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RESUMO

Monografia de Especializacéo
Curso de Especializacdo em Estatistica e Model&y@antitativa
Universidade Federal de Santa Maria

ANALISE DO VOLUME DE VENDAS DE OLEO
DIESEL E GASOLINA NO RS, 2000 A 2010

Autor: Silvana Goncalves de Almeida
Orientador: Adriano Mendonza Souza
Co-Orientadora: Roselaine Ruviaro Zanini
Data e local da defesa: Santa Maria, 26 julho d®20

A presente pesquisa tem como tema a abordagem delonode previsdo aplicados ao
volume de vendas de 6leo diesel e gasolina, pargigerivados combustiveis do petrdleo no
Estado do RS, com o objetivo de verificar a edtidudlle do processo por meio de graficos de
controle aplicados aos residuos oriundos da moeleldgear e com isto, detectar causas
econbmicas que tiveram influéncia no processo. Com® observacbfes eram
autocorrelacionadas foi necessario buscar um moaeaitematico no qual foram obtidos
residuos independentes e normalmente distribui@®siodelos encontrados para as séries de
vendas de barris de O6leo diesel e gasolina foramARIEA(0,1,1)(0,1,1), e
SARIMA(0,1,2)(0,1,1), respectivamente. Tais modelos foram capazes deelarod
satisfatoriamente os dados e juntamente com o @mpias ferramentas estatisticas de
controle estatistico do processo possibilitaram wanélise do comportamento da série,
detectando possiveis causas econdémicas que tiwefladncia sobre a variacdo do volume de
vendas de 6leo diesel e gasolina no RS. A realizdeaprevisbes em curto prazo, em um
mercado regional, € importante para qualquer pdamefto estratégico, decisdo de
investimento e financiamento de producédo, tambémooarientacdo nas tomadas de decisdes
para o setor.

Palavras-chaves: séries temporais; graficos deatenprevisao; oleo diesel; gasolina.
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This research theme is the approach of forecastindels, applied to sales of diesel and
gasoline, fuel oil major byproducts in the StateRS, in order to verify process stability
through control charts, applied to waste derivedifimodels of linear modeling and with this,
detecting economic causes which influenced the gs®c As the observations were
autocorrelated, it was necessary to seek a matleainahodel in which residues were
obtained independent and normally distributed. oglels found for the series of sales of
barrels of diesel and gasoline were SARIMA (0,1@,1,1), and SARIMA (0,1,2) (0,1,1)
respectively. Such models were able to model tha datisfactorily and with the use of
statistical tools for CEP enabled an analysis efliehavior of the series, detecting possible
economic causes that influence the change in voleieales of fuels derived from
petroleum. Moreover, the realization of short-tdaomecasts in a regional market, is important
for any strategic planning, investment decision faim@ncing of production, as well as policy
guidance for the sector.

Words keys: series; control charts; predictionsdiggasoline.
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1. INTRODUCAO

A partir de meados do século XIX, o petréleo cornegaser utilizado em maior escala,
nos Estados Unidos, como substituto do 6leo desbateiluminacdo e do carvdo mineral na
producao do vapor. Na década de 90 o oleo diesglasolina passaram a ser utilizados como
0s principais combustiveis para 0os meios de tratespm que gerou um aumento acelerado do
consumo e consequentemente da producdo de petodhemdo-se essa a principal fonte da
matriz energética mundial.

O petréleo € conhecido a milhdes de anos nas megidele o mesmo aflorava
espontaneamente para a superficie e pelas propedae os povos do antigo Oriente Médio
faziam uso, como lubrificante, combustiveis de iae aplicacdes e até mesmo para
aplicac6es medicina{8VIKIPEDIA, 2010).

O petrdleo traz riqueza a quem o produz, e supreeesssidades de energia e matéria
prima de quem o consome. Sua importancia estratdgc dele uma fonte potencial de
conflitos, uma das razdes pela qual o Oriente Médimna das regiées do mundo que mais
despertam interesse e preocupacédo global. Hojetrolgo é responsavel por quase a metade
de toda a energia gerada no mundo. Sem ele asusimaoelétricas parariam de funcionar,
deixando cidades as escuras. Veiculos terresegsne avides ficariam parados, inddstrias
nao produziriam nada e os habitantes dos paises ¢@ngelariam no inverno, sem o
combustivel da calefacdo doméstica.

O Oleo diesel e a gasolina no Brasil s&o0 comporergsenciais do processo produtivo,
sendo os combustiveis mais usados no pais. Ressajtze o 6leo diesel representa o0 insumo
basico do transporte rodoviario, que é respongaeial maior parte do transporte de carga e
de passageiros por meio coletivos (MOREIRA, 1996).

Embora existam fontes renovaveis de energia, conemeagia solar, energia edlica,
hidraulica e outras, que podem substituir em gragragiee a producdo de petrdleo, as mesmas
nao sao auto-suficientes a ponto de substituitédrnbente.

Conforme o Informe Executivo do Sistema FARSUL (RQA de dezembro de 2009),
em relacdo ao perfil de vendas existe destaqueqalao diesel e a gasolina, produtos de

maior valor agregado e que representam cerca 8&052a comercializacéo de derivados. Por
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meio dos dados coletados, na Agéncia Nacional dd@lPe, Gas Natural e Bicombustiveis

(ANP), no periodo de janeiro de 2000 a fevereir@@&0 para os estado do Rio Grande do
Sul, pode-se constatar que dos derivados combisstiuepetrdleo, o 6leo diesel e a gasolina
apresentaram maior volume de vendas, isto se devet@ de serem utilizados para gerar
energia e movimentar maquinas e motores de gramte, pais como: automoveis de passeio,
furgdes, 6nibus, caminhdes, pequenas embarcacdésnmag, maquinas de grande porte,

locomotivas, navios.

Como o petréleo € uma das principa@mmaoditiesminerais produzidas pelo Brasil e
além de ser a principal fonte de renda de muitésepaoptou-se em trabalhar com as vendas
dos derivados combustiveis do petrdleo no Estad®idoGrande do Sul, uma vez que a
demanda continua e crescente de energia de basxo ewn disponibilidade de recursos de
hidrocarbonetos colocam ainda o petrdleo como umaoitante fonte ndo-renovavel da
matriz energética mundial para as préximas déadalagculo XXI.

Este estudo possui um carater relevante no setoggp uma forma de fazer previsao do
volume de vendas de barris de Oleo diesel e gasg@ara o RS, e também detectar possiveis
pontos anbmalos do volume de vendas e suas imfdisagecondmicas. Os modelos de
previsdo sédo ferramentas de grande importanciarta gas quais os riscos gerados pela
incerteza sédo minimizados, proporcionando uma neaélibilidade nas tomadas de decisdes.
Além dos modelos de previsdo, as ferramentas divaterestatistico do processo, mostram-
se eficazes, possibilitando uma melhoria no coatdals previsdes e também como forma de
detectar possiveis pontos onde acarretou maioremonvolume de vendas no setor.

Segundo Montgomery (2004), os graficos estatist®scontrole séo utilizados em
qualquer tipo de processo, para alcancar um edadontrole estatistico e assim monitora-lo.
Existem no minimo cinco raz6es que garantem a itApoia dos graficos de controle. Entre
elas destacam-se a técnica comprovada para a mel@rprodutividade, a eficacia na
prevencdo de defeitos, evitam ajustes desnecessaiprocesso, fornecem informacdes de
diagnéstico e capacidade do processo.

Além disso, o0 uso da metodologia de séries tempasagundo Alwan e Roberts (1998),
ajuda a detectar a existéncia de variacOes e a oddsltados mais concretos das causas
especiais de variagdo, por meio do grafico de otntaplicado nos residuos do modelo
matematico.

Conforme Mourédo (2009), a previsdo da demanda écamponente primordial do

planejamento estratégico da producéo, de vendadiaahcas de qualquer empresa, onde 0s
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gestores se baseiam para desenvolver os plan@pdeidade, de fluxo de caixa, de producao
e estoques, de mao-de-obra, de compras e vendas.

1.1 Justificativa

Nesta pesquisa, optou-se por trabalhar com o voladmevendas dos derivados
combustiveis do petréleo no Estado do Rio Grandgulouma vez que a demanda continua e
crescente de energia de baixo custo e a dispalabéi de recursos de hidrocarbonetos
colocam ainda o petréleo como uma importante fode-renovavel da matriz energética
mundial para as proximas décadas do século XXI.

O ¢leo diesel e a gasolina, combustiveis derivattopetréleo, passaram, e continuam
passando, por mudancas, tais como estratégias rdas/ee precificacdes, inseridas pelo
Governo Federal ou pelo préprio mercado. Com &tamportancia de um combustivel em
relacdo a outro mudou ao logo dos tempos, 0 queicwau diversos processos de
substituicdo entre estes devido a falta de um @arento estratégico bem definido.

Dentro deste contexto, salienta-se a importancie&ndar e analisar o comportamento
da demanda de combustiveis, no qual tende a seffarmmenta de orientacdo de politica
para o setor, bem como de apoio para a tomadactkfide

Cabe mencionar que além de estudar o funcionantEntomercado de combustiveis, a
estimacdo, bem como a previsdo do volume de vatwaderivados do petréleo é justificada
pela necessidade em avaliar e planejar a infratass;; iniciando pela producdo até a
distribuicdo, visando garantir e atender a demaodaombustivel.

As previsdes do volume de vendas de Oleo diesedseliga sdo fundamentais para
garantir de forma satisfatoria o abastecimento @wcauo realizado pelas distribuidoras
autorizadas para tal fim. Sdo feitas com base storito de vendas das distribuidoras e nas
suas promessas de compras futuras. Ao analisdumeale vendas de 6leo diesel e gasolina
pode-se perceber se 0 mesmo encontra-se constalotiega do tempo ou existiram periodos

andmalos nas vendas e o que influenciou essedatmmicamente.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral
Modelar processos autocorrelacionados, referemdegolume de vendas de barris de
Oleo diesel e gasolina no RS.

1.2.2 Objetivos especificos
* Realizar a modelagem linear para tratar a autdegée serial;
* Realizar a previsdo com a finalidade de percebeoroportamento do volume de
vendas nos proximos periodos;
» Comparar os efeitos da correlagéo, utilizando goéfide controle nos dados originais

e nos residuos sem a presenca de autocorrela@o ser

1.3 Delimita¢des do estudo

A delimitacdo da pesquisa esta na utilizacdo dadoéigia de séries temporais em séries
de vendas de combustiveis derivados do petroleojuntamente com a metodologia de
gréficos de controle pretende-se analisar o voldosederivados combustiveis ao longo do
periodo em estudo. Optou-se em trabalhar com @sades combustiveis do petréleo no Rio
Grande do Sul, que apresentaram o maior volumedéas no periodo de janeiro de 2000 a
fevereiro de 2010, ou seja, 0 Oleo diesel e a mmsoexcluindo do estudo os demais
combustiveis. Os modelos matematicos utilizados paodelar a série em estudos se
restringem a modelos Lineares (ARIMA).

Portanto esse primeiro capitulo teve enfoque noatela pesquisa, justificativa,

importancia do trabalho, objetivos e delimitacdo da pesquisa.



2. REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta a pesquisa bibliografiedizeszla para a elaboracdo deste
trabalho. O embasamento tedrico primeiramente eprash a metodologia dos graficos de
controle, na sequéncia, abordam-se os modelos ales@o, os modelos auto-regressivos
integrados de médias méveis (ARIMA), modelo sazawndb-regressivo integrado de médias
moveis (SARIMA) e modelo auto-regressivo fracionade médias moveis (ARFIMA),
seguidos dos testes estatisticos utilizados.

2.1 Gréficos de controle

De acordo com Montgomery (2004) controle estatisdic processo € o ramo do controle
de qualidade que consiste na coleta, andlise epiatacdo de dados para utilizacdo nas
atividades de melhoria e controle da qualidaderddytos e servigos. N&o existe uma Unica
definicdo para qualidade; para Deming (2000), gade significa atender e, se possivel,
exceder as expectativas do consumidor. Com isste-pe dizer que os graficos de controle
auxiliam na melhoria continua da qualidade do pimdoodendo ser utilizados para reduzir
nao-conformidades em tempo real, mostrando quaedessario, a necessidade da existéncia
de acbes no processo que esta sendo monitorado.

Segundo Montgomery e Runger (2003) o objetivo dizagiio dos graficos de controle &
identificar quando os processos analisados soffemaedes e quando essas mudancgas podem
afetar a qualidade do servico oferecido, além ddicer se 0s processos em andlise sao
estatisticamente estaveis e se tendem a permameassém.

Em qualquer processo, existe uma determinada glaaletide variabilidade inerente ou
natural. Para que se possa controlar a qualidadendproduto € necessario ter habilidade
para se medir as variagcbes que ocorrem no proc8sgmndo Siqueira (1997) existe seis
fatores que contribuem para essas variacdes, adprehquinas, métodos, materiais, meio
ambiente, méo-de-obra e medidas. De forma susaistas fatores sdo exemplificados a

sequir:
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* Maquinas: este fator de variacao inclui o desgdstferramentas, o ajuste e as variacdes
das maquinas, as flutuagdes elétricas, hidraudigaseumaticas, etc;

» Métodos: as alteracOes dos parametros dos pozcessna tecnologia utilizada podem
provocar variagdes nos produtos produzidos;

» Materiais: uma vez que variagdes ocorrem em posdacabados, elas também ocorrem
em matérias-primas. Variacdes em caracteristicasdano resisténcia a tracdo, dutibilidade,
limite de escoamento, porosidade, composicdo gajnuientribuindo para as variagées do
produto final;

* Meio ambiente: temperatura, umidade, luminosidadadiacdo podem contribuir para
variagbes no processo e, consequentemente, not@ifothl;

» Mao-de-obra: o treinamento do operador, a forrmena 0 operador executa uma
operacdo, suas condicdes fisicas e emocionais,mpedatribuir para a variagdo de sua
performancee, consequentemente, do produto final;

* Medidas: as falhas nos equipamentos de inspexadajlizacdo inadequada desses
equipamentos ou a aplicacdo incorreta de padrbequebdade, podem contribuir para
variac6es no produto final.

Quando esses fatores de variagdo estao preserggsrowessos, de forma normal ou
esperada, dizemos que um padrdo de causas comunsausas aleatdrias esta se
desenvolvendo. Causas comuns de variacdo sao aweigit e sdo dificeis de serem
identificadas, pois no processo sdo de pequenarigmmta. Logo quando apenas causas
comuns estdo presentes no processo, se diz quenoonemcontra-se sob controle. Entretanto,
as causas de variacdo de grande significanciaciEnémte identificaveis, sdo as causas
especiais de variagao.

Para identificar se as variacdes observadas negsocsao decorrentes de causas comuns
de variacdo, ou de causas especiais, usa-se @sogrdé controle que sdo uma ferramenta
bastante util, auxiliando na sua identificacéo.

De acordo com Costa, Epprecht e Carpinetti (20@5gpresentacdo de um gréfico de
controle é identificada por trés linhas horizontaiinha central (LC) representa a média dos
valores encontrados da caracteristica investigaglaas demais linhas representam
simetricamente em relacdo a central os valoresergfes a trés desvios-padrée)(3sendo
estes, o limite superior de controle (LSC) e o timnferior de controle (LIC). Os pontos
(amostrais) assinalados no grafico representamedsamou medidas de cada observacao (por

determinado tempo) retirados ao longo do tempo.
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Na Figura 1 tem-se um grafico de controle que raogtrando 0 processo esta sob
controle e quando est4 fora de controle. As cobekisao extraidas a partir da interpretacao

dos limites de controle e dos testes de sequétammminados deuns tests

PROCESSO
FORA DE
CONTROLE
PROCESSO
SOB
CONTROLE
' LSC
v s ;
A AN 3 e
A I Ak e | B,
’f\\ : — > LIMITES
aRER RS . | 4
_____ 11—t LIC
t0 2 3 4 t5 617 819 t10 t11112t13

Amostras retiradas ao longo do tempo

Figura 1- Grafico de controle adaptado de Montgomer, 2004.

Pode-se dizer, baseado somente na analise visigah grocesso esta sob controle quando
a maioria dos pontos amostrais no grafico estaiqmaxla linha central. De modo geral, um
gréfico de controle pode indicar uma condicéo fiwacontrole quando um ou mais pontos
amostrais se localizam além dos limites de contrale guando exibem algum padrédo de
comportamento nao-aleatorio.

Podem-se cometer dois tipos de erro ao analisgracesso:

* Erro tipo I: concluir que o processo esta foradetrole, quando realmente ele esta sob
controle.

* Erro tipo Il: concluir que o processo esta softice, quando esta fora de controle.

Segundo Montgomery (2004), um processo pode seiderado fora de controle mesmo
gue os pontos amostrais estejam dentro dos lirdéesontrole. Com a finalidade de auxiliar
na decisdo do processo aplicam-serwss testsou também conhecidos como teste de
sequéncia, que identificam os pontos amostraisderaontrole. Nos grafico de controle de
Shewhart sdo denominados de regras sensibilizantegespondem mais rapidamente a uma

causa especial.
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A Figura 2 demonstra a representacao grafica, coites de um sigmal§ ), dois sigma
(20) e trés sigma 3o), chamados de limites de acdo, para a interpretdod testes de
sequéncias. Quando um ponto situa-se fora dessigslj procura-se uma causa especial de

modo a tomar uma agao corretiva, caso seja neaessar

ZONA A

ZONAB 3o
2o

ZONAC lo

ZONAC 1o
2o

ZONAB 3o

ZONA A

1 " 2 . 3 .4 '5 . & . 7 . 8 . a '10.11 l12'13.14l15'15.17l13'19.2D

Figura 2 — Representacgédo grafica para o teste deqg&ncia.

Pode-se perceber na Figura 2, que os limites dividgrafico de controle em trés zonas,
A, B e C, para cada lado da linha central. Com mslica-se um conjunto de regras de
decisdo que possuem a finalidade de detectar madé&ie-aleatérios, os quais podem indicar
uma condicéao fora de controle.

O teste de sequéncia nuns testdevam em conta 0s seguintes critérios:

* Um ou mais pontos fora dos limites de controle;

* Dois ou trés pontos consecutivos fora dos lintdeslerta dois-sigma2g );

* Quatro ou cinco pontos consecutivos além dogdsnim-sigmalo );

« Uma sequéncia de oito pontos consecutivos de asmm lado da linha central;

 Seis pontos em uma sequéncia sempre crescedecmscente;

* Quinze pontos em sequéncia na zona C (acimaax®b

* Quatorze pontos em sequéncia alternados a acirabaixo;

* Oito pontos em sequéncia de ambos os lados lua ¢entral com nenhum na zona C;

* Um padrdo néo aleatério dos dados;

* Um ou mais pontos perto dos limites de controle.

Conclui-se que o processo esta fora de controlemseu mais dos critérios apresentados

forem verificados.
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Segundo Costa, Epprecht e Carpinetti (2004) pailezant graficos de controle de

Shewhart, € necessario que as observacfes daectténd de qualidade de interesse sejam
independentes e normalmente distribuidas.

Existem duas categorias de classificacédo paraabeas de controle: graficos de controle

para variaveis e graficos de controle para atriyutabe salientar que os graficos de controle

para variaveis sdo mais sensiveis do que os gsafiama atributos, eles podem alertar para

problemas antes que uma real rejeicao ocorra.

Segundo Siqueira (1997) o fluxograma encontradd-igara 3, auxilia na escolha do

grafico de controle.

U5 dados sio correlacionados?

Mio Sim
| Yarifveis ou atnibutos? ‘
Vhriie] o
| Tarmanho da amostra | | Tipo de dados Ajustar modelo ARIMA;
] _ s o e Aplicar grificos padries aos residuos:
" n=! e Hiero de defetos %, M, CUSUM, EWMA
| | | | .
Magmtude Magmtude Magmitude IMagnitude o
da rmdanga da mmdanga da mudanca da mudanca Usar EWMA com limites de c_orwlimle
baseados nos erros de previsio
Caanide Pequenin Grenide Pequetin Grande Pequerm Gramde Pequene
o
| ‘ | | | Elirunar a autocorrelagiio usando engenhana
%R || cusum % CUSUM || p CUSUM || u CUUSSSHIEDEUE;‘“TA de controle
X,5 EWnhA mdvidias EWLIA mp EWNA c i
tempo ertre evertos
Ma usando p

Figura 3 — Algumas sugestdes para escolha d@fico de controle.

Descreve-se a seguir, os graficos de controle a@svisdrt para medidas individuais e
amplitude movel, os quais foram empregados nespaltro.

2.1.1 Graficos de controle para medidas individeaasnplitude movel

Neste caso, o tamanho da amostra para monitorantienfarocesso é n=1. Existem
muitas situagBes em que os gréficos de controke padidas individuais sdo Uteis, entre elas

destacam-se: inspecao e medicdo automatica enatodmade produzida; taxa de producao

muito lenta, sendo inconveniente acumular amostrds varias medidas sdo tomadas em
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uma mesma unidade do produto e nos residuos ddoraodatematicos ajustados aos dados
que possuiam autocorrelacao.

Como, os graficos de controle serdo aplicados es&luos de modelos matematicos
estimados, as suposi¢cdes necessarias para agjcgelgundo Costa, Epprecht e Carpinetti
(2004) normalidade e independéncia, sdo plenansatisfeitos.

Os graficos de controle para medidas individuaselitude mével, possuem habilidade
de detectar grandes deslocamentos na média despooce

A linha média para o grafico de medidas individéas média geralodo processo, e 0s

limites de controle distanw3 da linha média, tal quey ¢ dado por;

:X1+X2+.“+Xm (1)
m

H,

Se x é o valor da i-ésima medida da caracteristicantgoea amplitude movel associada
a ela sera dada por:

MR; = max {X, Xi-1} — min { Xi, X1} (2)

Onde MR é a amplitude mével para duas observacfes consesut

MR=MRIMR, £ MR, 3)
m

Onde MR é a média das amplitudes méveis.

Logo, temos os seguintes limites de controle payafico de medidas individuais:

LSC= p, +3MR

d,
LC = 4, (4)
LIC = 4, —3%?

2

Para o grafico de amplitude méveMR), os limites de controle sdo dados pelas
expressoes:
LSC=D,MR
LC =MR
LIC = D,MR (5)
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As constantesxlD, e Ds, utilizadas para calcular os limites de contraeapo gréafico de
medidas individuais e amplitude mével, encontrartebaladas em Montgomery (2004).

Até ha pouco tempo, os graficos de controle eraifizados exclusivamente para o
monitoramento de processos industriais; porém hage estdo mais limitados ao “chao de
fabrica”. Segundo Costa, Epprecht e Carpinetti $2@0eficacia de um grafico de controle é
medida pela rapidez com que esse dispositivo @detdtdracbes no processo, seja ele para
monitorar processos que produzem regularmente pentzentagem de itens defeituosos,
pesquisa de satisfacdo e como € o0 caso nestehwalmdtectar periodos com variacédo

expressiva no volume de vendas de 6leo dieselaigas

2.2 Andlise de Séries Temporais

Segundo Morettin (2006), uma série temporal € ustuéncia de dados obtidos em
intervalos regulares de tempo durante um periopec#fico. O qual pode ser obtido por meio
de observacdes periodicas do evento de interesse.

Conforme Morettin e Toloi (2004), uma das suposicieis frequentes que se faz a
respeito de uma série temporal é que ela sejai@sdai@, ou seja, desenvolve-se no tempo,
aleatoriamente ao redor de uma média constantetimdb alguma forma de equilibrio
estavel. Todavia, a maior parte das séries quengiaese, na pratica apresenta alguma forma
de ndo-estacionariedade, geralmente justificadeld@vpresenca de quatro componentes:

» Tendéncia: sentido de deslocamento da sériengw Ido tempo;

» Sazonalidade: movimento ondulatério de curta gisgem geral, inferior a um ano;
geralmente associada a mudancas climaticas.

* Ciclo: movimento ondulatério que ao longo de eaianos tende a ser periddico;

* Ruido aleatério: compreende a variabilidade risg€a aos dados e ndo pode ser
modelado.

A anadlise de séries temporais, segundo o enfoqugodee Jenkins (1970) tem como
objetivo principal a realizacéo de previsdo. Esstodvlogia permite que valores futuros de
uma seérie sejam previstos tomando por base apenasvalores presentes e passados. Isso,
geralmente é feito, explorando a correlacdo tenhpoi@ existe entre os valores exibidos pela

série.



23

A relacdo temporal considerada segundo Ehlers j260@presentada formalmente por
um conjunto de processos estocasticos genericardenteminados modelos ARIMA, que
por envolverem apenas uma série de tempo, eledas®ificados como modelos univariados.

Os modelos ARIMA resultam da combinacao de tréspoorentes também denominados
“filtros”: o componente auto-regressivo (AR), otril de integracdo (I) e o componente de
médias moveis (MA).

2.2.1 Modelo auto-regressivo: AR(p)

De acordo com esse modelg, é descrito apenas por seus valores passados eufpio
branco&,. Um modelo AR, mais simples, é aquele em gudepende somente d¢, e de
&,. Diz-se, nesse caso, que o modelo é auto-regoedsivrdem 1, representado por AR(1).
A representacdo algébrica desse modelo € a segsupendo queY, seja a série original

menos sua media, logo, a médiavde igual a zero.

Yo =N +E (6)

Onde ¢ é um parametro &(g,) = ;0E(¢?)=0”; E(,&,)=0 parat #s. Por se tratar
de um modelo fracamente estacionario, a varianeiay,fy,) deve ser constante e as
autocovarianciagy, Jlevem ser independentes de t.

O modelo auto-regressivo genérico, representadoAR(p) pressupde que seja o
resultado da soma ponderada de seus p valoresipasa&m do ruido branag:

Yi S0Vt Yottt Y & (7
Utilizando o operador de defasagem, =Y,,; B%Y, =Y,.,; B"Y,=Y,_,, o modelo
pode ser reescrito como:
Y, =¢By, + @By, +..+ By, +¢
1-@B-@B? -..—p,BP)Y, = ¢
p t t (8)

ABY, =&
As variancias e as autocovariancias sao, agorasdadpectivamente por:
Vo=@Vt @y, +..tgy, + 062
9)
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Yk =@Via Y@V Tt OV,
As condi¢des de estacionariedade do AR(p) estabaletie todas as p raizes da equacéo

caracteristicaz(B) =0 caem fora do circulo unitério.

2.2.2 Modelo de médias méveis: MA(Q)

O modelo de médias méveis de primeira ordem MAé(dxdo por:
Y, =& — 054 (10)
Onde g é o parametro de médias moveis.
O modelo de médias moveis genérico envolve q valdetéasados de e € indicado por
MA(Q) cuja equacao € dada por:
Y, =& —01& — 0,6, —...—Hqst_q (11)
A série v, resulta, portanto, da soma ponderada do valorewrtare dos g valores

passados de. Como ndo se impde a restricdo de que a somapde®s” dos q + 1 ruidos
brancos seja igual a unidade, a expresséo “médvalindéo traduz com precisdo a natureza

do processo gerador dg.
Fazendo uso do operador de defasagem, o modelo)\dA¢ga a ser representado por:

Y, = (1-6,B-6,B*-..-6,B%)¢,
Y, =0(B)e,

(12)

Os modelos AR e MA sao facilmente identificaveisr poeio das fungbes de
autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais, q@seqEam caracteristicas definidas conforme
mostram Morettin e Toloi (2004), bem como as cardsticas de estacionariedade e

invertibilidade dos modelos.

2.2.3 Modelo auto-regressivo de médias moveis: ARNIA)

Conforme indica o proprio nome, esse modelo € wnzmacao dos dois anteriores, tal
que,Y, é descrito por seus valores passados e pelosehatpatorios corrente e passados.
Um caso particular € o modelo ARMA (1,1), dado pelguacdo (13) sendo a

especificacdo mais simples que um processo deksazeapode apresentar:
Vi =g tE —OE (13)
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A especificacdo genérica de um modelo ARMA admiteaomponente auto-regressivo
de ordem p e um componente de médias méveis denard@RMA (p,q). A equacdo é dada
por:

Y =@Yiat Yot g HE —016 —..m 648 (14)

Usando o operador de defasagem B, tem-se:

(-@B-..—-g,BP)Y, =(1-6,B-..-6,B%)¢,

(15)
AB)Y, = 6(B)e,
As condicbes de estacionariedade e de invertiddidde um modelo ARMA(p,q)

requerem, respectivamente, que todas as p raizgBjle 0 e todas as g raizes d&B) =0

caiam fora do circulo unitario.

2.2.4 Modelo auto — regressivo integrado de médiageis: ARIMA (p,d,q)

A metodologia de Box e Jenkins aplica-se a um eapecifico de séries temporais nédo
estaciondrias; séries que se tornam estaciongsi@s a aplicacdo de diferencas. Chama-se
ordem de integracdo o numero de diferencas ne@ssg@ra tornar uma série estacionaria, o
qual € o procedimento correto a ser utilizado. Raisnalise de séries temporais, procura-se
sempre por um conjunto de observacdes que sejaveesto longo do tempo, garantindo as
propriedades de um processo estacionario.

O modelo aplicado a séries ndo estacionarias hameagépode ser genericamente
formulado da seguinte maneira: setornar-se estacionaria apés a aplicacéo de cedifas e
a série resultante for representada por um modBKIA (p,q), diz-se quer, € descrito por
um modelo ARIMA (p,d,q) representado por:

Wi =Wy + W +. t g Wi + & — 016 ... Oy i (16)

OndeW, =A%,

Utilizando o operador de defasagem tem-se a segexmiressao:

W, = @-B)’Y, (17)

Segundo Morettin e Toloi (2004), a construcdo écapfio de modelos ARIMA seguem
um ciclo iterativo da metodologia Box e Jenkingrineiro passo consiste em descobrir qual
entre as varias versdes do modelo ARIMA descregengportamento da série, essa etapa é
denominada identificacdo. O segundo passo consimst@stimar os parametros do modelo

identificado, essa etapa € chamada estimacdo. Segaeela a etapa de verificacdo, que

consiste em avaliar se 0 processo de estimac@efoisucedido. Se a conclusao for negativa,
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repete-se o procedimento desde a etapa de idagéibccom o objetivo de encontrar uma
especificacdo de modelo adequado. Quando se obtémadgelo satisfatério, passa-se para a
ultima etapa da metodologia, qual seja, a previgée,se constitui no objetivo primordial do

enfoque de Box e Jenkins.

2.2.5 Modelo sazonal auto-regressivo integrado éidias moveis: SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s

Os modelos ARIMA vistos anteriormente exploram arelacdo de valores d¥,

observados em instantes de tempo consecutivos.

Quando a periodicidade da série € inferior a um (88des mensais e trimestrais, por
exemplo), outro tipo de correlagéo serial pass&rainportancia: a correlagdo entre os
instantes de tempo distantes entre si por s ouiplodtde s, onde s é o numero de
observacdes contidas em um ano (s=12 para dadesaimens=4 para dados trimestrais).

Para acomodar esse tipo de série, surgem os MoAEUEA sazonais, também
conhecidos por SARIMA, os guais séo, na verdadensges dos modelos ARIMA.

Esse modelo aplica-se a série nao estacionariagueagpods a aplicagdo de D diferencas
“sazonais”, sao descritas por um processo sazetadienario ARMA (P,Q)s:

®(B%)(1-B®)°Y, =0O(B%)¢, (18)

D é denominado ordem de integracéo sazonal.

2.2.6 Modelos auto-regressivos fracionarios intdggsade médias moveis: ARFIMA(p,d,q)

Os modelos ARFIMA (p,d,q) sdo responsaveis porucapte modelar processos com
longa dependéncia serial nos dados, onde esta ttapgandéncia serial costuma-se chamar de
memoria longa. E um processo estacionario em gfungiio de autocorrelagdo decresce

hiperbolicamente para zero, isto®,~C;“,j -~ « onde C>0e 0 & <1.

Estes modelos sdo capazes de descrever as dinameicasemoria curta e longa de
processos fracionarios, ondk deve explicar a estrutura de correlacdo de orddas,
enquanto que e explicam a estrutura de correlacao de ordens faixa

Outras caracteristicas dos modelos de memodria Isegando Morettin (2008), sdo que
estas séries apresentam persisténcia nas autacdesl amostrais, isto €, dependéncia

significativa entre as observacfes por um longervalo de tempo, e que esse tipo de serie é
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que sua funcéo densidade espectral € ndo limitadeequéncia zero, o que equivale a dizer
que sua funcdo de auto-correlagdo ndo € absolutars@mavel.

Os modelos ARIMA (p,d,q), introduzidos por Box @kias (1970), incluem o parametro
d, um inteiro que estabelece o nivel de diferefdegacnecessarias para tornar uma série
temporal estacionaria de 22 ordem. Estes modelosad@quados para a modelagem do
comportamento de séries temporais em curto prapartic dos anos 80, Granger & Joyeux e
ainda Hosking (1981) prop6em uma generalizaca@aestielagem em relacdo ao parametro
d, podendo este assumir ndo sO valores inteiro§ também representar graus de
diferenciagéo fracionérios.

Modelos com esta propriedade permitem estudar ssérégacterizadas por longas
dependéncias temporais. Estes modelos intitulalAREIMA (p,d,q), onde F significa
"“fractional".

O processor, € um ARFIMA (p,d,q) se este € a solucao da equdedliferencas:

#B)1-B)"Y, =6(B)a (19)

Onde: ¢(B) e 8(B) representam os parametros

dZ)=1-9z..-p,2"e6(2) =1-6,Z -...- 6,Z° no operador retardB : B,Y, =Y,_,
*(d

O termo (1 - By é definido pela expans&o binom(at+ B)’ = Z[kj(—l)" B“.
k=0

{at} € um processo ruido branco onde E(at) @9,

Segundo Morettin (2008), a razdo da escolha dessdid de processos, para fins de
modelagem das séries com o comportamento de melodga, € que o efeito do parametro d
em observacoes distantes decai hiperbolicamenferoos a distdncia aumenta, enquanto os
parametrosgy e 6 decaem exponencialmente. Entédo, d deve ser eézcabm o objetivo de
explicar a estrutura de correlagdo de ordens d sfiquanto os parametrgse 6 explicam
a estrutura de correlacao de ordens baixas.

Se os polindmiosy(z) e 6(z) tém suas raizes fora do circulo unitério, e n&sspem
raizes comuns, o processo (1¢ B) é estacionario (de 22 ordem) e invertivel.

Quando d = 0Y, € um modelo auto-regressivo de médias moveis, ARPM).

Quando d #1e é ndo-inteiro, a fungdo de autocorrelagd®) tem um decaimento

hiperbélico, p(k)~dk**™, |{ - «=. As autocorrelag@es originadas de um modelo ARMA)(
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tém um decaimento exponencja] ~a*, 0 < a < 1 (Box & Jenkins, 1976). Tem-se entdo, no

caso do ARFIMA, um processo déoriga dependéncia "longa persisténciaou "long
memory, se 0<d<05. No caso de-05<d<0, o processo € de dependéncia
intermediaria ou ihtermediate memoty Neste caso, a funcdo de autocorrelacdo exibira
dependéncias negativas entre observacdes maisitdstaNo dominio da frequéncia, a
caracteristica fracionaria de "d" é detectada pelmportamento da funcédo espectral que
tende ao infinito, quando a frequéncia se aproximaero.

Em seguida, seguem-se os testes de diagnosticos aanjetivo de verificar diversos

pressupostos que devem ser satisfeitos.

2.3 Testes de diagndésticos

No processo de modelagem de séries temporais plinacdo do controle estatistico do
processo diversos pressupostos devem ser congiderad quais foram mencionados
anteriormente e que devem ser satisfeitos. Nesf s®rao apresentados os testes utilizados
no presente trabalho, para a verificacdo de esiacetlade das séries, da autocorrelacdo, da
normalidade e o critério penalizador.

Na secdo 2.3.1, apresentam-se os testes de rédziainDickey e Fuller e KPSS, para
analisar a estacionariedade; na secédo 2.3.2,tes s normalidade, Lilliefors e grafico Q-Q
Plot; na secado 2.3.3, encontra-se a estatistitjudg—Box para detectar autocorrelagéo e, na

secao 2.3.4, o critério para escolha do melhor node

2.3.1 Testes de raiz unitaria (Teste de Dickeylkeiiu

O teste de raiz unitaria Dickey e Fuller, segundwéitin (2006) estima a seguinte auto-
regressao:
OY, = + & (20)
Onde O =(Y, -Y,, ), ou seja, é o operador diferenca je= p-1. Nesse caso, a hipotese

nula, H é de que existe pelo menos uma raiz unitéria, ¢éogérie ndo é estacionarig © 0.
Por sua vez, a hipbtese alternativa éHdque a séria seja estacionaria, nesse caso nao ha
nenhuma raiz unitaria e consequentemgrt®.

Alternativamente, o teste de DF pode ser conduziitimando-se a seguinte expressao:
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Y =PV tE (21)

Nesse caso, testa-se a hipotese nula de gug, isto €, tenha uma raiz unitaria contra a
hipotese alternativa de que néo tenha raiz unjitduigejap < 1.

A equacéo (21) pode ser ampliada para incorpopesenca ou nao de intercepto e/ou
tendéncia, ou seja, o procedimento Dickey e Fpliemite que se teste a existéncia ou nao de
raiz unitaria naqueles casos em que seja necess@miaoducdo ou ndo de constante e/ou
tendéncia. O teste para ambos 0s casos é condiridmaneira semelhante ao apresentado
acima. A diferenca € que no caso em que seja r@ssintroducdo de uma constante, a
auto-regressao a ser utilizada é a seguinte:

OY, =a+ Y, +& (22)

Ondea é o intercepto. Caso seja necessaria a preseneadincia e do intercepto, a
equacao a ser utilizada é a seguinte:

OY, =a+ R+, te (23)

Sendo que, o termo t representa a tendéncia linear.

O teste Dickey e Fuller parte da pressuposicaougeog termos de erros nas equacdes
acima sao identicamente e independentemente distob (i.i.d.), isto € ndo apresentam
autocorrelacdo. Em fungéo disso, o teste Dickeulier=oi ampliado de forma a incorporar
defasagens em relagdo a varidvel que esta senlikadaaAo proceder dessa maneira obtém-
se o teste Dickey e Fuller Aumentado (ADF), o gadiciona a equacdo (23) a prépria

variavel defasada e diferenciada, assumindo arsegiorma:

0 :a+/&+V{t—1ij+1+DYt—j t& (24)

A principal vantagem do teste ADF em relacdo aoéDdue ao introduzir um numero
suficiente de defasagens, garante-se que 0s resithm apresentem autocorrelacdo. Em
linhas gerais, para se determinar o numero idealefi@sagens utiliza-se algum critério de
informacg&o, como por exemplo, o Critério de Akgik&C) discutido no topico 2.3.4.

TesteKwiatkowski, Phillips, Schmidt e SHIKPSS)

O teste KPSS desenvolvido pelos autores KwiatkgvAfkilips, Schmidt e Shin em 1992
tem como objetivo distinguir a raiz unitaria deiesgrcujos dados ndo sdo suficientemente
conclusivos. A idéia do teste € testar a variadeigpasseio aleatorio, caso essa variancia for

nula, entdo o processo € estacionario (BUENO, 2008)



30

As hipoteses testadas séo:
Ho: A série é estacionari@? = 0)
Hi.: A série ndo é estacionaria® > 0)

Para a realizacdo do teste KPSS é aplicada astistati

T Stz
KPSS=3"
=1 T202 (25)

Ondev? representa a variancia de longo prazo.

Regra de deciséo: se a estatistica calculada foommpe os valores criticos, ndo se
rejeita a hipotese nulagHconclui-se que a série € estacionaria.

Segundo Bem (1998) se a série analisada for naci@séria, adota-se na forma de
primeira ou segunda diferenca para torna-la estadem

Os testes empregados para identificar a estacenlzale s&o aplicados nos dados
originais e caso a seérie analisada for ndo estag@oraplica-se diferencas e os testes
novamente devem ser utilizados, com a finalidadéedtar se a estacionariedade na série

diferenciada.
2.3.2 Testes de normalidade

Vérios testes estatisticos tém sido usados pafam@@anormalidade dos residuos do
modelo estimado, no presente trabalho, destacaifeste de Lilliefors e grafico Q-Q plot.
Teste de Lilliefors.

O teste foi introduzido por Lilliefors em 1967, #limado nos casos em que a média e a
variancia ndo sao previamente especificadas, mgsstimadas dos dados amostrais.

Sejam X, Xp,....X, uma amostra aleatdria de uma populagdo X comihligiéo
desconhecida. Pretende-se testar se X tem digibiN (4, o )sem especificap e o, isto

é, para algumu e algumo . As hipGteses a testar séo:

Este teste padroniza os dados originais, usanooagstas dey e o':

— Xi _Y f_ .
Z = S (i=1..n) (26)

Logo, as hipoteses a serem testadas sdo as ssguinte

H,: X segue uma distribuigdo normal com média O éwara 1.
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H,: X ndo segue uma distribui¢do normal com média@riéncia 1.
Sendo FO a funcao de distribuicdo N(0,1), a estaido teste de Lilliefors é dada por:

D, = sup|F,(2) - Fy(2)
00< 7<+00 (27)

Onde F, é a funcédo de distribuicdo da amostra depois depadr, i.e., definida
para as variaveis aleatorias,Z,,...,Z,. Mais uma vez, o valor observado da
estatistica test®,, d,’, é obtido substituindo na estatistica a funcapibliscéo da

amostra padronizada pela funcdo distribuicdo eogirh hipdtese Hé rejeitada,

para um nivel de significancia , se o valor observadd,’ for superior ou igual ao

]
na?!

ponto criticoD,,, comD, , tal que;
P(D, = D,, /H, é verdadeira) £

Os pontos criticos sao consultados na tabela eldagor Lilliefors (anexo)
NormalQ-Q plot

O pressuposto de normalidade pode ser testado ausandgrafico de probabilidade
normal (Normal Probability Plox. Que representa o quartil de probabilidade edpesa a
distribuicdo fosse normal em funcdo dos residuasridl Q-Q Plot). Para produzir estes
gréficos, padroniza-se os residuos de forma a taremesvio padrao unitario:

d -0

d =
S (28)

Onde:

: 2
, _ SSE _ ;di

“n-k-1 n-k-1

E ordenam-se por ordem crescente. No grafico Q- pk quartis de

probabilidade esperados, ou seja,zpgais queP(Z < z) :ﬂ; estes valores sdo
n

representados no eixo das ordenadas e no eixo ld&ssas representam-se 0s
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residuos padronizados. Se no grafico, os errouufyess distribuicdo normal, todos
0s pontos dos graficos devem estar posicionados maimenos sobre uma reta

(diagonal).

2.3.3 Teste para autocorrelacéo

Existe autocorrelacdo residual quando os errosce@ielacionados com o0s
valores anteriores ou posteriores na seéria. Esiblggna também € chamado de
correlacdo serial, e ocorre, principalmente, emicapbes envolvendo séries
temporais. A presenca de autocorrelacao signifieaas estimativas dos parametros
obtidos pelo método minimos quadrados ordinarias s& eficientes, isto €, ndo
apresentam variancia minima.

Segundo Ehlers (2007), pode-se testar se um gr@gp@utocorrelacbes é
significativamente diferente de zero utilizandoase chamadas estatisticas Q, ao
invés de verificar as autocorrelacdes de formaviddal.

Ljung e Box (1978) propuseram 0 seguinte testeuad & estatistica € denotada
pela expressao:

fi

h
Q(K)=n(n+2)
; (n=k) (29)

Em que n representa o nimero de observaggeé;a autocorrelagado riag k e
h representa o numero thgs que estdo sendo testados, seguindo uma distribuica
Qui-quadrado §?) com p graus de liberdade.

As hipoteses a serem testadas sao:
Ho: Os dados sao ruido branco;
H.: Os dados ndo sédo ruido branco.

Caso a estatistica calculada exceda o valor criizotabela dey® para
determinado nivel de significancia, pode-se rajeithiptese nula de que todos os

f, sdo iguais a zero. Isso implica em aceitar a bggdtlternativa de que pelo menos

uma autocorrelacaa () é estatisticamente diferente de zero.



2.3.4 Critério penalizador AIC

Com o objetivo de escolher o melhor modelo maternatevando em conta a
parciménia do modelo, aplicou-se o critério peraaar AIC (Akaike Info Criterioi.
Como varios modelos podem ser julgados adequaddsremys do comportamento
dos residuos, uma forma de distinguir qual é o mood®is adequado entre os
modelos candidatos é utilizar alguns critérios peadores. O critério de informacéo
AIC é calculado com base na variancia estimada e tandé em consideracdo o
namero de parametros estimados.

Pode-se definir algebricamente esse critério como:

AIC = -2(1£) +2(K4) (30)

Onde T é o tamanho da amostra; | € o valor da tulugiverossimilhanca e K é
0 numero de parametros estimados.

Como regra de decisdo, escolhe-se o modelo quemimmi o critério
penalizador, isto ¢, o melhor modelo encontradguele que apresentar o menor
valor deAlIC, para que se possam realizar previsdes em cuao @, além disso,
aplicar graficos de controle no modelo mais adegquad

Mais informacdes sobre o0 assunto pesquisar em Mo(2006).

Portanto, esse segundo capitulo expde a reviséte@dtura necessaria para dar

suporte ao desenvolvimento desta pesquisa.

33
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas as informacdes eslnétodos utilizados na pesquisa,
englobando: o método da pesquisa, a coleta de daslesapas metodoldgicas e os programas
computacionais utilizados para desempenhar, daomgima, o seu desenvolvimento.

O presente trabalho é uma pesquisa quantitativa, gggundo Malhotra (2001), procura
quantificar os dados e aplica alguma forma de sm&ktatistica.

A base de dados utilizada neste trabalho foi objuddéo ao site da ANP - Agéncia
Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustivéistp://www.anp.gov.br/). As
observacdes referem-se ao volume de vendas dosustiudis derivados do petrdleo,
realizadas pelas distribuidoras de derivados délpet em barris de 6leo diesel e gasolina no
Estado do Rio Grande do Sul, no periodo de jamkird000 a fevereiro de 2010. Os registros
das vendas foram analisados mensalmente totaliznd?2 observagoes.

3.1 Etapas metodoldgicas

As etapas metodoldgicas para o cumprimento dosivdgeperfazem os seguintes passos:

1) aplicacdo da estatistica descritiva para verfic comportamento das variaveis em
estudo, e selecionar os derivados combustiveigtlélg@o de maior volume de venda;

2) encontrar um modelo matematico que capte beonmpaortamento dos dados da série
analisada, utilizando a metodologia de Box e Jenkimodelo SARIMA e ARFIMA;

3) analisar os residuos do modelo encontrado, coobjetivo de verificar se sao
independentes e normalmente distribuidos e com s$sgisfazer as pressuposicfes da
aplicacéo de graficos de controle;

4) encontrado o modelo que eliminou a autocorrelaedial, realizar previsbes do volume
de vendas de 6leo diesel e gasolina devido a ndadssde avaliar e planejar a infraestrutura,
iniciando desde a producdo até a distribuicdo,ndisagarantir e atender a demanda por
combustiveis;

5) aplicar graficos de controle nos dados origieaios residuos do modelo encontrado a
fim de analisar o comportamento do volume de vemigadleo diesel e gasolina e detectar
possiveis pontos com volumes de vendas que naceampeen a mesma regularidade
identificada no processo ;
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6) os procedimentos utilizados para verificar sérée de tempo em estudo é estacionaria,
foram & analise do correlograma, os testes baseadokingées de autocorrelagdo, assim
como os testes desenvolvidos por Dickey e FulkiP8S;

7) para a escolha do melhor modelo foi verificado eonjunto de observacdes, assim
como, estimados os parametros do modelo identdigadtamente com a significancia
estatistica (p-valor), logo foram analisados ot6ds de ajuste para a escolha do melhor
modelo estimado e finalizando com a verificacaouddo branco.

8) o critério estatistico utilizado para justifiGaescolha de um modelo de previsao foi o
Akaike Information CriterigAlC);

9) na verificagdo dos residuos foi analisado semesmos apresentam média zero,
variancia constante, distribuicdo normal e indepeni. Para isso, foi utilizado o teste de
Ljung e Box para verificar a inexisténcia de autoglacdo entre os residuos, bem como o
teste de Lilliefors para testar a normalidade desmos no modelo encontrado;

10) para identificar se o0 processo estava foraodérae utilizou-se o teste de sequéncia
com a finalidade de detectar padrdes néao aleat@u@sindicam condi¢cdes fora de controle;

Os resultados das analises estatisticas foramoghtitlizando-se os softwares Statistica
versao 7.0; EViews versao 7.0 e planilha eletrénica

Para que os objetivos deste trabalho pudessenica@icados, uma revisdo da literatura
foi realizada, apresentada no capitulo anteriégmade mostrar a importancia do CEP. Além
disso, foi necessario estudar as teorias de ggaftl® controle, os modelos SARIMA,

ARFIMA de séries temporais.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta a andlise e discussdoedaltados mediante a aplicacdo da
metodologia proposta para os conjuntos de dadas reirentes ao volume de vendas de
barris dos combustiveis derivados do petréleo nge de 2000 a 2010 com observacdes
mensais. Primeiramente foi realizada uma andliseriiwa do volume de vendas dos
combustiveis derivados do petréleo, para 0 RSggdostnente realizou-se a modelagem para
tratar a autocorrelacdo e com isso obter residiegicamente independentes que satisfacam
as condicoes e pressuposicoes para a aplicacaoafieog de controle e por meio deste,

detectar possiveis pontos andémalos na economia.
4.1 Analise descritiva

Com o objetivo de verificar quais dos derivados loostiveis de petréleo apresentaram
maior volume de vendas realizou-se uma analiseritteac de todos os derivados
combustiveis do petréleo vendidos no RS e os sesdt encontram-se na Tabela 1. Entre
todos os combustiveis derivados do petréleo selacamn-se os que apresentaram maior
média, isto €, o 6leo diesel e a gasolina. O fateee a grande utilidade dos dois derivados

do petréleo e cabe salientar que gasolina é urprdolsitos de maior importancia do petréleo.

Tabela 1 — Estatistica descritiva para o volume deendas, em barris, de todos os
derivados combustiveis de Petrdleo no Estado do R@rande do Sul.

Variaveis Média Deswf) " C.V (%) Assimetria Curtose Minimo Maximo
Padrdo

Alcool hidratado 66478  26548,34 39,94 1,60 1,85 36625 153509
Gasolina C 856730 86796,41 10,13 1,61 5,04 692839 1290918
Gasolina de aviacéo 2574 1963,38 76,28 1,23 0,82 439 8622
GLP 305467 31628,48 10,35 -0,09 -0,31 238407 390544
Oleo combustivel 163742 62085,04 37,92 0,87 0,84 69967 364903
Oleo diesel 1396003 149604,92 10,72 0,39 -0,38 1116061 1787042
Querosene /aviagao 60843 9230,62 15,17 0,48 -0,18 43767 84887
Querosene iluminante 3867 2702,09 69,88 0,87 -0,42 907 11246

C.V.: coeficiente de variagdo de Pearson

Optou-se em trabalhar com os dois derivados délpetque apresentaram um grande
volume de vendas em barris; isto € uma maior mgukaséo o oleo diesel e gasolina C para

conhecer o comportamento dessas variaveis no decariperiodo analisado.
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Pela analise descritiva das varidveis em estuddiceel-se, por meio do coeficiente de
variacdo, que as médias das variaveis sdo repadisast Isso ndo significa que todos os
valores da amostra estejam dentro dos limites ddrate desejados, uma vez que o
coeficiente de variagcdo é uma medida de dispersbmada quando se deseja comparar a
variagdo amostral. Dentro do conjunto de dadosteeximma pequena variabilidade, pois o
coeficiente de variagdo encontrado foi em torn@@ para as duas variaveis.

Ao analisar o valor da assimetria e da curtose pardados das vendas de gasolina,
observou-se o0 seguinte: como a assimetria € difenzero e a curtose € maior de trés, ha
um indicativo de que a série exibe sinais de Jalatle. Neste caso a curtose excede trés e a
distribuicdo é dita leptocurtica. J& para as ven@adleo diesel a assimetria é proxima de zero
e a curtose € inferior a trés e, por esses resgltad/ariavel ndo apresenta uma distribuicéo
normal. Uma vez que a distribuicdo € inteiramemtgcdta por seus parametros de meédia e
desvio padrdo e sua importancia deve-se ao fatandegrande nimero de fendmenos
aleatorios serem aproximados por meio da distdmuigormal. Desse caso, por meio da
Tabela 1, percebe-se que o volume de vendas deddsel e gasolina ndo seguem uma
distribuicdo normal, no processo de vendas desbderidleo diesel e gasolina trabalhar com
uma distribuicdo normal significa possuir igualpgissdo dos dados.

Definidas as variaveis que se vai trabalhar, o iptOxpasso é identificar um modelo
matematico que capte bem o comportamento da sedecorrer do periodo analisado.

4.2 ldentificacdo do modelo e estimacdo dos parametrgara o volume de venda de

Oleo diesel

Para identificar o modelo apropriado que represars@rie de vendas (em barris) de dleo
diesel, em uma série temporal, 0 primeiro passcquaeve realizar é a inspecao grafica, pois
a mesma mostra o comportamento da série analisadBigura 4 apresenta-se o grafico das
vendas de barris de 6leo diesel no Rio Grande dl@eptesentado pela linha continua, em
gque se observa que a mesma nao se apresentaresiaciisto €, seus valores ndo variam em
torno de uma média constante, o que se pode cantaibém pelo teste de Dickey-Fuller,
que verifica a existéncia (ou ndo) de raiz unitfm@asérie. O teste apresentou o0 seguinte
resultado: para a série originapevalor encontrado foi de 0,5679, o qual excede o nigel d
significancia de 5%, isto €, neste caso aceita-$gpdtese nula, ou seja, a série ndo é

estacionaria.
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Para a série com uma diferenca-walor encontrado foi de 0,0001, o qual € inferior ao
nivel de significancia de 5%, isto é rejeita-seiotese nula, concluindo-se que a série
diferenciada apresenta-se estacionaria. Para ovanpa estacionariedade da série aplicou-se
o teste KPSS, pois o ADF, quando as raizes sdonmaéxde um, pode apontar resultados
errdbneos. Quanto ao teste KPSS, constatou-se géeeacom uma diferenca € estacionaria,
pois a estatistica calculada é de 0,1090, que é@mere o valor critico de 0,4630, o que
indica que nao ha rejeicdo da hipotese nula deiestiedade. Assim, os testes de Dickey-
Fuller e KPSS asseguraram que a série com umamiiferé estacionaria. Portanto sugere a
necessidade de que a mesma seja diferenciada @pa&stabelecer um modelo ARIMA, de

forma que os parametros estimados sejam estakgsesentativos da série em estudo.

1,9E6 6E5
1,8E6 ]
1,7E6 [ 4ES
1,6E6 [ 1 2E5
1,5E6 10
1,4E6 [
1,3E6 | 1 -2E5
1,2E6 | 1
1,1E6 4E5
1E6 L L L . . . . . L -6E5
-10 0 10 20 30 40 70 80 90 100 110 120 130
—— Série Original - -- Série Diferenciada

Figura 4: Série original e diferenciada do nimerale barris de 6leo diesel vendidos no Estado do Rio
Grande do Sul no periodo de janeiro de 2000 a fewaro de 2010.

A proxima etapa consistiu em analisar as fun¢des ad®correlacdo (FAC) e
autocorrelacao parcial (FACP) da série original\daslas de barris de Oleo diesel. Por meio
do comportamento dessas fungdes pode-se ter umadimépo de modelo a ser utilizado. As
figuras 5a e 5b, apresentam, respectivamente, adFAEACP da série de vendas de barris de

Oleo diesel.
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Figura 5 — (a) Funcgédo de Autocorrelagdo (&) Autocorrelacao Parcial da série original das
vendas de barris de 6leo diesel.
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Analisando-se a Figura 5 pode-se observar as st&tasi Ljung-Box, que evidenciam a
presenca de autocorrelacdo para os primeirdadgkbpois as autocorrelacdes sdo maiores que
o intervalo de confianga ao nivel de significanca 5%. Analisando a funcdo de
autocorrelacdo pode-se ter uma idéia do tipo deetooa ser utilizado, neste caso a ACF
apresenta uma alternancia o que sugere um modeinadaApos a identificacdo de provaveis
modelos segue-se para a etapa de estimacao desthesp parametros. Posteriormente para
sanar o efeito da autocorrelacdo serial presenseénme original, a qual se removida por meio
dos modelos de previsdo ou modelos matematicodp smplicadas técnicas do controle
estatistico do processo.

Analisando-se os resultados apresentados na Tapélgossivel observar os modelos
significativos encontrados, uma vez que todos aptam coeficientes comp-valor menor
que 5% e respeitam as condi¢cdes de estacionariedalertibilidade, j& que os valores
estimados, em modulo, sGo menores que a unidadaportancia, da série do volume de
vendas de Oleo diesel apresentar-se estacionavie;sé ao fato da média e variancia manter-
se constante ao longo do periodo em andlise e esem pode-se aplicar a modelagem

proposta.

Tabela 2 — Estimagdo dos parametros para os model&ARIMA concorrentes da
variavel venda de barris de 6leo diesel no periodie janeiro de 2000 a fevereiro de 2010.

Modelos Parametros AlIC
g(1)=0,814

SARIMA (0,1,1)(0,1,1)1, 23,236
Qs(1)=0,561
g(1)=0,805

SARIMA (0,1,1)(1,1,0)1, 23,286
Ps(1)=-0,451
p(1)=-0,760

SARIMA (2,1,0)(0,1,1)1, p(2)=-0,394 23,342
Qs(1)= 0,529
g(1)= 0,808

SARIMA (0,1,1)(2,1,0)1, Ps(1)=-0,541 23,265
Ps(2)=-0,223

AIC: critério de informagédo Akaike

Mediante os modelos concorrentes obtidos, o mettautelo ajustado para as vendas de
barris de 6leo diesel foi o SARIMA (0,1,1)(0,44)o qual foi determinado pelo critério
penalizadoAIC.
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4.3 Andlise residual para o modelo SARIMA (0,1,1)(Q@,1)>

Tendo encontrado o modelo matematico que tratoutecarrelacdo serial da série €
necessario analisar os residuos do modelo a fivedécar se 0s mesmos sao independentes
e normalmente distribuidos, de forma a cumprir ESquposicdes basicas para o uso dos
gréaficos de controle.

Analisando a FAC e FACP residual do modelo SARIMAL(1)(0,1,1),, na Figura 6,
observou-se que nenhutdag apresentou autocorrelagdo acima dos limites déacga de
95%. Dessa forma, para confirmar que os residuos&@d autocorrelacionados, utilizou-se o
teste de Ljung-Box Q*. A estatistica de teste tatbel Q(15-1)=23,7 é maior para as 15
primeiras autocorrelagdes. Assim, a hipotese nellquet essas 15 autocorrelagdes apresentam
valor zero néo é rejeitada, e os residuos poderossiderados “ruido branco”.
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Figura 6 — (a) Funcdo de Autocorratao e (b) Autocorrelacdo Parcial para os residuafo
modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1).identificado para as vendas de barris de 6leo didse

7z

Para utilizar graficos de controle é necessario agp®bservacdes da caracteristica de
qualidade sejam independentes e normalmente diitab. Observou-se que os residuos do
modelo ndo sédo autocorrelacionados, ou seja, &emdependentes. Analisando-se o grafico
Q-Q plot exibido na Figura 7, o qual compara ogtigigeoricos da distribuicdo normal com
0s quartis dos residuos do modelo, verifica-se existe uma relagdo linear entre estes
quartis, o que indica que os residuos do modelorgrazio seguem uma distribuicdo normal.
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Figura 7 — Grafico Q-Q plot dos residas do modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1).

Para testar a normalidade dos residuos do modetm&ado, também se utilizou o teste
de Lilliefors, pois a média e o desvio padréo ddritiuicdo esperada ndo sdo conhecidos.
Para o teste encontrou-se ymvalor superior a 0,20, entdo se aceita a hipétese deaque
distribuicdo dos residuos do modelo SARIMA (0,Q1)(1),é normal.

Portanto, os residuos do modelo SARIMA (0,1,1){0:1,sdo independentes e
normalmente distribuidos, satisfazendo as condip@es o0 uso de gréficos de controle. No
presente trabalho, os graficos de controle serdizadibs acrescidos de outros modelos
adequados a transformacdo de observacdes autacmneldas em observacdes que sejam
independentes e normalmente distribuidas. Com jigstifica-se o uso de grafico de controle
nos residuos do modelo, com o propésito de detpotamiveis pontos andbmalos no volume de

vendas de 6leo diesel e gasolina RS.
4.4 Previsao

No sentido de auxiliar nas tomadas de decisdesnme dorma de perceber como o
processo de demanda de 6leo diesel ira se compadgproximos meses tem-se a previsao
do volume de vendas do derivado do petroleo.

A previsado é dada por meio do modelo SARIMA (0,D,1),1),, que foi estimado com
122 observacgfes, sendo assim, tem-se os valogedypara as observacdes 123 a 128 e
pode-se comparar o valor previsto com o valorpaeh os meses de marco e abril de 2010.

Na Figura 8 observa-se os valores originais, eatmes estimados por meio do modelo
SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12.
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Figura 8 — Grafico dos valores originais e vates estimados do modelo SARIMA (0,1,1)(0,14%)

Na Tabela 3 apresentam-se 0s valores previstopass®s a frente, o periodo, os valores

originais para margo e abril de 2010 e os intes/dm confianca.

Tabela 3 — Periodo, valores originais para os mesds marco e abril de 2010 e os valores
previstos do modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1).

Periodo Originais Previstos _ Limi-te Limit-e Erro Padrdo
inferior Superior
mar/10 1.924.094 1.678.025 1.496.110 1.859.941 109639,10
abr/10 1.803.190 1.765.794 1.580.750 1.950.838 111525,00
mai/10 1.550.581 1.510.005 1.321.884 1.698.126 113379,40
jun/10 1.503.954 1.449.293 1.258.144 1.640.441 115204,10
jul/10 1.504.583 1.425.326 1.231.197 1.619.455 117000,2
ago/10 1.468.880 1.271.816 1.665.945 118769,2

Ao analisar os valores previstos em relacdo aggnais para os meses de marco a julho
de 2010, pode-se notar que o valor real para ode@sarco ndo se encontrou entre os limites
de previséo, isto se deve a alguma causa espeeiaegtratara mais adiante. Com relacdo aos
demais valores, observa-se que 0s mesmos encomsarantre os limites de previsao, o que
indica que o modelo encontrado captou bem o cormpento da série. O valor real para o
més de agosto ndo estava disponivel no site daiagémcional do petrdleo de modo a fazer
uma compara¢do com o valor previsto. Salientatse ag previsdes sao Uteis, como forma de
visualizar o comportamento do volume de vendadaetediesel no RS e assim perceber como

0 mercado dessammodityira se comportar nos proximos periodos.
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4.5 Aplicacao de graficos de controle no residuo donodelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1»
para analisar a estabilidade do processo

Com o objetivo de perceber como se comporta a déenale umas das principais
commodityao longo de dez anos e com isso detectar posgioeies andmalos, faz-se 0 uso
de gréficos de controle para medidas individuamelitude movel.

Para dar inicio a esta etapa, apresentam-se oikograle controle para medidas

individuais e amplitude movel, na Figura 9, usaadalados originais com base nas amostras
coletadas.

Gréfico de medidas Individuais, considerando os dados originais ( X )

4 1764E3

T 1396E3

] 114483

20 40 60 80 100 120

Gréfico de amplitude mével, considerando os dados originais

T DT

Figura 9 — Gréficos de controle para os valores indiduais e amplitude
mével considerando os dados originais.

Analisando a Figura 9, pode-se verificar que oigpafle medidas individuais e da
amplitude modvel apresentou seis pontos fora do#eimde controle, ocasionando uma
instabilidade da variavel volume de vendas, emdéde Oleo diesel.

Os seguintes limites de controle para o volumeatalas de barris de 6leo diesel foram
estimados:

LSC=176410°
Gréfico de medidas individuaid. C =1396[10°
LIC =114410°

LSC= 4569107
Gréfico de amplitude mévelLC =1399M10°
LIC = 000
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Aplicando osruns testsdetectaram-se trés conjuntos de trés pontosadals na zona A
ou fora dela, correspondendo as observacdes 580,521 72, 73 e 74; 111, 112 e 113, e um
conjunto de cinco pontos amostrais localizadosora B ou fora dela, correspondendo as
observacoes 65, 66, 67, 68 e 69.

Na série de vendas de barris de dleo diesel, efs@svacdes referem-se aos seguintes
periodos: marco de 2004, janeiro e fevereiro deb2{#heiro e marco de 2007 e abril de
2009. Cabe salientar que o volume de barris vendid cada periodo € respectivamente
1.714.207, 1.135.610, 1.116.061, 1.171.896, 1.834e51.787.042. Em relacdo a média anual
de cada periodo pode-se dizer que a demanda paca oh& 2004 encontrou-se superior a
média anual (1.449.179); para janeiro e feverego2€06, o volume de venda de barris
encontrou-se inferior a venda anual (1.309.923)jamiro de 2007 as vendas encontraram-
se inferiores ao periodo (1.370.409), porém em onalg mesmo ano, encontraram-se
superiores ao periodo e em abril de 2009 a demdeddeo diesel encontrou-se superior a
média anual do periodo (1.465.366).

Uma estratégia frequentemente utilizada consiste agostar as observacoes da
caracteristica de qualidade a um modelo de prewpémpriado e monitorar 0 processo com
cartas de controle para os residuos identicamamtepéndentes, resultantes conforme

realizado no item 4.5, para o0 modelo encontradded@anda de 6leo diesel.

Gréfico de observages individuais (x)

i 4 3381E2

Femrmmr e e e - == =~~~ =~ =] _3309E2

Gréfico de amplitude mével (MR)

= 4109E2

1258E2

0,0000

20 40 60 80 100

Figura 10 — Graficos de controle para os valores dlividuais e amplitude mével
para os residuos do modelo SARIMA (0,1,1)(0,14%)
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Na Figura 10, tém-se graficos de controle paraadsres individuais e amplitude movel
para os residuos do modelo SARIMA (0,1,1)(04%,1)

Estimou-se o0s seguintes limites de controle para residuos do modelo
SARIMA(0,1,1)(0,1,1),.

LSC=338110°
Grafico de medidas individuaid.C = 363210
LIC = -3309[10?

LSC=4109010

Gréfico de amplitude mévelLC = 1258107
LIC = 000

De acordo com os residuos do modelo estimado,urs€m gréfico de controle para
medidas individuais e amplitude moével, tendo comilen na decisdo a aplicacdo dass
tests Neste caso detectou-se que quinze pontos ansstrasequéncia situados na zona C,
correspondendo a observacdo com inicio na amd3tnaoye pontos amostrais em sequéncia
estdo no mesmo lado da linha central, represemteldoconjunto de amostras com inicio nas
observacgdes 60 e 76. Observou-se também que l4ramakernam para cima e para baixo,
correspondendo as observagdes com inicio na anGdsgdérmino na amostra 74; a cada trés
pontos amostrais tracados, dois se encontram zadals na zona A ou fora dela,
correspondendo as observacdes com inicio nas aws@dre 105. Além disso, observou-se
que, a cada cinco pontos amostrais tracados, gsatemcontram localizados na zona B ou
fora dela, correspondendo a observacdo com ingcamostra 104.

Ao realizar outra analise, excluindo o ponto anabdbra de controle, para o grafico da
amplitude movel, que corresponde a primeira obgéatem-se uma visdo da instabilidade
gue esta ocorrendo no processo. Consequentemetit@it®s de controle dos graficos de

medidas individuais e amplitude mével foram redaldas.
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Gréfico de medidas individuais para os residuos do modelo

{33172

e i e T e I o I | =]

Gréfico de amplitude mével dos residuos do modelo excluindo o ponto fora de controle (MR)

+— 4011E2

1 1228E2

0,0000

20 40 60 80 100

Figura 11 — Grafico de controle para os valores indiduais e amplitude mével para
os residuos do modelo SARIMA (0,1,1)(1,08) com a exclusdo dos pontos
amostrais fora de controle.
Recalculou-se os limites de controle para os residudo modelo
SARIMA(0,1,1)(0,1,1),, com a exclusdo do ponto amostral fora dos limdeesontrole para

o grafico de amplitude movel.

LSC=3317010?
Grafico de medidas individuaid.C = 528520
LIC = -321110?

LSC=401110

Gréfico de amplitude mévelLC =122810°
LIC = 000

Os graficos da Figura 11 apresentam o0 monitoramdot residuos para o modelo
SARIMA (0,1,1)(0,1,1),. De acordo com os residuos do modelo estimado,urse® grafico
de medidas individuais, mostrado na Figura 11, pelal se detecta quinze amostras em
sequéncia situadas na zona C correspondendo avag&ercom inicio na amostra 58. No
grafico de amplitude movel, constata-se que dorjucbos de nove pontos amostrais em
sequéncia estdo no mesmo lado da linha centraljmicio nas observacdes 59 e 75, além de

que uma sequéncia de quatorze pontos alterna pai@ € para baixo com inicio na
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observacdo 60. Também, observa-se que, a cadgpdrdgs amostrais tracados, dois se
encontram localizados na zona A ou fora dela, spmedendo as observa¢gdes com inicio nas
amostras 37 e 104, e a cada cinco pontos amaoste#los, quatro se encontram localizados
na zona B ou fora dela, correspondendo a obsenaagaanicio na amostra 103.

Economistas costumam dizer que o preco de um pragluesultado da relagdo entre
oferta e demanda, e de fato, essa € uma das rpieessta em alta na primeira metade de
2008. A demanda por petréleo aumentou, especiatnpantparte da China e da India, paises
gue nos ultimos anos vém registrando uma alta dexarescimento econdmico. Por outro
lado, a cotacdo do petréleo também é influenciamappoblemas enfrentados pelos paises
exportadores. A industria petrolifera e os oleosluia Nigéria e no Iraque, por exemplo,
costumam ser alvo de ataques. Devido a esses pradleresce a preocupacao de que a
oferta ndo va suprir a demanda, e 0 preco sobe.

Em relagcdo ao volume de vendas de Oleo diesel,squapresentou fora de controle,
principalmente, os pontos que correspondem as \aiigers do ano de 2006, deve-se
mencionar a forte influéncia do colapso provocaeia gstiagem e pela queda de preco das
commoditiesagricolas que puxou para baixo o desempenho d@rcansulino em 2005,
provocando um baixo volume de vendas de barrislele diesel. Durante todo o periodo
analisado observou-se a fraca demanda de Oled dizs@nos de 2005 e consequentemente
em 2006, o menor volume de venda anual de bainedestrado em primeiro lugar no ano de
2006 (1.309.923 barris) e, posteriormente, 200%L(.534 barris).

A alta demanda registrada em alguns periodos deae-fato de coincidir com a colheita
das lavouras de soja, trigo e arroz que fazem atamenvolume de vendas de 6leo diesel
devido ao fato de ser utilizado no transporte dassamodities

4.6 Estimacao do modelo para as vendas de gasolina

Analogamente ao procedimento realizado para awanénda de barris de 6leo diesel
procedeu-se a identificacdo do modelo apropriadorgpresenta a série de vendas de barris
de gasolina, sendo que o primeiro passo foi a @gé&parafica, pois a mesma mostra o
comportamento da série analisada. Na Figura 1Zapi@se o grafico do volume de vendas
em barris de gasolina no Rio Grande do Sul na ledr@inua, em que se observa que a
mesma nao se apresenta estacionaria, isto €, alewesvndo variam em torno de uma media
constante, o que se pode constatar também pel® destDickey-Fuller, que verifica a

existéncia de raiz unitaria na série. O teste aptes 0 seguinte resultado: para a série
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original op-valor encontrado foi de 1,000, o qual excede o nivigieificancia de 5%, isto

€, neste caso aceita-se a hip6tese nula, ou sejelucse que a série ndo é estacionaria. Para
a série com uma diferenca pevalor encontrado foi de 0,0470, o qual € inferior acehdle
significancia de 5%, isto €, rejeita-se a hipoteska, concluindo-se que a série diferenciada
apresenta-se estacionaria. Para comprovar a ewdedade da série aplicou-se o teste
KPSS, pois 0 ADF, quando as raizes sao préoximasrgepode apontar resultados errbneos.
Quanto ao teste KPSS, constatou-se que a sérieuntandiferenca € estacionaria, pois a
estatistica calculada é de 0,2258, que é menoo quaor critico de 0,4630, o que indica a
aceitacdo da hipotese nula de estacionariedaden Ags testes de Dickey — Fuller e KPSS

asseguraram que a série de vendas de barris dangason uma diferenca é estacionaria.

1,4E6 T T T T T T T T T T T T T 4E5
1,3E6 | 1 3E5
1,2E6 | }I i : } \ ) ) {2e5
1,1E6 | Y N S /I\II' o :I\I i /'\ A 1 1E5
1E6 '”"'ll"/. I"/“\/'\/" NN |.”\/"\(\/\/\\'\/' AT DAL 10
oE5 | v b v [ 1 \/ \ I |y
8E5 | 1 -2E5
7ES | 1 -3E5
6E5 : . : . . . . : : : . . : -4E5

-10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130
—— Série Original - -- Série Diferenciada

Figura 12 - Série original e diferenciada do nimerale barris de gasolina vendidos no Estado
do Rio Grande do Sul no periodo de janeiro de 20G0fevereiro de 2010.

A proxima etapa consiste em analisar as funcbesaul®correlacdo (FAC) e
autocorrelacao parcial (FACP) da série original\daslas de barris de Oleo diesel. Por meio
do comportamento dessas func¢des pode-se ter umamépo de modelo a ser utilizado. As
Figuras 13a e 13b, apresentam, respectivamenteCa R FACP da série de vendas de barris

de gasolina no periodo analisado.

Lag Corr. S.E Q »p Lag Corr. S.E

+,469 , 0905
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3 ! 3 !
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6 +239 0876 l 2 114,6 0,000 6 -,041,0905 : a :
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8+ 2550868 1 135,3 0, 000 8  +029,0905 | ﬂ |
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14 +,233 0845 ) 211,6 0,000 14 -.131.0905 |
15 +,211 ,0841 1 217,9 0,000 15 - 0540005 ! E !
o 0 = Conf. Limit 0
40 05 00 05 10 10 05 00 05 10
(a) FAC (b) FACP

Figura 13 — (a) Funcao de Autocorrelacédo e (b) Autmrrelacdo Parcial da série original das
vendas de barris de gasolina.
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Talvez em uma andlise menos criteriosa baseadansema FAC amostral da Figura 13
pode-se observar o decaimento lento na funcdo earelacdo, indicando a presenca de
longa dependéncia serial, mostrando claramentersisf@cia nos dados, sugerindo um
modelo ARFIMA.

Portanto, além da modelagem SARIMA, aplica-se tambémodelagem ARFIMA, com
0 propésito que encontrar o melhor modelo possi@l.proximo procedimento € a
identificacdo dos modelos.

Analisando-se os resultados apresentados a Tab&lapdssivel observar os modelos
significativos encontrados, uma vez que todos aptam coeficientes comp-valor menor
que 5% e respeitam as condi¢cdes de estacionariedaalertibilidade, jA& que os valores
estimados, em modulo, s&o menores que a unidade.

Mediante os modelos concorrentes obtidos, o mettaatelo ajustado para as vendas de
barris de gasolina foi o SARIMA (0,1,2)(0,1,4) o qual foi determinado pelo critério
penalizador AIC.

Pode-se visualizar, que mesmo a serie apresentandcieristicas de modelo ARFIMA,

0 que melhor captou o comportamento da série fopdelo sazonal.
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Tabela 4 — Estimacdo dos parametros para os model@&ARIMA e ARFIMA
concorrentes da variavel venda de barris de gasobnno periodo de janeiro de
2000 a fevereiro de 2010.

Modelos Parametros AIC

q(1) = 0,773
SARIMA (0,1,1)(1,1,0):, 21,852

Ps(1) =-0,377
q(1) = 0,770

SARIMA (0,1,1)(0,1,1):, 21,814
Qs(1) = 0,496

p(1) =0-0,271
q(1) = 0,637
Qs(1) = 0,504
q(1) = 0,918
SARIMA (0,1,2)(0,1,1):, q(2) = -0,259 21,783
Qs(1) = 0,509
d = 0,499
ARFIMA (1,d,0) 25,208
AR-1 = -0,298
d = 0,499
ARFIMA (0,d,1) 25,206
MA-1 = -0,292
d = 0,499
AR-1 = 0,568
ARFIMA (1,d,2) 25,213
MA-1 = -0,929
MA-2 = -0,343
d=0,476
AR-1 = 0,557
ARFIMA (3,d,1) AR-2 = 0,210 25,183
AR-3 = 0,219

MA-1 =-0,912

SARIMA (1,1,1)(0,1,1), 21,792

AIC: Critério de Informacédo Akaike
4.7 Andlise residual para o modelo SARIMA (0,1,2)(Q@,1)>

Tendo encontrado o modelo mateméatico que eliminautacorrelacédo serial da série é
necessario analisar os residuos do modelo a fiveuicar se 0s mesmos sao independentes
e normalmente distribuidos, de forma a cumprir ESquposicdes basicas para o uso dos
gréficos de controle.

Analisando a FAC residual do modelo, na Figura ddservou-se que d¢ag 13

apresentou uma autocorrelacdo acima dos limitesod@abilidade de 95%. Dessa forma,
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para confirmar que os residuos ndo sdo autocaoe&os utilizou-se o teste de Ljung-Box
Q*. A estatistica de teste tabelada Q(15-2)=22Maér nas 15 primeiras autocorrelagdes.
Assim, a hipotese nula de que essas 15 autocdieslapresentam valor zero € aceita, e 0s

residuos sdo considerados ruido branco.

Lag Corr. S.E Q p Lag  Corr. S.E
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(@) FAC (b) FACP
Figura 14 — (a) Funcdo de Autocorrelacdo e (b) Autmrrelacdo Parcial para os residuos do

modelo SARIMA (0,1,2)(0,1,1), identificado para o volume de vendas de barris dgasolina.

Para utilizar graficos de controle é necessario agp®bservacdes da caracteristica de
qualidade sejam independentes e normalmente diitab. Observou-se que os residuos do
modelo ndo sédo autocorrelacionados, ou seja, &emdependentes. Analisando-se o grafico
Q-Q plot exibido na Figura 15, verifica-se que &xisma relacao linear entre estes quartis, o

que indica que os residuos do modelo encontradmsegma distribuicdo normal.
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Figura 15 — Grafico Q-Q plot doresiduos do modelo SARIMA (0,1,1)(1,0,9)

Para testar a normalidade dos residuos do modetm&ado, também se utilizou o teste
de Lilliefors. Para o teste encontrou-se pivalor superior a 0,20, aceita-se a hipotese de que
a distribuicdo dos residuos do modelo SARIMA (0(D,2,1),sdo normais.

Portanto os residuos do modelo SARIMA (0,1,2)(0;4,5540 independentes e
normalmente distribuidos, satisfazendo as presguj@sspara que se possa aplicar o controle
estatistico do processo. Analogamente o procedong@mtdemanda de Oleo diesel, faz-se o

uso de graficos de controle para o volume de bdaigasolina, uma vez que se realizou a
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transformacdo de observagbes autocorrelacionadadodd originais) em observagdes
independentes e normalmente distribuidas ( residoi@sodelo). Com isso, justifica-se 0 uso
de grafico de controle nos residuos do modelo, c@ropdsito de detectar possiveis pontos

andmalos na demanda de gasolina no RS.

4.8 Previsao

Encontrado o modelo que captou o comportament@riasm estudo, podem-se realizar
previsdes no sentido, de auxiliar, nas tomadasdes@kes e como forma de perceber como o
processo de vendas de gasolina ira se comportgoroRsnos meses tem-se a estimativa do
volume de vendas de barris de gasolina.

O modelo SARIMA (0,1,2)(0,1,1), foi estimado com 122 observagdes, sendo assim, a
previsao foi realizada para as observacdes 1238.aPitle-se comparar o valor previsto com
o valor real para os meses de marco e abril de.2010

Na Figura 16 observa-se os valores originais eatiwes estimados por meio do modelo
SARIMA (0,1,2)(0,1,1),.

1,4E6 . . . . . . . . . . . . . . 1,4E6
1,3E6 | {1,366
1,2E6 | {1,2e86
1,1E6 | ~7 {1,1E86
1E6 | {16
9E5 | {95
8E5 | {ses
7E5 | {7es
6E5 : : : : . : : : : : : : : : 6E5

-10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140
— Originais —— Previstos  -----+ +90,0000%

Figura 16 — Valores originais, valores estimadodo modelo SARIMA (0,1,2)(0,1,3).

Na Tabela 5 apresentam-se 0s valores previstopass®s a frente, incluindo o periodo,
os valores originais para marco e abril de 2018 iatervalos de confianca.

Analisando a Tabela 5, pode-se perceber que o motglematico estimado captou bem
0 comportamento da série em estudo, sendo quela®variginais de mar¢o a julho, das
vendas de barris de gasolina, encontram-se entlienibes de previsdo dados pelo modelo

estimado.
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Tabela 5 — Periodo, valores originais para os meseés marco e abril de 2010 e os valores
previstos do modelo SARIMA (0,1,2)(0,1,1).

Periodo Originais Previstos Limite Himite Erro Padréo
inferior Superior
mar//10 1.155.360 1.090.027 1.011.200 1.186.163 52929,00
abr/10 1.102.028 1.100.039 1.011.916 1.188.163 53107,00
mai/10 1.039.360 1.072.701 979.620 1.165.782 56094,74
jun/10 1.057.216 1.067.825 970.037 1.165.613 58931,17
Jul/10 1.105.066 1.109.165 1.006.887 1.211.443 61637,21
ago/10 1.084.017 977.438 1.190.596 64229,35

4.9 Aplicacao de graficos de controle no residuo donodelo SARIMA (0,1,2)(0,1,1»
para analisar a estabilidade do processo

Para dar inicio a esta etapa, apresenta-se osagale controle para medidas individuais
e amplitude mével, na Figura 17, usando os dadgmais com base nas amostras coletadas.

Gréfico de medidas individuais, considerando dados originais (x)

1031E3

1 ss67E2

1 6828E2

20 40 60 80 100 120

Gréfico de amplitude moével, considerando os dados originais (MR)

0,0000

2IO 4IO 6IO 8I0 12)0 ll20
Figura 17 — Graficos de controle para os valores dividuais e
amplitude moével considerando os dados originais.
Os seguintes limites de controle para a variaveldaede barris de gasolina foram
estimados:
LSC=103110°

Gréfico de medidas individuaid_C = 8567107
LIC =682810°
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LSC= 2136107
Gréfico de amplitude mévelLC = 65405
LIC = 000

Analisando a Figura 17, pode-se verificar que digyade medidas individuais e da
amplitude movel apresentou sete pontos fora dogebnde controle, ocasionando uma
elevada instabilidade da variavel venda de baerigasolina.

Em relacdo a série de demanda de gasolina, essésspmrrespondem as seguintes
observacdes: marco e abril de 2005, dezembro d& 20@ubro e dezembro de 2009 e janeiro
de 2010. Com relacdo a observacdo de 2005, estpresenta inferior a média anual
(830.812), em dezembro de 2008 a demanda de gasmiresentou-se superior a média
registrada no ano (924.611), em outubro e de dezewkd 2009 o volume de vendas se
mostrou superior a média registrada no ano (978.J48@ ponto correspondente a janeiro de
2010, ndo se sabe, pois nao foi registrada a ndaliperiodo, mais se pode dizer que a
tendéncia é da mesma apresentar-se superior, @88 €poca do ano o0 aumento do volume
de vendas é consideravelmente maior, pois aumefitixa de veiculos nas estradas devido
ao periodo de férias.

O que influencia verdadeiramente os precos é &pe#io que as pessoas tém da oferta e
da demanda, isso significa que, quando dados sehie o petrdleo sdo divulgados, como o
balangco semanal das reservas de petréleo dos Estdwidos, eles acabam tendo uma
influéncia muito grande - ja que poucos paiseg@adransparentes nessa area. Tirando isso,
0o mercado do petréleo ndo € como o de qualquerla @ammodity ele tem algumas
caracteristicas proprias. Primeiramente, existganizacdo dos paises produtores de petréleo
(Opep), o cartel que controla 55% do petréleo eglorno mundo. A organizacdo coordena
aumentos e quedas da producao, para que todosi®sneenbros adotem a mesma medida.
Nem sempre isso da certo, mas certamente a exs@aorganizacdo dos paises produtores
de petréleo (Opep) indica que o mercado de petnddepopera livremente, como acontece
com outras commodities. Em segundo lugar, o petriélm a caracteristica de ser um produto
nao-renovavel, ou seja, um dia vai acabar. Nisseeraelha-se asommoditiescomo o
minério de ferro ou manganés.

Portanto, detectadas as observacdes que se mosfoaeado controle para o volume de
vendas de gasolina, pode-se aplicar o teste deéiseigupara perceber como esta se

comportando o processo de vendas de barris demgmsol RS.
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Aplicando osruns testsdetectaram-se que cinco conjuntos de nove p@amastrais em
sequéncia estdao do mesmo lado da linha centragsempadas pelo conjunto de amostras com
inicio nas observacdes 13, 37, 73, 74, 98, 99 e @MB8ervou-se também que a cada trés
pontos amostrais tracados, dois se encontram Zadals na zona A ou fora dela,
correspondendo as observacdes com inicio nas as@tr 37, 59, 62, 107, 117, 119 e 120,
um conjunto de sete amostras em que, a cada cmuwgamostrais tragados, quatro se
encontram localizados na zona B ou além dela, sporelendo as observacdes com inicio nas
amostras 25, 37, 60, 79, 105, 111 e 116. Tambéwversfecou que oito pontos amostrais em
sequéncia situados além da zona C, corresponderiokeavacdo com inicio na amostra 114.

Uma estratégia frequentemente utilizada consiste agostar as observacbes da
caracteristica de qualidade a um modelo de prewpémpriado e monitorar 0 processo com
cartas de controle para os residuos identicamedepéndentes resultantes. O interesse do
trabalho é controlar a variabilidade do modelo médtéco encontrado para as vendas de
barris de gasolina no Estado do Rio Grande do Sul.

Na Figura 18, tém-se graficos de controle paraatsres individuais e amplitude mével
para os residuos do modelo SARIMA (0,1,2)(04%,1)

Gréfico de observacdes individuais (x)

4 -1366E2

Gréfico de Amplitude mével (MR)

] 1728E2

20 40 60 80 100
Figura 18 — Graficos de controle para os valoremdividuais e amplitude

mével para os residuos do modelo SARIMA (0,1,2)(Q1D:,.

Os seguintes intervalos de controle para os residoonodelo SARIMA (0,1,2)(0,1 i),

da variavel vendas barris de gasolina foram estisiad
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LSC=144810?
Grafico de medidas individuaid C = 41241

LIC = -136610°

LSC=172800°
Gréfico de amplitude mévelLC =52899
LIC = 000

De acordo com os residuos do modelo estimado,urs€m gréfico de controle para
medidas individuais e amplitude movel, tendo comxilep na decisdo a aplicacao dams
tests Pelo qual se detecta que nove pontos amostragequéncia estdo no mesmo lado da
linha central, representado pelo conjunto de am®stom inicio na observacao 28. Observou-
se também que em trés conjuntos de dados, a dé&i@dntos amostrais tragados, dois se
encontram localizados na zona A ou fora dela, spmedendo as observagdes com inicio nas
amostras 24, 105 e 49. Além disso, nove pontos tsamem sequéncia estdo no mesmo lado
da linha central correspondendo a observacao cimio ima amostra 82 e 15 pontos amostrais
localizam-se na zona C correspondendo a amostrarioim na observacao 90.

Ao realizar outra andlise excluindo os pontos araissfora de controle, tanto do grafico
para medidas individuais, os pontos 1, 50 e 51 cpana a amplitude moével, os pontos 1, 22,
50 e 51, tem-se uma visdo da instabilidade que estrrendo no processo. E
consequentemente os limites de controle dos ggfide medidas individuais e amplitude
movel, sdo recalculados.

Os graficos da Figura 19 apresentam o monitoramdo residuos para o modelo
SARIMA (0,1,2)(0,1,1),. Como auxilio na decisdo tem-se a aplicacéo rdos tests De
acordo com os residuos do modelo estimado, tragom-grafico de medidas individuais,
mostrado na Figura 18, pelo qual se detecta qoadatrés pontos amostrais tragados, dois se
encontram localizados na zona A ou fora dela, spmedendo as observag¢des com inicio nas
amostras 22 e 101. Também se observou que, a icexapontos amostrais tracados, quatro
se encontram localizados na zona B ou fora defaggmondendo as observag¢des com inicio
na amostra 100. No gréfico, de amplitude mévelesgmtado na Figura 18, constata-se o

processo encontra-se sob controle de acordouasgests.



57

Gréfico para medidas individuais aplicado aos residuos do modelo com excluséo dos pontos amostrais fora de controle

] 1240E2

H 6443,1

1 -1111E2

20 40 60 80 100

Gréfico para amplitude mével aplicado aos residuos do modelo com a exclusé@o dos pontos amostrais fora de controle

1 1444E2

{ 44198,

0,0000

20 40 60 80 100

Figura 19 — Graficos de controle para os valoresidividuais e amplitude moével para
os residuos do modelo SARIMA (0,1,2)(0,14)com a exclusdo dos pontos amostrais
fora de controle.
Recalculou-se o0s intervalos de controle para osidues do modelo
SARIMA(0,1,2)(0,1,1),, com a exclusdo do ponto amostral fora dos limdeesontrole para

os graficos de medidas individuais e amplitude mdee-se os seguintes limites de controle:

LSC=124010°
Grafico de medidas individuaid. C = 64431

LIC =-1111107

LSC=144400°
Gréfico de amplitude mévelLC = 44198

LIC = 000

Com relacao, a aplicagdo de graficos de controlprooesso de demanda de gasolina,
pode-se dizer que o0 processo de vendas de bargasidina se mantém instavel devido o
petréleo ser influenciadpor fatores aleatérios. Se um furacdo passar pelim @o México,
pode interromper a producdo na regido. O mesmo podetecer no Oriente Médio se, por
exemplo, um novo conflito comecar por 14, e tudeoidende a elevar 0s precos e

consequentemente influenciar na demanda do derieadoedor do mundo. Contudo a
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metodologia foi valida uma fez que pode detectartgm andmalos relacionados a fatores

econdmicos.

4.10 Comentario geral das analises

Utilizando-se a metodologia proposta, foi possiw@nitorar o comportamento da
demanda de barris de 6leo diesel no Estado do Ramd& do Sul, utilizando o modelo
SARIMA (0,1,1)(0,1,1),, o qual propiciou estimar os valores futuros pageriodo, como
forma de auxiliar nas tomadas de decisdes aléneteéetdr pontos andmalos na economia.

Com relacdo aos resultados obtidos apds a aplicdgdograficos de controle para
medidas individuais e amplitude moével, apresentarassseguintes consideracoes:

* nos dados originais da variavel, havia seis goramostrais fora dos limites de
controle, sendo que trés deles localizados noagrgfara medidas individuais e dois pontos
localizados no grafico para amplitude movel;

* nos residuos do modelo SARIMA (0,1,1)(0,121¢onstatou-se um ponto amostral fora
do limite de controle, localizado no gréfico de éitnde movel,

* retirando-se o ponto fora de controle, no gaafiara amplitude mével, constatou-se
gue nenhum ponto amostral ultrapassou os limitepdeole.

Dessa forma, pode-se dizer que o modelo SARIMA1NQ,1,1), foi capaz de captar as
variacbes que havia na série das vendas de barited diesel e detectou pontos amostrais
fora dos limites de controle.

Sobre a previséo, referente ao més de marco, cpra fora dos limites de previsédo pode-
se dizer que este fato deve ter ocorrido devidoaaisas especiais, pois a demanda por 6leo
diesel aumentou consideravelmente, embora a satadel seja desfavoravel. Segundo
mencionou o diretor financeiro da Petrobras, AlBarbassa, no site do canal rural, que a
Petrobras vendeu mais derivados, destacando ali@sel, no mercado o que contribuiu para
0 aumento dos resultados do primeiro trimestre.

Em relacéo aos padrbes, indicados nos graficosmteote, pode-se dizer que 0s mesmos
referem-se as causas especais, algumas trazengeénsgs em curto prazo, aumentam ou
diminuem o volume de vendas de barris de derivattbgetroleo, tais como taxa de
importacéo, cotacdo do dolar entre outras. Comarfalisada anteriormente, a influéncia do
colapso provocado pela estiagem e pela queda de gascommoditiesagricolas puxou para
baixo o desempenho do comércio sulino em 2005trguee consequéncias a curto e longo
prazo, ocasionando a diminuicdo da demanda de d¥=@l no periodoCom isso o Rio
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Grande do Sul foi o estado que sofreu perdas de quase 80% na safra agricola e o comércio
varejista registrou a maior queda. As vendas cairam 2,1%, o pior desempenho no pais.

Outro fator significativo, que fez aumentar o vokude vendas de 6leo diesel em alguns
periodos refere-se a boa colheita de soja, trignileo que com relacdo a logistica do
processo, faz-se necessario um aumento na demarideocddiesel.

Analogamente foi possivel analisar o comportameataemanda de barris de gasolina
no Estado do Rio Grande do Sul, utilizando o mod&RIMA (0,1,2)(0,1,1),, o qual
proporcionou uma estimacao para a media.

Com relagdo aos resultados obtidos ap0s a aplicdgéograficos de controle para
medidas individuais e amplitude mdvel, apresentanass seguintes consideracdes sobre a
variavel venda de barris de gasolina:

 nos dados originais da variavel, havia sete moatoostrais fora dos limites de controle,
sendo que quatro pontos no grafico para medidasidodis e trés pontos no grafico de
amplitude movel;

* nos residuos do modelo SARIMA (0,1,2)(0,1z1¢onstataram-se sete pontos amostrais
fora dos limites de controle, sendo que trés pofdoalizados no grafico para medidas
individuais e quatro pontos localizados no graflecamplitude movel.

Retirando-se os pontos fora de controle, no mo8aRBIMA (0,1,2)(0,1,1),, tanto no
grafico para medidas individuais como para ampditmabvel, constataram-se dois pontos
amostrais fora dos limites de controle para o goafie medidas individuais e para o gréfico
de amplitude movel, nenhum ponto encontro-se fosdidchites.

Dessa forma, pode-se dizer que o0 modelo SARIMAZ)(Q,1,1)12 captou as variacdes
que aconteceram na série das vendas de barrissdikngae detectou pontos amostrais fora
dos limites de controle. A demanda de gasolina itdlaéncia em diversos fatores, dentre
eles, destaca-se 0 preco do barril de petrélecagueentou 110% entre o inicio de 2007 e
abril de 2008, o que elevou o preco dos transpatel®s insumos, como fertilizantes a
adubos. A interrupcdo da producéo de petroleo garidi, a continua queda do ddlar ante o
euro e o temor pela crescente demanda da commmiGhina fizeram com que o petréleo
chegasse proximo a casa dos 120 dolares em al20@R Além do precgo dos alimentos, o
alto custo do petroleo influencia também outro®rest da economia, desencadeando uma

inflacdo geral.
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5. CONCLUSAO

Nesta pesquisa efetuou-se uma analise empiricaoldong de vendas de 6leo diesel e
gasolina no RS, 6leo diesel e gasolina, uma vezoguensumo destes combustiveis tem
seguido uma trajetoria crescente, fato que podexgeicado pela expansao do agronegocio
juntamente com o deslocamento de pélos de prodeicamerciais para o interior do Estado.

Dada a importancia e uso de diesel e gasolinagsepte estudo desenvolveu um modelo
baseado na metodologia de Box-Jenkins para o esid@ries temporais, com a finalidade
de prever até o més de agosto de 2010 a evoluc&olame de vendas de diesel e gasolina
pelas distribuidoras no Estado do Rio Grande doZilum modo geral pode-se dizer que as
previsdes se confirmaram para aqueles valoresepede comparar. Além disto, buscaram-
se tratar o efeito da autocorrelacdo presente ramosg pois este € um dos fatores
preponderantes para a utilizacdo do CEP como fermmde andlise, que possibilita
visualizar o comportamento da variavel ao longotelopo, permitindo detectar possiveis
variacdes no volume de vendas dos derivados combisstio petréleo no periodo de analise
sua utilizacdo sera considerada como uma ferrandmtapoio a decisdo e planejamento
estratégico na regiao.

O emprego das ferramentas estatisticas de CEP tpemwelar o comportamento do
volume de vendas de 0Oleo diesel e gasolina, makirqne grandes varia¢gdes no processo tém
forte influéncia econdémica, fato esse observadamom de 2005, em que a influéncia do
colapso provocado pela estiagem e pela queda de gascommoditiesagricola fez baixar o
desempenho do comércio sulino, o que ocasionoumanuicdo do volume de vendas dos
combustiveis.

E importante destacar que a demanda por 6leo daseentou consideravelmente,
embora a sazonalidade seja desfavoravel. Segundwioneu o diretor financeiro da
Petrobras, Almir Barbassa, “a Petrobras vendeu dwaisados, destacando o 6leo diesel, no
mercado o que contribuiu para o aumento dos rekdtdo primeiro trimestre de 2010”.

Buscou-se, por meio deste estudo, evidenciar o edarpento do volume de vendas dos
principais combustiveis derivados do petroleo ng B&ociando essa variacdo a fatos
econdmicos que possam ter contribuido significatete para tal. Além disso, pode-se dizer
gue os resultados obtidos do modelo ajustado paraspo em curto prazo conduzem para

um cenério favoravel quanto a participagédo degies tle combustiveis na area estadual.
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De maneira geral concluiu-se, que os modelos eranod para a série de vendas de 6leo
diesel, SARIMA (0,1,1)(0,1,1) e para a série de vendas de gasolina SARIMA
(0,1,2)(0,1,1),, foram capazes de explicar satisfatoriamenteanos] possibilitando uma
analise de seu comportamento, de mesmo modo quautse possivel fornecer previsdes a
curto prazo, sinalizando bem o comportamento dairwel de vendas de 6leo diesel e
gasolina. Além disso, deve-se mencionar que osdgenumeros de barris vendidos pelas
distribuidoras, em marco e abril, tiveram comouéficia o fato das distribuidoras adotarem
politicas mais agressivas de fidelizacdo, vendeéneo diesel com preco referente a janeiro,
sendo que este tipo de agédo garantiu o aumenteendss de diesel, conforme publicacdo da
revista Brasil Energia.

Deixam-se como sugestdes para trabalhos futuros tilzagcéo dos modelos
autorregressivos de heterocedasticidade condiGioARICH, para modelar a variancia
condicional da série de volumes de vendas de dieselde gasolina e a utilizacdo de
estimadores conjuntos para parametros de modeldNMARRCH.

Além disso, sugere-se a utilizacdo de graficos aetrale das somas acumulativas
(CUSUM) e o gréafico de controle da média movel myada exponencialmente (EWMA)
pois, esses graficos sédo indicados para 0 monitrnde processos sujeitos a pequenas
perturbacdes e também consegue-se maior rapidenalzacdo de pequenos desajustes.
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