L}
ﬁ) FACULTAD DE

-
-

| / REVISTA DE LA FACULTAD
NGENIERIA DE INGENIERIA

www.revistaingenieria.uda.cl

Modelos de previsao de precos no mercado de combustiveis

Ricardo C. A. Araujo!? and Paulo H. Ferreira3

ISecretaria da Fazenda e Planejamento do Estado de Sdo Paulo, Avenida Rangel Pestana 300, Sé, CEP:
01017-911, Sao Paulo, SP, Brasil; rcaaraujo@outlook.com.
2MBA em Ciéncias de Dados, CeMEAI, Instituto de Ciéncias Mateméticas e de Computacéo, Universidade
de Sao Paulo, Avenida Trabalhador Sao-Carlense 400, Centro, CEP: 13.566-590, Sao Carlos, SP, Brasil.
3Departamento de Estatistica, IME, Universidade Federal da Bahia, Avenida Milton Santos s/n, Campus de
Ondina, CEP: 40.170-110, Salvador, BA, Brasil; paulohenri@ufba.br.

RESUMO

Os combustiveis fésseis permanecem como uma das principais fontes de energia. E de suma
importancia para o setor piblico, na determinagao de sua politica fiscal e tributaria, uma
estimativa do comportamento do preco de determinado combustivel. Com base em conhe-
cimentos empiricos adquiridos no acompanhamento do mercado, acredita-se em uma signi-
ficativa influéncia da gasolina sobre os pregos praticados para o etanol combustivel. O nivel
de producao e a quantidade de estoque do etanol sao definidos, basicamente, enquanto a
diferenca de pregos desses dois combustiveis seja capaz de oferecer uma atraente margem de
lucro aos produtores de etanol. Este trabalho propoe contribuir para o processo de tomada
de decisao da Secretaria da Fazenda e Planejamento do Estado de Sao Paulo com o desenvol-
vimento de ferramentas para predicao do comportamento do preco de determinado produto
com base em seus produtos concorrentes ou similares. Mais especificamente, o objetivo do
presente estudo é predizer os pregos de revenda do etanol com base na série histérica dos
precos médios semanais da gasolina.

Palavras-chaves: etanol; gasolina; hiperparametro; preco; previsao.

ABSTRACT

Fossil fuels remain one of the primary sources of energy. It is of utmost importance for
the public sector, in determining its fiscal and tax policy, to have an estimate of the price
behavior of a given fuel. Based on empirical knowledge gained from monitoring the market,
it is believed that gasoline significantly influences the prices applied to ethanol fuel. The
production level and stock quantity of ethanol are primarily determined by whether the
price difference between these two fuels offers an attractive profit margin to ethanol produ-
cers. This study aims to contribute to the decision-making process of the Sao Paulo State
Department of Finance and Planning by developing tools to predict the price behavior of a
given product based on its competing or similar products. More specifically, the objective of
this study is to predict ethanol resale prices based on the historical series of weekly average
gasoline prices.

Palavras-chaves: ethanol; gasoline; hyperparameter; price; prediction.

85



Araujo & Ferreira, 38 (2024) 85-101

1 Introducao

Apesar do crescente nivel de investimentos no mer-
cado de veiculos elétricos, os combustiveis fésseis
derivados de petréleo ainda desempenham um im-
portante papel na economia global, permanecendo
como uma das principais fontes de energia para o
setor de transporte de mercadorias e pessoas.

Assim como no setor privado, é de suma im-
portancia para o setor publico, na concessao de
beneficios fiscais e na determinacao de sua politica
fiscal e tributaria, uma estimativa do comporta-
mento do prego de determinado produto.

Segundo Zhang & Zhao (2022), como um dos mais
importantes produtos derivados do petrdleo, a de-
manda de gasolina é constantemente afetada por
diversos fatores. Desde o crescimento do Produto
Interno Bruto (PIB), do impacto inflaciondrio, da
reducao na emissao de carbono e do desenvolvi-
mento da industria automotiva e de transportes,
variados e influentes fatores afetam a demanda
desse combustivel. Com frequentes flutuagoes, a
previsao de sua demanda torna-se complexa e ex-
tremamente dificil. Na literatura existente, uma
grande variedade de modelos econométricos e de
aprendizado de méaquina tém sido utilizados para
a criacao de modelos para previsao do consumo e
da demanda no mercado de energia. Por exem-
plo, Azadeh et al. (2008) primeiramente propu-
seram uma rede neural para prever o consumo
a longo prazo de eletricidade em grandes consu-
midores industriais e demonstraram as vantagens
da abordagem da rede neural por meio de uma
andlise de varidncia (ANOVA). Yan et al. (2019)
combinaram redes neurais Long Short-Term Me-
mory (LSTM) com técnicas de Stationary Wa-
velet Transform (SWT) para propor um modelo
hibrido de deep learning para previsao do consumo
doméstico de energia. Os resultados experimentais
demonstraram maior eficiéncia no treinamento do
método proposto, com ganhos de precisao nos va-
lores previstos. Yu et al. (2021) adotaram um efi-
caz modelo de conjunto de Rolling Decomposition-
Ensemble (RDE) para previsao do consumo da ga-
solina e obtiveram previsoes com melhor desempe-
nho que os modelos de benchmark listados no es-
tudo. Similarmente, Yu & Ma (2021) propuseram
um modelo de conjunto de RDE orientado ao tra-
tamento dos dados para previsao do consumo da
gasolina e obtiveram previsdoes com bons desem-
penhos.

86

Li et al. (2022) apontam na atual literatura
uma importante limitagao na aplicacdo no mer-
cado de energia dos modelos de aprendizado de
maquina quando, sob uma perspectiva da ciéncia
da computagao, parametros sao enfatizados en-
quanto uma interpretagdo econdmica/financeira
pode ser ignorada. Por exemplo, dados que impac-
tam a taxa de precisao podem ser tratados como
ruido apesar de seu possivel significado econémico.
Por outro lado, outros estudos concentrados num
enfoque economico/financeiro falham numa com-
pleta exploragao da capacidade de seus algoritmos.
Allen (2019) promove a visdo de que os mode-
los de aprendizado de méaquina podem acelerar
uma crise na ciéncia pois, sendo seus algoritmos
desenvolvidos especificamente para identificar in-
formagoes em um conjunto de dados, ao realiza-
rem uma busca em uma enorme massa de dados,
inevitavelmente irao identificar algum padrao.

O intuito mais geral deste trabalho é, portanto, de-
senvolver um modelo de aprendizado de maquina
para previsao dos precos do etanol com base numa
série histérica de pregos da gasolina. Devido a sua
grande importancia socioecondmica e com base em
conhecimentos empiricos adquiridos no acompa-
nhamento do mercado de combustiveis, acredita-
se que os precos do etanol praticados pelo mercado
sofram uma significativa influéncia dos pregos pra-
ticados para a gasolina. Como objetivo mais es-
pecifico, pretende-se contribuir para o processo de
tomada de decisao da Secretaria da Fazenda e Pla-
nejamento do Estado de Sao Paulo com o desenvol-
vimento de ferramentas para predi¢ao do compor-
tamento do prego de determinado produto basea-
das na adocgao de produtos concorrentes ou simila-
res como parametros externos (hiperparametros).

O restante deste documento esta organizado da se-
guinte forma. Apresenta-se na Se¢ao [2 uma breve
bibliografia contendo os modelos comumente uti-
lizados. Na Secao 3] detalha-se a metodologia em-
pregada na previsao da demanda e avaliagao dos
erros. Em seguida, na Se¢ao [4] mostram-se os da-
dos utilizados e os resultados obtidos. Por fim, na
Secao pl apresentam-se as conclusoes do trabalho,
futuras melhorias e aplicagoes para a modelagem.

2 Revisao Bibliografica

Segundo Ghoddusi et al. (2019), a performance
superior dos modelos de aprendizado de maquina
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no processamento, classificacao e previsao de in-
formacgoes complexas e de larga escala os tornou
populares em muitas areas da industria de ener-
gia, sendo largamente utilizados em aplicagoes re-
lacionadas & andlise econémica e financeira. Uma
lista exemplificativa inclui estudos na drea de ex-
ploragédo de dleo e gés (Anifowose et al., 2017), no
processamento de dleo e gds (Zendehboudi et al.,
2018), na previsdo da capacidade de geragao de
energia solar (Voyant et al., 2017), na otimizagao
de geradores de energia (Zeng et al., 2018), na pre-
visao da capacidade de geracao de energia edlica
(Heinermann & Kramer, 2016), na otimizagao de
geradores de energia edlica (Marugédn et al., 2018),
na previsao de falhas (Gupta et al., 2015), na pre-
visdo da demanda de carga (Jurado et al., 2015)
e na geracao de energia hidrdulica (Zaidi et al.,
2018).

Uma comparacao entre as caracteristicas dos mo-
delos de aprendizado de maquina com os mode-
los econométricos tradicionais (por exemplo, Au-
toregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
e Generalized Autoregressive Conditional Heteros-
kedasticity (GARCH)) revela algumas das razoes
para o aumento de sua popularidade. Algorit-
mos de aprendizado de maquina podem manipu-
lar dados estruturados ou nao em uma larga es-
cala, permitindo rapidamente a tomada de de-
cisoes e previsoes. Tal superioridade é possivel
devido a auséncia de qualquer presuncgao prévia
acerca do tipo de funcao equacional, da interagao
entre as varidveis e da distribuigao estatistica
dos parametros. No aprendizado de ma&quina,
varidveis de saida sao previstas com base em ou-
tras varidveis.

Zhang & Zhao (2022) propdem um modelo de de-
composicao de séries temporais orientado pelas ca-
racteristicas de tendéncia e periodicidade da de-
manda de gasolina no mercado chinés. Resulta-
dos empiricos demonstram que modelos de decom-
posicao temporal com tendéncia linear e sazona-
lidade é uma solucao viavel para previsao da de-
manda de gasolina em mercados com tracos de
tendéncia e periodicidade.

Santos (2021) propoe a aplicagdo de uma ferra-
menta que busca a otimizacao do lucro bruto pela
metodologia da precificacao dinamica suportada
pela inteligéncia artificial, modelos de aprendizado
de maquina e célculos logaritmicos. Com o obje-
tivo central de analisar seu desempenho compa-
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rado com o gerenciamento tradicional de precos,
conclui-se que a andlise traz a tona desafios ge-
renciais no que tange a aplicabilidade da ferra-
menta e do método nao s6 a revenda varejista de
combustiveis, mas também aqueles negbcios que
buscam se destacar por uma abordagem profissi-
onal ao prego do seu produto e/ou servigo dispo-
nibilizado. A manipulacao da precificacdo usando
aprendizado de maquina nao se mostrou superior
ao modelo tradicional dentro do periodo anali-
sado. Teoricamente, a modelagem de aprendizado
de méaquina do exemplo analisado poderia bus-
car parametros qualitativos, inseridos num apren-
dizado supervisionado que, através de algoritmos
de classificacao, alcancariam o melhor posiciona-
mento de precos perante a concorréncia.

Beyca et al. (2019) propoem o emprego de trés
modelos populares de aprendizado de maquina
para previsao do consumo de gds natural na
provincia de Istambul, Turquia. Adotados os mo-
delos de regressao linear multipla, redes neurais e
modelo vetorial autorregressivo (VAR), os resulta-
dos indicam superioridade do modelo VAR sobre
as técnicas de redes neurais, fornecendo resultados
mais confidveis e precisos para previsao de séries
temporais do consumo de gas natural.

Almeida et al. (2016) propdem estimar um sis-
tema de demanda para gasolina comum, etanol
hidratado e éleo diesel via modelo Linear Approxi-
mation Almost Ideal Demand System (LA-AIDS)
com dados de séries temporais trimestrais para o
periodo de 2001 a 2015 no estado brasileiro de Per-
nambuco. As estimagoes foram feitas por meio do
método Seemingly Unrelated Regressions (SUR).
Os resultados encontrados sao semelhantes aos ob-
servados na literatura, no sentido em que apontam
para a inelasticidade-preco da demanda de gaso-
lina e diesel, o que é esperado dada a essenciali-
dade dos bens. Também foi possivel verificar que a
demanda por etanol é elastica por ter elasticidade-
preco Marshalliana maior que um em valor abso-
luto, convergindo para os resultados ja encontra-
dos em outros estudos.

Melo (2012) analisa a relagao entre o mercado de
gasolina e o mercado de etanol. Através do mo-
delo VAR, procurou-se entender o efeito da substi-
tuicao entre os combustiveis, notando-se no curto
prazo um maior efeito do preco da gasolina na
demanda de etanol. No longo prazo, porém, os
consumidores aumentam a demanda pelo biocom-
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bustivel. A escolha do consumidor pela gasolina
é predominante no curto prazo. No entanto, um
aumento repentino no prego do combustivel féssil
leva a uma substituicao de combustiveis ao longo
do tempo.

Sobreiro et al. (2008) comparam o desempe-
nho das redes neurais artificiais (RNAs) usando
a arquitetura Perceptron multicamadas, com o do
método ARIMA para previsdo do prego do eta-
nol combustivel. Como resultado, observou-se que
a aplicacdo das RNAs obteve uma aproximacao
mais satisfatéria quando comparada a aplicagao
do método ARIMA, o que em conclusao evidencia
a importancia das RNAs na previsdo dos precos
do etanol combustivel.

3 Metodologia

Utilizando uma base de dados real, o objetivo do
presente estudo é estimar o mercado do etanol
para tomada de decisao na concessao de beneficios
fiscais e na determinacao de politicas fiscais e tri-
butarias, dada a série histérica dos pregos médios
semanais da gasolina desde maio de 2004 (iiltimos
18 anos) no estado de Sao Paulo, Brasil.

Primeiramente, com base na metodologia Cross-
Industry Standard Process for Data Science
(CRISP-DS), o desenvolvimento do projeto serd
realizado obedecendo as seguintes etapas, con-
forme ilustrado na Figura [T}

Entendimento
dos Dados

F'reparaq:éo
dos Dados

1!

Deployment
(Implantagéo)

~ -

Figura 1: Workflow da metodologia CRISP-DS.
Fonte: Material da aula de Gestao de Projeto de
Ciéncias de Dados do Prof. Francisco Louzada
Neto.

Avaliagdo

1. Entendimento do negécio (definigdo do pro-
blema);
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Entendimento dos dados;
Preparacao dos dados;
Treinamento (modelagem);

Avaliacao;

> o oa e W

Deployment.

3.1 Entendimento do Negdécio (De-
finicao do Problema)

3.1.1 Etanol: Descricao e Mercado

O etanol, comercialmente chamado de 4alcool
etilico, é um composto organico da familia dos
alcoois. Classificado de acordo com a concentracao
de dgua, possui dois tipos bésicos: o anidro e o hi-
dratado. Pela lei brasileira, no etanol hidratado
é permitida uma maior concentragao maxima de
agua.

Além de sua utilizacdo como biocombustivel, o
etanol é amplamente adotado como insumo in-
dustrial em distintos setores da economia, desde
a fabricagao de detergentes, produtos de limpeza,
pinturas e solventes a fabricagao de perfumes, de-
sodorantes, cremes e produtos de higiene em ge-
ral. Destaca-se ainda no setor alimenticio e far-
macéutico com a fabricagao de bebidas, vinagre,
vacinas, antibiéticos e antissépticos. Especial-
mente, com a pandemia de COVID-19 (sigla do
inglés, Coronavirus Disease 2019), o uso de dlcool
70% para a higienizacdo das maéos e superficies
obteve relevancia na ajuda para prevengao ao co-
ronavirus.

Segundo Schutte & Barros (2010), o etanol repre-
senta hoje mais de 90% do fornecimento mundial
de biocombustiveis liquidos. E produzido, fun-
damentalmente, a partir da cana-de-agicar e do
milho, embora se possam utilizar outros cultivos
amildceos (Fao, 2009). O crescente interesse no
etanol estd relacionado diretamente ao aumento
da preocupagao com a degradacao do meio am-
biente, a busca de fontes de energia renovaveis,
a procura de uma diversificacao destas fontes por
motivos geopoliticos e a geracao de oportunida-
des de trabalho e renda no campo. A producao
mundial de etanol quase quadruplicou entre 2000
e 2008 (Fao, 2009). O Brasil e os Estados Unidos
da América sdo os principais produtores, seguidos
por China, India e Francga. O comércio internaci-
onal representa pouco mais de 10% da producao,
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sendo o Brasil responsavel por quase dois tergos
das exportagoes.

No mercado de combustiveis, devido ao seu poder
calorifico menor que o da gasolina, estima-se que,
para manter-se competitivo, o preco de varejo do
etanol deve ser inferior a 70% do prego do litro
da gasolina. Por consequéncia, variacoes no preco
internacional do barril de petrdleo interferem na
demanda por alternativas mais baratas de com-
bustiveis. Normalmente, o aumento do prego da
gasolina faz com que o produtor do etanol com-
bustivel também eleve seu preco.

O preco do etanol também esta atrelado a cotagao
de outras commodities no mercado internacional.
Valorizagoes do prego externo do agicar, outro
importante produto extraido da cana-de-agicar,
também podem impactar no nivel de producao do
etanol.

Impreterivelmente, as safras anuais de cana-de-
agdcar sao outro importante fator de influéncia no
preco do etanol. Adversidades climéticas, como
periodos de seca e estiagem, impactam direta-
mente a drea de cultivo e o nivel de produgao de
sua matéria-prima.

Introduzido na matriz energética brasileira no
infcio do século XX, como uma tentativa da
redugao de dependéncia do petréleo importado, o
etanol somente obteve participagao no mercado de
combustiveis com o langamento do Programa Na-
cional do Alcool (Proslcool) em 1975. Devido &
sua baixa competitividade, contudo, foi mantido
basicamente por meio de subsidios governamen-
tais. Com o fim do regime militar e a forte crise
econdmica entao enfrentada, os subsidios foram re-
duzidos e o etanol perdeu sua participacao no mer-
cado. O Brasil voltou a ser um grande exportador
de agtcar.

O etanol somente veio a figurar como competidor
da gasolina com a introducao dos veiculos flex fuel.
O desenvolvimento de novas tecnologias, simulta-
neamente com a redugao dos custos de produgao e
o aumento internacional do valor do petréleo, da-
riam ao etanol o papel definitivo como alternativa
aos combustiveis fésseis.

3.1.2 Transformar a Série Histérica de
Pregos em um Problema de Predigao

Com base em conhecimentos empiricos adquiridos
no acompanhamento do mercado de combustiveis,
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acredita-se que haja significativa influéncia do
mercado da gasolina sobre os precos praticados
para o etanol combustivel. Seu nivel de producao
e a quantidade de estoque a ser disponibilizada
no mercado interno sao definidos, basicamente,
considerando-se que a diferenca entre o preco da
gasolina e o preco do etanol seja capaz de oferecer
uma atraente margem de lucro aos produtores de
etanol (empresas usineiras de agicar e dlcool).

O objetivo do presente estudo é predizer os pregos
de revenda do etanol com base na série histérica
dos precos médios semanais da gasolina desde
maio de 2004 (dltimos 18 anos) no estado de Sao
Paulo.

Na Figura [2| é exibida a representacao grafica com
a evolugao dos pregos médios semanais da gasolina
e do etanol, objeto do presente estudo.

— ETANOL
—— GASOLINA

IS

Preco médio

w

1

1@“ 1@% 1&“ 10\7' ln\b‘ @\“’ 1“\5, 1@“ 1@1

Periodo

Figura 2: Série historica dos precos médios sema-
nais da gasolina e do etanol.

1°°b

3.1.3 Perguntas a Serem Respondidas

Com a conclusao do presente estudo, pretende-se
responder as seguintes perguntas:

e Existe relacao confidvel entre os precos da ga-
solina e do etanol combustivel?

e Pode-se inferir que os produtores de etanol
combustivel adotam como referéncia o prego
da gasolina?

3.2 Entendimento dos Dados
3.2.1 Coleta dos Dados

Para a realizagao do presente estudo, o conjunto
de dados tera como base a série historica de
precos médios semanais fornecida pelo Sistema
de Levantamento de Precos da Agéncia Nacional
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do Petréleo (ANP)E] entre maio/2004 e¢ dezem-
bro/2022.

3.2.2 Dicionario e Estrutura do Conjunto
de Dados

Nesse conjunto de dados, existem 135.634 linhas e
18 colunas. A estrutura geral organiza as seguintes
informacoes:

e Dia/més/ano de inicio e fim do periodo

semanal entre maio/2004 e dezembro/2022;
Regiao e estado de referéncia;

Produto (etanol hidratado, gasolina comum,
gasolina aditivada, gas liquefeito de petrdleo
(GLP), gas natural veicular (GNV), 6leo die-
sel e dleo diesel S10);

Niumero de postos pesquisados;
Unidade de medida,;

Preco médio de revenda (preco ao con-
sumidor final), expresso em reais (R$), entre
maio/2004 e dezembro/2022;

Cinco parametros estatisticos do preco
médio de revenda;

Preco médio de distribuigao (prego aos
postos de combustivel), expresso em R$, entre
maio/2004 e dezembro/2022;

Quatro parametros estatisticos do preco
médio de distribuigao.

3.2.3 Identificagao dos Tipos das Variaveis

Nesta subsubsecao sao identificados os tipos de
varidaveis do conjunto de dados. Posteriormente,
essas variaveis deverao ser restruturadas para uma
melhor manipulagao de suas informagoes.

e As varidveis associadas a regiao, estado e pro-
duto sao categéricas politomicas;

e As varidveis dia/més/ano sao do tipo data;

e As varidveis associadas aos precos de re-
venda e de distribuicao sao do tipo numérico
continuo;

ISistema de Levantamento de Precos da ANP. Dis-
ponivel em: https://www.gov.br/anp/pt-br/assuntos/
precos-e-defesa-da-concorrencia/precos. Acesso em:

17 de dezembro de 2022.
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e As variaveis associadas ao ntimero de postos
sdo do tipo numérico discreto.

3.2.4 Analise Descritiva e Grafica das
Séries
Apés consolidacao e reestruturacdo de suas in-

formacoes, o conjunto de dados apresenta a se-
guinte estrutura mostrada pelas Tabelas |l e

Ressalta-se que, com a eliminagao das informagdes
referentes aos produtos gasolina aditivada, GLP,
GNV, éleo diesel e dleo diesel S10, e com a re-
organizagao das informagoes referentes ao etanol
hidratado e & gasolina comum em duas colunas
distintas, o numero total de linhas foi reduzido
para 956 linhas.

Tabela 1: Conjunto de dados em anélise.

Data_Inicial Etanol Gasolina
2004-05-09 0,768 1,891
2004-05-16 0,766 1,888
2004-05-23 0,823 1,894
2004-05-30 0,887 1,912
2004-06-06 0,894 1,919
2022-11-06 3,720 4,900
2022-11-13 3,770 4,910
2022-11-20 3,780 4,930
2022-11-27 3,770 4,920
2022-12-04 3,760 4,900

Tabela 2: Estatisticas do conjunto de dados.

Etanol Gasolina

n 956 956

Minimo 0,766 1,888
1° Quartil 1,367 2,429
Média 2,124 3,240
Mediana 1,879 2,755
3° Quartil 2,623 3,904
Maéximo 5,348 6,992
Desvio-padrao 0,922 1,094

Conforme observado na Tabela as séries
histéricas de ambos os combustiveis apresentam
uma distribuicao com desvio-padrao pequeno e
com valores proximos a 1.

A série histérica do etanol apresenta o seguinte
comportamento de autocorrelagao representado
graficamente pelas Figuras [3] e Pela anilise
quantitativa do grau de autocorrelacao da série,
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o coeficiente de
1) é de 0,998.

autocorrelagao calculado (lag =
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Figura 3:
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Grafico de autocorrelacao do etanol.
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Figura 4: Grafico de lag plot do etanol.

Ressalta-se que, na Figura [3] as linhas horizon-
tais correspondem ao intervalo de confianca en-
tre 95% e 99%. As linhas tracejadas correspon-
dem ao intervalo de 99%. Sabendo-se que as ob-
servagoes localizadas fora desses intervalos de con-
fianga sao consideradas estatisticamente correlaci-
onadas, é possivel concluir que a curva de auto-
correlacao apresenta correlagao por quase toda a

sua extensao.

A série histérica da gasolina apresenta o seguinte
comportamento de autocorrelacao representado

graficamente pelas Figuras [f] e [6]

Pela andlise

quantitativa do grau de autocorrelagao da série,
o coeficiente de autocorrelagao calculado (lag =

1) é de 0,999.

Assim como na Figura[3] pela Figura [5] é possivel
concluir que a curva de autocorrelagao apresenta
correlagdo por quase toda a sua extensao.

Conforme observado nas Figuras em con-
junto, as séries historicas apresentam um com-
portamento de autocorrelagao bastante similar,
observando-se uma autocorrelagao positiva e de-
crescente até um lag de aproximadamente 300 se-

manas.
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Figura 6: Grafico de lag plot da gasolina.

Em particular, no grafico de dispersao demons-
trado na Figuram o agrupamento dos pontos em
torno da linha de tendéncia reta demonstra o forte
grau de associagao linear positiva entre as séries.
Ressalta-se que uma linha de tendéncia reta signi-
fica que o gréfico de dispersao é linear. Pela analise
quantitativa do grau de associagao linear entre o
conjunto de dados, o coeficiente de correlagao cal-
culado (método de Pearson) é de 0,978.

Pelas andlises até entao realizadas, depreende-se
que as séries histéricas do etanol e da gasolina
apresentam um comportamento estatistico muito
similar, com uma forte correlagao linear positiva
entre si.

Por consequéncia, para os questionamentos levan-
tados pelo presente estudo, estima-se que, de fato,
hé uma forte relagao entre os pregos da gasolina
e do etanol. Provavelmente, os pregos de mercado
da gasolina possuem relevante influéncia sobre os
produtores de etanol.
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4 Dados e Resultados

4.1 Preparacao dos Dados
4.1.1 Tratamento dos Dados

Assim como apontado na fonte dos dados, foi cons-
tatado que as séries histéricas apresentavam 14 va-
lores faltantes (missings) relativos a algumas se-
manas em que nao foram realizadas as coletas de
pregos.

Apos o tratamento, pelo método ffill, o conjunto
de dados apresenta 970 observagoes com as carac-
teristicas apresentadas pela Tabela

Tabela 3: Estatisticas do conjunto de dados tra-
tados.

Etanol Gasolina

n 970 970

Minimo 0,766 1,888
1° Quartil 1,366 2,429
Média 2,124 3,244
Mediana 1,884 2,764
3° Quartil 2,622 3,967
Maximo 5,348 6,992
Desvio-padrao 0,919 1,091

Ressalta-se que nao foram constatados casos de
dados redundantes ou outliers.
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4.1.2 Analise de Tendéncia e Sazonalidade
das Séries Temporais

Realizada a decomposicao dos dados a partir dos
modelos aditivos e multiplicativos, conforme de-
monstrado nas Figuras foram constatadas
evidéncias de existéncia de tendéncia e sazonali-
dade nas séries de dados. Na decomposicao de
ambas as séries histéricas, os valores residuais no
modelo aditivo se apresentam de forma dispersa
em torno do valor 0, enquanto no modelo multi-
plicativo os residuos se apresentam de forma mais
uniforme em torno do 1. Pelo comportamento me-
nos disperso dos residuos no modelo multiplica-
tivo, esse modelo se demonstra mais razoavel para
treinamento.

ETANOL
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Figura 8: Decomposicao da série do etanol pelo
modelo aditivo.
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Figura 9: Decomposicao da série do etanol pelo
modelo multiplicativo.
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4.1.3 Data Split da Série

Com o objetivo de desenvolver modelos de série
temporal para predicao dos valores futuros do
preco de revenda do etanol, o conjunto de dados
é dividido em trés bases de dados: treino, teste e
deployment. Enquanto a base de treino é utilizada
para o treinamento dos modelos, a base de teste é
utilizada para comparacao e avaliagao do modelo
mais adequado. A base de deployment é utilizada
para implementacao da ferramenta desenvolvida,
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Figura 11: Decomposicao da série da gasolina pelo
modelo multiplicativo.

com uma simulagao de um caso real.

Respeitando a estrutura temporal, a aleatoriedade
nao é aplicada na divisao dos dados. A base
de treinamento consiste nas primeiras 70% ob-
servagoes (679 semanas). A base de teste consiste
na 30% das observagoes finais (290 semanas), com
excecao da ultima observagao que é reservada a
base de deployment (1 semana).

4.2 Treinamento (Modelagem)

Neste estudo, para desenvolvimento de um mo-
delo de aprendizado de maquina para previsao dos
precos do etanol com base numa série historica
de precos da gasolina, é proposto o treinamento
com os modelos Prophet, LSTM e Seasonal Auto-
Regressive Integrated Moving Average with eXo-
genous factors (SARIMAX). No treinamento de
todos os modelos, a série histérica com os precos
da gasolina sera adotada como hiperparametro.

4.2.1 Ambiente de Desenvolvimento

O desenvolvimento deste estudo é realizado no
ambiente de execucao colaborativo Google Co-
lab, utilizando-se a linguagem Python 3.8.10. O
conjunto de dados estd armazenado em um ar-
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quivo texto no formato Comma Separated Va-
lues (CSV). A execucao dos notebooks é realizada
utilizando-se as bibliotecas: Matplotlilﬂ 3.5.3
e seaborrﬁ 0.11.2, para visualizagbes graficas;
NumPyE| 1.22.4 e pandaﬂ 1.3.5, para tratamento
e manipulacao dos dados; pmdarimeﬂ 1.7.1, para
geracao e treinamento do modelo SARIMAX;
ProphetE] 1.1.2, para geracao e treinamento do
modelo Prophet; Sklearrﬁ 1.0.2, para avaliagao
das métricas; Statsmodelsﬂ 0.12.2 , para uti-
lizacdo de modelos estatisticos; e TensorFlow{E
2.11.0, para geracao e treinamento do modelo
LSTM.

4.2.2 Definicao do Método de Com-
paracao e Avaliacao dos Modelos
Conforme explicado por Faceli et al. (2021),

na aplicagao de algoritmos de aprendizado de
maquina a problemas reais, em geral, o conhe-
cimento é provido unicamente pelo conjunto de
exemplos, a partir do qual a inducao de um modelo
preditivo/descritivo é entéo realizada. De maneira
geral, pode-se afirmar que nao existe técnica uni-
versal, ou seja, nao é possivel estabelecer a priori
que uma técnica de aprendizado de méaquina em
particular se sairda melhor na resolugao de qualquer
tipo de problema. Ainda que um tnico algoritmo
seja escolhido, pode ser necessério realizar ajustes

2THE MATPLOTLIB DEVELOPMENT TEAM. Mat-
plotlib: Visualization with Python, 2023. P&agina inicial.
Disponivel em: https://matplotlib.org/. Acesso em:
25/02,/2023.

3SWASKOM, Michael. seaborn: statistical data visu-
alization, 2022. Péagina inicial. Disponivel em: https:
//seaborn.pydata.org/. Acesso em: 25/02/2023.

INUMPY. NumPy, 2023. Pégina inicial. Disponivel
em: https://numpy.org/. Acesso em: 25/02/2023.

SPANDAS. pandas - Python Data Analysis Library,
2023. Pagina inicial. Disponivel em: https://pandas.
pydata.org/. Acesso em: 25/02/2023.

SPYTHON SOFTWARE FOUNDATION. pmdarima -
PyPI, 2023. Pagina inicial. Disponivel em: https://pypi.
org/project/pmdarima/. Acesso em: 25/02/2023.

"FACEBOOK OPEN SOURCE. Prophet — Forecasting
at scale., 2023. Pégina inicial. Disponivel em: https://
facebook.github.io/prophet/. Acesso em: 25/02/2023.
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Python, 2023. PA&gina inicial. Disponivel em: https:
//scikit-learn.org/stable/} Acesso em: 25/02/2023.
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LOR, JONATHAN. Introduction — statsmodels, 2022.
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em seus parametros livres, o que leva a obtengao
de muiltiplos modelos para os mesmos dados.

A validagao de qualquer nova técnica de aprendi-
zado de méquina proposta geralmente envolve a
realizagao de experimentos controlados, em que se
demonstre a sua efetividade na solugao de diferen-
tes problemas, representados por seus conjuntos
de dados associados. E recomenddvel seguir pro-
cedimentos que garantam a corregao, a validade e
a reprodutibilidade dos experimentos realizados e,
mais importante, das conclusoes obtidas a partir
de seus resultados.

Essa avaliacao experimental de um algoritmo de
aprendizado de maquina pode ser realizada se-
gundo diferentes aspectos, tais como acuracia do
modelo gerado, compreensibilidade do conheci-
mento extraido, tempo de aprendizado, requisitos
de armazenamento do modelo, entre outros.

A avaliaggo de um modelo preditivo é normal-
mente realizada por meio da andlise do desempe-
nho do preditor gerado por ele na rotulagao de
novos objetos, nao apresentados previamente em
seu treinamento (Monard & Baranauskas, 2003).

No caso de problemas de regressao, o erro de
hipétese pode ser calculado pela distancia entre
o valor y; conhecido e aquele predito pelo modelo,
Neste estudo, para selecao do modelo de treina-
mento mais adequado sao adotadas as métricas
Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) e Mean Absolute Error
(MAE), dadas, respectivamente, por:

(i — :)° “~ |y; — Ui
27  MAPE = -
= >

- Y
e
“ |yi — 9l
MAE = _
2
=1
4.2.3 Treinamento pelo Modelo Prophet

O Prophet é um modelo de regressao aditiva com
uma parte linear ou uma curva de tendéncia de
crescimento logistico. Inclui um componente sa-
zonal anual modelado usando série de Fourier e
um componente sazonal semanal modelado usando
varidveis ficticias (Amazon Web Services, 2023).
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Disponivel nas linguagens Python e R, é um fra-
mework (biblioteca) de cédigo aberto, mantido e
desenvolvido pelo Facebook. Originalmente, foi
construido para resolver problemas especificos do
Facebook envolvendo previsoes em séries tempo-
rais. Em 2017, pesquisadores do Facebook pu-
blicaram o trabalho denominado “Forecasting at
Scale” (“Previsdes em Escala”, em tradugao li-
vre), que introduziu o projeto de cédigo aberto
Facebook Prophet, oferecendo a analistas e cien-
tistas de dados de todo o mundo uma ferramenta
agil, poderosa e acessivel para modelagem de séries
temporais (Krieger, 2021).

E otimizado para tarefas cujo conjunto de da-
dos apresenta um longo periodo de observagoes
histdricas, fortes caracteristicas de sazonalidades,
irregulares e importantes eventos anteriormente
conhecidos, pontos de dados faltantes ou de outli-
ers, e tendéncias de crescimento nao lineares que
estao se aproximando de um ponto de limite ou de
saturagao.

Com sua abordagem analyst-in-the-loop, ao com-
binar previsoes automaticas com previsoes de ana-
listas em loop, mesmo em suas configuragdes
padroes, o Prophet é capaz de realizar previsoes
precisas, com menor esforgo, mas sem limitar-
se aos resultados de um procedimento completa-
mente automatico, caso a previsao nao seja satis-
fatoria. A Figura[12]ilustra a abordagem analyst-
in-the-loop.

Modeling
\CPQ
Visuall S
ally - Forecast
Inspect & é& .
E S Evaluation
orecasts

Surface
Problems

Figura 12: Abordagem analyst-in-the-loop do
Prophet. Fonte: Letham & Taylor (2017).

O Prophet adota um modelo de séries tem-
porais decomposto em trés componentes princi-
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pais: tendéncia nao periddica, g(t); sazonalida-
des periddicas, s(t); feriados e datas importantes,
h(t); e erros, €, que nao sdo modelados pelas ou-
tras componentes (Letham & Taylor, 2017). A
decomposigao da série temporal, y(t), pode ser re-
presentada pela seguinte equagao:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + e

No desenvolvimento deste estudo, para treina-
mento do modelo Prophet, sao consideradas as
configuragoes padroes do framework, adotando-se
apenas como parametro exdgeno (hiperparametro)
a série historica de pregos da gasolina.

Na Figura[L3]¢é apresentada a representagao grafica
das séries histdricas do etanol e da gasolina com os
valores previstos para a base de teste (30% das ob-
servagoes finais), obtidos apés o treinamento com
o modelo Prophet.

7{ — Previso Prophet
— ETANOL
—— GASOLINA

2018 2019 2020 2021 2022 2023
fodo

Figura 13: Comparacao das séries com os valores
previstos pelo modelo Prophet.

4.2.4 Treinamento pelo Modelo LSTM

O LSTM ¢ uma arquitetura de rede neural recor-
rente (RNN) que memoriza valores ao longo de
intervalos arbitrarios. As redes LSTM sao eficazes
para classificar, processar e prever séries tempo-
rais com desconhecidos intervalos de tempo (time
lags). A relativa insensibilidade & extensdo das
lacunas (gap) dd4 uma vantagem a LSTM sobre
versoes alternativas de RNNs, modelos ocultos de
Markov e outros métodos sequenciais de aprendi-

zado (Kang, 2017).

Redes LSTM foram especialmente desenvolvidas
para superar o problema da dependéncia de longo
prazo enfrentado pelas RNNs, em funcao do pro-
blema da dissipacao do gradiente (vanishing gra-
dient problem). LSTMs possuem conexoes re-
correntes (feedback) que as diferenciam das mais

tradicionais redes neurais diretas (feedforward).
Essa propriedade possibilita as LSTMs processar
sequéncias inteiras de dados (séries temporais, por
exemplo) sem tratar cada dado da sequéncia de
forma independente, mas sim, retendo informacgao
util sobre dados anteriores da sequéncia para auxi-
liar no processamento dos novos dados. Como re-
sultado, LSTMs sao particularmente boas no pro-
cessamento de sequéncia de dados como texto, voz
e séries temporais em geral (Dolphin, 2020).

De forma bésica, para explicar seu funcionamento,
a saida de uma rede LSTM em um particular
ponto no tempo é dependente de trés fatores:

e a atual memoéria de longo prazo da rede — co-
nhecida por cell state;

e a saida obtida no ponto previamente anterior
— conhecida por previous hidden state; e

e a atual informacao de entrada da série tem-
poral — input data z; (Dolphin, 2020).

Na Figura é ilustrado um diagrama de uma
célula LSTM.

4
e

- x| Pointwise 1 (o ) d d NN
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(+) Pointwise Addition @ Tanh Activated NN

@& rointwise Tanh (Nota NN)

Figura 14: Diagrama de uma célula LSTM. Fonte:
Dolphin (2020).

Para controle do input, da memorizacao e do out-
put da informagao contida numa sequéncia de da-
dos, redes LSTM tipicas possuem 3 gates. Esses
gates filtram as informagoes consideradas impor-
tantes e cada um constitui sua prépria rede neural.
Em ordem, sao os seguintes:

i) forget gate, que decide quais partes do cell
state continuam importantes;

i) remember gate, que decide quais informagoes
da memoéria de curto prazo devem ser adicio-
nadas ao cell state; e

iii) output gate, que decide quais partes do cell
state sao importantes no instante atual para

95
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gerar o output (Matsumoto et al., 2019).

Na Figura[T5]é ilustrado um esquema completo de
uma rede LSTM.

Figura 15: Esquema de uma rede LSTM. Fonte:
Matsumoto et al. (2019).

No desenvolvimento deste estudo, para treina-
mento do modelo LSTM, ¢é adotada uma rede com
cinco camadas ocultas com otimizador Adam. As-
sim como no modelo anterior, a série histérica
de pregos da gasolina é adotada como parametro
ex6geno (hiperparametro).

Na Figura[L6]¢ apresentada a representagao grafica
das séries historicas do etanol e da gasolina com os
valores previstos para a base de teste (30% das ob-
servagoes finais), obtidos apés o treinamento com
o modelo LSTM.
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Figura 16: Comparacao das séries com os valores
previstos pelo modelo LSTM.

4.2.5 Treinamento pelo Modelo SARI-
MAX

O SARIMAX é um modelo ARIMA com sazonali-
dade e adi¢ao de uma ou mais varidveis exogenas.

Modelos autorregressivos sao ferramentas cléssicas
para andlise de séries temporais. O modelo
ARIMA é uma classe de modelos lineares que
utiliza valores histéricos (autorregressao, médias
moveis) para prever valores futuros. ARIMA sig-
nifica Autoregressive Integrated Moving Average e
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cada uma das técnicas contribui para a previsao
final. O modelo SARIMA, similarmente, utiliza
valores histéricos, mas também inclui a contri-
buigao da sazonalidade para a previsao. SARIMA
significa Seasonal ARIMA. A importancia da sa-
zonalidade é bastante evidente a medida que o
ARIMA falha em encapsular essa informacao im-
plicitamente (Bajaj, 2023).

AR, MA, ARMA, ARIMA e ARIMAX sao igual-
mente modelos lineares para andlise de séries tem-
porais. Considerados como casos especiais do mo-
delo SARIMAX, a previsao de valores futuros da
série pode ser compreendida através da defini¢ao
desses seus modelos precursores (GitHub, 2023).

i. Modelos autorregressivos (AR)

Em um modelo de autorregressao, a varidvel de in-
teresse é prevista usando uma combinacao linear
de valores passados dessa variavel. O termo autor-
regressao indica que é uma regressao da varidvel
contra ela mesma. Ou seja, usa-se valores defa-
sados da varidvel predita como valores de entrada
para prever valores futuros (Bajaj, 2023). A com-
ponente autorregressiva é representada por AR(p),
com o parametro p determinando o grau da defa-
sagem (Artley, 2022).

Dada uma série temporal y;, um modelo AR(p) é
matematicamente especificado por:

P
Yye=P+e+ Z 0iyt—i,

i=1

sendo p o numero de intervalos de regressao, €; o
ruido no tempo t e  uma constante.

Esta equagao pode ser escrita de forma mais con-
cisa através do uso do operador lag, L:

Lnyt = Yt—n-

Sendo ©(L)? uma fungao polinomial (ordem p) de
L, um modelo autorregressivo é definido por:

yr = O(L)Pys + €1,
sendo a constante 8 adicionada ao polindomio ©.

ii. Modelos de médias méveis (MA)

Os modelos de médias méveis usam erros de pre-
visao passados, em vez de valores passados, em um
modelo de regressdo para prever valores futuros
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(Bajaj, 2023). A componente de médias méveis
é representada por MA(q), em que g é o grau de
defasagem dos erros na previsao.

Um modelo MA(q) pode ser especificado por:
ye = ©(L)%e; + €4,

sendo ¢ o numero de intervalos de regressao de
erro e ¢ definido analogamente a ©.

ili. Modelos autorregressivos de médias médveis
(ARMA)

Os modelos autorregressivos de médias moveis,
ARMA(p, ), sdo simplesmente uma soma dos mo-
delos AR(p) e MA(q):

Yt = @(L)pyt + @(L)th + €.

iv. Modelos autorregressivos integrados de médias
moéveis (ARIMA)

Um modelo possuir uma componente integrada re-
presenta qualquer diferenciacao que deve ser apli-
cada para tornar os dados estaciondrios (Bajaj,
2023).

A componente de diferenciacao sazonal é represen-
tada por I(d), em que o pardmetro d representa
o numero de transformagoes (diferenciagbes) ne-
cessdrias para tornar a série estaciondria (Artley,
2022).

Para ajudar a lidar com dados nao estacionarios,
introduz-se um operador de integracio A?, defi-
nido da seguinte forma:

[d—1]

ylh = Ay, =yl gl

sendo y,EO]

zada.

= y; e d a ordem de diferenciagao utili-

Ajustando o modelo ARMA(p, q) para yt[d]7 a0

invés de y;, tem-se:
u! = 0Ly + oLy’ + o,
sendo equivalente ao modelo ARIMA (p, ¢,d) em
Yg:
Ay, = O(L)P A%y, + D(L)1A%, + Ae,.

Reorganizando a equagao e adicionando as cons-
tantes aos polinomios © e ¢, obtém-se:

O(L)P Ay, = ®(L)1A%,.

v. Modelos autorregressivos integrados de médias
moveis sazonais (SARIMA)

Os modelos SARIMA levam em consideracao a sa-
zonalidade, aplicando essencialmente a um modelo
ARIMA lags que sdo multiplos inteiros da sazona-
lidade. Uma vez que a sazonalidade é modelada,
um modelo ARIMA ¢é aplicado ao restante para
capturar a estrutura nao sazonal (GitHub, 2023).

O modelo SARIMA é muito semelhante ao mo-
delo ARIMA, exceto que hd um conjunto adicio-
nal de componentes autorregressivos e de médias
moveis. Os atrasos adicionais sao compensados
pela frequéncia da sazonalidade (Artley, 2022).

As componentes Autorregressiva — AR(p), Inte-
grada — I(d) e Média Mével — MA(q) do modelo
permanecem como as do ARIMA. A adi¢ao de sa-
zonalidade adiciona robustez ao modelo SARIMA
(Bajaj, 2023).

O modelo SARIMA §é representado como:
SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)m, em que (p,d,q)
representa as componentes nao sazonais e
(P, D,Q)m as componentes sazonais.

Os modelos SARIMA permitem diferenciar os da-
dos pela frequéncia sazonal e também pela diferen-
ciagao nao sazonal. Saber quais parametros sao
os melhores pode ser facilitado com o emprego de
frameworks para pesquisa de parametros, como o
pmdarima (Artley, 2022).

Para uma melhor compreensao do modelo e de
suas componentes (nao sazonais e sazonais), su-
ponha uma série temporal y; com sazonalidade
m. A sazonalidade pode ser eliminada por dife-
renciagio, aplicando-se o operador diferencial A2
para tomar as diferencas sazonais da série tem-
poral. O parametro m representa o intervalo de
tempo (nimero de lags) compreendido por um
periodo completo de sazonalidade. O parametro
D assume um significado semelhante ao parametro
d dos modelos ARIMA | mas sendo considerados os
lags sazonais.

Usando-se entao os lags sazonais, qualquer estru-
tura restante pode ser capturada aplicando-se um
modelo ARMA (P, Q) para os valores diferenciados
(GitHub, 2023):

Apye = 0(L™) ARy + ¢(L™) VAR er + Ap e,

sendo L™ no lugar de L, P e (Q os operadores de
lag sazonais.
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Assim como no modelo ARIMA, manipular a
equagao e adicionar as constantes aos polinémios
produz a seguinte forma concisa:

O(L™P ARy = ¢(L™)2 A er.

Com qualquer sazonalidade agora removida, é
possivel aplicar outro modelo ARIMA(p,d,q) a
APy, multiplicando o modelo sazonal pelo novo
modelo ARIMA.

Essa é, entdo, a foérmula geral do modelo
SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)m:

O(LYPO(L™)PAAL y, = d(L)1p(L™)PALAL .

vi. Modelos autorregressivos integrados de médias
méveis sazonais com varidveis exdégenas (SARI-

MAX)

Os modelos ARIMAX e SARIMAX simplesmente
levam em consideracao varidveis exdgenas, ou seja,
variaveis medidas no intervalo ¢ que influenciam o
valor da série temporal no intervalo ¢, mas que nao
sdo também autorregredidas (GitHub, 2023).

Para n varidveis exdgenas definidas em um inter-
valo t, denotadas por z¢, com i < n, e coeficientes
Bi, o modelo ARIMAX(p, d, q) é matematicamente
especificado por:

O(L)PAy, = d(L)1AY, + Y Bia
i=1
e 0 modelo SARIMAX(p,d, q) x (P,D,Q)m é es-
pecificado por:

O(LPOH(L™FAIAL y, =B(L)1p(L™)CALAL e,

n
+ Zﬁ,iEi
i=1

E interessante pensar que, tecnicamente, todos os
fatores exégenos ainda sao indiretamente modela-
dos na previsao do modelo histérico. Ainda assim,
se incluidos dados externos, o modelo respondera
muito mais rapidamente ao seu efeito do que ape-
nas contando com a influéncia de termos atrasados
(Artley, 2022).

No desenvolvimento deste estudo, para treina-
mento do modelo SARIMAX, assim como nos mo-
delos anteriores, a série historica de pregos da ga-
solina é adotada como pardmetro ex6geno (hiper-
parametro).
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Na Figura|l7)é apresentada a representacao gréfica
das séries histéricas do etanol e da gasolina com os
valores previstos para a base de teste (30% das ob-
servagoes finais), obtidos apds o treinamento com
o modelo SARIMAX.

—— Previsao SARIMAX
— ETANOL
—— GASOLINA

2018 2019 2020 2021 2022 2023

Figura 17: Comparagao das séries com os valores
previstos pelo modelo SARIMAX.

4.3 Avaliacao

Todas as métricas adotadas para selegao do
modelo de treinamento mais adequado (RMSE,
MAPE e MAE), apontam o modelo LSTM como
melhor escolha, conforme observado na Tabela [4]

Tabela 4: Métricas para avaliagao dos modelos.

Modelo RMSE MAPE MAE
SARIMAX 0,44 0,08 0,31
LSTM 0,25 0,06 0,20
Prophet 0,52 0,11 0,38

4.4 Deployment

Para a implementacao da ferramenta desenvol-
vida, é imaginada uma situagao em que se deseja
prever o novo valor de revenda do etanol, ao ser
divulgado um reajuste no prego da gasolina (com-
bustivel com valor de saida das refinarias contro-
lado pela Petrobras).

Para a andlise da efetividade da ferramenta, é ado-
tada como base de dados a ultima semana da série
histoérica dos pregos médios considerada.

Conforme observado na Figura conhecidos
os valores para as semanas de 27/11/2022 e
04/12/2022, é sabida a queda real nos pregos da
gasolina e do etanol para R$ 4,90 e R$ 3,76, respec-
tivamente. Percentualmente, uma queda de 0,41%
e 0,27%.

Com base na variagao de preco da gasolina, o preco
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Etanol (Gasolina) erro (%) Etanol Predito
27/11/2022

04/12/2022

-452%

3,75] -0,14%| 3,59
1
*) valores conhecidos

Figura 18: Resultados do deployment.

estimado do etanol para a semana de 04/12/2022
é de R$ 3,75. Um erro percentual de 0,14%.

Caso adotado o modelo LSTM para previsao dos
precos do etanol, é previsto o valor de aproxima-
damente R$ 3,59. Um erro percentual de 4,52%.

5 Conclusao

Os pregos de revenda do etanol combustivel clara-
mente sofrem uma forte influéncia dos precos da
gasolina. Embora mais barato, o menor poder ca-
lorifico do etanol combustivel nao oferece vanta-
gem competitiva suficiente para que o seu prego
seja muito superior a 70% do prego da gasolina.
No estudo realizado, o limite de 70% foi superado
somente em 15% das observacoes analisadas.

O forte grau de associagdo linear positiva en-
tre as séries histéricas observadas evidencia que
os produtores de etanol combustivel adotam, de
fato, como referéncia o prego da gasolina. Apesar
desse 1ltimo ser um produto derivado de uma das
commodities mais afetadas (tanto nacionalmente
como internacionalmente) por questdes politicas
e econOmicas, ambas as séries histéricas apresen-
tam um comportamento de distribuigao estatistico
muito similar. Uma andlise superficial de ambas
as séries histéricas sugere que os produtores de
etanol, quando possivel, tendem a acompanhar a
variacao de prego da gasolina para maximizar sua
margem de lucro.

Por exemplo, com a publicagao da Lei Comple-
mentar n° 194, de 23 de junho de 2022, no es-
tado de Sao Paulo a aliquota do Imposto sobre
Circulagao de Mercadorias e Servigos (ICMS) so-
bre as operacoes com gasolina foi reduzida de 25%
para 18%, enquanto sobre as operagdes com etanol
foi mantida a aliquota de 13,3%. Apesar disso, no
periodo observado nao ha qualquer mudanca sig-
nificativa no comportamento de ambas as séries
histéricas. Segundo a agéncia de noticias epbe

ILAGENCIA EPBR, 2020. Mercado do etanol sofre
baixa e gasolina ganha espago com ICMS menor. Dis-
ponivel em: https://epbr.com.br/mercado-do-etanol-
sofre-baixa-e-gasolina-ganha-espaco-com-icms-
menor/. Acesso em: 06/03/2023.

a diminuigao dos tributos acabou beneficiando o
mercado de gasolina e, com isso, o preco do eta-
nol enfrentou queda de 13%, fazendo com que a
paridade entre os produtos, em julho, ficasse, na
média, em 68,9%.

No desenvolvimento do modelo de aprendizado
de maquina para previsao dos pregos do eta-
nol combustivel, apesar dos melhores resultados
obtidos com a rede LSTM, a adogao da série
historica da gasolina como varidvel exdégena pro-
porcionou aos trés modelos sugeridos resultados
com métricas consideradas igualmente boas. A
gasolina demonstrou-se como um confidvel hiper-
parametro para previsao dos pregos do etanol.

Como trabalhos futuros, dado os resultados ob-
tidos com a adogao da gasolina como hiper-
parametro, primeiramente propoe-se a ampliacao
do numero de varidveis exégenas adotadas para
treinamento dos modelos. E esperado que, com a
adogao de hiperparametros como a taxa de cambio
e a cotacao de algumas importantes commodities
(petréleo e agticar, por exemplo), se obtenha uma
previsao mais realista para os pregos do etanol
combustivel.

Visto nao ter sido o principal objetivo do es-
tudo, outra proposta de aprimoramento cabe &
continuidade no desenvolvimento dos modelos de
aprendizado de maquina apresentados e outros
modelos atualmente em estudo e desenvolvimento
pela comunidade cientifica. Conforme apontado
nas segoes iniciais, modelos como de regressao li-
near multipla ou de decomposi¢ao temporal com
tendéncia linear e sazonalidade poderao ser capa-
zes de oferecer predicoes mais confidveis.

Dado ainda os bons resultados com as redes
LSTM, especialmente se propoe o desenvolvimento
de estudos com modelos hibridos como, por exem-
plo, o proposto por Yan et al. (2019), em que re-
des neurais LSTM foram combinadas com técnicas
Stationary Wavelet Transform (SWT).

Por fim, particularmente em funcao dos trabalhos
desenvolvidos pela Secretaria da Fazenda e Plane-
jamento do Estado de Sao Paulo para concessao
de beneficios fiscais, espera-se que a ferramenta
desenvolvida seja capaz de auxiliar na predicao do
comportamento do prego de determinado produto,
baseada na adogao de produtos concorrentes ou si-
milares.
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