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Resumo

O objetivo deste estudo foi realizar previsdes da producdo de petréleo e comparar a precisdao
dos modelos Holt-Winters (HW) e rede neural (NNAR). Foram utilizados os modelos de
séries temporais (HW) ambas as versoes e a (NNAR) com uso do software R, com base nos
dados retirados do sistema de gerenciamento de séries temporais do Banco Central do Brasil
(BCB). Os dados sao referentes a producdo de petréleo do Brasil entre janeiro de 2007 a
junho de 2017. As predi¢des da producdo de petroleo abrangeram o intervalo de julho a
setembro de 2017. As previsdes dos modelos foram comparadas por meio das medidas de erro
MAD, MSD e MAPE, onde os resultados gerados pelos critérios de avaliagdo mostraram que
a (NNAR) ¢ altamente precisa, assim superou todos os outros modelos. Para pesquisas futuras
sugerimos previsoes fora da amostra de (1 até 12 meses) de um vasto nimero de séries

temporais.
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1. Introducao

Constantemente tem observado a necessidade de pesquisar sobre previsdes de rede neurais em
economia, financeiro, negécios (HAIDER; HANIF, 2009). Assim, como as predi¢des
automdticas de um amplo nimero de séries cronoldgicas univariadas sdo frequentemente
indispensaveis nos negocios (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2007). Na tomada de decisdao

econdmica as predi¢oes € uma ferramenta indispensavel (MEDEL, 2013).

O desenvolvimento dos precos a capacidade de precisdo das previsdes ambas caracteristicas
de futuros mercados de energia, é essencial a tomada de decisdo alcancar decisdes mais
assertivas (KOUTROUMANIDIS; IOANNOU, ARABATZIS; 2009). A economia do mundo
tem forte relacdo de dependéncia com o petréleo devido a necessidade de energia das

industrias (FRAUSTO-SOLIS; CHIM, SHEREMETOV; 2015).



Neste sentido o desempenho do petréleo bruto € relevante para economia mundial, pois € a
commodities mais comercializada do mundo chega a representar cerca de 10% do comércio
mundial total (VERLEGER, 1993; YUSOF; RASHID, MOHAMED; 2010). Nesta
perspectiva a relevancia de entender os mercados de petrdleo bruto estd relacionada pelo fato
de dependéncia de aproximadamente dois ter¢cos da procura de energia do mundo sdo
atendidas pelas fontes de energia petréleo e gds natural (ALVAREZ-RAMIREZ et al., 2003;
XIE et al., 2006).

Os engenheiros de petréleo pesquisam um método singelo, porem confidvel de fazer previsoes
da producdo de petréleo a muito tempo, as predigdes de producdo podem apoiar os
engenheiros de petréleo em previsdes econdomicas (NGUYEN; CHAN, 2005). Além disso,
existe uma consideravel quantidade de dados de producdo coletado e armazenado, no entanto
as vezes ndo sio usados os dados histdricos de producdo que possibilita a aplicacdo de um
modelo de previsao (NGUYEN; CHAN, 2005; LI; CHAN, NGUYEN; 2013). Métodos
univariados sdo modelos de previsdo que depende apenas do comportamento dos dados

passados para prever os valores futuros da série temporal (CHATFIELD, 1978).

A industria de petrdleo e gds natural do Brasil entre os anos de 2000 e 2014 aumentou sua
participacio de 3% para 13% (AGENCIA PETROBRAS, 2014). Atualmente a empresa
Petrobras produziu no Brasil e no exterior o equivalente 2,77 milhdes de barris de petréleo e
gds natural em outubro de 2017, sendo que em média a producdo de petréleo no pais foi de
2,16 milhdes de barris por dia (AG]::NCIA BRASIL, 2017). O objetivo deste estudo foi
realizar previsdes da producdo de petrdleo de curto prazo de trés meses € comparar as
predi¢des, por meio, dos critérios de avaliacio MAD, MSD e MAPE. Para alcancar tal
objetivo os dados foram retirados do sistema de gerenciamento de séries temporais do Banco
Central do Brasil (BCB) e realizadas as previsdes dos métodos de Holt-Winters (versoes

aditiva e multiplicativa) e rede neural dos periodos de julho até setembro de 2017.

2. Petroleo

De acordo com Alvarez-Ramirez et al., (2003) a commodities petréleo bruto € comercializada
internacionalmente por vdrios e diferentes competidores do mercado que sdo paises
produtores de petrdleo, empresas de petrdleo, refinarias individuais, paises importadores de
petrdleo e especuladores. Seu preco € determinado por meio da sua oferta e demanda

(ALVAREZ-RAMIREZ et al., 2003; XIE et al., 2006). Este comércio internacional necessita
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de bastante tempo para completar a transacdo de envio do petréleo bruto de paises
exportadores para importadores essa situacdo acarreta uma variacdo de precos em diferentes

partes do mundo (ALVAREZ-RAMIREZ et al., 2003; YU, WANG; LAI, 2008).

As quedas e aumentos bruscos nos precos do petréleo pode influenciar as atividades que
dependem da commodities essas flutuagdes de precos do petréleo bruto impactam
significativamente na economia de um pais, além disso as flutuagdes nos pregos volateis do
petréleo sdo de extrema importancia para diversas instituicdes, profissionais do mercado de
petréleo e pesquisadores da academia (XIE et al., 2006; YU, WANG:; LAI, 2008). Portanto
uma previsao precisa das futuras oscilagdes dos precos do petréleo serve de apoio as decisoes
dos planejadores de petrdleo no que se refere a diminuicdo ou aumento dos niveis de

producdo (SEHGAL; PANDEY, 2015).

As previsdes de producdo de petrdleo sdo de extrema relevincia para as operacOes
econOmicas na industria do petréleo (NGUYEN; CHAN, 2005; LI; CHAN, NGUYEN; 2013).
Tradicionalmente os métodos de previsdo mais utilizados na previsao da producao de petréleo
que se baselam em dados de producdo sdo curva de declinio e redes neurais artificiais
(NGUYEN; CHAN, 2005; YU, WANG; LAI 2008; LI; CHAN, NGUYEN; 2013). Virios
tipos de redes neurais que foram aplicadas na previsao de curto prazo da producgdo de petréleo
com base em dados de séries temporais univariadas e multivariadas (SHEREMETOV et al.,
2014). Entre as principais vantagens da utilizacdo de redes neurais estd: capacidade de prever

séries temporais ndo-lineares (NGUYEN; CHAN, 2005; YU, WANG; LAI, 2008).

3. Holt-Winters (HW)

z

O modelo foi criado em 1960, por Winters este modelo de previsdo € uma extensdao do
modelo de Holt, assim apresenta um parametro a mais e equacdo complementar para a
sazonalidade (MAKRIDAKIS, 1976). Dentre suas principais vantagens sdo a sua simples
utilizacdo (CHATFIELD, 1978; CHATFIELD; YAR, 1988; SILVER, 2000); o seu bom
desempenho, de modo geral e na pratica (CHATFIELD; YAR, 1988); o baixo custo de
operacdo (NEWBOLD; GRANGER, 1974) e util para prever como o modelo complexo de
Box-Jenkins (SILVER, 2000).

O modelo de série temporal HW, tem muita utilidade para os decisores e planejadores

estratégicos que visam um modelo econdmico e relativamente preciso com a finalidade de



amplo horizonte de previsdao e significativo nimero de séries de tempos (BRANDON,

JARRETT; KHUMAWALA, 1987).

De acordo com Chatfield (1978), “Existem dois tipos de modelo sazonal: uma versdo aditiva
que pressupde que os efeitos sazonais sdo de tamanho constante € uma versao multiplicativa
que pressupde que os efeitos sazonais sdo proporcionais em tamanho ao nivel médio
dessazonalizado local”. O modelo Holt-Winters baseia-se em quatro equagdes a primeira, o
componente nivel (1), em seguida, componente tendéncia (2), entdo, o componente sazonal

(3) e, por fim, as previsdes do tempo (4). As versdes sao exibidas na sequéncia.

L= a(g) + -0 (Lo + Ton) (1)
T = B(Le-Lea) + (1-P) Ty 2)

Se=v(2) + ASem 3)
Feon = (Le + 0T)Semn “4)

Fonte: Adaptado de Chatfield (1978)

Enquanto na versao aditiva sdo as equagdes:

Le = a(Xe-Sem) + (1-00) (Le.q + Teq) (5)
T = B(Le-Lea) + (1-B)Teq (6)
St = Y(X¢-Lo) + (1-¥)Sem (7
Feen = Le +0Te + Seman (8)

Fonte: Adaptado de Chatfield (1978)

Onde: L; — estimativa do grau médio dessazonalizada no periodo t; T; — motivo sazonal de
estima para o tempo t; S; — prazo de tendéncia de estima para o tempo t; m — numero de
consideragdes em ciclo sazonal; F;,, — predi¢des de periodo n em diante; n — 1, 2,...; x; —
numero observado e a, 8 e Yy - constantes de ponderagdo de nivel, tendéncia e sazonalidade,

nesta ordem (CHATFIELD, 1978).



4. Rede neural (NNAR)

A rede neural de Feed-forward constitui-se em camadas: uma de entrada, uma de saida e, de
modo geral uma ou mais camadas escondidas e a capacidade de aprendizagem em reconhecer
padrdes desta rede neural possibilita ser utilizada como um modelo de previsao aplicado nos

negdécios (LAW, 2000).

O modelo de rede neural usado nesta pesquisa pertence ao pacote do software R, denominado
forecast e o modelo de previsdo presente no manual do pacote chama-se nnetar este modelo
funciona de forma semelhante aos neurdnios do cérebro, assim a arquitetura da rede neural é

composta por camadas.

As entradas constituem a camada inferior e as saidas formam a camada superior é possivel ter
camadas ocultas Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2013). Atendendo as orientacdes de
Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2013), que afirmam “O ndmero de camadas ocultas e

o nimero de nés em cada camada oculta devem ser previamente especificados”.

Assim definimos p = 2, P = 2, size = 5 lambda = 3, decay = 0.28. Onde: p - Dimensdo de
incorporagdo para séries temporais ndo sazonais; P - Nimero de atrasos sazonais utilizados
como insumos; size - Nimero de nds na camada oculta; lambda - Parametro de transformacgao

Box-Cox; decay - parametro de decaimento (HYNDMAN, Rob J. et al, 2017).

Diante da flexibilidade das redes neurais elas ndo tem um processo sist€émico para criacao de
modelos, logo a obten¢do de um modelo de rede neural robusto ocorre mediante a escolha de
um grande nimero de parametros que sao obtidos experimentalmente, por meio, de tentativa e

erro (PALMER, MONTANO:; SESE, 2006).

Este método foi utilizado neste estudo para selecionar a rede neural especificada aqui. Os
detalhes sobre o funcionamento do modelo nnetar pode ser visto na secao 9.3, em Hyndman e
Athanasopoulos (2013). A figura 1 apresenta a arquitetura geral de uma rede do tipo Feed-

forward.

Figura 1 - Simplificacdo rede neural com trés camadas
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Fonte: elaborado por Law (2000)
5. Medida de precisao

A partir da explicagdo que devesse julgar a adaptacdo de qualquer medida de erro utilizada
pelo resultado gerado da precisdo das previsdes fora da amostra do modelo de previsdo, assim
uma medida de erro para ser selecionada precisa aliar-se a finalidade da predicdo e os

objetivos dos decisores (MAKRIDAKIS, 1993).

O MAPE fornece os resultados em porcentagem que facilita a interpretacdo pelos decisores,
bem como gera um indicativo qualitativo da precisdo do modelo de previsdao testado
(FLORES, 1986; MAKRIDAKIS, 1993). O Mean Squared Error (MAD) mesura a
acuracidade global e gera um indicativo da disseminacdo global em que todos os erros sdo
dados pesos iguais (LAW, 2000). A medida € mesurada nas mesmas unidades dos dados
histéricos, além disso, € facil para demonstrar aos tomadores de decisdo por conta da
facilidade de calculo (FLORES, 1986). Neste sentido MAD constitui-se uma das primeiras
medidas de erro, sendo singela de calcular e simples de compreender (BONETT; SEIER,
2003).

O Mean Squared Error (MSE) é uma medida comumente usada para ver a adaptacdo de um
método de previsdo em relacdo aos dados e medir o desempenho das predi¢des geradas, o
critério também € facil de calcular e de modo geral um bom critério para medir o desempenho

de previsdes da unica série de tempo (CHATFIELD, 1988).

Este critério € comumente utilizado para comparar métodos de previsao, além de verificar o
erro quadratico ele se diferencia de outras medidas de precisao porque demonstra qual modelo
minimiza grandes erros uma vez que mostra estes erros mais do que outros critérios

(THOMPSON, 1990).
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Fonte: Adaptado de MIN, Jennifer CH (2008).
Sendo, R = valor real de demanda; D = previsdao; n = nimero de observacoes.

Medidas de erro sao métodos de gerar informagdes sobre a precisdo de certo modelo de
previsdo para predizer os dados reais, tanto para modelos que sdo ajustadas aos dados quanto

para previsdes de periodos, fora da amostra (MAKRIDAKIS, 1993).

6. Procedimentos metodolégicos

Nesta sec@o descreve-se a coleta de dados e o pacote usado no ambiente de trabalho R studio.

6.1 Coleta de dados

Os dados foram coletados a partir da ferramenta sistema gerenciador de séries temporais
(SGS) que de acordo com o (BCB, 2017) “O Sistema Gerenciador de Séries Temporais
(SGS) tem o objetivo de consolidar e tornar disponiveis informagdes econdmico-financeiras,
bem como manter uniformidade entre os documentos produzidos com base em séries

temporais nele armazenadas”.

Tanto a ferramenta como as informagdes sobre a mesma sdo disponibilizadas pelo Banco
Central do Brasil (BCB) na web site da empresa, portanto mediante a ferramenta a coleta foi
referente a produgdo total do Brasil nos periodos de janeiro de 2007 a junho de 2017,

atingindo 126 periodos mensais de amostra. Os dados utilizados encontram-se na tabela 1:


https://www3.bcb.gov.br/sgspub/
https://www3.bcb.gov.br/sgspub/

Tabela 1 - Produgdo de derivados de petréleo - Total - Barris/dia (mil) de janeiro de 2007 a junho de 2017

Més/Ano | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 [ 2015 | 2016 | 2017
Janeiro 1.822(1.865(1.97312.077|2.213|2.316|2.143|2.134 |2.568 | 2.428 | 2.801
Fevereiro |1.846|1.858|1.991|2.096 |2.151|2.289|2.108 |2.175|2.528|2.412|2.784
Marco 1.8541.835(2.02412.112|2.165|2.169|1.946 |2.203 | 2.503 | 2.345 | 2.647

Abril 1.822]1.885|2.022|2.163|2.141|2.106 | 2.016 | 2.224 | 2.484 | 2.377 | 2.649
Maio 1.804 (1.902{2.039|2.158|2.162|2.136|2.084 | 2.278 | 2.498 | 2.587 | 2.768
Junho 1.867 (1.917(1.982|2.127|2.228|2.127|2.195|2.338 | 2.485|2.659 | 2.794
Julho 1.853]1.912]1.992|2.141|2.161|2.116 | 2.067 | 2.365 | 2.559 | 2.681

Agosto 1.846(1.929(2.037|2.165|2.140{2.094 | 2.098 | 2.423 | 2.641 | 2.714
Setembro |1.812(1.946|2.070|2.077|2.188|2.006|2.183|2.455|2.481 |2.779
Outubro |1.772]1.918{2.070|2.078 | 2.191 | 2.099 | 2.166 | 2.494 | 2.496 | 2.725
Novembro | 1.799|1.891|2.066 |2.180 | 2.271 | 2.134 | 2.170 | 2.457 | 2.457 | 2.720
Dezembro | 1.894|1.92412.079|2.271 | 2.301 | 2.198 | 2.197 | 2.596 | 2.619 | 2.847

Fonte: elaborada pelos autores a partir de BCB (2017)

6.2 Pacote em R studio

Para fazer as previsdes e comparar a capacidade preditiva dos modelos HW versdes aditiva,
multiplicativa e rede neural, foi adotado com o apoio do software estatistico R. Procedeu-se as
andlises de previsao e acuracidade das previsdes no R studio que € uma extensdo do ambiente
R, mediante o pacote forecast do R. Os célculos das medidas de erro MAD, MAPE e MSD

também foram executados com o pacote forecast no R studio.

As fungdes em R utilizadas para prever os valores no curto prazo de trés meses sdo
forecast.HoltWinters e nnetar, ( HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008; HYNDMAN, 2017). Ja
para comparar a acuracidade dos modelos de previsdo foi usada a funcdo accuracy. Assim,
contemplando o periodo entre janeiro de 2007 até junho de 2017, verificou-se o
comportamento das previsdes com os dados reais (ja disponibilizados pelo préprio BCB)
concernentes ao periodo de julho a setembro de 2017. Esses recursos computacionais sdo de
livre acesso e atualmente disponiveis para planejadores de petrdleo e académicos. No
momento em que esses dados foram coletados ndo estavam disponiveis pelo BCB as
observacdes mais atuais de 2017, por essa razdo determinamos o terceiro trimestre de 2017,

como o periodo de previsdo.



6.3 Resultados da pesquisa

A principio procedeu-se a criagdo de um grafico de série temporal mediante os dados
coletados de produgdo de petrdleo e atendem-se as orientagdes de Hyndman e
Athanasopoulos (2013), que recomendam inicialmente mostrar os dados em grafico,

construiu-se o grafico de série temporal representado na figura 2.

Figura 2 - Producdo de derivados de petréleo - Total - Barris/dia (mil)
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Fonte: Elaborado pelos autores através do software R e com base em dados do BCB (2017)

Figura 3 - Previsdo versdo aditiva de julho até setembro de 2017, com intervalo de confianga de 95%
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Fonte: Elaborado pelos autores com software R (2017)

Figura 4 - Previsao versao multiplicativa de julho até setembro de 2017, com intervalo de confianca de 95%
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Fonte: Elaborado pelos autores com software R (2017)



Figura 5 - Previsdes de NNAR de julho até setembro de 2017
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Fonte: Elaborado pelos autores com software R (2017)

Os parametros de alisamento para as equagdes de nivel, tendéncia e sazonalidade de ambas as
versdes de Holt-Winters e rede neural (NNAR) onde p € o nimero automaticamente
selecionado para série de tempo ndo sazonal. P € o numero de inputs atrasadas e size é o

numero de nés na camada escondida estes referentes as previsdes sdo demonstradas na tabela

2.

Tabela 2 - Pardmetros das previsdes dos modelos

HW aditiva (a, B, v) HW multiplicativa (o, B, v) NNAR (p; P; size)
(0.9323368,0,1) (0.9206957,0,1) (2,2,5)

Fonte: elaborada pelos autores

Os modelos descritos foram utilizados para gerar as previsdoes de 3 meses da producdo de
petroleo. As observagdes e previsdoes de Holt-Winters versoes aditiva, multiplicativa e rede

neural em nimeros para os meses de julho até setembro de 2017, podem ser visualizadas na

tabela 3.

Tabela 3 - Comparacdo dos valores previstos com dados reais

Ano-2017

Meses Dados reais HW HW e e e Rede neural (NNAR)
aditiva | multiplicativa

Julho 2.734 2.785,55 | 2.780,65 2.766,586

Agosto 2.676 2.799,34 | 2.797,91 2.766,467

Setembro | 2.766 2771,70 | 2.759,12 2.754,607

Fonte: elaborada pelos autores com base em BCB (2017)



As medidas de erro MAPE, MAD e MSD apresentam a precisao dos modelos em comparagdo
com os dados reais. Uma caracteristica 6bvia na tabela 4, é que o modelo NNAR superou as
duas versdes de HW, assim apresentou um MAPE inferior a 10% que é considerado pela

classificacdo de Lewis (1982), como previsdo excelente.

Tabela 4 - Medidas de erro

Modelo MAPE MAD MSD
HW aditiva 2.233672% 60.19949 5967,549367
HW multiplicativa 2.170201% 58.47909 5695,201667
Rede neural (NNAR) 1.661484% 44.81530 3125,308645

Fonte: elaborada pelos autores

O segundo melhor desempenho individual fica com HW versdo multiplicativa isto com base

nos resultados dos critérios MAPE, MAD e MSD como pode ser observada na tabela 4.

7. Consideracoes finais

Quanto aos resultados obtidos na pesquisa, mostrou-se que a rede neural (NNAR) fornece
previsdes, mais precisas da producdo de petréleo, do que Holt-Winters (versdes aditiva e
multiplicativa). Os resultados obtidos estdo consistentes com o que foi constatado por Szoplik
(2015), que os modelos de previsdo de rede neural superam os métodos de série de tempo em

termos de precisao.

Além disso, 0 MAPE de 1,66% deste estudo superou os resultados de MAPE (5,5%) obtidos
pela previsdo complexa da rede neural modelo de perceptron multicamada (MPL) da demanda
de gas natural na pesquisa de (SZOPLIK, 2015). Isto indica que € vidvel a utilizagdo do
modelo NNAR para prever a produgdo de petréleo. A pesquisa limitou-se em um unico

horizonte de previsao (3) meses fora da amostra e uma tnica série temporal.

Para superar essa limitacdo sugere-se a estudos futuros executar a previsdo de vdrios
horizontes de previsao (1, 2,4, 5, 6,7, 8,9, 10, 11 e 12 meses a frente) e para essas predi¢cdes
utilizar um amplo nimero de séries temporais (no minimo dez) para constatar o nivel de

generalizacdo dos resultados verificados.
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