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Resumo

Este artigo apresenta uma analise da previsdo dos pregos do barril de petroleo, utilizando
modelagem estatistica temporal. O petréleo, juntamente com o gas natural, representa a
principal fonte de energia primaria consumida no mundo e diariamente movimenta bilhdes de
dolares. A obtencdo de uma estimativa mais precisa do seu valor, auxilia a mitigar eventuais
impactos que possam surgir. Para tanto, utilizou-se dados extraidos do Energy Information
Administration (EIA), que contém o preco diario do barril de petréleo. Os dados utilizados nessa
pesquisa correspondem ao periodo entre janeiro de 1987 a maio de 2019 e foram divididos em
duas partes: teste e treino. A parte de teste foi utilizada para criacdo do modelo estatistico e a
parte de treino, que corresponde ao més de maio de 2019, foi utilizada para comparar as
previsdes feitas pelo modelo com os valores reais. Achados dessa pesquisa podem contribuir
de varias maneiras para literatura, tais como, desenvolvimento e um maior conhecimento de
técnicas que possam atuar junto a Contabilidade e formas de minimizar possiveis variagdes. Os
resultados obtidos podem ser considerados relevantes, em virtude de demonstrar que o modelo
utilizado (ARIMA), apresenta uma alta capacidade de prever precos, podendo, portanto, afirmar
que a préatica do uso de modelagem estatistica temporal pode ser agregada ao processo decisério
referente ao comportamento dos precos de commodities.

Palavras-chave: Modelagem Estatistica; Preco do Petroleo; ARIMA; Commodities.
Abstract

This article presents an analysis of the prediction of oil barrel prices, using temporal statistical
modeling. Petroleum, together with natural gas, represents the main source of primary energy
consumed in the world and generates billions of dollars a day. Obtaining a more accurate
estimate of its value helps to mitigate any impacts that may arise. For this purpose, data
extracted from the Energy Information Administration (EIA), which contains the daily price of
a barrel of oil, was used. The data used in this research correspond to the period between January
1987 and May 2019 and were divided into two parts: test and training. The test part was used
to create the statistical model and the training part, which corresponds to the month of May
2019, was used to compare the predictions made by the model with the actual values. Findings
of this research can contribute in several ways to literature, such as, development and a greater
knowledge of techniques that can work with Accounting and ways to minimize possible
variations. The results obtained can be considered relevant, in view of demonstrating that the
model used (ARIMA), has a high capacity to predict prices, being able, therefore, to affirm that
the practice of using temporal statistical modeling can be added to the decision process
regarding the behavior of commaodity prices.

Keywords: Statistical Modeling; Oil Price; ARIMA; Commodities
Resumen

Este articulo presenta un analisis del prondstico de los precios del barril de petréleo, utilizando
modelos estadisticos temporales. El petréleo, junto con el gas natural, representa la principal
fuente de energia primaria consumida en el mundo y genera miles de millones de ddlares por
dia. Obtener una estimacién mas precisa de su valor ayuda a mitigar cualquier impacto que
pueda surgir. Para este propdsito, se utilizaron datos extraidos de la Energy Information
Administration (EIA), que contiene el precio diario de un barril de petréleo. Los datos utilizados
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en esta investigacion corresponden al periodo comprendido entre enero de 1987 y mayo de
2019 y se dividieron en dos partes: prueba y capacitacion. La parte de prueba se utilizd para
crear el modelo estadistico y la parte de capacitacion, que corresponde al mes de mayo de 2019,
se utilizo para comparar las predicciones realizadas por el modelo con los valores reales. Los
resultados de esta investigacion pueden contribuir de varias maneras a la literatura, como el
desarrollo y un mayor conocimiento de las técnicas que pueden funcionar con la contabilidad y
las formas de minimizar las posibles variaciones. Los resultados obtenidos pueden considerarse
relevantes, en vista de demostrar que el modelo utilizado (ARIMA), tiene una alta capacidad
para predecir precios, pudiendo, por lo tanto, afirmar que la practica de usar modelos
estadisticos temporales se puede agregar al proceso de decision con respecto al comportamiento
de los precios de los productos basicos.

Palabras clave: modelado estadistico; Precio del petroleo; ARIMA Productos basicos
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1 INTRODUCAO

Um dos objetivos da Contabilidade é reconhecer, mensurar e evidenciar os fatos que provocam
alteracbes no patrimdnio das entidades. Além disso, a Ciéncia Contabil analisa eventuais
fendmenos que venham a impactar os resultados da entidade e, por conseguinte, afetar a tomada
de decisdo, muitas vezes, utilizando informagdes no presente para influenciar o futuro. Dentro
desse contexto, o Comité de Pronunciamento Contabeis (CPC) 38, que trata de Instrumentos
Financeiros: Reconhecimento e Mensuragdo, estabelece os principios para reconhecimento
inicial de ativos financeiros, passivos financeiros e alguns tipos de contratos relacionados a
compra e venda de itens ndo financeiros. Ademais, tal norma aborda a avaliagdo posterior de
todos os instrumentos financeiros e da baixa de ativos e passivos financeiros.

O petréleo, juntamente com o gas natural, representa a principal fonte de energia primaria
consumida no mundo e diariamente movimenta bilhdes de dolares em atividades industriais,
passando a ser imprescindivel as facilidades e comodidades da vida moderna (SANTOS;
SILVA; SANCOVSCHI, 2006). Além disso, mesmo com o iminente surgimento de energias
consideradas renovaveis, o petroleo se manteve como a principal matriz energética mundial
(RIBEIRO; ALBA NETO; SENE, 2018).

Acerca dos seus precos, Adrangiet al. (2001) e Bernabe et al. (2004) ressaltam a importancia
de fatores econdmicos, politicos e ambientais na sua formulacdo. Nessa perspectiva, Godoy
(2004) aponta que a atividade de exploracéo e producédo de petréleo e, consequentemente, de
sua contabilizacdo e evidenciacdo, é caracterizada por varios problemas tedricos e técnicos
decorrentes. Ainda segundo o autor, as seguintes particularidades sdo observadas: (a) alto risco
envolvido na atividade de exploracdo; (b) alto custo dos investimentos; (c) falta de correlagédo
entre o valor dos gastos efetuados e o valor resultante das reservas encontradas; (d) longo espaco
de tempo entre os gastos incorridos e 0s beneficios gerados.

Em virtude dessa importancia, torna-se valido para as organizacfes tentarem prever o
comportamento dos precos dessa commodity. Holden, Peel e Thompson (1990) defendem a
ideia de que as previsfes sdo necessarias por causa da incerteza do futuro e do impacto de
muitas dessas decisdes tomadas no presente que ndo sao sentidas no futuro, ou seja, apesar da
tentativa de controlar o futuro, ele ainda permanece incerto. Vale ressaltar que os recursos séo
finitos e, para tanto, as organizacGes devem levar em consideracdo varios fatores para a tomada
de decisdo. Corrar e Garcia (2001) corroboram esse pensamento, pois acreditam que 0s gestores
precisam se valer de instrumentos mais apropriados de forma a administrar esses fatores
limitativos para tomar decisdes, controlar as operacgdes e simular desempenhos.

Segundo Matias (2006), na medida em que teorias ou novas abordagens matematicas foram
desenvolvidas, estas foram utilizadas como referéncia para o desenvolvimento de novos estudos
sobre comportamento de precos de commodities. Entende-se que a analise do comportamento
dos precos de um ativo é importante, sob o ponto de vista de sua utilidade, para a previsao de
receitas futuras, analise do comportamento passado de uma série de precos e estudo do prego
histérico de um produto.

Sendo assim, a importancia deste artigo € justamente obter uma estimativa do prego do petroleo
mais proxima possivel da realidade a fim de mitigar eventuais impactos que possam surgir
futuramente, sobretudo, na tomada de decisdo dos usuarios (internos e externos). Certamente,
as organizagOes que utilizam essa commodity como base de seus produtos serdo impactadas
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negativamente (aumento no seu passivo) com a alta do valor do barril do petroleo, bem como
as que produzem e vendem na sua forma bruta e/ou refinada, seréo impactadas positivamente
(aumento no valor do seu ativo) caso o barril fique em alta.

Achados dessa pesquisa podem contribuir de varias maneiras para as Ciéncias Contabeis e a
literatura, dentre as quais podemos evidenciar: (i) desenvolvimento e validagdo de um codigo
de programacéo do modelo ARIMA (Autorregressivos, Integrados e de Médias Moveis), o qual
poderd ser usado por outros pesquisadores, que desejam realizar pesquisas com tematica
semelhante relacionada a modelagem estatistica temporal; (ii) aumento da literatura contabil a
respeito de técnicas que possam atuar junto & Contabilidade, como forma de auxiliar na tomada
decisédo, das quais, Guth (2013), retrata em sua pesquisa que a utilizacdo de metodologias e
instrumentos na tomadas de decisdes, agregam mais confiabilidade e relevancia nas
informacdes e (iii) formas de minimizar possiveis variacdes ndo previstas que venham impactar
nas demonstracfes contébeis, que Dolabela (2008), evidencia como fatores que afetam a receita
(demanda do mercado e previsdo de vendas; capacidade instalada; retorno financeiro planejado
e esperado do negdcio; preco de venda).

Diante do exposto, este artigo visa demonstrar o impacto do valor do petroleo na tomada de
decisdo, utilizando a aplicacdo de modelagem estatistica temporal nos precos diarios de
comercializacdo do barril do petroleo, aplicados entre janeiro de 1987 a maio de 2019, com a
finalidade de auxiliar os diversos grupos de interesses (stakeholders) que séo direta e
indiretamente impactados com eventuais variacoes.

O artigo esté estruturado em cinco seces, iniciando com essa introducdo. Na sequéncia, faz-se
o desenvolvimento de uma revisdo de literatura sobre alguns trabalhos relacionados a previsdo
de precos de commodities e uma incurséo tedrica que aborda o modelo estatistico utilizado. Em
seguida, descreve-se 0 método, o procedimento da pesquisa, a descricdo e a analise dos dados.
Por fim, apresentam-se as conclusdes da pesquisa realizada.

2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 Trabalhos Relacionados ao Tema

Segundo Castro (2015), muitas pesquisas tém sido realizadas para prever precos de
commodities, utilizando técnicas de séries temporais, em resposta a complexa formacdo de
precos desse tipo de produto. J& Matias (2006), mostra que no Brasil sdo poucas as pesquisas
realizadas sobre o comportamento de precos de commodities e, a maioria delas, se concentram
em commodities agricolas.

Uma das técnicas utilizadas no contexto das séries temporais é o Modelo ARIMA, que foi

desenvolvido por Box e Jenkins (1976). Diversos trabalhos usaram tal modelo para tentar prever
0s precos de diversas commodities. A Tabela 1 demonstra alguns desses trabalhos.

Tabela 1 — Estudos que utilizaram o modelo ARIMA para prever precos de commaodities.

AUTORES COMMODITY
Cas (2018) Milho
Oliveira (2016); Tularam e Saeed (2016) Petréleo
Felipe (2012) Soja
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Souza et al. (2007), Madeira
Marques et al. (2010), Carrasco-Gutierrez e Almeida (2013) | Café
Castro (2015) Aluminio
Coelho Junior et al. (2019) Carvéo
Aredes e Pereira (2018) Trigo

Fonte: Autores (2019).

Acerca do petroleo, torna-se relevante compreender seu comportamento, em virtude de oferecer
elevado risco macroeconémico a conjuntura de paises, impactando direta e indiretamente as
atividades econdmicas. No Brasil, sobretudo apds a descoberta do pré-sal, criou-se a
expectativa de que o pais tornar-se-ia um dos grandes polos mundiais de producdo e de
tecnologia da industria do petrdleo (Furtado, 2019).

Dada a importancia dessa commodity, a literatura tem tratado essa temética a partir de modelos
de séries temporais para tentar explicar as flutuacdes da série de precos do petrdleo. Tularam e
Saeed (2016), utilizaram séries temporais para determinar os precos futuros do petréleo,
utilizando os modelos de Suavizacdo Exponencial (ES), Holt-Winters (HW) e o ARIMA. Os
resultados encontrados utilizando o Ultimo modelo superou os demais.

Um estudo feito por Fonseca, Marques e Santos (2019) no qual investigou a contabilidade
aplicada ao setor petrolifero, com a utilizacdo de modelo préprio de reconhecimento e
mensuracao, teve por objetivo geral avaliar a relevancia do conjunto de informages reportado
nas demonstracdes contabeis das empresas petroliferas para o mercado de capitais, por meio da
técnica de estudo de eventos. Os resultados demonstraram que as informacdes contébeis das
empresas petroliferas apresentam relevancia (FONSECA; MARQUES; SANTQOS, 2019).

3 METODOLOGIA

Nesta secdo, sdo descritos os procedimentos metodoldgicos utilizados para a construgdo do
modelo ARIMA para previsdo dos precos de barril do petrdleo em dolar. As etapas estdo de
acordo com as recomendacdes de Hair et al.(2005), em que séo apresentados cinco aspectos
fundamentais envolvidos na utilizacdo de uma modelagem estatistica temporal: (i) preparacédo
dos dados, (ii) definicdo da estrutura do modelo, (iii) estimativa do modelo, (iv) avaliacdo dos
resultados do modelo e (v) validacdo do modelo.

De acordo com Gujarati (2000), existem cinco modelos para realizar previsdes utilizando séries
temporais: (1) métodos de suavizacdo exponencial, (2) modelos de regressao uniequacionais,
(3) modelos de regressdo de equagdo simultanea, (4) processo autorregressivo integrado de
média movel (ARIMA) e (5) modelos de vetores autorregressivos (VAR).

Neste artigo, os modelos de series temporais Autoregressivos Integrados de Média Movel séo
usados para previsdo. A metodologia utilizada se divide em quatro etapas: Etapa 1 — Analise
preliminar: a serie histdrica do preco do petroleo € analisada em relacdo a estacionariedade;
Etapa 2 — preparacdo dos dados: a série histérica do pre¢co do petréleo é dividida em duas
partes: a primeira, corresponde aos dados de 1987 a abril de 2019 e foi utilizada para gerar o
modelo ARIMA e, a segunda parte, corresponde ao més de maio de 2019 e foi utilizada para
testar a capacidade do modelo em predizer o preco corretamente; Etapa 3 — Criagdo do modelo
ARIMA: foram testadas varias combinagfes de p, d e g, em que p é o termo autoregressivo
(AR), g o termo média movel (MA) e d o numero de diferencas para tornar a série estacionaria,;
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Etapa 4 — Teste: foi feita a previsdo do preco do barril de petréleo para 0 més de maio de 2019
para verificar o potencial de previsdo do modelo.

Antes de apresentar a metodologia propriamente dita, € necessario definir alguns conceitos
sobre modelos autorregressivos e médias moveis que servem como base para definicdo dos
modelos.

3.1 Modelo Autoregressive Process

Um processo autorregressivo (AR — Autoregressive Process) € aquele em que o valor atual é
uma combinacdo linear dos seus elementos anteriores e de uma sequéncia de variaveis
aleatérias com distribuicdo gaussiana de média zero (SHANMUGAN, 1988).

Matematicamente, 0 modelo AR é descrito por:
P

X(n) = Z hX(n—1)+ e(n)

i=1

Em que X (n) é o valor atual da sequéncia aleatéria X; X (n —i) é o i-ésimo valor passado da
sequéncia X; hi é o parametro de ponderagdo dos valores; X (n-i) e e(n) é uma sequéncia de
variaveis aleatdrias com distribuicdo gaussiana de média zero. A sequéncia e(n) é denominada
ruido branco gaussiano. Para uma sequéncia em que o0 somatorio acima seja de ordem p é
chamada sequéncia de modelo autorregressivo de ordem p. O diagrama de blocos da Figura 1
esquematiza o funcionamento de uma sequéncia de modelo AR:

Figura 1 - Diagrama de blocos esquematizando o funcionamento do modelo AR.

A 4
-3
2

_f—\x(n) X(n-1) X(n-2) X(n-p)
e(n) z » ATRASO » ATRASO — = —>» ATRASO [—

Fonte: Autores (2019), baseados em Shanmugan (1988).
3.1.2 Modelo Moving Average Model

Um processo Média Movel (MA — Moving Average Model) € aquele que pode ser representado
pela seguinte equacao:
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q

X(n)= Z gie(n—1i)+e(n)

i=1

Essa equacdo mostra que o valor atual X (n) € uma media ponderada de valores passados de
ruido branco gaussiano. Nesse caso, temos que go = 1 e 0 somatorio dos demais gi é igual a 1.
Um processo modelado como a média de q elementos é chamado de processo Média Movel de
ordem g (SHANMUGAN, 1988). A Figura 2 ilustra o funcionamento da modelagem média
movel.

Figura 2 - Diagrama de blocos esquematizando o funcionamento do modelo média mdvel.

e(n-1)

e(n-2) e(n-q)

e(n) ——>»| ATRASO — ATRASO

ATRASO

> x(n)

PAL

Fonte: Autores (2019), baseados em Shanmugan (1988).
3.1.3 Modelo Autorregressive Moving Average

Um modelo autorregressivo com média movel (ARMA — Autorregressive Moving Average) é
um modelo que une os modelos AR e MA, portanto a sequéncia aleatéria € descrita da seguinte

forma:
el

a
X(m) =Z hz—)f[n—:')—kz g:e(n—k) +e(n)
k=1

i=1

Desse modo, a sequéncia é descrita como sendo formada por uma parte influenciada por seus
valores passados e parte influenciada pela média do ruido branco gaussiano. Um modelo
formado com p elementos autorregressivos e g elementos com média movel é chamado ARMA
(p,q) (SHANMUGAN, 1988). A Figura 3 ilustra o diagrama de blocos de um processo ARMA.

Figura 3 - Diagrama de Blocos Esquematizando o Funcionamento do Modelo ARMA.
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Fonte: Autores (2019), baseados em Shanmugan (1988).

3.1.4 Modelo Autorregressive Integrated Moving Average

O modelo autorregressivo integrado com média mével (ARIMA — Autorregressive Integrated
Moving Average) é a generalizacdo do modelo ARMA com a inclusdo do conceito de
integracdo. Neste modelo, o sinal que se deseja modelar € diferenciado para torna-lo
estacionario. A notacdo padrdo de um modelo ARIMA pode ser feita da seguinte forma:
ARIMA (p,d,q), em que p indica o numero de elementos da parte autorregressiva, d indica o
namero de vezes que o sinal é derivado e g indica 0 nimero de elementos de média movel
(CADENAS, 2016).

Neste trabalho foi utilizado 0 modelo ARIMA para modelar o comportamento da série histérica
do preco do petréleo em ddlares por barril. Os dados da série historica foram obtidos do EIA
(2019) e contém o preco diario do barril do petroleo desde 1987, com duas classes de precos:
RWTC (Cushing, OK WTI Spot Price FOB, Dollars per Barrel) e RBRTE (Europe Brent Spot
Price FOB, Dollars per Barrel). A classe RBRTE foi escolhida por apresentar menor falta de
dados.

Para realizar a modelagem da série foi escrito um programa com a linguagem Python
(APENDICE A) em que vérias combinacdes de p,d e q foram testadas.

Os dados foram divididos em duas partes: teste e treino. A parte de teste foi utilizada para
criagdo do modelo ARIMA e a parte de treino, que corresponde ao més de maio de 2019, foi
utilizada para comparar as previsoes feitas pelo modelo em relacdo aos valores reais. Para
comparar os valores previstos com os reais foi calculado o erro quadratico medio, que é definido

pela equacgéo abaixo (HYNDMAN, 2006):
J"ll-

1 ”
EQM=1)  (R-P)

i=1
Em que Ri sdo os valores reais para 0 més de maio de 2019, Pi s@o os valores previstos e N é o

namero de dias validos para 0 més de maio de 2019. O melhor modelo foi escolhido como
sendo aquele com menor valor de erro quadratico médio.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

A Figura 4 mostra o grafico da série historica do preco do barril do petroleo em ddlares desde
0 ano 1987 até 2019. O preco manteve-se aproximadamente constante até 1997, quando houve
uma queda no preco, que somente voltou a crescer em 1999. Entre os anos 2000 e 2019, o preco
apresentou maior oscilacéo, variando entre US$ 20 e US$ 140 ddlares.

Figura 4 - Série histdrica do prego do barril do petréleo em dolares entre os anos de 1987 e 2019.

Série histérica do preco do barril de petréleo em ddlares

140

120

100

20 +

a0 H

40

20

T T T T T T T T T
1988 1992 129296 2000 2004 2008 2012 2016 2020

Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

A Tabela 2 mostra algumas medidas estatisticas referentes a série histérica. Houve grande
variacdo de precos, com valor minimo de 9,1; valor méaximo de 143,95; valor medio de 46,2 e
desvio padréo 32,8.

Tabela 2 - Dados da série histérica do preco do barril de petréleo em dolares.

MEDIDA VALOR
NUmero de amostras 8112
Média 46,222871055226825
Valor minimo 9,1
Valor maximo 143,95
Variancia 1078,7139853819656
Desvio padrdo 32,843781532916786

Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

Nota-se que a série historica ndo é estaciondria, ou seja, ndo apresenta valores oscilando em
torno de uma média. Esta condig&o é mais facilmente percebida ao aplicar-se um filtro chamado
média movel de janela de 365 valores a série, conforme pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 - Série historica do preco do barril de petréleo em délares, entre 1988 e maio de 2019, filtrada por
filtro média mavel.
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Série histérica do preco do barril de petréleo
em dolares filtrada por filtro meédia maovel

100 A

80 1

60

40 1

20 1

T T T T T T T T T
1988 1991 1995 1999 2003 2007 2011 2015 2019
Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

Um filtro média mével diminui o ruido de uma série x[n], definindo uma janela temporal de
largura (M2 + 1) cuja média define um valor da série filtrada y[n] (MARTINS, 2003).
Matematicamente, um filtro média moével pode ser descrito pela equacgéo abaixo:

.'1’[ 2

1
y[n]:ﬁgx[n—k]

Como foi utilizada uma janela temporal de 365 dias o grafico da Figura 5 ndo contém dados
referentes ao ano de 1987. Essa € uma caracteristica dos filtros média movel, existe uma perda
de dados no inicio da série igual a largura da janela temporal.

Esta janela temporal € movida, variando valores de n e k, de forma a excursionar toda a série,
gerando uma série de valores filtrados. A varidvel n é a abscissa dos graficos de x[n] e y[n] e a
variavel k é utilizada para referenciar valores deslocados de n. Como a série nao € estacionaria,
tem-se um forte indicio de que os modelos AR ou ARMA néo séo capazes de modelar esta
série. Apesar deste indicio, tais modelos foram testados para confirmar se essa hipdtese é
verdadeira, chegando a confirmacdo da ndo capacidade de modelar a série.

Para tornar a série estaciondria, € preciso realizar uma transformacdo. Neste trabalho, a
transformacéo realizada foi a derivagdo da série, pois ela é uma etapa da modelagem ARIMA
em que o parametro d > 0. A derivada da série € mostrada na Figura 6. Nota-se que os valores
oscilam em torno de zero. Isso é um indicativo que o melhor modelo ARIMA deve ter o
parametro d = 1. Essa hipdtese é reforcada pelo gréafico da Figura 7, que mostra o grafico da
derivada da série historica filtrada por um filtro média movel de janela de 365 valores.
Conforme ocorreu na Figura 5, o gréafico da Figura 7 ndo apresenta dados para o ano 1987.

Figura 6 - Derivada da série histérica do preco do barril do petrdleo entre 1988 a maio de 2019.
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Derivada da série histdrica do preco do barril de petrdleo

T T T T T T T T T
1987 1991 1995 1999 2003 2007 2011 2015 2019

Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

A Tabela 3 mostra algumas medidas estatisticas referentes a derivada da série histérica. Houve
pouca variacdo nos valores, com valor minimo de -0,209, valor maximo de 0,251, valor médio
de 0,007 e desvio padréao 0,059.

Tabela 3 - Dados da derivada da série historica do pre¢o do barril do petroéleo.

MEDIDA VALOR
NUmero de amostras 8112
Media 0,006900548334220405
Valor minimo -0,20893150684931505
Valor maximo 0,2511232876712329
Variancia 0,003446650439898403
Desvio padrao 0,05870818034906552

Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

Figura 7 - Derivada da série historica do preco do barril do petréleo entre1988 a maio de 2019 filtrada por
filtro média mavel.

Derivada da série histdrica do preco do barril de petrdéaleo
filtrada por filtro media modwvel

—Oo.1

—0.2

19I88 19I91 l9l95 19I99 20‘03 20‘07 =2 Oll 1 20‘15 20‘19
Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

O modelo ARIMA(p,d,q) é a generalizacdo dos modelos AR, MA e ARMA. Para 0s casos em
que p > 0 e g = 0 temos um modelo AR. Para casos em que p =0 e g > 0 temos um modelo
MA. Para o caso em que p >0, d =0 e g >0 temos um modelo ARMA. O modelo ARIMA esta
completosep>0,d>0eq>0.
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Neste artigo, todos os modelos testados séo referidos como modelo ARIMA(p,d,q). Caso trate-
se de um caso particular, AR, MA ou ARMA, ele seré referido com os devidos indices iguais a
zero.

Para definir o melhor modelo ARIMA foram testadas 27 combinacgdes de valores de p, d e q.
Com o modelo resultante, foram feitas previsdes para 0 més de maio de 2019. Entdo, o erro
quadratico médio entre as previsdes e os valores reais foi calculado.

A Tabela 4 apresenta todas as combinac@es utilizadas e o respectivo erro quadratico medio
resultante. Em sete casos, o algoritmo ndo conseguiu convergir para uma solucgdo factivel,
portanto, no local referente ao erro quadratico médio foi escrito NC para tais casos.

Tabela 4 - Combinagdes utilizadas e erro quadratico médio.
p | d|q EQM
174.05723310

NC

1.74303813

o o o =

NC

10 NC

10 1.75341940

10 NC

1.75527459

1.74919510

2.82123452

NC
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1.74905409

1.72422941

1.74286555

2.01511582
1.65303021
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Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

O modelo ARIMA (5,0,5) resultou no menor erro quadratico médio, sendo igual a 1.65303021,
ou seja, trata-se de um modelo ARMA (5,5). Contrariando a hipotese inicial de que o melhor
modelo deveria ter o parametro d = 1, devido a ndo estacionariedade da série historica. Uma
hipotese que explica este resultado é que no més de maio de 2019 o preco do barril do petréleo
apresentou comportamento aproximadamente estacionario, com baixo desvio padréo,
facilitando as predigdes feitas pelo modelo ARIMA (5,0,5).

Tabela 5 - Dados da série historica do preco do barril de petréleo para 0 més de maio de 2019.

MEDIDA

VALOR

NUmero de amostras

22

Media 11.31772727272727
Valor minimo 66.78
Valor maximo 4.7

Variancia

3.7374088744588714

Desvio padrao

1.9332379249484195

Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

As figuras abaixo mostram os valores reais e previstos pelo modelo ARIMA. Na Figura 8, é
apresentado pela escala vertical completa, enquanto na Figura 9, a escala é ampliada para
melhor visualizacao.

Figura 8 - Validacdo do modelo para previsdo do barril de petroleo em escala vertical.

Preco do barril de petrdleo em ddlares em maio de 2019

40

30
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Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

Figura 9 - Validacdo do modelo para previsdo do barril de petréleo em escala ampliada.
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Preco do barril de petrdleo em ddélares em maio de 2019
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Fonte: Autores (2019), baseados em dados da pesquisa.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho utilizou a modelagem estatistica temporal ARIMA na previsdo dos pregos do
barril de petrdleo para o periodo de maio de 2019. Os resultados obtidos podem ser
considerados relevantes, em virtude de demonstrar que modelo apresenta uma alta capacidade
de prever precos, podendo, portanto, afirmar-se que a pratica do uso de modelagem estatistica
temporal, pode ser agregada ao processo decisorio referente ao comportamento dos pregos de
commodities.

Além disso, pode-se verificar que a estratégia apresentada neste trabalho é uma boa alternativa
aos métodos estatisticos tradicionais para previsao de séries temporais, tais como, média movel
e modelo autorregressivo. Para pesquisas futuras sugere-se a utilizacdo de outros tipos de
commodities de igual importancia econémica — por exemplo, ouro — bem como, de modelos
estatisticos diferentes ao ARIMA, a fim de verificar a semelhanca/diferenca dos resultados
encontrados. Ademais, este estudo disponibiliza o codigo de programacdo que pode ser
utilizado por pesquisadores para replicacdo da respectiva previséo.

Por fim, vale destacar ainda que em uma economia globalizada parece importante que as
empresas brasileiras busquem entender o comportamento do mercado internacional de
commodities, principalmente com o objetivo de buscar maior competitividade. Logo, buscar
estudos e pesquisas sobre esse fendbmeno parece ser fonte enriquecedora para avaliagdo
estratégica de tomada de decis@es, assim como, para a Ciéncias Contabeis.
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APENDICE A

CODIGO EM PYTHON PARA CRIAR MODELO ARIMA, E PREVER VALORES DO
BARRIL DE PETROLEO.

# -*- coding: utf-8 -*- # Seleciona dados para treino e teste

from pandas importread_csv indice = 8090 # Até Abril

from pandas importdatetime treino, teste = X[0:indice], X[indice:len(X)]
frommatplotlibimportpyplot historico = [x for x in treino]
fromstatsmodels.tsa.arima_modelimport ARIMA predicoes = list()

fromsklearn.metricsimportmean_squared_error
for t in range(len(teste)):

dias = model = ARIMA(historico, order=(10,2,5))
[1,2,3,6,7,8,9,10,13,14,15,16,17,20,21,22,23,24,28, model_fit = model.fit(disp=1)
29,30,31] output = model_fit.forecast()
yhat = output[0]
def parser(x): predicoes.append(yhat)
# Configura string de datas obs = teste[t]
returndatetime.strptime(x, '%d-%m-%Y") historico.append(obs)

print(‘predicted=%f, expected=%f" % (yhat, obs))
# Lé arquivo com preco do barril do petroleo desde

1987 error = mean_squared_error(teste, predicoes)
serie = read_csv('PET_PRI_SPT_S1 D.csv/, print(‘teste MSE: %.3f' % error)
header=0, parse_dates=[0], real = [x for X in teste]
index_col=0, squeeze=True, pyplot.plot(dias, real)
date_parser=parser) pyplot.plot(dias, predicoes, color="red")

pyplot.show()
# Seleciona 0 RBRTE
X =serie. RBRTE
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