui a renovaso da concess<«o de virias

rodovias:



BR 364/RO/MT, que se estende desde Porto Velho (RO) atZ
Comodoro(MT);

BR 153/GO/TO, que vai do munic’pio de Aliansa do
Tocantins (TO) atZ Antpolis (GO);

BR-364/365/MG/GO, de Uberl%ondia (MG) a Jata’ (GO);
BR-101/290/386/448/RS (Rodovia de Integrae<o do Sul), que
passa pelos munic’pios de Carazinho, Porto Alegre eids—tr
todos em RS;

BR-101/SC, de Paulo Lop@sS<o Jo<o do Sul, ambos em SC;
BR-116/RJ/SP (Presidente Dutra), que IR@ de Janeiro a
S«o Paulo, atualmente sob concess<«o da CCR, catarga
paraseencerrar em 2021.

BR-040/MG/RJ, de Juiz de Fora (MG) a Rie Janeiro;
BR-116/RJ, que vai de AIZm Para’ba (RJ) e ppssaidades

da Regi«o dos Lagos.

o Aeroportos: o projeto tambZm visa conceder " iniciativa privada a

concess<o de 13 aeroportos (que correspondem juntos a 10% da

demanda de passageiros nacionaando a sua amplias<o e melhora

operacional:

Aeroporto Eurico de Aguiar Sallesm Vit—ria (ES);

Aeroporto de MacaZ, em MacaZ (RJ);

Aeroporto Gilberto Freyre, em Recife (PE);

Aeroporto Orlando Bezerra de Menezes, em Juazeiro do Norte
(CE);

Aeroporto Presiente Castro Pinto, em Jo<o Pessoa (PB);
Aeroporto Presidente Jo<o Suassuna, em Campina Grande
(PB);

Aeroporto Santa Maria, em Aracaju (SE);

Aeroporto Zumbi dos Palmares, no em Macei— (AL);
Aeroporto Internacional Marechal Rondon, em Virzea Grande
(MT);

Aeroporto de Rondon—polis, em Rondon—polis (MT);



($

Aeroporto Presidente Jo<o Batista Figueiredo, em Sinop (MT);
Aeroporto Piloto Oswaldo Marques Dias, em Alta Floresta
(MT);

Aeroporto de Barra dGareas, em Barra do Gareas (MT).

o Portos: o PPl tambZm inclui igitas<o de novos ativos portutrios e a

renovae<o de alguns ativos jt existentes.

Terminal de Cavaco no Porto de Santana (PA), ativo existente;
Terminal Portufrio de GranZis L'quidos no Porto Vila do
Conde (PA), ativo novo;

Terminais de GLP no Porto Miram&PA), que inclui nova
concess<o de dois terminais que jt existem e a construeo de
um novo terminal, ativo existente;

Terminais Portutrios de GranZis L'quidos no Porto de BelZm
(PA), ativo existente;

Terminal de Carga Geral no Porto de Itaqui (MA), atiego;
Terminal Portutrio de GranZis L'quidos no Porto de Vit—ria
(ES), ativo novo;

Terminal de Celulose no Porto de Paranagut (PR), ativo novo;
Terminais Portufrios de Gr«os no Porto Paranagut (PR), ativo
existente;

Terminal de Ve’'culos no Porto ékaranagui (PR), ativo novo.
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4 COMBUSTEVEIS UTILIZADOS PELO SETOR DE
TRANSPORTES

No presente cap’tulo, identificage quais s<0 0os combust’veis mais relevantes
para o setor de transportes no Brasil e quais s«0 os fatores que determinam a
demanda por esses combust'veis numa escala nacional. Em seguida, -segerem
varitveis representatig desses fatore®mmo candidatas para serem inclu’dasn
modelo de previs<o. Finalmentaplicamse mZtodos de selescde varitveispara
determinar qual conjunto de varifveisveria ser inclu’'do num modelo de previs<o

que dependa de varitveis ex—genas.

Utilizando-se das bases estat’sticas do Balaneo EnergZtico Nacional (Bahe),
se avaliar a evolueoda demanda energZtica gerada pelo setor de transportes por
cada tipo de combust'vel em cada ano desde 1970. No &Efpntes de energia
utiizadas o setor de transportes (que se encontra subdivido em rodovifrio,

hidrovifrio, aerovifrio e ferrovitrio) foram categorizados nos seguintes grupos:

Gits Natural,
Carv<o vapor,

Lenha;

K K K K

fleo diesel, o que inclui as misturas com biodiesel puro (B100) e n<o apenas
o chamado diesel de petr—leo;

fleo combust'vel;

Gasolina C (mistura de Gasolina A e tlcool et’lico anidro);

Gasolina de avias«<o;

Querosene,

Eletricidade;

clcool et’lico hidratado;

K K K K K K K

Outros combust’veis gerados a partir de petr—Ileo (como Nafta, Xisto, etc.).

Paraavaliarrelev%oncide cada fonte de eneagna matriz energZticio setor de
transportesobtiveramse os grificos dasidguras 4.1 e 2. Enquantm grifico da

Figura 4.1 mostra a evolu«o do consumo energZtico (em t&p, ou toneladas



I

equivalentes de petr—leo) de cada grupo de combust’'vel gerado pelo setor de
transportes de 1970 a 2016gdfico da Figura 4.2nalisa a participas<o relativa de

cada combust’vel na matriz energZtica do setor de transportes paral® 20b5.
Parafacilitar a visualizas<o dos grificos, opt@e por agregaas fontes de energia

gue n<«o sejam diesel, gasolina, flcool et’lico, querosene, gfs natural e —leo
combust'vel numa categoria denomin&datros) jf que a demanda energZtica por

es® conjunto n<o representa nem 1% do total de energia demandada pelo setor de
transporteem 2016
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Gés natural . Oleo Combustivel Qutros

2,2% 0,75 0,4%
Querosene |
4,5%

Etanol hidratado
10,7%
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Pela antlise dos grificos, Z poss'v-el concluir gueaiar parte da demanda de
energia gerada pelo setor de transportes Z pelos quatro tipos de combust’vel abaixo,
que correspondem conjuntamente a aproximadamente 97% da matriz energZtica do
setor de transportes em 2016:

fleo diesel (48,9% da matriz energai)
Gasolina C (32,7% da matriz energZtica)

clcool etllico hidratado (10,7% da matriz energZtica)

K K K K

Querosene (4,5% da matriz energZtica)

Dessa forma, decidise estudar mais a fundo apenasdemandados quatro
combust'veis acima, desconsiderando os denfmise estudo Z fundamental para
entender o mercado desses combust'veis como um todo e estabelecer modelos de
previs<o da demanda por eles a n’vel nacio®al.valores de consumo volumZtrico
por cadacombust'vel pode ser encontrado nas bases de dados da ANP (Agencia
Nacional do Petr—|eB+s Natural e Biocombust'viis

Devese destacar, no entanto, que os modelos de prejis<ger«o propostaxo
V<0 apenasestimara demanda gerada exclusivene pelo setor de transportes. a

aplicas>esfuturasque se pode fazer do modetomo, por exemplo, planejamento
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de a+>es de —rg<os poeblieasmpresas privadas afim de responder ~ demanda futura
de combust'veis e garantir o abastecimgptecisamdas e8mativasda demanda
nacional por cada combust'vebmo um todo, e n<o somente aquela gerada pelo
setor de transportes. Nesse senfecisaseexplorare quantificar todos os fatores

significativosque geram demanda pelos quatro combust'veis a seredadss

Como exposto item 2.5, os autores referenciados na bibliografia costumam incluir
dois tipos de variftveis em seus modelos de previs<o de combust'vel: pre«o e renda.
Com relas<o a preeo, as varitveis ser«o geradas a partir das sZries de mZdia mensal
do presode revenda de cada combust’'vel para o consumidor de varejo, as quais s<0
fornecidas na base de dados da ANP. No entanto, Z preciso determinar como esses
preeos devem entrar nos modelos de previs<o. Por exemplo, no caso da demanda de
gasolina e etanol, S et al. (2009) explicam que Z preciso considerar nos modelos
COmo 0s pres0s caminham um em relas<o ao outro, justamente por serem produtos
substitu’'veis para os proprietfrios de carflex. Outra questco que deve ser
analisada Z se o pre«o deve serreggo em valores nominais ou reais (corrigido pela
inflas<0). f poss’vel que a influencia do preeo na demanda seja melhor considerada
descontandse os efeitos inflacionfrios, como sugere Bitencourt (2014). Lexssndo
em consideras«o essas questes, temtase a inclus<o de varitveis de preeos
nominais e de preeos corrigidos pela varias<o do IPCA acumulado (partindo como
base o preeo nominal do prine mes de observae0) e avaliese, para cada
combust’vel,qual delas gera uma performance melhor no moaelesiderando as

demais varitveis ex—genardidatas a serem inclu’das

Com relas<o ~ renda, alguns autores aplicam o valor do PIB divulgado
trimestralmente pelo IBGE como urpeoxy para esse fator. No entanto, como essa
varitvel possui divulgas<arimestral e os modelos do presente trabalho possuem
sa'das e entradas mensais, sugeseroutras varitveis de periodicidade mensal que

podem ser usadas no lugar de PIB cpmoxiespara a renda:

¥ Rendimento mensal real mZdio fornecido pela PNAD continua;
¥ Rendimento mensal real mZdio fornecido pela PME (Pesquisa Mensal do

Emprego);



¥ A proxymensal para o PIB com ajuste sazonal fornecida pelo monitor mensal
de PIB c FGV (Fundaeo Getcelio Vargadysse ’'ndice Z constru'do
considerandse os mesmos fatores dea para o ctlculo do PIB e Z
reajustado sempre que o IBGE divulga os valores oficiais do PIB,;

¥ éndice de atividade econ™mica do Banco Central-BBCSegundo o BC,
esse 'ndice capta &andencia de oscilas<o para o PIB, No entanto, Z preciso
ressaltar o fato de que seu cflculo envolwvea metodologiamais
simplificadaque a do PIBlevandese em consideras<o um conjunto menor

de fatores

O cenico dos indicadores acima que possui dados mensdegubteo de 2001
(mes no qual se inicia a coleta de preeos mensais dos combust’veis pela ANP e que,
por essa raz<o, Z o in’cio da base de dados utilizada no presente jralzpleainda
Z calculadaZ aproxy de PIB mensafornecida pela FGV. A Pesqui$aensal do
Empregofoi encerrada em fevereiro de 20e88guanto que aaritvel fornecida pela
PNAD mensal cont'nua, por sua vez-comesou a ser calculada em 2012. De
maneira semelhante, o 'ndice B2 tambZm comesou a sealculadosomente a
partir de 203. Logo, tendo em vista essas quest@#puse porutilizar como
varitvel de renda para o modelopeoxy mensal para o PIB com ajuste sazonal

divulgada pela FGV.

AlZm desse conjunto de varitveis (cquedemestar presente nos modelos de
todos os cmbust'veis),analisouse 0 mercado consumidaspec’fico de cada um
dos quatrocombust’veis a serem estudadgasplina C, do —leo diesel, do etanol
hidratado e da@uerosene), visanddentificar varifveis ex—genas que quantificar«o
as foreasrelevantespor trts da geras<o de demandae forem pr—prias de cada
combust’'vel Uma vezidentificadasvarifveis de preeo, de renda e outras varitveis
espec’ficas que podem ser relevantes para modelar a demanda de cada um dos quatro
combust'veis em estudo, prossege para a selee«o de quais varitveis de fato
devem cepor o modelo final, a partir de um procesgoseles«o de varifveique

envolve a estimaeo dos coeficientes a elas atribu'dos pelos mZthdsso e
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Stepwisddescritos no item 2.1) eatlculodo codiciente de correlas<o de Pearson

entre a varitvel @ demanda do combust’vel em quest<o

4.1 1leo diesel
!

O BEN segrega os consumidores de —leo diesel em 8 grupos:

Setor energZtico;
ComZrcio;

Setor paeblico;
Agropecuiria;
Setor rodovitrio;
Setorferrovitrio;

Setor hidrovitrio;

K K K K K K K K

Consumo final n«o energZtico (todos os demais setores utilizam —leo diesel

para geras<o de energia).
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Consumidor final

Volume de —leo diesel

Participas<ono consumao

demandado (fam°) total
Setor energZtico 1.149,39 2,10%
ComZrcio 9,52 0,02%
Setor paeblico 2,98 0,01%
Agropecuiria 6.179,35 11,30%
Setor rodovitrio 44.552,97 81,45%
Setor ferrovifrio 1.122,60 2,05%
Hidrovitrio 264,73 0,48%
Consumo ljlr_lal n<e 1.421,00 2.60%
energZtico
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Analisando os dadosda figura 4.3 e da tabela 4.Z ffcil perceber que,

historicamente, o setor rodovifrio e 0 agropecud«oos que maisleterminamo

consumo de—leo diesel, representando conjuntamente 92,5% da demanda total do

combust’'vel em 2016.

Levandese em contas varifveis mencionadas iem 3.1para descrever o setor

rodovitrio, e considerando a import%oncia da inclus<o das varifveis de preso e renda

para descrever o consumo de combust\gigerermse como candidatas eompor

0os modelos de previs<o de demanda de —leo diasglifgeisex—genaabaixo:

¥

¥

éndice ABCRPesado original (sem dessazonalizasd) que esse 'ndice
reflete o fluxo da maioria dos ve’culos a diesel

éndice de Produs<o Industrial do IBGE que a produes<o industrial tem alta
correlas<o com o fluxo de ve’culos pakas

Frota de ve’culos movidos a diesel (calculada a partir das estimativas de
licenciamento de ve’culos e das curvas de sucateameorho descrito no

item 3.1.2);

Volume de exportas<o agregada mensgal setor agropecutrio. Ainda que
possuaparticipas<o bastante inferior ao setor rodovifrio, a agropecutria
corresponde a uma quantidade significativa de demanda de —leo diesel e,
portanto, Z poss'vel que uma varifvel que mensure o n'vel de atividade desse
setor em espec’fico possar significéiva para o modelo. Aroxy sugerida

para n’'vel de atividade do setor agropecufrio foi o volumexgertas<o
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agregadado setor, principalmente levande em consideras«o que essa
varifvel Z frequentemente alvo de estudos de previs<o por entidades do setor
como a Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), que divulga
estimativas sobre a exportae<o do setor agr'cola em publicas>es esportdicas.
Os dados de exportas<o agr’cola mensal podem ser encontrados nas bases de
dados do MDIC (MinistZrio da Indoest@mmZrcio Exterior e Servieds

¥ Preeo do —leo diesel;

¥ Varitvel de rendapfoxymensal do PIB).

A produeo e o licenciamento da frota de ve’culos futuros Z constantemente
estimada nos relat—rios da ANFAVEA, enquanto que estimativas csaimiee
ABCR podem ser feitas a partir de previsses de trifego divulgadas pelas
concessiontrias cotadas em bolsa (como a CCR e a Ecorodovias) ou mesmo pela
pr—pria ABCR. Esses valores podem ser usados pelo modelo para previs<o da
demanda de —leo dieselagapcrias<o de cenfriofuturos de demanda partir de

certas hip—teses.

4.2 Etanol hidratado (¥lcool et’lico hidratado)
!

O consumo de etanol hidratado atinge um ncemero bem menor de setores que o
—Ileo diesel. O BEN indica que, alZm do setor rodovitteitanol hidratado tambZm
Z consumido diretamente pela agropecutria para geras<o de energia e tambZm possui
usos n<«eenergZticos. No entanto, desde a introduso do etanol como combust'vel

veicular no pa’s, seu consumo acasewoltando principalmente pagase fim.
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Em 2016, a aplicas<o do etanol fora do setor rodovifgf@resentou menos de 5%
de todo 0 seu consumo:

Consumidor final Participas<o no consumo total
Consumo final n<eenergZtico 4,27%
Setor rodovitrio 95,62%
Agropecuiria 0,10%
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Novamente, considerando as questes expostatemad.1, sugererse algumas
varitveisex—genas quoefletemo n’vel das atividades do setor rodovitrio que geram
consumo de etanol. No entantestamse duas formas de incluir as informae>es
sobre frota no modelo, uma considerando a frota combinada de veflexias
aqueles movidos exclusivamente a etammutra considerando essas frotas como

duas varitveis ex—genas distintas no modelo:

éndiceABCR-Leve dessazonalizado;
Frota de ve'culodlex e frota de ve'culos ovidos exclusivamente a etanol,
Oou;

¥ Frota de ve’culos que podem ser abastecidos por €testalagregada).
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AlZm disso, seguindo a abordagem sugerida por Silva et al. (2008)rase
introduzir uma varifvel que permita quantificar o efeito da elasticigae® da
demandacruzada entre gasolina e etanol, jf que esses produtos se tornaram
substitutos para uma fatia crescente do mercado desde a introdusmmibossflex-

fuel

Teoricamente, a relas<o de preeentre gasolina e etanol que promoveria o
equil’brio entre asdemandas desses combust'veis Z aquela que permita que o
consumidor disponha, com uma mesma quantia de dinheiro, da mesma quantidade de
energia independentemente de qual dos dois combustbase adquirido. Para
calcular qual seria essa relas<o de eduib, recorrese ao Anutrio Estat’stico
Brasileiro de Petr—leo, Gfs Natural e Biocombust'veis de 2016 da ANP, que traz os
fatores de convers<«o de cada combust’vel para a quantidade de barris equivalentes de
petr—Ileo (BEP), calculados a partir da denseladepoder calor’ficde cada tipo de
combust’'vel Segundo o anufrio, um metro ccebico de etanol hidratado equivale a
3,666 BEP, enquanto que um metro coebico de gasolina C equivale a 5,101 BEP.
Dessa forma, a relas<o de preso (R%/litro) que manteria a ddenamtre os dois

combust’veis em equil’brio seria:

| g N
<'—> | 4.1)
B T S

Isso significa que a varias<o no preeo do etanol n<o impacta a demanda pelo
. . [
combust'vel linearmente. Se o preeo subir de tal forma que a<oe|+'af‘* se
'
aproxime ou ultrapasse o patamar de 0,7187, o etanol deixa de ser competitivo com

relas<o a gasolina e sua demanda seria penalizada por BEsse. fen™merse

verifica na pritica, comse podeobservar no grificda Figura 4.5que relaciona a
[T .
demanda por etanol no tempo com o valor da r'a’-ieo Per'odos de queda mais
s 1'%
L I
acentuada na demanda por etanol coincidem com 0S momentos enlqﬁque
s

atravessa o valor de equil’brio de 0,719 (representada pela linha preta #@ramejad

grifico).
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Dada a quest<«o da elasticidade cruzada entre gasolina e @@mEmseduas

maneiras de introduzir o efeito da relas<o entre os presos no modelo de previs<«o de
demanda de etanol:

. !y -
¥ Introduzir arelas<o I'—# como uma varifvel do modelo, OU;
C I
¥ Introduzir a varitvel de preeo de gasolina e preeo de etanol como duas

varitveis separadas no modetpie podem representar o valor nominal do

preso do combust'vel ou o real (corrigido pela varias<o do IPCA)

Em suma, o modelo de previs<o de consuracethnol tert como candidatas as
seguintes varifveis ex—genas:

éndiceABCR-Leve dessazonalizado;
Frota de ve'culoflex e frota de ve’culos movidos exclusivamente a etanol;

Frota de ve’culos que podem ser abastecidos por etanol,

K K K K

Relas«0 de preeos entre galina e etanolii;
Pig

#

Preeo de gasolina e pre*o de etamrrigidos ou n<o pela inflas<q)

Varitvel de rendgpfoxymensal do PIB).
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4.3 GasolinaC
!

O BEN indica que toda a demanda de gasolina C Z utilizada pelo setor rodovitrio.
Novamente, considerando as quest>es trabalhadéeme.1, sugerermsevaritveis
paa modelar o n'vel das atividade® setor rodovitrio que geram consumo de
gasolina. Analogmente ao etanol, testar@®m duas maneiras de incluir as
informae>es sobre frota no modelo (uma cenica varitvel com todos os ve’culos que
podem ser movidos a gasolina ou duas varitveis distintas de frota de viécutos
frota de ve'culos movidos exclusimente a gasolina). TambZm consideseua
inclus<o de varitveis que quantifiquem os efeitos de renda, de pre+o e da elasticidade
cruzada entre gasolina e etanol. Dessa forma, as varifveis candidatas para compor os

modelos de previs<o de demanda de gasatko as seguintes:

éndiceABCR-Leve dessazonalizado;
Frota de ve’culofiex e frota de ve’culos movidos exclusivamente a gasolina;

Frota de ve’culos que podem ser abastecidos por gasolina,

i
Relas«0 de preeo entre etanol e gasolfh%c;
s

¥ Preeode gasolina e preso de etarfobrrigidos ou n<o pela inflas«q)

Varitvel de rendgpfoxymensal do PIB).

4.4 Querosene
!
[ poss’vel verificar analisando o grifida Figura 4.@jue a perfil consumidor do

querosene se alterou significativamente com ssgrados anos. De fato, devido ~
seguranea e a facilidade de seu transporte, o querosene era muito utilizado nas
antigas lumintrias (qQuerosene iluminante) e para aguecimento residencial. Em 2016,
porZm, 99,8% do consumo de querosene foi gerado pelo eatuitaio (querosene

de avias<0, ou QAV).
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As varifveis de demanda (RPK) e oferta (ASK) de voos nacionais e interacionais
que foram discutidas ntem 3.4 costumam ser estimadas para o curto e longo prazo
pelas pr—prias empresas de capital aberto do setor (Azul, LATAM, Avianca e Gol),
que divulgam e atualizam constantemente essas estimativas nos resultados
trimestrais das empresas, nos relat—rios mensais de trtfego e nas conferencias com
investidores. Assimtemse dispon’veisestimativas futurapara demanda e oferta
futuro de voos no pa'sque podgam ser utilizadasnum modelo para prever o
consumo de querosene. AlZm disso, it 3.4, constatotse certa correlas<o
negativa da atividade do setor aZreo com o valor do d—lar real. gkegpi@-seque

o0 modelo de previs<o de consumo de queroseneposhkiir as seguintes varifveis:

Valor real do d—lar;

Demanda (RPK) e oferta (ASK), segregadas por voos internacionais e
nacionais;

Demanda (RPK) e oferta (ASK) conjunta de voos internacionais e nacionais;

Varitvel de rendgpfoxymensal do PIB).

f preciso destacar que a ANP n«o realiza mais esitasm de presos mensais
para oquerosene de aviaso, impossibilitando a inclus<o da varitvel preso

eventuaimodelo deprevis<o dedemanda de querosene.
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4.5 Sele«<o final das varifveis independentes
!

Para facilitar a apresentas«o dos resultados do processo de seles«o de varitveis
entre as candidatas para cada um dos quatro combust'veis, irdeodunotas<o
abaixo. Cabe relembrar que os ctlculos de todos os coeficientes foram obtidos

usando os valoredo algoritmo natural das varitveis abaixo, e n<o o vailiginal.

¥ D!l !l 1 Isco as demandas volumZtricasalfis de gasolina,
etanol, —leo diesel e querosene de avias«o;

¥ Dy ! !l 1sco as sZries temporais geesos mZdios nominais de
revenda (R$/l) de gasolina, etanol e —leo diesel;

¥ s ! ! 1o @s sZries temporais de presos mZdios de revenda (R$/1)
corrigidos pela inflas<o, utilizando como ponto de partimlavalor para o
primeiro mesda sZrie hist—rica de dados (julho de 2001)
| 17 a varifveproxymensal para PIB dessazonalidada fornecida pela FGV;
I"# 17 a cotas<o do d—lar frente ao real corrigida pelo diferencial de inflas<o
entre Estados Unidos e Brasil, utilizarsko como base valor nominal da
cotas<o no in'cio da sZrie de dados;

¥ I"#$ | II"#$ | Is<o, respectivamente, o0 'ndice ABCR dessazonalizado para
ve’'culos leves e o 'ndice ABCR original para ve’culos pesados;
I"l'1Z o éndice de Produs<o Industrial do IBGE;
I"# 17 a exportas<o agr'cola agregada emddgpa’s;
P T w1 T IS<O, respectivamente, a oferta por voos
domZsticos e externos e a demanda por voos domZsticos e externos;

¥ "¢ 11"# | Isco, respectivamente, a oferta enthnda conjunta por voos
internos e externos;

¥ g e el sco as frotas de ve'culos com motores movidos
exclusivamente a gasolina, etanol, diesel e com motdies,
respectivamente;

¥ 1wy, My Is<o as frotas de ve’culos com motores que podem usar gasolina e

dos ve’culos que podem usar etanol (n<o importando skesou n<o).
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No processo de sele«o de varifveis independentes sugerido, cadeulou
coeficiente de correlas<o de Pearson eniemanda de combust'vel e as varifveis
candidatas a integrarem o0 modelo e aplisewm teste de hip—tese para verificar se
a correlas<o Z estatisticamente diferente de zero. AlZm disso, tambZm foram obtidos
0s coeficientes que seriam atribu’dos a essasfweis caso fossem aplicados o
mZtodo de regress® seles«o de varitveikassoe o epwisecom a demanda de
combust'veis sendo a varitvel resposta. Esses mZtodos foram detalhados no item 2.2.
A decis<o pela inclusco ou n«o de uma varifvel independectasiderou,
primeiramente, se o coeficiente de Pearson era diferente de zero e se os mZtodos de
sele«<o de varitveisLasso e Stepwiseselecionaram a varifvel para compor o
modelo. Em segundo lugar, comparaenos sinais dos coeficientesm o0 que se
esperga segundo a l—gica do mercaovarifveis que tinham valores opostos ao
esperado foram descartad&nalmente, procurege n<o incluir no conjunto de
varitveis para o modelo final duas ou mais varitgeareflitam os mesmdatores
econ™mico€s restiados dos cflculogara cada um dos quatro combust\esgo
nas tabelas abaiXdabelas 4.3, 4.4, 4.5 e 4.@uando ht zero para o coeficiente de
correlas<o de Pearson, significa que se aceitou a hip—tese nula para o coeficiente. Jt
quando ht O para os coeficientes obtidos pelo mZtadsoou pelo Sepwise

significa que as varitveis n<«o foram inclu’das no elodjerado por esses mZtodos.

Vale ressaltar que o coeficientatilizado em cadaregress<oLassofoi aquele
que minimizou o erro quadritico mZdio total da regre¢E@QMT). Paraisso,
simularamse virios valores para o coeficientee calculararse os EQMT

correspondentes, utilizand® dosoftwareMATLAB .
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leo diesel
Varifveis Correlas<o de  Coeficientes Coeficientes Descartar
candidatas Pearson Lasso Stepwise varifvel?
Ly 0.72 0 -0.058457 Sim
Ly 0 -0.0284 0 N<o
! 0.89 0.2074 0 N<o
"#$ 0.95 0.1232 1.1459 N<o
Iy 0.89 0.2903 0.44955 N<o
Exp 0.43 0 0 Sim
1"l 0.56 0 0 Sim

K&M02&)Gh02034./&9'18%"+10"96/0:06/06809 ":&%&'-.5:.% '5./02. 9/0:%01"94.' /0"20./"0902 "
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Etanol
Varifveis Correlas<o de Coeficientes Coeficientes Descartar
candidatas Pearson Lasso Stepwise varifvel?
by g 0.64 0 4.1459 Sim
Iy g 0.76 -1.2442 0 Sim
g -0.47 0 -3.0813 N<o
Ui mgg -0.72 2.5344 0 Sim
Py 11 oy 0 -1.8237 -3.3233 N<o
! 0.78 3.4233 0 N<o
"#$ | 0.76 0 -1.5105 Sim
I s 0.71 0.1955 0 Sim
D g -0.81 0.8234 3.6372 Sim
Doy 0.73 1.6913 1.8995 N<o
K&MO02&)Z'h02034.'/89'1&%"+10"®B/0:06/06809 ":&%&'-.5:.%'5./02.9'/0%01"94./0'  08&6.2
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Gasolina C
Varifveis Correlas<o Coeficientes Coeficientes Descartar
candidatas de Pearson Lasso Stepwise varifvel?
by g 0.85 0 0 Sim
(s 0.81 0 0 Sim
Ly g 0 0 -0.39526 Sim
Ly -0.39 0 0 Sim
P 11 gy 0.67 0.2931 0.80849 N<o
! 0.87 -0.0094 0 Sim
"#$ 0.95 0.5635 0.90366 N<o
I g 0.91 -0.0184 0 Sim
D g -0.85 -0.0167 0 Sim
gy 0.94 1.0778 0.34044 N<o
K&MO02&)[ 'h02034."/&9'18&%"+10"%/0:06/06809 ':&%&-.5:.%'5./02.9'/0:%01"94./0'  #8&9.2"6&Y
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Querosene
Varifveis Correlas<o Coeficientes Coeficientes Descartar
candidatas de Pearson Lasso Stepwise varifvel?
! 0.93 0 0 Sim
P oy 0.97 0 0 Sim
"y 0.68 0 0 Sim
"H oy 0.96 0 0 Sim
H ey 0.68 0 0 Sim
I"# 0.98 0.5841 0.71881 N<o
I"# 0.97 0 0 Sim
I"# -0.66 0 0 Sim

K&MO02&)A'h02034./&9'1&%"+10"9'-&6/"/&8&9":&%&-.5:.%'5./02.9'/0":9%01"94."/0
1.680;" =2&M.%&/.".02.'&$8.%

Q$0%.9060



#$(

5 CONSTRU,IO E COMPARA,IO DE MODELOS

Nesse cap’'tulo, as tres grandes categorias de modelagem (redes neurais, modelos
ARIMA e regress<o linear) ser<o aplicadas para previs<o da demanda volumZtrica de
gasolina C. Os mesmos procedimentos podem ser realizados para os demais

combust’veis citadosodongo do trabalho.

Para facilitar a apresentae<o dos cflculos, vamos definir a seguinte notas«o para

as varitveis que ser<o utilizadas na modelagem da demanda de gasolina

¥ You!"lll .,!Z o logaritmo natural da demanda de gasolina em barris;

¥ !, ou!"!!"#$ ! Z o logaritmo natural do 'ndice ABCR para fluxo de
ve’'culos leves original nas estradas pedagiadas, sem corres«o sazonal,

¥ !youl"!ll.,!.,11Z o logaritmo natural da relaso entre preeo de etanol e
pre«o de gasolina no tempo;

¥ !you!"!l., ! Z o logaritmo natural do tamanho da frota agregada de todos

os ve'culos que podem ser movidos a gasolina, o que inclui aqueles com

motoresflex e aqueles que o motor s— aceita gasolina.

AlZm disso, tambZm serf adotada a seguinte denominascaparategorias de

modelagem propostas:

¥ Grupo |: Regress«<o Linear
¥ Grupo Il: Modelos ARIMA
¥ Grupo lll: Rede Neural Atrtificial

Num primeiro momento, aplicase as metodologias de modelagem descritas no
cap’tulo 2 para gerar um modelo representantecatia categoria de modslo
Posteriormente, a performance preditiva de curto e longo prazo desses tres modelos Z
comparada por meio dmZtodo de validas«o crema com janela de tempo.
Finalmente, o modelo final Z selecionado e serf aplicado para preveraadde

mensal dos pr—ximb2 meses.
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5.1 Grupo | - Regress<o Linear
!
A primeira metodologia de modelagem aplicada Z a regress« linear.

Considerando que todas as varifveis selecionadas no cap’tulo 4 devem ser inclu’'das
no modelo, a cenica fonte de vamague pode ocorrer entre essaedelos Z a
maneira como o0s coeficientes para esse conjunto de varitveis foram estimados. No
item 2.1, alZm do mZtodo de estimas<o de coeficientes a partir do mZtodo can™nico
de m’nimos quadrados ordinfrios (MQO), foram peip® dois mZtodos de
regress«o com penalizas«o (regresskddgee Lassq, que s<0 indicados nos casos
em que se verifica maior presenea de colinearidade e multicolinearidade. Por isso,
para saber qual mZtodo seria 0 mais adequado lesandm conta as dwveis
independentes a serem inclu’das no modelo, -devesalizar alguns testes para
diagnosticar o grau de colinearidade e multicolinearidade entre elas.
!

Visando identificar a presenea de colinearidade, obtivesaascorrelas>es dois

a doisentre todas adres varifveis independentes daodelo. Para isso, recouse

ao citlculo danatriz de correlas<d :!

ooy by ! Ly LIy
I LI N TN R R ! g (5.1
! TR | L !

f ffcil perceber que as varifveis possuem correlas<o ent{e gue indica a
presenea de colinearidade), principalmeatdre as varitveide fluxo de ve’culos
leves dessazonalizade de frota (X; e Xz, respectivamenje que se mostram

fortemente correlacionadastre si

O pr—ximo teste envolve o ctlculo Batres de Inflas<o da Vari%o.nctgeotado
por VIF, sigla deVariance Inflation Factor de cada varitvel independente
Conforme apresentado p&eynaldo et al. (1997)sse vetor Z um indicativo da
existencia de relas<o linear aproximada entre as vargvadependentes, 0 que
configuraria multicolinearidade. Nesse caso, segumslautoresa matriz!! ‘!

tornarseia pr—xima a uma matriz singular, o que n<o0 somente gera dificuldades
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computacionais para invetta, como tambZm torna os coeficientes de musi
quadrados ordintrios muitostfveisa pequenas varias>es da amodtratilizada

para calculaios coeficientesda regress<po que poderia inviabilizar a capacidade
preditiva desses modelos fora do per'odo de calibras<o. Comojftem 2.1
Reynaldo eal. (1997) afirmam que se deva considerar a multicolineareltde as
varitveis independentesgnificativa se algunos fatores de inflas<o de vari%oncia
forem superiore;a 10. O ctlculo dos fatores de vari%oncia considerando as tres

varitveis propostgsara modelar a demanda de gasolina encorgeabaixo:

I O A N [ T I N A B T (5.2

Portanto, podese afirmar que o cflculo doglF n<«o acusou presenea de
multicolinearidade significativa. Isso provavelmente significa que os estimadores d
MQO devan ser usados preferencialmente ao invZs de estimadores viesados como o0s
dos mZtodoRidgee Lasso No entanto, para efeitos de comparas<o e considerando
que a correlaso dois a dois das varitveis independentessiante considertvel
optouse pa aplicar o mZtodo de regresRidgee comparar seus resultados com o

mZtodo dos m’nimos quadrados ordinfrios.

5.1.1 Regress<o Linear com estimadores de m’nimos quadrados ordintrios

(MQO)

Como visto no cap’tulo 2, 0 mZtodo dos m’nimos quadrartintriosfornece
estimadoregjue minimizam a soma dos erros quadriticos do modelo Breaque
se imponha restrie>es ao valaos coeficienteslinearesobtidos Utilizandose de
toda a sZrie hist—rica de dados dispon’vel para calibras<o,-sbtosseguintes

resultados:
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Coeficientes Desvio padr<o Estat'sticat P-value

Intercepto (! 8.5171 1,0919 7,8001  0,0000
In(ABCR,) 04264 0,0685 6,2226  0,0000
In(P,, /Pyad 0,8976 0,1936 4,6362  0,0000

In(Fyasy 0,2301 0,1164 1,9796  0,0492

K&MO2&) "W09$28&/.9'/&'%0#%0994.'$8"2"B&6/."098"5&/.9609'/0'fgO
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A equas0 do modelale previs<Q portanto, assumiria a seguinte forma:

LT R R T T S N S I L A I I

LAy ) 53

5.1.2 Regress<o Linear com estimadorefidge
!
Como visto ndtem 2.1.3 aregress<oRidgefornece estimadoregue minimizam
a soma quadritica s@rros do modelg porZm exige que a soma quadritica dos
coeficientedineares estimadoseja inferior a uma constante positiva prZ definida, o

que Z equivalente a resolver o seguinte problema de minimizas<o:

1Ll g1l 1) ! Z(!!! !Z!!!!!!!!) ! !Z(!!)!

Cada valor dé produzirt coeficientes de regress<o diferenfeara avaliar a
influencia desse par%.metro no valor dos coeficientes de cada uma das tres varitveis
independentesugeridas para modelar a demanda de gasdimalaramse virios

valores dé e foram obtidos os coeficientBsdgecorrespondentes.
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A Figura 5.1 apresenta o valor calculado para os coeficientes do modelo em
fune<o do valor de! . Podese verificar que pequenos valores! deepresentado no
eixo das abscissascom valores entre 0 e 0,05) alteraram significativamente as
estimativas dos MQ (que s<0 iguais “s estimativas para os coeficieRiggecom
'l 1, ou seja, os valores doxo das ordenadas do grificd}. a grifico da Figura
5.2mostra o valor dEQMT (Erro Quadritico MZdio Total) em fune<o teNota-se
que o erro cresce rapidamertom o aumento do valor desse par%omss® Z um
indicativo de que as varitveis independenters apresenta colinearidade e
multicolinearidade e que, portanto, devem stlizados os regressores MQO ao

invZs dos regressorBidgepara esse problema.
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5.1.3 Verificas<o do modelo de regress<o linearbAntlise de res’duos
!
Uma vez estimados o0s par¥%.metros do modelo de regress<o linearsedeve

prosseguir para a etapa de verificas«<o do modelo. Em outras palavras, Z preciso
verificar se 0 modelo atende “s hip—teses da regress«o linear. A hip—tese de ausencia
de multicolinearidade e dokaridade aparentemente Z obedecida, considerando os
resultados obtidos por meio do ctlculo dos regressodeee do cflculo dos fatores

de inflas<o da vari%oncia. Para avaliar as demais hip—tesese davalisar o

comportamento dos res’duos do modw=bbrado

5.1.3.1 Diagn—stico de normalidade
!

Iniciando pelo diagn—stico de normalidade dos res’duos, agpdicoueste de
KolmogorovSmirnov. N<o s— se pode rejeitar a hip—tese (auasncia de
normalidade) considerandoum n'vel de signific%oncid ! 1" , como tambZm
obtevese um p-value associado ao teste bastante redukidd !!" '" I o que
indica que os erroseguem uma distribuie<o normal. Chega =~ mesma conclus<o
utilizandose do papel de probabilidade normélque os res’duos no papel formam

uma reta (Figura 5.3).
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Probability plot for Normal distribution
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TambZm trasotse a funeo de distribuie<o acumulada emp’rica des’duos com
a funeco de distribuie<o acumulada te—rica da noriflagura 5.4)e fezse o
histograma dos res’du@Bigura 5.5), que tambZm parecem confirmar a normalidade
No entanto, vale destacar qus valoresdos res’duos parecemo apresentarem

mZdianula: um viZs levemente positivo pode ser observado.
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5.1.3.2 Diagn—stico de autocorrelas<o

HH+

Por outro lado, n<o0 se pode afirmar que a hip—teseddpendencia entre os

res’duos estisendo respeitada. Pelo grifico de dispers<«o (Figura 5.6),-g@de

perceber que os res’duos n<o est<o distribu’dos aleatoriamente no tempo, o que Z um

forte indicativo de autocorrelas<o nos res’duos: parece haver uma concentras«o de

erros positivos nos prieiros e nos celtimos meses da sZrie hist—rica, enquanto os

erros negativos concentrase nos meses intermeditrios.
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A presenea de autocorrelas<o nos res’duos tambZm Z confirmadaegeode
Durbin-Watson. Ao aplicar o testebtevese ump-valuede 2.038.18%, queindica
que a hip—tese nufausencia de autocorrelas<ale primeira ordein deve ser
rejeitada O ctlculo da funeo de autocorrelas<o (fac) dos res’duos reforea essa

conclus<o (Figura 5.7).

Sample Autocorrelation Function
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Sample Autocorrelation
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f interessante destacar que a fune<o de autocorrelas<o indicou correlas<o alta nos
primeiroslags e nolag sazonal (de 12 per'odos), o que pode suggrr o modelo
poderia ser melhorado com a introdus«o de varitveis com defasagem e varitveis

sazonais.

Segundo Bolleslev (1986), a presenea de attorelas<o nos res’duos p>e em
quest«o a confiabilidade dos testes t e F para a regress«o linearditargaee pode
levar ~ subestimae<o da vari%oncia do erro e dos coeficientes. Portanto, hf mais
chances de o teste t e F indicar signific%oncia dos par%.metros do modelo, ainda que

eles n<o sejam significativos.



5.1.3.3 Diagn—stico de homocedasticidade

Finalmente, partse para o diagn—stico da condi«<o de homocedasticidade dos
res'duos, que Z a celtima hip—tese da regress<o linear a ser testada. Para isso, utilizou
se um grifico que relaciona os res’duos com 0s respectivos valores previstos pelo
modelo.f ftcil de se verificar que os res’duos n<o est<o dispostos aleatoriamente no
grifico, conforme se observa na Figii#. AlZm de detectar heterocedasticidade, a
dispers«o parece sugerir a existencia de relas>es-lmeares de segunda ordem
entre as vativeis independentes e a demanda de gas@figae os res’duos parecem

formar uma parfbola
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AlZm disso, a rejeie<o da hip—tese de homocedasticidade tambZm Z reforeada
pelo teste de BreusdPagan, em que se obtZm prualue associado de 1.04410

indicando a rejeis<o da hip—tese nula de que vari%oncia dos res’duos Z constante.

Bollerslev (1986) afirma que a presenea de homocedasticidade gera viZs nos erros

padr>es estimados, 0 que torna as conclus>es dos testes t e F duvidosas.
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Concluise que, apesar de o modelo de regress<«o linear parecer cumprir 0s
requisitos de nmnalidade dos res’duos e de ausencia de multicolinearidade e
colinearidade entre as varitveis independentes do modelo, as demais hip—teses da
regress<o linear n«o foram respeitadas (ausencia de autocorrelas<o e vari%o.ncia
constante dos res’duos). Isso psde um indicativo de que seja interessante que se
opte por outras varitveis ou outros mZtodos de modelagem para gerar previs>es

futuras para a demanda de gasolina.

5.2 Grupo Il: Modelos ARIMA

A segunda categoria de modelos analisada s<0 os modeld4AABkeguindo a
abordagem sugerida por Box e Jenkins (1970), especsBEogue, para esse
trabalho, os espectro de modelos que se incluem nessa categoria s<0 0S processos
M), o) e ) rESE () e MEH$%t (i) rrnant
Posteriormente, prossegtse @ara a etapa de identificas<o do modelo, que consistiu
em definir, qual processo e quais valores para p, d, g, P, D, Q e s que mais se
adequaram ao comportamento da sZrie temporal da demanda volumZtrica de
gasolina. Por fim, estimaise 0s par%.metros do modmm o aux’lio dosoftware
MATLAB e verifica-se a adequas<o do modelo ao problema por meio da antlise de

res'duos.

5.2.1 Antlise das fune>es de autocorrelas<o e autoorrelas<o parciais

!
HPor meio dos grificos dasne>es deautacorrdas<o (fac) e aut@orrelaxo parcial

(facp) amostratla varitvel de demanda de gasolina com transformae<o logar'tmica,
podese notar que a sZrie n<o Z esiatiia, jT que a funso de aworrelas<o n«o
mostra decaimento exponencial rfpido. Em outras palavras, a autecorssa
mostra significativa mesmo palags bastante altgshavendo uma queda bastante

lenta na autocorrelas<o com o avaneoldg, comoZ poss’veVer pela Figura 5.9:
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Visando tornar a sZrie estaciontria, aplicasama primeira(Figura 5.10)e a
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A transformae<o eliminou a significkonala autocorrelas<oem altoslags que
havia sido identificada na sZrie original (com excewslags sazonais, em 124 e
36). Com relas<o ao ncemero de diferencias>es, o fato de a autocorrelaleg hala
sZrie com duas diferensaSigura 5.11ser considevelmente negativo (menor que
0.5) pode sugerir que a sZrie foi diferenciada demais. AlZm disso, n<o h difereneas
significativas na velocidade de decaimento entre as duas sZries diferenciadas. Por
isso, optotse por apenas uma diferencias«o (resultando em d = 1). No entanto, ainda
severifica alta correlas<o nogags 12, 24 e 36 para ambas as sZries diferenciadas,
que decaem lentamente com o tempo, 0 que Z coerente com 0 comportamento
sazonal da demanda de gasoknidica que a sZrie ainda n<«o Z estacionfsse

fato sugerejue sep aplicadoo modelo doARIMA sazonal (SARIMA) com s = 12.

Em seguida, foram obtidas as fune>es de autocorrelas<o e autocorrelas«o parcial
das sZries originadas da aplicas<o ema(Figura 5.12)ou duas vezeg¢Figura 5.13)
do operador de difereneasonall . | !l | 1" | na siie jt diferenciada uma cenica
vez pelo operador de diferentéd !! ! I'l. Novamente se optopor aplicarapenas
uma diferensa sazonal (D = 1), j¥ que o decaimento das sZries com D =1e D =2 n«
apresentou difereneasignificativas AlZm disso, a correlaso ntag 12 tornou-se
menor do que0.5 com D = 2 o que pode ser um indicativo de diferencias«o

excessiva.
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Com d = 1 (n'vel de diferencia«<0) e D = 1 (n’'vel de diferencias<o sazonal), a
sZrie de demanda de gasolina logar'tmica aparenta ter se tornado estaciontria. Nesse
momento, Z preciso analisar o comportamento da fac e facp para que se possa
identificar os alores dos par¥%emetros p (n'vel de-eegeess<o), q (n'vel de mZdias

m—uveis), P (n'vel de autgress<o sazonal) e Q (n'vel de mZdias m—uveis sazonal).
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Analisando novamente a Figura 5.12, psdeerceber quanto a autocorrelas<o
quanto a correbao parcial n<o se mostram muito significativas rlag 24 e 36: elas
aparentam ser bastante significativas apendagb2, o que Z coerente com P =1 e

Q = 1, respectivamente

Analisando odags menoresa fac e na facp da Figura 5.t@nsiderotseque a
autocorrelasco parece perder relev%oncia a partiaglel, o que Z coerente com
I"#"$ . Com relas<o ao valor de q, decidge testar inicialmente dois valores, q =2 e
g = 4, j¥ que o comportamento da facp nos lags 3 e 4 pode geraasdeevios

coeficientes MA(3) e MA(4) s<o de fato relevantes.

Em suma, o processo de identificae<o a pada anilise das funees de

autocorrelas<o e autmrrelas«o parcial permitiu levantar dois modelos tentativos:

¥ O'HS%" (i) . e;
¥ O'HS%" (tnn) .

Para determinar qual dos dois serf selecionado para representar o grupo dos
modelos ARIMA, estimarame o0s valores dos coeficientes dos termos-auto
regressivos (AR), de mZdias m—veis (MA),-eegoessivos sazona{SAR) e de
mZdias m-eis sazonai$SMA) de cada um dos modelos, alZm dos indicadores AIC
e BIC. Os resultadopara o modeld'#$%" (I"#"1), !I""I# . e para 0 modelo

"#$%" (1), IHiil. encontrarese, respectivamente, nas Tabéldse 5.3



MH#$%" (Pun), .
Coeficientes Desvio padr<«o Estat'stica t
AR{1} -0,0038 1815,8 0,0000
AR{2} 0,7766 536434,0 0,0014
AR{3} 0,1289 1253,8 0,0001
AR{4} -0,0963 599737,0 -0,0002
SAR{1} 0,2918 1816,0 0,0002
MA{1} -0,1004 1,0152 -0,0989
MA{2} -1,0256 0,2467 -4,1576
MA{3} 0,1004 1,0069 0,0997
MA{4} 0,0256 0,2611 0,0982
SMA({1} -0,5602 1,2386 -0,4523
AIC -576,6091 BIC -544,0342

K&MO02&)?'=98"5&34.'/.9'-.0,"-"06809'0"/.9™6/"-&/.%09'N\V'0'<\V":&%&".'5./02.
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M"H#$%" (Puun), .
Coeficientes Desvio padr<«o Estat'stica t

AR{1} -0,185 0,300 -0,616
AR{2} 0,714 0,148 4,829
AR{3} 0,257 0,206 1,245
AR{4} -0,021 0,144 -0,149
SAR{1} 0,485 0,363 1,337
MA{1} 0,000 0,038 0,000
MA{2} -1,000 0,041 -24,420
SMA({1} -0,660 0,177 -3,730
AIC -580,4356 BIC -554,3756

K&MO02&)G=98"5&34."/.9'-.0,"-"06809'0"/.9"6/"-&/.%09'N\V'0'<\V":&%&".'5./02.
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Os ctlculos dos indicadores AIC e BIC, que levam em conta o princ’pio da
parcim™nia e penalizam os modelos mais complexos, sugerem que o modelo com
apenas duas varitveis de mZdia m—vel Z levemente suparaiei® comquatrq
jt que eles indicam valorasenores para modelos de maior performaMd&m
disso, os coeficientes do SARIMA com menos par%emetros possuem em geral
estat’stica t maiores e vari%oncia menores do que seus pares no modelo com maior
ncemero de varitveis, em especial para as varitveigegtgssivas. Por isso, optou
se pelo modeld'#$%" (1), 11, para representar a categoria de modelos

ARIMA na comparas<o entre as tres categorias de modelagem propostas.

5.2.2 Verificas<o do modelo SARIMA DAntlise de res’duos

Uma vez tendamdentificado e estimado o modelo SARIMAroposto procedet
se para a verificas<o do modelo a partir da antlise dos seus res’duos, utilizando testes

semelhantes "queles da regress<o linear.

5.2.2.1 Diagn—stico de Normalidade
!

Novamente, trasandee o0s res’duos npapel de probabilidade norm@figura
5.14), obtevese aproximadamente uma reta, o que Z coerente com res’duos
distribu’dos normalmente. A semelhanda fune«o de probabilidadeacumulada
emp’ricados res’duogom a fune<o de probabilidade te—rica da itigi®xo normal
aponta para a mesma conclus<o (Figura 5.T&nbZm se pode identificar que os
res’duos parecem estar normalmente distribu’dos em torno do zero por meio do
histograma (Figura 5.16). Finalmente, hip—tese de normalidade tambZm foi

confirmadapelo teste de KolmogoreS8mirnov, conp-valuede 2.0831.18>
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5.2.2.2 Diagn—stico de autocorrelas<o
!

Analisando o grifico de dispers<o dos res’duos no tempo (Figliia podese
perceber que os pontos no grifico aparentam estar aleatoriamente distribu’dos, o que
indica que os res’duos s<0 indegentes entre si. A funeco de autocorrelas<o

(Figura 5.18 dos res’duos tambZm parece confirmar essa hip—tese.
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5.2.2.3 Diagn—stico de homocedasticidade

N<«o aparentam existir tendencias claras nos pontos do grifico de dispers«o dos
valores dos res’duos do modelo SARIMA com os valores ajustados, o que indicaria
homocedasticidade. Esse mesmo whagtico foi confirmado peleste de Breuseh
Paganque aceitoua hip—tese nulae$’duos com vari%oncia constaeEm ump-

valueassociado de 0,2148.
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Por fim, podese concluir que o®stesdos itens 5.2.2.1, 5.2.2.2 e 5.2.@lRleram
confirmar que, dlerentemente do que ocorreu conmodelo de regress«<o linear, o
modelo SARIMA gerou res’duos branc@sormalmente distribu’dos emorno do
zero, homocedisticos e independentes entréssp valida o modelo e respalda a
capacidade da metodologia SARIMA descrevema sZrie temporal da demda de

gasolina.

5.3 Grupo lll: Redes Neurais Artificiais

A celtima categoria de modelos que sert aplicada Z a rede neural. Em comparas<o
com as anteriores, existe uma gama maior de fatores que fazem com que modelos
baseados em rede neural se diferenciem entre si, 0 que gera a necessidade de um
noemero considerawednte mais extenso de testes para poder ter mZtricas de
avalia=<o sobre qual modelo parece se adequar melhor “s circunst%oncias do
problema. Como forma de facilitar esse processo, ressleestringir o espectro de
modelos a serem testados. Nesse sentidoy relas<o “s arquiteturas poss’veis,
Zhang et al. (1998) afirmam que as redes do Huitilayer PerceptrondMLP)
mostram bons resultados para problemagivis<o, grasas ao seu alpmder de
mapeamento das relas>es enirgputs e outputs o que lheconfere capacidade de
generaliza+<o fora do per'odo de calibras<o. Os autores indicam que essa capacidade
deriva do fato de que as redes MLP, utilizando um ncemero finito de neur™nios e
contendo pelo menos uma camada intermedifria, s<o aproximadores aisjvers
que significa que podem aproximar qualquer fune<o cont’nua com qualquer n’'vel de
exatid<o que se deseje. Com esse respaldo te—ricosegtou restringir os modelos

de rede neural a uma arquitetura MLP com apenas uma camada intermeditria

Zouet al. (2007) aplicaram esse mesmo tipo de rede para previs<o do preeo futuro
de trigo na China. Os autores avaliaram a performance de um grupo de modelos de
MLP com virias especificasses em comum (incluindo funeco de ativas<o dos

neur™nios, algoritmo deeinamento, etc.), mas que se diferenciavam por uma



combinae<o de dois fatores: as varitvaputs utilizadas e o ncemero de neur™nios
da camada intermedifria (n). Para selecionar o modelo dentro desse grupo
delimitado, os autores testaram o desempenhalglens dos modelos originados
pelas diferentes combinas>es de varitveis e de ncemero de n—s na camada
intermeditria por um mZtodo de validas<o cruzada: as redes foram calibradas com
uma parte da sZrie hist—rica de dados e -@stauerformance do modealentro
dessa parte de dados. Com o restante dos dadossedédstar a performance do
modelo com observas>es fora do per'odo de calibraessgsando aferir sua
capacidade preditiveA combinas«o de ncemero de n—s e de varifveis de entrada que
produziu o modlo com os melhores valores para os indicadores de performance foi
selecionado. Os indicadores utilizados nesses testes pelos autores foram os seguintes:
¥ Para valores dentro do per'odo de calibras<o: MAE, MAPE, MSE, AIC e
BIC, cujas definie>esencontrarsseno item 2.4.1.
¥ Para valores fora do per’odo de teste: MAE, MAPE e MSE.

Para identificas<o do modelo de rede neural, opeupor seguir a mesma
abordagem de Zou et al. (2007), porZm com os seguintes fatores de diferencias<o
entre os modelos:

¥ Sentidode propagaes<o da informae<o dos impulsos sinfpticos: as redes MLP
testadas nesse trabalho podem ser doféipdfoward em que o sentido de
propagaso Z exclusivamente de uma camada anterior a uma posterior, ou
podem ser recorrerg€recurren), em que @mutputdo n— da celtima camada
retroalimenta os neur™nios da camada intermeditria, seguindo a mesma
abordagem de Fernandez et al. (1990), com realimentas<o de apenas um
perodo de defasagem. Zhang et al. (1998) destaca que redes neurais
recorrentes possuemxcelente performance para problemaspdevis<o,
citando autores quaplicam esse tipo de rede para crias<o de modelos auto
regressivos n«<o lineares;

¥ A quantidade de neur™nios na camada intermedifria. Zou et al. (2007)
mostram que uma quantidade excesdwaeur™nios poder gerar sobreajuste
(overffitting), limitando a capacidadde generalizas<o da rede para casos

fora do per'odo de validas<0, enquanto que poucos neur™nios podem ser
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insuficientes para conseguir aproximar a relas<o entre as varitveidrddan

e de sa'da.

Considerando a boa performance da fune«o tangente hiperb—Ilica atestada por
Karlik e Olgac (2011) como funeco de ativas<o para problemas envolvendo redes
MLP, optouse por utilizHla em todos os neur™nios transformadores. TambZm fixo
se como mZtodo de aprendizagem o Levenbenguardt com 50 iteras>es,
considerando as caracter’sticas desse algoritmo indicadas por Kisi e Uncuoglu
(2005): uma boa performangeeditiva aliada a alta velocidade e necessidade de
poucas iteras>es, 0 queesconsiderou importante em frente s necessidades
computacionais envolvidas no processo de constante recalibras<o do modelo para os
testes de validas<o cruzada com janela de tempo e de sele«o dos fatores de

diferencias<o entre as redes.

5.3.1 Sele«o entre osmodelos baseados em redes neurais

Para identificar qual combinas<o de sentido de propagae«o de informae>es na
MLP (recorrente oufeedfoward e de quantidade de neur™nios na camada
intermeditria (n) produziria 0 modelo com melhores resultados, asiéecaim
processo de validae<o cruzada semelhante “quele utilizado por Zou et al. (2007). A
rede ser} calibrada com 4 angs€ equivale a 48 observas>es mensadestada
para os 12 meses seguint®sper’odo de teste de um ano foi escolhido para simular
o comportamento do modelo numa condie<o de aplicas<o real em que se precise
estimar a demanda de combust’'vel para o pr—ximo ano corrente. JI a escolha da
janela de 4 anos foi motivada para seguir um dos padr>es de divis<o que Zhang et al.
(1998) afirmam secomumenteutilizada na literatura, em que 80% dos dados s<0
para treinamento e os 20% restantes s<o para teste. Considerando que a sZrie
hist—rica de dados possui 16 anos, cada modelo foi testado com 12 pares de
combinas>es de intervalos de calibras<o e de testéerdntes. Dessa forma, a
capacidade de previs<o da rede pode ser testada considerando intervalos de tempo
distintos. Cada um dos testes foi repetido 5 végas diminuir as difereneas de

performance dentro de um mesmo modelo oriundas do algoritmo Kamezito)



! #"

resultando em 60 testes para cada modelo de rede neural. Os valores dos indicadores
apresentados nas Tabéld e 5.5s<0 as mZdias desses 60 tesEm. negrito, est<o

os valores de melhgrerformance para cada indicad®s resultados daabela5.4

se referem ~ rede MLReedfoward enquanto os ddabela 5.5se referem ~ rede

MLP recorrente:

MLP feedfoward
n Per'odo de calibraso Per'odo de teste
MAE MAPE MSE MAE MAPE MSE
5 5 5 AIC BIC 5 5 5
(10%) (10%) (10Y) (10%) (10°) (10°)

46.30 27990 4.00 -250.17 -225.85 77.62 389.67 10.18

40.73 246 2.63 -260.81 -233.89 69.85 37245 7.79

39.36 237.75 291 -246.50 -210.94 85.91 513.15 14.92

37.74 22830 3.03 -230.88 -184.10 101.35 608.84 31.54

40.58 24537 2.78 -222.81 -164.80 76.45 458.17 10.89

37.39 226.09 245 -216.19 -146.96 85.90 502.77 1221

39.96 241.74 2.64 -203.23 -122.77 87.63 526.31 13.59

36.72 22247 245 -193.30 -101.61 87.81 525.27 17.212

O 0| N| O O | W[ N|

46.08 278.83 3.41 -166.51 -63.59 87.12 521.70 12.04

10 4161 25160 298 -160.79 -46.65 76.60 458.34 10.48
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Considerando exclusivamente as refgesifoward aredecom dois neur™nios na
camadaintermeditria(n = 2) parece apresentar os melhores resultados frente “s
demais. Para o per'odo de calibras<o, os valores de AIC e BIC dessa configurae<o
foram os menores da tabekinda que MAE, MAPE e MSE tenham se mostrado
piores que os da rede com n A0 se deve a@to de que a rede com 6 neur™nios
na camada intermedifria Z menos parcimoniosa que a rede de apadas dessa
forma, penalizada por AIC e BI®IZm disso, para o per'odo de testagde n = 2

superou as demais em todos os indicadores.
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MLP recorrene

n Per'odo de calibras<«o Per'odo de teste
MAE MAPE MSE MAE MAPE MSE
ah @y @y T PC oy oy aod

1 40.28 24355 270 -269.35 -254.38 61.50 367.80 7.38

2 3761 22737 242 -262.00 -233.93 74.89 389.30 7.99

3 4298 25985 3.07 -236.82 -195.66 80.18 479.36 11.39

4 3859 23337 272 -229.93 -175.66 73.36 439.21 884

5 3829 32159 291 -212.31 -14495 89.57 536.50 16.36

6 4200 25393 230 -200.24 -119.78 95.39 570.72 15.20

7 3239 19599 226 -196.00 -102.33 89.51 536.53 16.39

8 37.77 22858 266 -175.05 -68.39 111.70 667.97 24.24

9 4813 290.27 3.79 -144.18 -40.17 85.13 509.19 14.67

10 3440 208.26 2.44 -148.19 -15.33 86.87 519.34 16.20
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No grupo das redes MLP recorrentes, a que possui apenas um neur™nio na
camaa intermeditria superou as demais, pelos mesmos motivos que a de dois
neur™nios tinha superado no grupo das KEeHfoward apresentou 0os menores
valores de AIC, BIC e dos tres indicadores de ajuste de teste. Na comparas<o entre
essas duas redes, a MLPaeente de um neur™nio teve um desempenho levemente
superior, 0 que motivou a escolha por ela para representar o grupo Ill na comparas<o

entre categorias de modelos.

Portanto, a rede neural que representa o grupo Il possui uma topologia do tipo
multlayer perceptron (MLP) recorrente e com um neur™nio na camada

intermeditria.

5.4 Comparas<«o entre os modelos representantes de cada grupo
!
Uma vez identificados os modelos que representam cada categoria de modelagem

(regress«o linear, modelos ARIMA e rede neural), a seles<o do melhor modelo entre
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0s tres sert realizada por meio de um processo de validas«o cruzada com janela de
tempo. Para ster uma ideia mais abrangente da capacidade preditiva dos modelos,
as previsses testadas foram feitas em dois horizontes de tempo diferentes: o de curto
prazo (H = 1 mes) e o de longo prazo (H = 12 meses). Os par%.metros do modelo
foram constantemente reitabhdos com os 48 meses que antecedem 0 primeiro mes

de teste, atZ que se tivesse utilizado toda a sZrie hist—rica de dados. Isso gerou 12
intervalos de testes de longo prazo e 144 intervalos de testes de curto prazo. Para
cada teste, computarase os valees de tres indicadores de acuricia de previs<o
(MAE, MAPE e MSE). As mZdias dos valores desses indicagonesada tipo de

testes (H = 1 e H 42) e parao representante deada grupo de modelo est<o
indicadasna Tabela 5.6com os melhores valores obtdddestacados em negrito

AlZm disso, tambZm calcukse a raz<oSkill, descrita no item 2.4.1visandoaferir

com mais clareza a superioridade do melhor modelo com relas<o acgisdem

cada um dos indicadores e cujos val@mesontrarsse na Tabel&a.7.

H =1 (Curto Prazo) H =12 (Longo Prazo)
Grupo MAPE MAE MSE MAPE MAE MSE
(103 (10-3) (103) (103) (10-3) (10-3)

Regress<o linear (I) 311.3315 51.9491 4.3572 64.5513 386.7566 7.4678

SARIMA (11) 294.6285 49.2148 3.9529 59.5513 353.3655 7.3240

Rede Neura{lll) 375.7593 62.6999 6.6725 62.5720 374.4591 7.9582
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H=1 H=12
MAPE MAE MSE MAPE MAE MSE
Skillyw  5,37% 5,26% 9,28% 7,75% 8,63% 1,93%

Skilly;  27,54% 27,40% 68,80% 5,07% 5,97% 8,66%
K&MO2§)'P&2.9609'/012&3R2-$2&/.9'068%0".'5./02./0'  502L.%':0%,.%5&6-0'0".9'.$8%.9'."9":&%8&
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Os grificos com @revis<o de curto praz¢H = 1) e longo prazqH = 12) dos
modelosem relas<o ao valor real da demanda de gasolina encosigana Figura

5.20.Como eram usados 48 meses para calibras<o dos modelos, a previs«sénicia
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no 49%, med0s grificos dispostos primeira coluna representam as previs>es dos
modelos no curto prazenquanto os da segunda representam as previs>es de longo
prazo. A primeira, segunda e terceira limeagrificos refererse, respectivamente,

"s previs>es do modelo de regressc<o linear (1), do ARIMA (II) e da rede neural (llI).
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A antlise da Figura 5.20 e das Tabelas 5.6 enbstiam que o modelo SARIMA
superou 0s modelos representantes das demais categorias de moselatpeios os
indicadores espects analisadgsem especial para as previs>es de curto pripo.

longo prazo, ainda que o SARIMA tenha apresentado melhores res@tadnZdia



gueasdemaismodelagenscabe ressaltar qudurante os doze meses posterioes a
169/ meqque coincide conjulho de 2015) a previsc<odo SARIMA se descolou
consideravelmentdo movimento real da demanda de gasolineaproximandse
novamente apenas em julho de 20%80 se deve ao fato de quenodelopreviu 0s

meses de julho de 2015 atZ junho de 2016 com os par%emetros calibradesem

em que a tendencia de crescimestomostrava bastante em aftaho de 2011atZ

junho de 20%). PorZm,a queda na atividade econ™mica na Zpoca atingiu a demanda
de gasolina, fazendo cair abruptamente a tendencia de crescimento do consumo pelo
combust’velque vinha se observando atZ en®s demais modelos n<o tiveram esse
mesmoproblema com a ndanea de paradigma de comso de gasolina devido ~
crise, provavelmentpelo fato de queas varifveis ex—genas refletinama demais
models que a tendencia da demanda de gasolina se reverteria. Ainda assim, no
geral, o SARIMA conseguiu ter uma performapeceditivasuperior principalmente

nos momentos em que as tendencias eram estiveai® @aso enyue a sZrie era

recalibrada constantementai(sejano caso da previs<o de curto prazo).

Outro ponto que vale destacar Z quecurto prazo, a perforamce da rede neural
foi bastante aquZm do que se esperawagspecial com relas<o MZdia quadritica
dos erros (MSE), que foi 68,8% inferior = obtida pelo SARIMA. Isso se deve
principalmente aos desvios da rede no momentgue a tendencia de demanda de
gasolina comeeou a subir: observando o griffico do canto inferior esquerdo da Figura
5.20, podese percebegue, a partir do 100¥4 megjandoa demandale gasolina
comeea a acelerar sua tendencia de crescimento, a rede prawdriosmomentos
justamente o opostéssopode ser um ind’cio de que a rede proposta n«o conseguiu
generalizar suficientemente bem as relas>es entre as varitveis de entrada e a
demanda de gasolinau que ela precisa de uma janela de tempo maior para se
calibrada (mais de 4 anodisse probleméambZmse repetiucom o horizonte de
previs<o de longo prazo, mas a diferenea para com os demais modelos, nesse caso,
n<o foi t<o considerfvelOutra quest«o que chama a atens<o Z guede apresentou
piores peiormances om o indicador MSE do que com MAPE e MAEclusive, a
previs<o de longo prazo da redaperou a regress«<o linear nos indicadores MAPE e

MAE, porZm foi superada por essa celtima no indicador MSE. Como MSE penaliza
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comparativamente mags desviosnaisintensos devido ao fato devar em cont®
erro quadrtico (e n<o o erro absoluto como MAPE e WAdS0 significa que a rede
foi mais propensa a se desvimstante do realo que as demais modelageagjue

tambZm Z um fator negativo.

Chana-se aten«o o0 fato de queo modelo baseado em regress<«o lineao
mostrou um resultado t«o inferiores ao melhor modelo do trabalho (o que n<o foi o
caso da rede neuralpinda que n<«o tenha respeitadinas hip—tesesla sua
formulas<o sobre oseusres’dws (homoedasticidade e ausencia de ardoela«<o).

As difereneas entre os valoreto modelo SARIMA e da regress<o linear n<o
ultrapassaram 10%m nenhum dos indicadores denhuma das situas>es de teste

dos modelogprevis<o de curto ou longo prazo).

Em suma, anflise dos indicadores mostra que o modelo SARIMA superou 0s
modelos representantes das demais categorias de modelagem tanto sob o aspecto de
previs<o de curto prazo quanto de longo. AlZm da boa performance em relaso aos
demais modelogxistemalgumasoutras vantagens que o SARIMA possui sobre as
demais modelagens. Primeiramente, o0 modelo n<«o precisa de varitveis ex—genas
como entrada: apenas a sZrie temporal da demanda de gasolina Z suficiente para
realizar previs>es. TambZm vale destaque, em comparas«o com a rede neural, 0
SARIMA Z mais simples computacionalmente de ser modeladibradp alZm de
ser mais ffcil de construir intervalos de confiamstat'sticos para os valores
estimados Finalmente, ao contrfrio do que se verifiamm a regress<o linear, a
antlise de res’duos mostrou que os erros do modelo SARIMA proposto possuem
caracter’sticas que permitem confirmar a validade do modelo: erros homocedisticos,

independentes entre si e distribu’dos normalmente em volta do zero.

Para concluir esse cap’tulo, aplies&t 0 modelo selecionado (SARIMA) para
prever a demanda de gasolina para os pr—ximos 12 meses. AtZ o fechamento do
presente trabalho, haviam sido divulgadas estat'sticas sobre venda mensal de

gasolina C atZ setembde 2017. Portanto, 0 modelo SARIMA proposto estimou a



demanda de outubro de 2017 atZ setembro de 2018. Os valores estimados (e seus

respectivos intervalos de confianea cbrh " ), encontrarrse no grifico abaixo:
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6 CONCLUSIES
i

A partir da antlise detalhade relat—rios lbasesstat'sticasle entidades ligadas
ao setor de transporte, o trabalho conseguiu quantificar o n'vel de atividade e as
demandas energZticas do setor. A partir disso, os mercados dos combust'veis mais
relevantes para o transporte no pa’s foram estudados, permitindo—h<@ s
identificae<o dos fatores que mais afetam a demanda por esses combust'veis a n'vel
nacional, como tambZm a sele«o de varitveis ex—genas que consigam traduzir esses

fatores em ncemeros.

A partir de uma antlise detalhada de algumas publicas>esriargs sobre
previs<o de demanda na literatura nacional e internacional, aliadas ao conhecimento
adquirido sobre o funcionam® do mercado domZstico de combust'veis utilizados
no setor de transportes, pudersensugerir modelos para estimar a demanda de
gasolina C, um dos combust’'veis mais utilizados pelo setor. Esses mualtii@sn
de tres abordagem de modelagem distintas e, no final, a capacidade preditiva de cada
modelo foi comparada por meio de um mZtodo de validas<o cruzada que objetiva

simular umasituas<o de aplicas<o real do modelo proposto.

Uma poss’vel extens<o futura do trabalho Z aplicar as mesmas metodologias
utilizadas para modelar a demanda de gasolina C para 0s outros tres combust’'veis
mais relevantes para o setor de transportesileiro: o —leo diesel, o etanol
hidratado e o querosene. TambZm poderia ser interessante expandir os mZtodos de
modelagem de demanda para sanar algumas deficiesncias que os modelos
apresentaram. Com relas<o ao modelo de melhor performance no trabalho
(SARIMA), por exemplo, verificotse que poderia ser interessante introduzir de
algumade sensibilizar o modelo waritveis exterrg ~ semelhanea dos outros
modelos propostos no trabalho (redes neurais e regress<o lingaidjteratura,
existem modelos deridas dos modelos ARIMA que possuem em sua formulae<o
varitveis ex—genas e sazonais, como 0 modelo SARIBéas¢naAutoregressive

Integrated Moving Average Model with Exogenous Varigbl€3utra sugest<o
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poderia ser combinar modelos que possuem varitxeiggenas com a modelagem

SARIMA proposta, seguindo uma abordagem hiertrquica.

Finalmente, esperse que os modelos desenvolvidos nesse trabalho possam ser
aplicados por entidades do setor de transporte, energia e —leo e gis, pelo poder
pceblico ou por investidores privados como uma ferrarseplementapara ajudar a
entender as pgpectivas de evoluso da demanda futura de combust’'veis em um
contexto de expans<o do setor de transportes, o que proveria condie>es para um
planejamento adequado das oportunidades de investimentos para garantir o

abastecimento do setor.
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