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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo a construcdo de um modelo ARIMA com sazonalidade
(SARIMA) para fazer previsdes das vendas de gasolina comum no Brasil. Os dados foram
coletados no site da Agéncia Nacional do Petréleo e Biocombustiveis (ANP), para o periodo de
janeiro do ano 2000 a dezembro do ano 2010. Visando mensurar a qualidade da estimagéo, foi
feita a previsdo das vendas para o periodo de janeiro a junho de 2011. O modelo foi capaz de
prever, com seis meses de antecedéncia — e 6,39% de erro em relacdo ao verdadeiro valor
observado — as vendas do primeiro semestre de 2011. Para trabalhos futuros, fica a sugestéo de
prever esta série com outros modelos de séries temporais e utilizar um menor nivel de
significancia na construgdo dos intervalos de confianga da previsdo como forma de estreitar o

intervalo de valores previstos.
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ABSTRACT

This work aims the building of an ARIMA model with seasonality (SARIMA) to make
forecasting of brazilian gasoline sales. Data were collected from the National Agency of
Petroleum and Biofuels (ANP) for the period January 2000 to December 2010. In order to
measure the quality of the estimation was made the forecasting of sales for the period January
to June 2011. The model was able to predict six months before - and 6.39% error compared to
the actual observed value — the sales of the first half of 2011. For future work, the suggestion
IS to predict this serie with other time series models and use a lower level of significance in
the construction of confidence intervals of prediction as a way of narrowing the range of
forecasted values.
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1. INTRODUCAO

H& muito tempo os seres humanos tem interesse em prever acontecimentos futuros.
N&o por acaso, séculos atras, surgiram as ciéncias para tentar estudar e prever fendmenos.
Essa curiosidade, por assim dizer, possivelmente tenha sido um dos principais motivos para o
desenvolvimento das ciéncias como um todo. Ao longo do tempo, o conhecimento humano
foi se desenvolvendo cada vez mais e as proprias previsoes foram ficando mais precisas.

Podemos citar varios exemplos de profissionais que lidam freqlientemente com a
necessidade de tentar de alguma forma antecipar o futuro: os meteorologistas procuram
prever quanto — e se — chovera; astronomos tentam, por exemplo, prever rotas de cometas;
agronomos se interessam em calcular qual a produtividade esperada quando se adota uma
determinada técnica agricola, e assim por diante.

Na economia e nos negocios, governos e empresarios procuram fazer estimativas que
o0s auxiliem na obtencéo dos seus objetivos, seja a maximizagdo do bem-estar da populagdo —
no caso do governo — ou da maximizacgéo do lucro, no caso do empresario.

Desta maneira, as empresas procuram prever, por exemplo, as suas receitas futuras,
custos, etc. Quanto mais precisas forem estas previsoes, mais eficientemente serdo utilizados
o0s recursos disponiveis e maior podera ser o lucro do negdcio. Isso ocorre porque uma
superestimativa das vendas pode, dentre outras coisas, resultar em altos estoques e, como bem
lembra a Microeconomia, uma utilizagdo ineficiente* dos fatores de producdo, com impactos
Obvios sobre a rentabilidade do negdcio. Por outro lado, uma subestimativa das vendas pode
resultar, na “melhor” das hipéteses, na geracdo de backorders®.

Com o avanco da matemaética e da estatistica, muito progresso foi feito na area de
previsdo de valores futuros de variaveis, desde 0os modelos preditivos iniciais de regressao
linear com minimos quadrados ordinarios até o grande desenvolvimento da econometria de

séries temporais, tanto com modelos lineares quanto com modelos ndo lineares, bem como

# Imagine uma empresa que estima — no periodo t — as suas vendas, para 0 préximo ano (t+1), em 100 milhdes e, em cima
desta previsdo, escolhe uma determinada curva de isoquanta para atender a demanda. Supondo agora que, no periodo t+1, as
vendas foram de apenas 50 milhdes, ou seja, 50 milhdes a menos do que o previsto; com isso, e supondo retornos constantes
de escala, a empresa utilizou duas vezes mais fatores de producdo do que utilizaria, caso fizesse a previsdo das vendas
corretamente. Assim, os custos subiriam e o lucro cairia.
% As backorders s&o os pedidos ndo atendidos pelas empresas, ou seja, h4 uma oferta do produto menor do que a demanda
pelo mesmo. Isso significa que além de vender — e crescer — menos do que poderia, a empresa deixara parte dos seus clientes
insatisfeitos com a falta do produto. Em tempos de redes sociais, a insatisfacdo de um cliente pode rapidamente deixar de ser
um problema individual e virar uma enorme “mancha” na reputagdo da empresa.
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modelos paramétricos e ndo-paramétricos® e, com o desenvolvimento da informatica, a
utilizagdo intensiva de simulagdes.

Outros estudos também ja se utilizaram da mesma abordagem deste trabalho para fazer
previsdes de séries temporais. Fiel (2005) modela a previsao de vendas de combustivel de um
determinado posto de gasolina da cidade de Baido, no Estado do Para. Lopes (2003) constroi
modelos preditivos — dentre eles um SARIMA — para prever a producdo de veiculos
automotores, chegando a conclusdo de que, a série estudada, tem forte componente de
sazonalidade e que, para a previsdo da producao de veiculos automotores, 0 modelo ARIMA
com sazonalidade se mostrou melhor do que um modelo de regressdo dindmica. Outro
trabalho na area é o de Sabry et alli (2007), no qual eles comparam modelos ARIMA —
inclusive modelando a sazonalidade - a uma regressdo logistica, no intuito de prever o
volume de trafego em rodovias egipcias e chegam a conclusao de que o ARIMA mostrou-se
mais adequado para prever a variavel estudada.

Este trabalho procura fazer previsdes mensais para as vendas de gasolina comum’, no
Brasil. Para isso serdo utilizados os dados disponibilizados no site® da Agéncia Nacional de
Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP). O modelo aqui utilizado serd& um modelo
auto-regressivo integrado e de meédias moveis — ARIMA - com sazonalidade ou,
simplesmente, SARIMA.

Assim, além desta introducdo, o artigo esta organizado da seguinte forma: na segunda
secdo, é feita uma visdo geral sobre 0 mercado de combustiveis no Brasil; na terceira secao,
tem-se uma explanacdo sobre a econometria® de séries temporais, bem como, a descricdo
matematica dos modelos aqui utilizados; na quarta se¢do, sdo apresentados os resultados da

modelagem economeétrica e; na quinta secdo, séo feitas as conclusoes.

® Segundo Morettin e Toloi (2004, p.01), “os modelos paramétricos sdo aqueles com um nimero finito de parametros e sua
analise é feita no dominio temporal. Nos modelos ndo-paramétricos, a analise é conduzida no dominio de freqiiéncias”.
" A gasolina comum “gasolina C” — no Brasil — é composta de etanol anidro combustivel e de gasolina tipo “A” (aquela que ¢
derivada do petréleo). Vez por outra, a propor¢do de etanol (“dlcool”) anidro x gasolina ¢ alterada. Atualmente, essa
proporgdo ¢ de 20% de etanol anidro e 80% de gasolina tipo “A”, conforme resolugdo do Conselho Interministerial do
Actcar e do Alcool (CIMA), n° 1, de 31 de agosto de 2011, publicada no Diério Oficial da Uni&o em 1° de setembro de 2011,
sendo admitida uma margem de erro de mais ou menos 1%, conforme disposto no Art. 1°, da Lei 10.203/2001.
& <www.anp.gov.br>. Acesso em: 3 de setembro. 2011.
® Segundo Hill et alli (2003) a Econometria pode ser definida como a utilizagdo da teoria e dados da economia, negécios e
ciéncias sociais, juntamente com recursos da estatistica, para responder questdes do tipo quanto.
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2. 0 MERCADO DE COMBUSTIVEIS

2.1 Visao geral

A indGstria do petr6leo abrange o conjunto de atividades relacionadas com a
exploracdo, desenvolvimento, producdo, refino, processamento, transporte, importacéo,
exportacdo de petrdleos, gas natural, outros hidrocarbonetos fluidos e seus derivados (ANP,
2011).

Em 06 de agosto de 1997, iniciou-se 0 que pode ser tido como uma nova era na
indUstria brasileira, através da aprovacdo da Lei 9.478 (“Lei do Petrdleo”). Dentre outras
importantes mudancas, tal legislacdo acabou com o monopdlio da Petrobras na exploracao do
petréleo e criou a ANP,

Porém, a abertura total do mercado de combustiveis se consolidou em janeiro de 2002,
data a partir da qual as distribuidoras puderam usufruir da flexibilidade de importacdo de
derivados de petroleo — via importadores.

A industria do petroleo requer uma extensa logistica. No Brasil, segundo Leal et alli
(2003), esta logistica pode ser subdividida em dois grupos: o setor de upstream e o de
downstream. O primeiro diz respeito as atividades de exploracdo e producdo de petrdleo, ao
passo que, o segundo engloba a aquisicdo, armazenagem, comercializacdo e distribuicdo de
derivados. Uma representacdo desta estrutura é apresentada na figura a seguir:
petroleo

Figura 1 — logistica da indUstria do
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Fonte: SINDICOM (Sindicato Nacional das Empresas Distribuidoras de Combustiveis e
Lubrificantes).

10 A Agéncia Nacional do Petréleo, Géas Natural e Biocombustiveis (ANP), autarquia federal, implantada pelo Decreto n°
2.455, de 14 de janeiro de 1998, é responsavel pela execugdo da politica nacional para o setor energético do petréleo, gas
natural e biocombustiveis, de acordo com a Lei do Petrdleo (Lei n°9478/1997).

4



Da figura 1 vemos que, dependendo do tipo de combustivel, as distribuidoras recorrem
ao “canal” apropriado para adquirir o produto. Assim, compram etanol das usinas e
destilarias, biodiesel dos respectivos produtores e gasolina das refinarias. Feito isto, revendem
0 produto aos postos revendedores, ao transportador revendedor retalhista ou para grandes
consumidores™.

Este artigo foca no elo de distribuicdo (grifo nosso) da cadeia logistica, ou seja, a
previsdo feita no trabalho serdo as vendas — no Brasil — das distribuidoras para os seus
consumidores, e ndo as vendas dos postos revendedores (“postos de combustiveis”) para o

consumidor final.

2.2. Distribuicéo de combustiveis

Em 2010, estavam autorizadas pela ANP 501 bases de distribuicdo de combustiveis
liquidos, sendo que 197 estavam na regido Sudeste, 108 no Sul, 67 no Centro-Oeste, 76 no
Nordeste e 53 no Norte. A capacidade de armazenamento desta infraestrutura foi de
aproximadamente 3,8 milhdes m3, sendo que 77,4% se destinaram aos derivados de petrdleo
(exceto GLP), 18,7% para o etanol e 3,9% para o GLP.

Ainda em relacdo a 2010 o Produto Interno Bruto (PI1B) cresceu 7,5%. Isso se refletiu
no crescimento de 8,4% das vendas dos principais combustiveis. Se observarmos as vendas
nacionais dos principais derivados de petréleo apenas pelas distribuidoras em 2010, a alta foi
de 11,4%, quando comparadas a 2009, atingindo 102,9 milhGes m3.

A venda de gasolina comum, foco deste trabalho, cresceu 17,5% entre 2009 e 2010,
passando de 25.409 mil m2 para 29.844 mil m3. Todas as regides tiveram alta nas vendas, com
destaque para a Regido Nordeste, que cresceu 24,8%. Apenas para constar, no Estado do Rio
Grande do Norte a alta foi de 20,71%.

H& uma grande concentracdo das vendas de combustiveis no Brasil, e com a gasolina

comum ocorre 0 mesmo fendmeno. Isso é fécil de ser percebido no gréafico da pagina a seguir:

1 As distribuidoras podem realizar contratos individuais com grandes consumidores. Um exemplo disto est4 no contrato — de
exclusividade — da BR Distribuidora com a empresa de mineragdo Vale (a época Vale do Rio Doce) para o fornecimento do
combustivel utilizado pela Vale. Este contrato tem um valor aproximado de 11 bilhSes de reais. Em um setor com um
produto tdo homogéneo, o atendimento as necessidades de combustiveis de grandes clientes pode ser um grande filao para as
distribuidoras de combustiveis. Mais detalhes a esse respeito ver
<http://www.br.com.br/wps/wcm/connect/3deea48043a7de07a012afecc2d0136¢/solucoesBR28.pdf?MOD=AJPERES> Acesso em: 25 de
Out. 2011.
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Gréfico 1 — Participacao das distribuidoras nas vendas de gasolina comum - 2010

Outras’ - 25,4%

Volume total de vendas:
29,844 milhoes m’

Total - 1,7%

Alesat - 5,7%

Cosan - 6,7%
Ipiranga - 19,6%

Shell - 11,2%

Fonte e elaboragéo: ANP
YInclui outras 134 distribuidoras

Em 2010, 140 distribuidoras estavam autorizadas a comercializar gasolina comum.
Como se observa, as cinco maiores distribuidoras concentraram 72,9% das vendas totais de
gasolina comum: BR Distribuidora (29,7%), Ipiranga (19,6%), Shell (11,2%), Cosan (6,7%) e
Alesat (5,7%). O restante das vendas se concentra nas demais 135 distribuidoras.

O comércio varejista de combustiveis obteve um faturamento® de 223,1 bilhdes de
reais no ano de 2010, o que demonstra a importancia desse setor para o Brasil. Considerando
a alta carga tributaria dos combustiveis no nosso pais, também ¢ facil perceber o quanto €é
importante 0 comércio de combustiveis na arrecadacdo de impostos e contribuicdes para 0s
cofres publicos.

Em termos de perspectivas futuras do setor de distribuicdo de combustiveis, elas foram
resumidas pelo presidente da BR distribuidora — José Eduardo Dutra — em uma entrevista™
dada em 2008, mas que continua atual. Os principais pontos desta entrevista foram: até 2013,
o crescimento do mercado de combustiveis no Brasil deve atingir — pelo menos — uma taxa
anual média de 3,6% e; o consumo de &lcool anidro, somado ao de alcool hidratado, deve

ultrapassar o de gasolina comum.

12 Fonte: Relatério Anual de Revenda de Combustiveis da FECOMERCIO. Disponivel em
<http://www.fecombustiveis.org.br/relatorio2011>. Acesso em: 15 de Out. 2011.

13 Esta entrevista esta disponivel em
<http://oglobo.globo.com/economia/mat/2008/04/09/mercado_de_combustivel no_pais_crescera 3 6_ao_ano_ate 2013-
426757294.asp>. Acesso em: 14 de Out. 2011.
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Cabe uma observagdo importante a respeito do ultimo ponto, qual seja a previsao que 0
consumo do alcool anidro somado ao &lcool hidratado ultrapassara o de gasolina comum. No
ano da entrevista, ou seja, em 2008, o setor de combustiveis como um todo vinha enfrentando
uma mudanca estrutural importante, qual seja, a enorme expansao do consumo de etanol. Para
termos uma idéia, entre 0 ano de 2006 e 2008, o consumo de etanol hidratado havia subido
114%, passando de 6.186.553 m?3 para 13.290.096 m3. Talvez isso explique o otimismo do
presidente da BR Distribuidora ao prever — em 2008 — que o consumo do etanol ultrapassaria
0 consumo de gasolina. Embora ainda faltem dois anos para 2013, no cenério atual é pouco
provavel que isso acontega, pois a inddstria ndo conseguiu atender a demanda de etanol,
ocasionando grande alta no preco do mesmo e retirando™* boa parte da sua competitividade

frente a gasolina comum.

3. SERIES TEMPORAIS

3.1. Estacionariedade

Para Morettin e Toloi (2004), uma série temporal é qualquer conjunto de observacgdes
ordenadas no tempo. Assim, os dados de séries temporais sdo aqueles coletados para uma
Unica variavel em multiplos pontos no tempo. Estas séries podem ser regulares ou irregulares.

O presente artigo analisard uma série regular, ou seja, a diferenca temporal entre duas
observacdes é sempre a mesma (mensal). Caso a diferenca temporal entre duas observacdes
ndo fosse sempre a mesma, teriamos uma série irregular. Em um modelo de séries temporais,
como por exemplo, um ARIMA, podemos utilizar o comportamento passado da variavel para
prever o seu valor futuro. Isso simplifica a previsdo, ja que o modelo tera apenas uma variavel
(univariado). De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2004) ao invés de prevermos 0s
movimentos futuros de uma variavel qualquer apenas relacionando-a a um conjunto de outras
variaveis em uma estrutura de causalidade, utilizamos o comportamento passado da variavel
para prever o seu comportamento futuro. De certa forma, podemos dizer que € um método
sofisticado de extrapolacéo.

Quando se estudam as séries temporais, 0 conceito de estacionariedade toma grande

importancia. Caso as variaveis (ou a variavel) analisadas ndo sejam estacionarias, os testes de

4 Uma reportagem muito interessante a esse respeito encontra-se em

<http://www.infomoney.com.br/carros/noticia/2277235-etanol+nao+vantajoso+nenhum-+estado+pais>. Acesso em: 27 de
Nov. 2011.
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hipGtese convencionai

s, 0s intervalos de confianga e as previsdes podem ndo ser confiaveis.

Podera ocorrer a chamada regressdo espdria', que significa a aparente relacéo entre duas

varidveis quando, na verdade, estas ndo estdo relacionadas.

Hill et alli (2003, p.389) definem estacionariedade® como:

Um processo estocastico (série temporal) Y, € estacionario se sua média e sua
variancia sdo constantes ao longo do tempo, e a covariancia entre dois valores
da série depende apenas da distancia no tempo que separa os dois valores, e

ndo dos tempos reais em que as variaveis sdo observadas.

Stock e Watson (2004) lembram que a estacionariedade requer que o futuro seja igual

ao passado, pelo menos em um sentido probabilistico.

Para saber se uma série é estacionaria (ou n&o), aplicam-se os testes de raiz unitaria'’. A

implicacdo de uma série temporal possuir raiz unitaria é explorada no exemplo de Madalla

(2003, p.292) a sequir:

Considere, por exemplo, 0 modelo:

Yi= Yo+ g
onde & € um processo estacionario de média zero. Suponha que em algum
periodo, digamos, Yi, hd um aumento C em & Entdo, todos, Yy, Y1, Yeo,...,
aumentam em C. Logo, o efeito do choque C é permanente. No entanto, se
tivermos o modelo:

Yt = aYt—l + & |(l|<1

o efeito do choque termina com o tempo. Comecando com Y, que aumenta

em C, valores sucessivos de Y, se elevardo em Ca, Ca®, Cd?, (...) Portanto, a

15 Stock e Watson (2004) ilustram um caso interessante de regressdo espria envolvendo a inflagdo nos EUA e o PIB japonés.
De 1965 a 1981, uma regressdo linear simples, tendo como variavel enddgena a inflagdo americana e como varidvel exdgena
o Pib japonés, apresentou uma forte relacdo positiva entre as variaveis. Ja para o periodo de 1982 a 1999 houve uma relagéo
negativa entre as mesmas. Estes resultados conflitantes séo atribuidos a ndo-estacionaridade de ambas as séries. Em termos
de teoria econdmica, ndo ha motivos para o Pib japonés ter um impacto significativo na inflagdo americana.

16 Na verdade, este é o conceito de estacionaridade fraca, ou de segunda ordem. A distincdo entre estacionariedade de
primeira e segunda ordem é encontrada, detalhadamente, em Cryer e Chan (2006).

7 Dizer que uma série temporal possui uma raiz unitéria é analogo a dizer que a série é ndo-estacionaria.



questdo de se, em auto-regressdo, Yy = aYy; + &, a raiz a é igual a 1 ou <I,

isto é, se h4 uma raiz unitéria ou ndo, € muito importante (...).

Existem diversos testes com a finalidade de detectar a presenca de raiz unitaria em uma
série, mas os utilizados neste trabalho serdo os testes dickey-fuller aumentado (ADF) e o teste
KPSS™.

O teste Dickey-Fuller Ampliado € explicitado por Stock e Watson (2004, p.316) a

sequir:

O teste ampliado de Dickey-Fuller (ADF) para detectar a presenca de uma
raiz auto-regressiva unitaria testa a hipotese nula Hy : 8 = 0 contra a

alternativa H; : 4 <0 na regressao

AY=Bo + Y1 T 71AY 1+ 12AY o+ o+ ypAY p + Uy

Sob a hip6tese nula, Y, possui uma tendéncia estocastica; sob a hipdtese
alternativa, Y, é estacionario. A estatistica ADF é a estatistica t de MQO
testando & = 0 na equacdo acima.

Se, em vez disso, a hipbtese alternativa € de que Y, € estacionario em
torno de uma tendéncia temporal determinista, t (0 nimero da observagdo)
deve ser acrescentado como um regressor adicional; nesse caso, a regressao

de Dickey-Fuller torna-se

AY[ = [30 + ot + 6Yt.1 + ’YlAYt-l + YZAYt-Z + ...+ YpAYt-p + U

onde a é um coeficiente desconhecido e a estatistica ADF ¢ a estatistica t de

MQO testando 6 = 0 na equagéo acima (segunda equagao).

Na pratica, os testes de deteccdo de raiz unitaria sdo feitos utilizando-se de softwares

estatisticos.

18 para informagdes mais aprofundadas sobre o teste KPSS recomenda-se a leitura do original Kwiatkowski et alli (1992),
“Testing the null hyphotesis of Stationarity Against the Alternative of a Unit Root”, Journal of Econometrics, Vol. 54, pp.
159-178.



3.2. O modelo ARMA

O modelo misto auto-regressivo e de médias moveis (ARMA\) é descrito por Pindyck e
Rubinfeld (2004) como uma “jun¢do” de um modelo auto-regressivo e um modelo de médias
maveis, pois, nem sempre, um processo aleatério pode ser modelado apenas como de médias
mdveis ou unicamente como auto-regressivos. Um modelo ARMA (p,q) é denotado

matematicamente pela equacéo (3.1):
Yi=@1Yer + . + B pYepT 8+ &— 01801 - ... — Ogerg [3.1]
Se este processo for estacionario, e assim possuir uma média constante ao longo do tempo:
=0+ .. +Gu+s [3.2]
Para que 0 processo seja estacionario, & necessario que:
@1+ D+ ... +D0p< 1 [3.3]

As vezes, as séries trabalhadas possuem raiz unitaria. Quando isto ocorre, é necessario
transforma-las em séries estacionarias, e uma dessas transformacdes é através do operador de

diferenca. Uma série Ysera estacionaria de ordem d se
W, = A%, [3.4]

¢ uma série estacionaria. O “A” na equacdo (3.4) denota o operador de diferenca, ou seja, um
operador de primeira diferencga sera representado por AYt= Y- Y1 Ao se diferenciar a série
original Y para produzir uma serie estacionaria W;, serd possivel modelar W; como um
processo ARMA. Se W; = A Y, e W; segue um processo ARMA(p,q), entdo Y; serd um
processo auto-regressivo integrado e de médias moveis de ordem (p,d,q) também chamado de
ARIMA(p,d,q). Reescrevendo a equacdo para o processo ARIMA(p,d,q) usando o operador

de defasagem, tem-se que :

B(B) A%, =3 + 0(B)er [3.5]
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com OPB)=1-B1B-B,p°—...— D, [3.6]
e O(B) =1 —0:B — 02p> — ... — Ogp° [3.7]

sendo o0 O(B) o operador auto-regressivo e 0(p) o operador de médias moveis.

3.3. Modelos Sazonais

Para Morettin e Toloi (2004), é possivel que, mesmo apos a eliminacdo da componente
sazonal deterministica de uma série temporal, ainda reste correlacdo significativa em lags
sazonais. Entdo, serd necessario considerar a existéncia de uma sazonalidade estocastica e
ajustar a série original um modelo ARIMA sazonal — SARIMA. Supondo uma série temporal
Z; que exibe um comportamento sazonal deterministico com periodo 12, um modelo
SARIMA de ordem (p,d,q) x (P,D,Q) é definido por Morettin e Toloi (2004) como:

OB)D(B™)(1 - B)° (1 B)" Z:= 0(BIO(B)en [3.8]
onde:
0(B) =1~ 028 — ... - 0
OPB)=1-DB—...—DB°;

OB =1 — ¢y B2 — ... — dp B**" & 0 operador auto-regressivo sazonal de ordem

P, estacionario;

OB =1-06,p?— ... -0 ¢ p??é o operador de médias méveis sazonal de

ordem Q, invertivel;

(1 - B3P = é o operador de diferenca sazonal, com D indicando o nimero de

“diferengas sazonais”;

(1—B)? = é o operador de diferenca, com d significando o nimero de diferencas.

a; = € o erro (independente e identicamente distribuido).
11



O modelo da equacdo (3.8) é chamado de ARIMA sazonal — SARIMA — de ordem
(p.d.a) x (P.D,Q).

4. RESULTADOS
Os dados®® aqui analisados vdo do periodo de janeiro do ano 2000 até dezembro de

2010. Porém, para testar o grau de ajustamento do modelo, serdo utilizados as vendas dos
meses de janeiro, fevereiro, margo, abril, maio e junho de 2011.

Gréfico 2 — Inspecdo visual da sazonalidade no Brasil — 2000-2010
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Fonte: Elaborac&o prépria a partir do software R%

As vendas de gasolina comum no Brasil apresentam, visualmente, sazonalidade. Se
observarmos com atencdo, em algum més do Gltimo trimestre € onde, normalmente, localiza-
se 0 més com maiores vendas do ano. Ja no primeiro trimestre, frequentemente, ocorrem as
vendas mais fracas. Isso é ilustrado no grafico 2 no qual as maiores vendas estdo, quase
sempre, associadas a letra O(de outubro) ou D(de dezembro). Ainda no gréfico 2, as vendas
mais baixas costumam estar associadas a algum dos trés meses do primeiro trimestre (janeiro,

fevereiro, marco).

1 Os dados utilizados neste trabalho encontram-se disponiveis no site da ANP
<http://www.anp.gov.br/doc/dados_estatisticos/Vendas_de_Combustiveis_m3.xls> Acesso em: 10 de Set. 2011.
2 Disponivel — gratuitamente — em <http://www.r-project.org> Acesso em: 6 de Set. 2011.

12


http://www.anp.gov.br/doc/dados_estatisticos/Vendas_de_Combustiveis_m3.xls
http://www.r-project.org/

Para tentar observar melhor a sazonalidade, construiram-se duas tabelas. A tabela 1
contém o més de menor venda de gasolina comum — no Brasil — em cada ano e a tabela 2

possui 0 més de maior venda em cada ano:

Tabela 1 — Meses de menores vendas de gasolina comum, no Brasil — 2000-2010

més/ano Vendas (em m3)
Julho/2000 1.780.834
Fevereiro/2001 1.714.464
Novembro/2002 1.736.800
Mar¢o/2003 1.578.290
Fevereiro/2004 1.742.412
Fevereiro/2005 1.805.672
Fevereiro/2006 1.874.940
Fevereiro/2007 1.844.983
Fevereiro/2008 1.926.803
Fevereiro/2009 1.914.531
Junho/2010 2.323.568

Fonte: Elaboragdo propria

Da tabela 1, observa-se que apenas em trés anos — 2000, 2002 e 2010 — as menores

vendas nao se localizaram em algum més do primeiro trimestre.

Tabela 2 — Meses de maiores vendas de gasolina comum, no Brasil — 2000-2010

més/ano Vendas (em m3)
junho/2000 2.011.256
junho/2001 1.940.547
outubro/2002 2.104.499
dezembro/2003 2.187.311
dezembro/2004 2.221.234
dezembro/2005 2.229.875
dezembro/2006 2.246.973
dezembro/2007 2.273.262
dezembro/2008 2.398.995
dezembro/2009 2.623.497
dezembro/2010 2.959.459

Fonte: Elaboracao propria

Da tabela 2, observa-se que apenas em dois anos — 2000 e 2001 — as maiores vendas
ndo se localizaram em algum més do ultimo trimestre do ano.

Porém, até o presente momento, a possivel existéncia de sazonalidade s6 foi
“analisada” visualmente (no caso do grafico) ou usando uma logica econémica informal (no

caso da tabela). Dada a necessidade de uma metodologia cientifica deste trabalho, a

13



confirmacdo da existéncia de sazonalidade passa por um filtro estatistico?!, conforme

demonstrado no grafico, a seguir:

Gréfico 3 — sazonalidade das vendas de gasolina comum, no Brasil
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Fonte: Elaboragdo propria a partir do software R.

O componente seasonal, do grafico 3 ilustra, estatisticamente, a existéncia da
sazonalidade nas vendas de gasolina comum, no Rio Grande do Norte. Como é possivel
observar, ha uma regularidade no comportamento da sazonalidade, com topos e fundos
apresentando um padrdo de comportamento relativamente uniforme. Isso significa que na
hora de estimar o modelo de previsdo podemos, também, modelar essa sazonalidade. A
componente data € o grafico da série original (em logaritmo neperiano) e trend € a tendéncia
da série — onde € possivel observar que, desde 2003, as vendas de gasolina comum no Brasil
apresentam tendéncia de alta, com uma leve reversdo dessa tendéncia em fins®* de 2008 e o
inicio de 2009, seguida de uma forte retomada em 2010.

Dada a sazonalidade da série, ao invés de um modelo ARIMA (p,d,q), sera usado um
modelo ARIMA com sazonalidade — ou SARIMA — (p,d,q)x(P,D,Q).

Partindo agora para a estimagdo do modelo para fazer as previsdes, ja alertamos na

secdo 3 que é necessario primeiro saber se a serie possui raiz unitaria. Assim, vejamos 0S

21 A sazonalidade exposta no grafico 3 foi extraida — da série — através da decomposicdo sazonal de séries temporais de
Loess. Informages adicionais em Cleveland et al. (1990).

22 | embrar que nesse periodo de fins de 2008 e no ano de 2009 a economia brasileira sofreu forte desaceleragio no seu
crescimento devido a crise mundial.
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resultados dos testes de raiz unitaria, para a série logaritimizada®® das vendas de gasolina

comum no Brasil, descritos na tabela a seguir:

Tabela 3 — testes de raiz unitéria

Variavel ADF (com ADF (com constante e KPSS
constante) tendéncia)
Estat. T Prob. Estat. t Prob. Estat. LM
0,169385 0,9707 -1,87671 | 0,6600 2,02833
Vendas gasolina (In)

Valores criticos (KPSS): 0,739(1%); 0,463(5%); 0,347(10%).
* Resultados estimados com o uso do software Gretl**,
** Na andlise dos resultados sera considerado um nivel de significancia de 5%.

Os testes ADF e KPSS detectaram® a presenca de raiz unitaria nos dados, pois o
primeiro aceitou® a hipéteste nula e o segundo rejeitou®” a mesma. Falamos anteriormente
que a presenca de raiz unitaria nos dados pode trazer varias implicagdes indesejaveis para as
estimativas.

Para tentar evitar essas implicacdes, sera necessario utilizar o operador de diferenga
para tentar tornar as séries ndo-estacionarias em séries estacionarias. Para esse artigo, iSso
significa que se trabalhara com a diferenca da série logaritmizada. Aplicando os testes a série

modificada (diferenciada), tm-se o0s seguintes resultados, na tabela 4:

Tabela 4 — testes de raiz unitaria (ap6s diferenciagdo)

ADF (com | ADF (com constante e| KPSS
constante) tendéncia)
Variavel Estat. T | Prob. Estat.t | Prob. Estat. LM
Diferenca de Vendas [-5,96015 1,493e-007 |-6,17025 |4,393e-007 0,155249
gasolina (In)

Valores criticos (KPSS): 0,739(1%); 0,463(5%); 0,347(10%).
* Resultados estimados com o uso do software Gretl.
** Na analise dos resultados sera considerado um nivel de significancia de 5%.

28 A série original foi logaritmizada para a base natural (logaritmo neperiano).

24 Disponivel — gratuitamente — em <http://gretl.sourceforge.net/>. Acesso em: 6 de Out. 2011.

%5 | embrar que, enquanto o teste ADF possui como hip6tese nula a presenca de raiz unitaria (ndo-estacionaridade), o teste
KPSS possui como hipdtese nula a auséncia de raiz unitéria (estacionaridade).

% No teste ADF, a aceitacio ou rejeicéo da hipétese nula seguira a metodologia de anélise do prob. O prob. é a probabilidade
de se cometer o erro tipo | (rejeitar a hipdtese nula e ela ser verdadeira). Logo, no teste ADF, a hip6tese nula sera rejeitada
quando prob. <0,05.

2! No teste KPSS, quando o médulo da estatistica LM for maior do que o seu valor critico a 5%, rejeita-se a hipotese nula —
frisando mais uma vez que no teste KPSS a hipdtese nula é a auséncia de raiz unitaria.
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Da tabela 4, observando-se os resultados dos testes, percebe-se que ao tomar a
diferenca da série logaritmizada, gerou-se uma série estacionaria, pois a hipotese nula do teste
KPSS foi aceita e a hipotese nula do teste ADF foi rejeitada.

Depois da obtencdo de séries estacionarias, 0 passo seguinte serd o de escolher os
parametros (p,d,q) x (P,D,Q) do modelo SARIMA. Essa escolha serd feita tendo em mente
duas caracteristicas desejaveis em um modelo linear de série temporal: minimizacdo dos
critérios de informacao e normalidade dos residuos.

H& um dilema na escolha do tamanho da defasagem (parametros p e q), pois, a escolha
de poucas defasagens pode diminuir a precisdo da previsdo — informacdes valiosas podem
estar sendo perdidas —, mas o acréscimo de defasagens aumenta a incerteza da estimacéo, por
isso escolhe-se a defasagem que minimize algum critério de informacao. Ja para a construcao
dos intervalos de confianga em torno das previsdes € importante fazer uma suposicdo sobre
como os erros, do modelo estimado, estdo distribuidos. Assim como o fazem Morettin e Toloi
(2004), a suposicdo, para este trabalho, serd a de que os erros do modelo seguem uma
distribuicdo normal (gausiana).

Dada as ponderagfes feitas anteriormente, 0 modelo escolhido para os dados deste
trabalho foi um SARIMA® (0,1,0) x (0,1,1). Antes de fazer as previsdes sobre as vendas de
gasolina comum pelas distribuidoras no Brasil, cabe fazer um teste’ de normalidade nos

residuos. Este teste esta representado no gréfico 4, a seguir:

Gréfico 4 — teste para normalidade nos residuos
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Fonte: Elaboragédo propria. Estimativas com o Gretl.

Densidade

28 A estimagao do modelo foi feita com o software Gretl.
2 O teste de normalidade implementado pelo software Gretl — neste caso — foi o teste Doornik—Hansen. A hipétese nula deste
teste € que o erro tem distribui¢do normal. Para mais detalhes ver Doornik e Hansen (1994).
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O teste para normalidade nos residuos informa que a hipdtese nula de normalidade é
aceita® para o nivel de significancia de 5%, pois, o p-valor (0,5477) é maior do que 0,05.

Agora que os dados transformados ndo possuem raiz unitaria e o erro do modelo
SARIMA estimado tem distribuicdo normal, pode-se partir para a previsdo dos valores

futuros da série estudada. Tal previsdo esta representada no gréfico 5, logo abaixo:

Gréfico 5 — previsao de vendas futuras de gasolina comum no Brasil (em In)
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Fonte: Elaboracgdo propria. Estimativas com o Gretl.

Conforme exposto nas legendas do grafico 5, a linha mais escura (cor mais sélida)
representa os valores observados para o logaritmo das vendas de gasolina comum no Brasil, a
linha mais clara representa a previsao feita pelo modelo e as barras cinza correspondem ao
intervalo de confianca para a previsao.

Para visualizar melhor, os resultados do grafico 5 sdo transferidos para uma tabela, e
comparados com as vendas divulgadas pela ANP.

Isso esté feito na tabela 5 da pégina a seguir:

% segundo Hill et alli. (2003, p.119) “quando o valor-p de um teste de hipétese ¢ menor do que o valor escolhido de a, o
procedimento de teste conduz a rejei¢do da hipdtese nula”. Neste trabalho estd se usando a=0,05, ou seja, 5% de nivel de
significancia.
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Tabela 5 — previsdo de vendas* de gasolina comum no Brasil

limite inferior do | limite superior do
Valor intervalo de | intervalo de Valor

Data previsto confianga (a 95%) | confianca (a 95%o) observado

para o valor | parao valor previsto

previsto
Jan/2011 2.633.114,7 | 2.353.431,42 2.946.035,71 2.506.194,00
Fev/2011 2.509.836,07 | 2.141.298,54 2.941.805,3 2.517.826,00
Mar/2011 2.731.894,82 | 2.249.028,71 3.318.432,19 3.077.410,00
Abr/2011 2.647.803,53 | 2.115.189,57 3.314.528,7 3.134.541,00
Mai/2011 2.612.713,77 | 2.032.558,69 3.358.463,04 2.822.025,00
Jun/2011 2.596.401,48 | 1.972.035,86 3.418.447,3 2.747.819,00

Fonte: Elaboracgdo propria. Estimativas com o Gretl.
* valores em m3

Da tabela 5, é possivel perceber que a diferenca entre o valor previsto e o valor
observado foi, para 2011, de: 5,06% para 0 més de janeiro; -0,31% para o més de fevereiro; -
11,22% para 0 més de marco; de -15,52% para abril; -7,41% para o0 més de maio e de -5,51%
para 0 més de junho. Além disso, o valor efetivamente observado ficou — em todos os casos —
dentro do intervalo de confianca dos valores previstos.

Como foram feitas previsdes para os primeiros seis meses do ano de 2011, podemos
somar estes valores previstos para chegarmos a previsdo semestral. Fazendo este célculo,
temos uma venda prevista — no primeiro semestre de 2011 — de 15.731.768,37 m? de gasolina
comum no Brasil, contra uma venda efetivamente observada de 16.805.815,00 m3. Com isso,
houve uma diferenca de apenas -6,39% entre a previsao para o primeiro semestre de 2011 e o
valor efetivamente observado.

Constata-se que, a partir dos dados de vendas de gasolina comum no Brasil para o
periodo de jan/2000 a dez/2010, foi possivel construir um modelo estatistico preditivo para as
vendas dos proximos seis meses — ou seja, para janeiro/2011 a jun/2011.

Desta maneira, esta quarta se¢cdo demonstrou como um modelo de séries temporais —
modelo SARIMA — se adequou bem a previsdo da variavel aqui estudada, principalmente se

levarmos em consideracdo o Principio da Parciménia®".

%! Este principio foi proposto, primeiramente, pelo filésofo inglés Guilherme de Occam (1285-1347) que disse: “(...) ndo
multiplique as coisas desnecessariamente (entia non multiplicanda praeter necessitatem)”. Interpretando de outra forma: “se
existe mais de uma explicacdo para uma dada observagdo, devemos adotar aquela mais simples”. Em trabalhos de previsdes
de variaveis é comum se observar abordagens altamente complexas e avangadas que, no final das contas, se mostram iguais
ou — apenas — um pouco melhores do que modelos mais simples.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Um SARIMA é s6 um modelo, dentre inimeros outros, que podem ser utilizados para
fazer previsdes de valores futuros de séries temporais. Exemplos de outras abordagens que
poderiam ser utilizadas sdo: 0 VAR (vetor autoregressivo); VECM (vetores com corregédo de
erros); BVAR (vetores autoregressivos bayesianos); ARCH (modelo autoregressivo com
heterocedasticidade condicional) e; inimeros outros.

N&o foi escopo deste trabalho aplicar os diversos modelos em busca de um que se
ajustasse melhor aos dados, j& que, conforme descrito na introdugdo, o objetivo aqui foi
apenas o de mostrar uma aplicacdo de modelos ARIMA com sazonalidade (SARIMA) na
previsdo das vendas de gasolina comum no Brasil. A grande vantagem da modelagem aqui
utilizada é a sua, razoavelmente facil, implantacédo vis-a-vis outras abordagens.

Para trabalhos futuros sobre este assunto, fica a sugestdo de se utilizar outros modelos
de séries temporais no intuito de testar se a capacidade preditiva destes é maior do que o
SARIMA aqui utilizado. Em trabalhos — ou consultorias — para 0 mercado, as previsdes
também podem ser estimadas com um intervalo de confianca menor do que os 95% aqui
utilizados, a fim de estreitar o intervalo de valores previstos e facilitar o planejamento
econdémico da empresa — ou mercado.

Por fim, seria interessante que cada distribuidora de combustivel também se utilizassem
de modelos econométricos para prever as suas proprias vendas, ao invés de se basearem em
uma previsao para todo o Estado. Valores individuais podem, por exemplo, auxiliar na
escolha de metas de vendas plausiveis (grifo nosso) de serem atingidas. Em suma, a
modelagem econométrica de dados econémicos e financeiros tem uma ampla gama de

aplicacdes e este trabalho expbs apenas uma destas possibilidades.
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