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RESUMO

O gés natural € uma substancia composta por hidrocarbonetos leves que permanecem em estado
gasoso nas condi¢des atmosféricas normais. Atualmente o pais produz mais de 130 milhdes de
m? de gés natural por dia o que representa cerca 13,7% do consumo interno. O Brasil importa
gds natural de alguns paises, onde o preco dessas importacdes aumentaram no primeiro trimestre
de 2021, com relacdo ao primeiro trimestre de 2020. Diante do esposto, este trabalho tem por
objetivo fazer previsdes baseando-se em metodologias utilizadas na andlise de séries temporais,
tendo como finalidade prever os precos das importagdes para o Brasil até o 4° trimestre de
2021, com base nos dados do periodo de janeiro de 2000 a maio de 2021 da Agéncia Nacional
do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP). As previsdes foram calculadas usando
o algoritmo de alisamento exponencial de Holt-Winters, aditivo e multiplicativo, e também
o método de modelagem de Box-Jenkins, SARIMA e SARIMAX. Todas as previsdes foram
geradas com 1, 4 e 7 passos a frente, e os valores das somas dos quadrados dos erros foram a
forma de avaliar quais os melhores valores previstos. Na modelagem SARIMAX aplicou-se uma
variavel dummy, com valores 1 para os meses a partir de janeiro de 2020 até maio de 2021, que
foi o periodo onde iniciou os primeiros casos de Covid-19 em outros paises fora da China, e
com o valor de 0 para os meses anteriores para verificar se afetariam de alguma forma em suas
previsodes. Para tal andlise optou-se pelo uso fun¢do auto.arima, disponivel no pacote forecast
implementado no software R. Todos os modelos indicam uma boa capacidade de previsao, com
intervalos de valores bem préximos, apresentando diferencas também ndo tdo gritantes em seus
erros relativos, entretanto, o modelo que obteve o melhor ajuste foi 0 modelo SARIMAX com o
seu critério de informacdo (AIC) e erro mais baixo, obteve o melhor ajuste com relacao aos erros

das previsdes com 7 passos a frente serem bem mais baixos.

Palavras-chave: Séries temporais. Importagdo. Gas Natural. Modelos SARIMA.



ABSTRACT

Natural gas is a substance composed of light hydrocarbons that remain in a gaseous state under
normal atmospheric conditions. Currently, the country produces more than 130 million m> of
natural gas per day, which represents about 13.7% of domestic consumption. Brazil imports
natural gas from some countries, where the price of these imports increased in the first quarter of
2021, compared to the first quarter of 2020. In light of this, this paper aims to make forecasts
based on methodologies used in the analysis of series with the purpose of forecasting the prices
of imports into Brazil until the 4th quarter of 2021, based on data for the period from January
2000 to May 2021 from the National Agency for Petroleum, Natural Gas and Biofuels (ANP).
Predictions were calculated using the Holt-Winters exponential smoothing algorithm, additive
and multiplicative, as well as the Box-Jenkins, SARIMA and SARIMAX modeling method. All
forecasts were generated 1, 4 and 7 steps ahead, and the values of sums of squares of the errors
were the way to evaluate which the best predicted values were. In the SARIMAX modeling, a
variable dummy was applied, with values of 1 for the months from January 2020 to May 2021,
which was the period in which the first Covid-19 cases started in other countries outside China ,
and with a value of 0 for the previous months to see if they would affect your forecasts in any
way. For this analysis, we chose to use the auto.arima function, available in the forecast package
implemented in the R software. All models indicate a good predictive capacity, with very close
value intervals, also showing differences not so glaring in their relative errors, however, the
model that obtained the best fit was the SARIMAX model with its information criterion (AIC)
and lowest error, it obtained the best fit with respect to forecast errors with 7 steps forward be

much lower.

Keywords: Time series. Importation. Natural Gas. SARIMA Models.
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1 INTRODUCAO

Em meados da década de 1940 a exploragdo, producgdo e utilizacdo de gas natural do
Brasil foi iniciada. Ele é de suma importancia para a economia e também para o meio ambiente.
Comecando por sua qualidade e capacidade de substituir qualquer combustivel derivado do petré-
leo, como o carvao, diesel, 6leo e dlcool, serve também para uso de fertilizantes, e na producao
de ureia e amonia. O gas natural € um combustivel de origem féssil, composto principalmente
por hidrocarbonetos (carbono e hidrogénio), e € encontrado no estado fisico gasoso. Segundo o
ANP (2020) atualmente o pafs produz mais de 130 milhdes de m> de gés natural por dia o que
representa cerca 13,7% do consumo interno. No mundo o consumo desta importante fonte de

energia vem crescendo e tem como uma de suas vantagens a baixa emissdo de residuos poluentes.

Em 1999 iniciaram as importagdes de gds natural no Brasil, com a entrada em operacio do
gasoduto Bolivia-Brasil. No ano seguinte iniciou com a entrada em operacao dos dois primeiros
trechos do gasoduto Uruguaina-Porto Alegre e assim também a importacdo de géds natural a
Argentina, compreendendo duas importantes reservas da America do sul ao mercado brasileiro
(LAUREANO, 2005).

De acordo com a Petrobras (2019), conforme citado pela ANP (2020) ao todo nove paises
sdo responsdveis por exportar o produto para o Brasil e entre eles, o principal é a Bolivia, a
qual no ano de 2019 apresentou uma diminui¢do na importacdo, pois o Brasil vem comprando
cada vez menos gds da Bolivia. Um dos motivos que explicam a reducdo das importacdes de gés
boliviano € o preco menor do gés natural liquefeito (GNL) no mercado internacional de paises

como os Estados Unidos, isso levou o Brasil a reduzir a compra na Bolivia.

De acordo com o boletim trimestral da Agéncia Nacional de Petréleo, Gas natural e
Bioconbustivel (ANP), as importagdes de gds natural totalizaram 39,6 milhdes de metros cibicos
por dia no primeiro trimetre de 2021, volume que apresentou um aumento de 59,78% em relacdo
ao primeiro trimestre de 2020. Na comparacdo com o trimestre anterior, houve um crescimento
de 57,67% no volume importado. Em termos de valores , as importacdoes de gas natural to-
talizaram um dispéndio de R$ 798,1 milhdes de Reais no primeiro trimestre de 2021, o valor
que corresponde a um aumento de 86,68% em relacdo ao montante destinado as importacdes o
produto no primeiro trimestre de 2020 (ANP, 2021).

Para a realizacao desse estudo verificou-se a viabilidade do Método de suavizagdo ex-
ponencial de Holt-Winters que produz uma previsdo para um periodo futuro, verificando se
existe nivel, tendéncia de crescimento e sazonalidade dos dados e utilizou-se a metodologia

Box-Jenkins, na medida de previsao de erro MAE, MSE, MAPE, em comparagcao ao modelo
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HoltWinters, que possui duas equagdes de previsado: aditivo e multiplicativo, nos valores de
importacdo no Brasil . A analise dos dados foi realizada no periodo de janeiro de 2000 a maio de
2021, organizados na série temporal. O algoritmo de Box-Jenkins auxilia o usudrio a escolher o
melhor modelo baseado nos gréficos da fun¢do de autocorrelacdo (FAC) e da funcdo de autocor-
relacdo parcial (FACP).

O presente trabalho tem por finalidade utilizar a metodologia de Holt-Winters e Box-
Jekins para analisar os valores das importacdes no Brasil, tais como, as tendéncias. Através
do alisamento exponencial de Hot-Winters, aditivo e multiplicativo, com previsdes de 1,4 e 7
passos a frente, prever como os valores de importacdes procedera até o 4° trimestre de 2021.
Subsequente, utiliza-se a modelagem Box-Jenkins, com os modelos SARIMA e SARIMAX,

onde busca-se o melhor modelo por meio dos dados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Séries Temporais

Uma serie temporal pode ser definida como uma colegdo de varidveis aleatorias inde-
xadas, de acordo com a ordem em que sdo obtidas por um periodo de tempo. Por exemplo, se
coletarmos dados sobre temperaturas méaximas didrias, podemos considerar a série temporal
como uma sequéncia de varidveis aleatdrias, Y1,Y3, Y3, ..., onde a varidvel aleatoria Yy, indica a
temperatura mdxima no dia um, a varidvel ¥» mostrando a temperatura mdxima no segundo dia,
Y3 indicando o valor para o terceiro dia e assim por diante (SHUMWAY; STOFFER, 2017).

Este conjunto de observagdes podem ser discretas: T = {t1,5, - - ,1, }, quando acontecem
em um tempo especifico, por exemplo: Valores didrios de poluicao na cidade de Sdao Paulo, ou
continuas: T = {r : 1} <t < 1}, quando as observagdes acontecem continuamente, por exemplo:
Registro de marés no porto de Santos. Uma série temporal discreta também pode ser obtida atra-
vés da amostragem de uma série tempotal continua em intervalos de tempo iguais (MORETTIN;
TOLOI, 2004).

Para uma melhor compreensdo do comportamento de uma série, faz-se necessario enten-
der os seguintes componentes caracteristicos, que sao eles:
* Sazonalidade: movimentos padrdes que se repetem em periodos idénticos de tempo.

* Tendéncia: comportamento a longo prazo apresentado pela série, que se reflete as mudan-

cas, como diminui¢do ou aumento, que ocorrem nos dados de maneira consistente.

* Ciclo: equivale aos movimentos de elevacdo e queda, que ocorrem repetidamente, em

torno da tendéncia.
* Erro aleatorio: as variacdes que ndo sio identicas pelos demais componentes.

A seguir um exemplo de uma série temporal.

Considere o registro da série de temperatura global mostrado na Figura 1. Os dados
sdo o indice global de temperatura média terra-oceano de 1880 a 2015, com o periodo base
1951-1980. Os valores sdo desvios (°C) de 1951-1980 média, atualizado de Hansen et al. (2006).
A tendéncia de alta da série durante a dltima parte do século XX foi usado como um argumento

para a hipétese da mudanca climatica.
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Figura 1 — Desvios da temperatura global média anual (1880-2015) em °C.
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2.2 Processos Estocasticos

O conjunto de valores {Y (), € T} é chamado de espago de estados e os valores Y (¢)
sdo chamados de estados. Seja T um conjunto arbitrdrio, tal que, V¢ € T , Y () é uma variavel
aleatdria. Para cada ¢, Y () tem uma distribui¢do de probabilidade. Sdo através das seguintes
fungdes, que os processos estocdsticos sdo descritos (MORETTIN; TOLOI, 2004):

* Funcao média: Y;: E[Y;| = u(r)

* Funcio auto covaridncia: ¥ ; = cov[V;, Y] = E[(Y; — ;) (¥s — l4s)], sendo t e s tempos
distintos.

* Variancia: Var[Y;] = ¢

2.3 Estacionariedade

Para fazer inferéncias estatisticas sobre a estrutura de um processo estocdstico com base
em um registro observado desse processo, devemos geralmente fazer alguma simplificacao
suposicdes sobre essa estrutura. O mais importante desses pressupostos € o da estacionariedade.
A 1deia bdsica por trds do conceito de estacionaridade é que o processo encontra-se em equilibrio
estatistico, ou seja, em termos probabilisticos que regem o comportamento do processo nao
mudam com o tempo. Em certo sentido, o processo estd em equilibrio estatistico. Existem dois

tipos de estacionariedade que sao Estacionariedade Forte e Estacionariedade Fraca (MORETTIN;
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TOLOIL, 2004).

 Estacionariedade Forte (fortemente estacionaria): Um processo estocasticoY =Y;,t € T
diz-se estritamente estaciondrio se todas as distribui¢cdes finito-dimensionais, ou seja,

F(y1, -, ynst1,-tn) = P{Y, <z1,---,Z;, < z,}, permanecem constantes no tempo.
Assim, temos que sua média e variancia sao constantes nas translacdes do tempo, ou seja:

E(t)=u, eVar(t)=c>YreT. 2.1)

» Estacionariedade Fraca (fracamente estacionaria.): Um processo estocdstico ¥ =

Y;,t € T diz-se fracamente estaciondrio, se e somente se:

1. E[Y;] = u (constante) V1 € T;
2.E’[Y)] < oo, t€T,

3. %5 = Cov[V;,Y;] é uma fungdo de 7 — s, chamado de defasagem.

2.4 Ruidos

Ruido € uma perturbacdo indesejada dentro de uma faixa de frequéncias de interesse ori-
ginada por fontes artificiais ou naturais. Consiste num distirbio que afecta e que pode distorcer a
informacao, originando um sinal aleatério com propriedades estatisticas conhecidas de amplitude,
distribuicdo e densidade espectral. O ruido deriva de um sinal aleatério e pode apresentar dife-
rentes propriedades estatisticas consoante a fonte de aleatoriedade. A densidade espectral é uma
distribuic@o de energia no espectro de frequéncias e € uma propriedade que permite distinguir
os diferentes tipos de ruido. (MOREIRA, 2013). A seguir tem-se a defini¢ao de 3 tipos de Ruidos.

Ruido Branco: ¢ definido como uma sequéncia de varidaveis aleatdrias i.i.d.(independente e
identicamente distribuida), sendo um processo estocdstico ndo-correlacionado e estritamente

estaciondrio, geralmente assumida como normal, tendo média zero e variancia 662.

Ruido Rosa: distribui aleatoriamente na banda de baixa frequéncia com o espectral densi-
dade S(f) proporcional a 1/f7 com o expoente ¥ sendo 1 (ZHOU et al., 2012). Para altas

frequéncias o ruido rosa nunca € dominante, esse dominio € assegurado pelo ruido branco. Ja
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nas baixas frequéncias, o ruido rosa tem maior energia do que o ruido branco (MOREIRA, 2013).

Ruido Marron: Também conhecido por passeio aleatdrio, ele € um ruido produzido pelo mo-
vimento Browniano. A sua densidade espectral é inversamente proporcional a f2 , indicando
que tem mais energia nas baixas frequéncias, superior ao ruido rosa. Este tipo de ruido pode ser
obtido através da integracio do ruido branco. E um processo com tendéncia estocdstica, que nio
manifesta condi¢des de estacionaridade e que nao € possivel fazer previsdes usando os registros
da série (MOREIRA, 2013).

As diferentes defini¢des de ruido assumem um sinal com componentes para todas as
frequéncias, com uma densidade de poténcia espectral por unidade de largura de banda proporci-

onal a f* ,onde k é o indice espectral (k < 0) como mostra a Figura 2.

Figura 2 — Séries temporais caracterizadas por ruido branco, ruido rosa e ruido marron (a es-
querda) e respectivos espectros de poténcia (a direita).
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Fonte: (MOREIRA, 2013)
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2.5 Funcoes de Autocovariancia e Fun¢oes de Autocorrelacio

A Funcdo de Autocovariancia € utilizada para anélise de dependéncia na estrutura esto-
castica de uma série temporal, para o conhecimento acerca da dependencia entre as observacoes

recentes e passadas.

De acordo com Brockwell e Davis (2016), uma série temporal ¥; estaciondria, com

E[Y?] < oo, apresenta uma fungio de autocovariancia (FAC) dada por:

Y = Cov([Y;, Y, 4], (2.2)

onde apresenta as seguintes propriedades:
1. y(0) > 0;

2.7(—k) =y(k),Vt €T,

3. [y(k)| = ¥(0),Vt € T;

A func¢do de autocorrelagio (FAC) € originada por conta da desvantagem da dependéncia
da unidade de medida de y. A FAC ¢é dada por:

pr=v(k)/v(0), Vi eT, (2.3)

e apresenta propriedades andlogas a y(k), exceto no caso p(0) = 1.

2.6 Suavizacao Exponencial

A suavizacdo exponencial foi proposta no final da década de 1950 (BROWN, 1959);
(HOLT, 2004); (WINTERS, 1960) e motivou alguns dos métodos de previsdo de maior sucesso.
As previsdes produzidas usando métodos de suavizacdo exponencial sdo médias ponderadas de
observacdes anteriores, com os pesos decaindo exponencialmente a medida que as observagdes
envelhecem. Em outras palavras, quanto mais recente a observaciao, maior o peso associado. Esta
estrutura gera previsoes confidveis rapidamente e para uma ampla gama de séries temporais, o
que € uma grande vantagem e de grande importincia para aplicacoes (HYNDMAN; ATHANA-
SOPOULOS, 2018).
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2.6.1 Suavizagdo Exponencial Simples

O mais simples dos métodos de suavizagdo exponencial € naturalmente chamado de
suavizacdo exponencial simples. Este método € adequado para dados de previsdo sem tendéncia

clara ou padrdo sazonal. Podemos decompor a série da seguinte forma:

Y; =N; +¢, 2.4)

onde t=1, 2,..., N, portanto o método simples assume que a observacdo mais recente € a tinica
importante, e todas as observagdes anteriores nao fornecem informagdes para o futuro. Isso pode
ser considerado como uma média ponderada em que todo o peso € atribuido a tltima observagdo
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Frequentemente, queremos algo entre esses dois extremos. Por exemplo, pode ser sensato
atribuir pesos maiores a observacdes mais recentes do que a observacoes do passado distante.
Este é exatamente o conceito por trds da suavizacdo exponencial simples. As previsdes sao
calculadas usando médias ponderadas, onde os pesos diminuem exponencialmente conforme as
observacdes vém de mais longe no passado - os menores pesos estdo associados as observacoes
mais antigas (HYNDMAN; ATHANASOPOULQS, 2018), temos:

Ni=aY+a(l—a)Y, 1+ (1 - )%, s+ a(l—a)Y,_3+.., (2.5)

Onde 0 < o < 1 € o parametro de suavizacdo. A previsao de tempo um passo a frente  + 1 € uma
média ponderada de todas as observacoes da série yq,...,yr . A taxa na qual os pesos diminuem
€ controlada pelo parametro &« (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

As representacdes da forma do componente dos métodos de suavizagdo exponencial
compreendem uma equacgao de previsdo e uma equacao de suavizacdo para oS componentes

incluidos no método. A forma componente da suavizacdo exponencial simples é dada por:
 Equacdo de previsdo: Y;(h) = N,
» Equagdo de suavizagdo: N; = aY; + (1 — a)N;—_

A equacao de previsao mostra que o valor da previsdo no tempo € o nivel estimado no
tempo. A equagdo de suavizacdo para o nivel, geralmente chamada de equacdo de nivel, fornece

o nivel estimado da série em cada periodo.

2.6.2 Alisamento Exponencial de Holt

Holt (2004) estendeu a suavizacdo exponencial simples para permitir a previsio de
dados com uma tendéncia. Este método envolve uma equacao de previsdo e duas equagdes de

suavizagdo, uma para o nivel e outra para a tendéncia.
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» Equacdo de previsdo: Y;(h) = N; +hT;,onde h = 1,2, ...
* Equagdo de nivel: N, = a¥; + (1 — o) (N1 + T;—1)

» Equacdo de tendéncia: T; = B(N; +N;—1) + (1 — B) T

onde N; denota uma estimativa do nivel da série no momento t , 7; denota uma estimativa da
tendéncia (inclinag¢do) da série no tempo t , & € o parametro de suavizagdo paraonivel 0 < o < 1

e B é o parAmetro de suavizagdo para a tendéncia 0 < f3 < 1.

2.6.3 Alisamento Exponencial de Holt-Winters

Holt (2004) e Winters (1960) ampliaram o método de Holt para capturar a sazonali-
dade. O método sazonal de Holt-Winters compreende a equagdo de previsdo e trés equagdes de
suavizacdo, uma para o nivel, uma para a tendéncia uma para o componente sazonal, com os

correspondentes parametros de suavizagao.

Existem duas variacdes desse método que diferem na natureza do componente sazonal.
O método aditivo € preferido quando as varia¢des sazonais sdo aproximadamente constantes ao
longo da série, enquanto o método multiplicativo € preferido quando as variagdes sazonais estdo

mudando proporcionalmente ao nivel da série.

* Modelo aditivo de Holt-Winters: Com o método aditivo, a componente sazonal é expressa
em termos absolutos na escala das séries observadas, e na equagao de nivel a série € ajustada
sazonalmente subtraindo a componente sazonal. Dentro de cada ano, o componente sazonal

somard aproximadamente zero. As equacdes sdo dadas por:

N =aY;—F)+ (1 —0o)(N—1+T—1) (2.6)
Ty=B(N+N—1)+(1-B)T (2.7)
F=yY—N)+ (1= 7)F—s (2.8)

Com0<a<1,0<B<1e0<y<I1,sendo a, e yconstantes.

* Modelo multiplicativo de Holt-Winters: Com o método multiplicativo, a componente
sazonal € expressa em termos relativos (percentagens) e a série € ajustada sazonalmente
pela divisao pela componente sazonal. Dentro de cada ano, m. A forma de recorréncia

deste algoritmo, é dada por:

aY;

N[ -
Fis

+(1=a)(Ni—1 +T-1) (2.9)
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Ty = BN +Niot) + (1 - B)Tiy (2.10)
F=+(=DFy 2.11)

Com0<a<1,0<B<1e0<y<I1,sendo a, e yconstantes.

2.7 Modelagem Box-Jenkins

Também conhecida como modelo Auto Regressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA),
a modelagem Box-Jenkins é baseada em um ciclo iterativo, no qual a escolha do modelo ¢ feita

com base nos proprios dados, os estigios do ciclo sdo:

Identificacdo: Nesta etapa encontram-se os filtros ARIMA e a ordem do modelo, repre-

sentados pelos valores de p, d, e ¢ do modelo;

* Estimacao: Em seguida, estimam-se os parametros dos termos autorregressivos e de mé-
dias moéveis que serdo incluidos no modelo, por meio do Método de Minimos Quadrados —
MMQ;

* Verificacdo: Nesta fase verifica-se o modelo escolhido para ajustar adequadamente aos
dados, isto €, analisar se os residuos estimados se comportam como um ruido branco, em

caso positivo, passar para a quarta etapa, € em caso negativo, deve-se recomecar;

* Previsao: Esta € a fase final do processo, em que é estimada a previsdo para a série tempo-

ral, em geral para um horizonte de curto prazo.

Caso o modelo nao seja adequado o ciclo € repetido, voltando-se a fase de identificacao.
Um procedimento muito utilizado € identificar ndo s6 um tnico modelo, mas alguns modelos
que serdo entdo estimados e verificados. Quando se obtém um modelo satisfatério, passa-se para
a dltima etapa da metodologia de Box-Jenkins, que constitui o objetivo principal da metodologia:
realizar previsoes. O detalhamento dessas etapas se dard com a aplicagdo no estudo de caso
(WERNER; RIBEIRO, 2003).
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2.7.1 Modelo autorregressivo (AR)

Segundo Box (2015), um modelo autorregressivo de ordem p, denotado por AR(p), a
série Y; € explicada pela média ponderada dos seus valores prévios e pelo ruido branco ,um erro

aleatorio, tal que:

Yi=et+¢1Yi 1 +®Y, 2+ +P)Y p+u, (2.12)

onde u; € um ruido branco.

Esse modelo pressupde que o valor atual da série ¢ uma combinagao linear dos p valores passados
da série e de um ruido branco u;. A funcio de autocorrelagdo de um processo autorregressivo é
constituida de uma mistura de polindmios, exponenciais e sendides amortecidas e € infinita em
extensdo. (BOX, 2015).

2.7.2 Modelo autorregressivo (MA)

O processo de médias méveis de ordem g € denotado por MA(q) tal que, para um processo

de média zero:

Y=e+u — O1u;—; —92ut_2—---—9qut,q, (2.13)

onde 1, € um ruido branco.

Utiliza-se o modelo de médias mdveis na andlise de séries temporais para a modelagem
de modelos das séries univariadas no tempo. Consequentemente, como a série Y; € construida
com base na combinacao linear de seus erros aleatdrios passados para gerar o valor mais recente
da série, nesse modelo o valor atual da série € uma média ponderada dele préprio mais os q

ultimos valores de um processo ruido branco. (BOX, 2015).

2.7.3 Modelo autorregressivo de médias moveis (ARMA)

Para muitas séries encontradas na pratica, se o objetivo for um modelo com um nimero
reduzido de parametros, isto €, mais parcimonioso, a inclusdo de termos tanto autorregressivos
quanto de médias méveis € adequada (MORETTIN; TOLOI, 2004). O modelo ARMA(p,q) pode

ser escrito da seguinte forma:

Yi=e+ 01, 1 +®Y o+ +PY, ), +e —01u 1 — o —---— Oyu g, (2.14)

sendo os ¢'s parAmetros autorregressivos e os 0’s parametros das médias méveis, respectiva-
mente.

Tal modelagem é uma combinacdo linear da média ponderada de seus p valores prévios
de sua série juntamente com seu ruido branco no tempo presente e nos g tempos passados(BOX,
2015).
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2.7.4 Modelos autorregressivos integrados de médias moveis (ARIMA )

O modelo ARIMA (p,d,q) € um caso especial de processo integrado no sentido de que
supde que a d-ésima diferenca de uma série ndo estaciondria pode ser representada por um
modelo ARMA(p, q), estaciondrio (SANTOS, 2012).

A diferencga € aplicada na seguinte equagao:

we=Y,~Y,_ = (1-B)Y, =AY, (2.15)

J4 para as diferencas de ordem superior (d > 1), temos o seguinte procedimento:

wr =A%, = A7 (A'Y), (2.16)

onde A é o operador de defasagem.

2.7.5 Modelos autorregressivos de médias moveis sazonal (SARIMA)

Os modelos ARIMA sazonal (SARIMA), de ordem (p,d,q) x (P,D,Q) sdo constituidos
por uma parte ndo-sazonal (p,d,q) e outra sazonal (P,D, Q) (SANTILI, 2015) onde:

* P: € o numero de coeficientes sazonais autorregressivos referentes a estaciondridade.

* D: o nimero de diferencas sazonais, para tornar a série estacionaria de acordo com os

periodos.

* Q: o nimero de coeficientes sazonais de médias moveis referentes a invertibiblidade.

O modelo pode ser escrito como
0(B)B(B)[(1—B)4(1—B)p— )Y, = (B)O(B)us, (2.17)

onde s € um periodo de sazonalidade.

Esses modelos sdo os mais requisitados para descricdo de séries temporais sazonais,

demonstrando sucesso em suas aplicacoes.

2.7.6 Modelos Autorregressivos de Médias Moveis Sazonal com Varidveis Exdogenas (SARI-
MAX)

O modelo SARIMAX (p,d,q,s) é uma varia¢do sazonal de um modelo de regressdo

linear com adi¢do de uma ou mais varidveis exdgenas que € uma varidvel explicativa nao
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correlacionada com a perturbagdo aplicada ao modelo SARIMA (P,D, Q). E a equagdo do

modelo é dada por:

0(B)®(B)(1 —B)!(1—B)PY, = .+ X B + 0(B)O(B*)us, (2.18)

sendo X a matriz n x k de regressores ndo aleatérios e 3 um vetor de pardmetros k x 1.

2.7.7 Fungao de autocorrelacdo (FAC)

O Funcdo de autocorrelacdo mede a previsibilidade linear da série no tempo ¢, digamos
Y%, usando apenas o valor ;. Podemos mostrar facilmente que —1 < p; < 1 usando o Cauchy
— Schwarz desigualdade. Se pudermos prever x; perfeitamente a partir de x; por meio de uma
relag@o linear, x; = By + Bixx, entdo a correlagdo serd +1 quando B; > 0 e -1 quando 8 < 0.
Portanto, temos uma medida aproximada da capacidade de prever a série no tempo ¢ a partir de o
valor no tempo k. Muitas vezes, gostariamos de medir a previsibilidade de outra série y; do série
x;, consultar (SHUMWAY; STOFFER, 2017).

A funcdo de autocorrelacdo (FAC) € definida como:

_ Covlyn,yi—t] %
pr= ol R
Var(yi| %

Se temos um coeficiente de correlagdo py, entdo verificamos a correlacio do periodo t em

(2.19)

relacdo ao periodo de defasagem ¢ — 1, na qual é chamada de coeficiente de lag 1 (PELLEGRINI,
2000).
2.7.8 Fungdo de autocorrelagdo parcial(FACP)

A funcdo de autocorrelacao parcial utilizada para facilitar o processo de identificacdo do
modelo, denotada por ¢, analisa a correlagdo entre os pontos y; € y,_, limitando a influéncia

que Ys—1, ..., Yi—k+] €xerce sobre y;.

Vi = O11Yi—1 + U

Vi = P11yi-1 + $22yr—2 + s (2.20)

Ve = Q1yi—1 + Goye—2+ -+ Ve —k + s
2.7.9 Etapas do modelo SARIMA
Na modelagem SARIMA tem-se trés etapas: Identificacdo, Estimacdo e Verificacao.

Na Etapa Identificacio baseia-se em descobrir qual dentre as vérias versdes dos mode-

los de Box-Jenkins, sejam eles sazonais ou ndo, descreve o comportamento da série. Segundo
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Morettin e Toloi (2004) a identificacdo € feita em dois passos:

1 - Obter estimativas preliminares o, f8; de 1, o; e B; onde j =1,...,6 por meio da

andlise de regressao de Y; sobre 1, sen% e cos%, sendo j=1,...,6,

2 - Calcula os residuos

2

=) (2.21)

6
2
N=Y,—u —j:z:l[(xjcosﬁ + Bjsen

e identificar as fun¢des de autocorrelacdo e fungdes de autocorrelacao parcial para verificar um
modelo ARMA (p,q) para N;.

Esta etapa compreende um conjunto de procedimentos a fim de proporcionar a determi-
na¢do dos parametros. Inicia-se determinando o parametro de integracdo, parametro d, uma ideia
aproximada da estrutura do modelo, sabe que para encontrar o d, tem que aplicar algum teste
de estacionariedade com o objetivo de encontrar a ordem de integracdo. E este pardmetro pode
assumir, normalmente, os valores d = 0, quando a série € estaciondria e d = 1, ou quando a série

ndo € estaciondria, possuindo uma raiz unitdria, mas, raramente o valor d = 2.

Teste de Estacionariedade de Dickey-Fuller
O teste Dickey-Fuller € utilizado para avaliar a presenca de raiz unitdria de uma série
temporal.
AY, = Y1 +uy, (2.22)

onde A = (¥; —Y,_1) é o operador de diferencae y=p — 1.

As hipéteses confrontadas no teste de Dickey-Fuller sao:
* Hy:y=0, existe pelo menos uma raiz unitdria, ndo estaciondria.
* H;: v <0, ndo te raiz unitdria, e é fracamente estaciondria.

Mas vamos utilizar a expressao alternativa do teste, onde se p = 1 a série possui uma raiz unitéria

e ndo estaciondria, no entanto, se |p| < 1 a série ndo possui raiz unitéria e € estacionaria.

Y, = pYii +uy (2.23)
onde u; € o ruido branco.
Na Etapa Estimacao baseia-se em estimar parametros ¢ e & do componente auto re-

gressivo, os parametro 6 e ® do componente de média mdvel e varidncia de e;. Segundo Morettin

e Toloi (2004), pode-se usar o procedimento interativo de Minimos Quadrados Condicionais
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ou o Método de Maxima Verossimilhanga para identificar um modelo provisério para a série e

estimar seus parametros.

A func¢do de maxima verossimilhanga é dada por:

7%xl):7] w
L(6:,0),0%/w) = 2n08)}| Y e % (224)
2

Quando a fung¢do € maximizada tem-se as estimativas dos pardmetros ¢;, 0; e Of .-

Na Etapa validacdo Utiliza-se a previsdo para estimar o futuro valor da série temporal e
para gerar intervalos de confianca para identificacdo do modelo ARIMA produzido pela etapa
da estimagdo. Neste passo o objetivo € verificar se o modelo apresenta alguma inadequagao
e, assim, alcancar a melhoria do modelo. Segundo Box (2015) a partir do teste de Ljung-Box,
pode-se verificar que os coeficientes de autocorrelagdo dos residuos sao estatisticamente iguais a
zero. Entretanto, se faz necessdrio a verificagdo menos caracteristica utilizada pelos residuos do

modelo que foi ajustado.

Os critérios a seguir sdo uteis na escolha do modelo mais acurado. Vale resaltar que por
tenderem a selecionar modelos superparametrizados assintoticamente, os critérios de AIC nao
sdo consistentes. Entretanto, tem-se o BIC que € um critério bastante rigoroso, consequentemente

consistente para a inclusdo de pardmetros do modelo.

¢ FPE - Erro de Previsao Final

T
FPE = 6% P (2.25)
T—p
e AIC - Critério de Informacgao de Akaike
AIC =2logL+2(p+q), (2.26)
em que L é o valor maximizado da verossimilhanga.
* BIC - Critério de Informacdo Bayesiano
BIC = 2logL+ (p+q)logT (2.27)

2.8 Avaliacao de Previsao

Para verificar se as previsoes estdo com os valores proximos dos dados reais deve-se fazer

a medicdo do erro, que neste caso ¢ basicamente [Y]; sendo a previsdo de Y.
&=Y;+[Y]; (2.28)

As métricas a seguir sao utilizadas para avaliar os erros de previsao (FARIAS, 2017).
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MPE = Erro Percentual Médio

MSE = Erro Quadrado Médio

MAE = Erro Absoluto Médio

ET = Erro Total

TAE = Erro Absoluto Total

TPE = Erro Percentual Total

1
MPE:<

- ) Z)XIOO

Jj=k+1

M

MSE = 1 Y (¢)°

M ikt

M

MAE = Y gl

j=k+1

TAE= Y |gjl

J=k+1

M
Yiki1&f

TPE =
§

M .
j=k+1€j

>X100

(2.29)

(2.30)

2.31)

(2.32)

(2.33)

(2.34)
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3 APLICACAO

Os dados utilizados neste trabalho sdo provenientes da ANP (Agéncia Nacional do
Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis) referentes importagio de gds natural por mil m> no
Brasil, de janeiro de 2000 a maio de 2021, estando disponivel no Portal Brasileiro de Dados
Abertos. A andlise foi feita com auxilio do software R (TEAM, 2021), tais dados sdo compostos
de 2 variaveis(meses e valor) e 257 observagoes. Serd analisado o comportamento da série do
valor mensal das importagdes de gds natural para o Brasil ao longo dos anos e fazer a previsao

para os proximos meses.

Tabela 1 — Anélises descritivas dos dados

Estatisticas  Valor (mil n2°)
Minimo 101942
Miéximo 2318656

1° Quadrante 624348
3° Quadrante 1063879

Média 866231
Mediana 822392
LCI Média 819215
LCS Média 9132473
Variancia 1464924
Desvio Padrao 3827432
Assimetria 630000
Curtose 550000

Por meio da Tabela 1 ao aplicar o summary nos dados observa-se que o valor médio das
importagdes foi de 866231 mil m?, apresentando mediana de 822392 mil m?, j4 seus valores
extremos foram de 101942 mil m? em janeiro de 2000 sendo o valor minimo e 2318656 milhdes

m?> em janeiro de 2015 o valor méaximo.

Na Figura 3 tem-se o gréfico da série em estudo, onde € possivel perceber um pico no
ano de 2015, onde obteve-se o maior valor j registrado. A tranformacao de dados é uma das
possiveis formas de contarnar o problema de dados que ndo obedecem os pressupostos da andlise
de variancia. Na Figura 4 tem-se uma transformacao logaritma na série. A série apresenta uma
tendéncia de crescimento, e de acordo com o teste de Teste de Dickey-Fuller o p-valor = 0.08942,
sendo superior a 0,01, representando que ha uma evidéncia que a série tem um comportamento

ndo estacionario.
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Figura 3 — Gréfico da série temporal de importacdo de gis natural para o periodo de jan/2000 a
mai/2021.
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Figura 4 — Gréfico da série, com transformagcio logaritmica dos valores de importago por m>

Brasil janeiro de 2000 a maio de 2021.
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Na Figura 5 apresenta-se o histograma da série em estudo, onde foi possivel observar o
comportamento assimétrico a direita, evidenciando a ndo normalidade dos dados. Tal resultado

pode ser validado por meio do teste de Shapiro-Wilk que apresentou p-valor=0,0001056.
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Figura 5 — Histograma da serie temporal da importacdo do gés natural
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Na Figura 6, a autocorrelacao da série (ACF) apresenta um lento decaimento para zero;
tal caracteristica indica indicios de uma série ndo estaciondria. O gréifico de autocorrelagao

parcial da série (PACF) apresenta apenas os lags 1 e 2 significativos.

Figura 6 — Gréficos de autocorrelacdo amostral da série (ACF) e autocorrelagdo parcial da série
(PACF)
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Figura 7 — Gréficos de autocorrelacdo amostral da série (ACF) e autocorrelagao parcial da série
(PACF), aplicando a primeira diferenca.
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Na Figura 7 aplicou-se o logaritmo nos dados dos devidos correlogramas, porém aplicando-
se a primeira diferenca (d = 1). Pode-se observar que os graficos ACF e PACF apresentam alguns
picos que ultrapassam os limites. Entretanto, no ACF da primeira diferenca os picos que se
repetem, sugerindo sazonalidade na série.

Figura 8 — Valores de importacio de gas natural mil por m? no Brasil, dos perfodos de janeiro
de 2000 a maio de 2021

Decomposigio da série temporal

Observada

Tendéncia
000 005 010 125 130 135 140115 125 135 145
L T S A

Sazonal

Aleatorio
04 02 00 02 04010
P T

T T T T T
2000 2008 201 2018 2020

o
Tempo

Para verificar a estacionariedade da série, novamente, aplicou-se a primeira diferenca (d

= 1) com os dados logaritmizados. A Figura 8, mostra que para o ACF e PACF, h4 picos que
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ultrapassam os limites propostos. Porém, no correlograma da primeira diferenca da série, nota-se

que ha picos de correlag@o, o que sugere uma leve sazonalidade na série.

3.1 Modelagem — Alisamento exponencial

Realizou-se a modelagem da série temporal da importacao do gas natural no periodo de
jan/2020 a maio/2021 via Alisamento Exponencial de Holt-Winters. Considerou-se previsdes de
1,4 e 7 passos a frente a fim de avaliar as capacidades preditivas do metodo de Holt-Winters em
diferentes horizontes de previsao, no intuito de ver o comportamento da valor de importacao no

3° e 4° trimestre de 2021 através do método aditivo e multiplicativo.

Primeiramente, faz-se importante a escolha dos parametros de suavizagdao adequados para
buscar a0 maximo, minimizar a soma dos quadrados dos erros de previsao um passo a frente.

Que estdo dispostos na Tabela 2:

Tabela 2 — Valores otimizados das constantes de suavizacdo para Holt-Winters aditivo e multipli-
cativo.

METODO a B y
HW Aditivo 0,722 0,0214 0,453
HW Multiplicativo 0,718 0,0214 0,491

As escolhas dos parametros de suavizacdo sdo bem importantes para a previsao, pois
ajudam a minimizar a soma dos quadrados dos erros. Como o valor de B aditivo e multipli-
cativo foram os que mais se aproximaram de 0, nos mostrando que ao longo do tempo existe
um decrescimento lento das previsdes dos valores de importacdo de gas natural. Os valores
de previsdo encontrado através dos algoritmos de Holt-Winters, um passo a frente foram de
975554.5 mil m> e 976606.9 mil m? para o aditivo com erro de 0,62% e o multiplicativo com
erro de 0,61%, respectivamente. A essa previsao trouxe valores abaixo do valor observado, ou

seja, uma subprevisao.

Na Figura 9 nota-se que os dados da série na pela linha preta, e seu ajuste por Holt-
Winters de vermelho, e percebemos que de certa forma os dados previstos ficaram bem ajustados
aos dados observados. Utilizando os mesmos métodos e modelos, realizou-se uma previsao da

série com 1, 4 e 7 passos a frente, ou seja, até dezembro de 2021.
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Figura 9 — Graficos dos dados da série e seu ajuste de Holt-Winters.
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Tabela 3 — Previsoes intervalares do algoritmo Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo (Importacao
de gés natural(mil /m?))

MES/2021  Aditivo  Multiplicativo
JUNHO  975554,5 976606,9

Tabela 4 — Previsoes intervalares do algoritmo Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo (Importacao
de gés natural (mil /m?)))

MES/2021 Aditivo ~ Multiplicativo
JUNHO 975554,5 976606,9
JULHO 1183320,4 11912934

AGOSTO  1213631,9 1230987,9

SETEMBRO 12229099 1237647,1
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Tabela 5 — Previsoes intervalares do algoritmo Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo (Importacao

de gés natural (mil /m?)))

MES/2021 Aditivo  Multiplicativo
JUNHO 975554,5 976606,9
JULHO 1183320,4 11912934

AGOSTO  1213631,9  1230987,9

SETEMBRO  1222909,9  1237647,1
OUTUBRO  1288722,6 13121882
NOVEMBRO 11464642  1168190,9
DEZEMBRO 1043786,5  1060843,8

Nas previsoes com 1, 4 e 7 passos a frente estdo dispostos nas Tabelas 3, 4 e 5, onde mostra
os modelos Holt-Winters aditivo e multiplicativo, pode-se notar que as previsdes obtiveram
valores bem préximos e que até outubro houve um aumento, ja nos meses seguintes os valores

comecam a baixar, sugerindo uma leve sazonalidade dos dados.

Figura 10 — Graficos da previsao 1 passos a frente.
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Figura 11 — Gréficos da previsao 4 passos a frente.
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Figura 12 — Graficos da previsdo 7 passos a frente.
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As sombras ao redor dos valores médios previstos sdo os intervalos de confianga: faixas
de valores estimados onde a média tem uma dada probabilidade de ocorrer. Por padrao, os
intervalos sdo de 80% e de 95% — existe 80% e 95% de probabilidade que seu intervalo contenha
o valor correto. Nas Figuras 10, 11 e 12 demonstram que a tendéncia do valores de importacao

de gés natural tende a continuar e apresentam uma previsao continua.

Na sequéncia € apresentado um teste de precisdo da previsao ajustada com base nos dados
da série, a mesma foi implementada na funcao ets no pacote forecast, no software R (TEAM,
2021), que sdo definidas em Hyndman e Khandakar (2008). Na Tabela 6 observa-se que o teste
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de previsao resultou em erros baixos, indicando uma boa capacidade de previsdao para o modelo.

Tabela 6 — Valores dos erros de previsao.

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
0,002355549 0,1747921 0,1246954 0,006876941 0,9147988 0,4417601

3.2 Modelagem Box-Jekins

Para a modelagem Box-jekins foi utilizado a funcao auto.arima, disponivel no pacote
forecast implementado no software R (TEAM, 2021), para verificar a melhor previsdo através
dos modelos SARIMA e SARIMAX, com o modelo de ordem (1, 1,1)x(1,0,0)(;5. Neste traba-
lho a modelagem SARIMA tem a finalidade de achar a previsdo mais adequada para os dados
analisados. Em seguida encontramos sua previsao de 975554,5 mil m3 e 976606,9 mil m> e seus
erros de 0,62% e 0,61%, respectivamente. (Como foi dito acima, o valor predito foi abaixo do

observado.)

A variavel dummy foi aplicada a partir de janeiro de 2020 até maio de 2021 (periodo
onde iniciou os primeiros casos de Covid-19 em outros paises fora da China) com o valor de
1 e com o valor de 0 para os meses anteriores, para assim prever os diferentes valores com os
dados de importagdes no Brasil. O modelo que foi utilizado foi um SARIMA (1,1,1)x(1,0,0)2,
tivemos a previsao de aproximadamente 975554,5 e seu erro de 0,42%, no caso do SARIMAX
(1,1,1)x(1,0,0)12 obteve a previsdo de 976606,9, mas o erro foi de 0,41%, fazendo a compara-

¢ao dos modelos , podemos observar que houve uma diferenga minima entre eles.

Para a sele¢do do modelo foi calculado os critérios de informacdo AIC (Critério de
informacdo Akaike) e o BIC (Critério de informagdo Baysiano) que sao baseados no SQE (Soma
dos Quadrados dos Erros). A partir da Tabela 7 observa-se os valores referentes aos critérios

AIC e BIC, bem como, os erros relativos dos modelos:

Tabela 7 — Valores dos critério de informac¢ao dos modelos da série e erros relativos, 1 passo a

frente.
MODELO AIC BIC ERRO DE PREVISAO(%)
SARIMA (1,1,1)x(1,0,0)12 | -158,60 -144,42 0,42
SARIMAX (1,1,1)x(1,0,0)1, | -165,49 -147,76 0,41

De acordo com os critérios de informagdo o modelo que tem o melhor ajuste é o que
apresenta os menores valores, que no caso ¢ o modelo SARIMAX. Na Tabela 8 tem-se as
previsdes para 4 passos a frente: junho-set/2021. Na Tabela 9 tem-se as previsdes para 7 passos
a frente: junho-dez/2021. Os valores das previsdes foram proximos para ambos os modelos
SARIMA e SARIMAX. Utilizou-se o software R (TEAM, 2021) para os modelos previstos pela

funcdo auto.arima, observando qual modelo fornecerd a melhor previsao.
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Tabela 8 — Previsdes dos modelos SARIMA e SARIMAX estudados, 4 passo a frente.

MODELO Jun/21 Jul/21 Ago/21 Set/21
1 | SARIMA (1,1,1)x(1,0,0);2 1026454 1005491 1018579 1016482
SARIMAX (1,1,1)x(1,0,0);2 1027833 1006806 1021927 1019915

Tabela 9 — Previsdes dos modelos SARIMA e SARIMAX estudados, 7 passo a frente.

MODELO Jun/21 Jul/21 Ago/21 Set/21

1 | SARIMA (1,1,1)x(1,0,0);» 1026454 1005491 1018579 1016482

SARIMAX (1,1,1)x(1,0,0);, 1027833 1006806 1021927 1019915
MODELO Out/21 Nov/21 Dez/21

1 | SARIMA (1,1,1)x(1,0,0);2 1052426 1050858 1099558

SARIMAX (1,1,1)x(1,0,0)12 1059597 1057865 1111642

Nas Tabelas 10 e 11 com erros de previsdes com 4 e 7 passos a frente, observou-se que
os erros com a varidvel dummy no modelo SARIMAX com 7 passos a frente apresentaram um

melhor comportamento, do que com 4 passos a frente.

Tabela 10 — Erros relativos de previsao dos modelos 4 passos a frente

MODELO Jun/21 Jull2l Ago/21 Set/21
1| SARIMA (1,1,1)x(1,0,0);, 042 057 048 049
SARIMAX (1,1,1)x(1,0,0); 041 0,56 045 047

Tabela 11 — Erros relativos de previsao dos modelos 7 passos a frente

MODELO Jun/21  Jul/21  Ago/21 Set/21

1| SARIMA (1,1,1)x(1,0,0);o 0,42 0,57 0,48 0,49

2 | SARIMAX (1,1,1)x(1,0,0);, 0,41 0,56 045 047
MODELO Out/21 Nov/21 Dez/21

SARIMA (1,1,1)x(1,0,0);, 0,24 0,25 -0,07

2 | SARIMAX (1,1,1)x(1,0,0)12 0,19 0,20 -0,15

—

As Figuras a seguir apresentam os graficos do Teste de Ljung-Box para validacao dos
modelos SARIMA e SARIMAX com 4 e 7 passos a frente.

O modelo apresenta residuos estaciondrios, com média zero e variancia constante. Com
relacdo ao ACF, tem-se que todos os lags (exceto 0, que sempre vai ser igual a 1) tenham valores
dentro do intervalo de confianga, ja os p-valores do teste de Ljung-Box estdo todos acima de 5%,
indicando que ndo se rejeita a hipétese nula de que as n primeiras auto-correlacdes dos erros sao

iguais a zero. assim, o modelo proposto mostrou-se adequado.
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Nas Figuras abaixo apresentaram a fun¢do de Autocorrelagcdo residual dos modelos
ajustados SARIMA e SARIMAX dos dados de importacdo com 4 e 7 passos a frente. Estes
resultados evidenciam que aparentemente os coeficientes de autocorrelagao ficaram dentro dos

limites de confiabilidade.

Figura 13 — Graficos de diagndstico dos residuos SARIMA com 4 passos a frente
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Figura 14 — Gréficos de diagndstico dos residuos SARIMAX com 4 passos a frente
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Figura 15 — Gréficos de diagndstico dos residuos SARIMA com 7 passos a frente
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Figura 16 — Gréficos de diagndstico dos residuos SARIMAX com 7 passos a frente
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Partindo-se para interpretacdo das Figuras 13, 14, 15 e 16, em relacio aos p-valores do
Teste de Ljung-Box apresentados graficamente, o modelo SARIMAX de 4 e 7 passos a frente
apresentaram um melhor desempenho, onde todos os valores estdo um pouco mais acima do
limite de 5%, indicando que ndo rejeita a hipétese nula de que as n primeiras autocorrelacdes dos
erros sdo iguais a zero. Desta maneira, conclui-se que os modelos descrevem adequadamente os

dados, validando o seu uso para tragar previsoes.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho foi descrito o comportamento das séries temporais referentes ao valor de
importagdo de gas natural no Brasil de janeiro de 2000 até maio de 2021, buscando um modelo
que possibilitasse uma boa previsdo. Foram utilizados os algoritmos de Holt-Winters (Aditivo e
Multiplicativo) e os modelos SARIMA e SARIMAX, onde neste tltimo foi acrescentado uma va-
ridvel dummy, com os valores de 1 para janeiro de 2020 (periodo onde iniciou 0s primeiros casos

de Covid-19 em outros paises fora da China) ao ultimo més da série, e 0 para os valores anteriores.

Com previsdes de 1,4 e 7 passos a frente e seus respectivos erros, foi feita a modelagem da
série com o método Box-Jenkins ajustando o modelo SARIMA (1,1,1)x(1,0,0);2 e SARIMAX
(1,1,1)x(1,0,0)12, 2 modo geral os modelos obtiveram previsdes bem aproximadas, entretanto, o

melhor ajuste foi 0 modelo SARIMAX com o seu critério de informacao (AIC) e erro mais baixo.

O modelo SARIMAX (1,1,1)x(1,0,0), obteve o melhor ajuste com rela¢do aos erros
das previsdes com 7 passos a frente serem bem mais baixos. Assim observou-se que a chegada
da Covid-19 em alguns paises afetaram o preco do gas natural, que no primeiro trimestre de
2021 houve um reajuste de 39% do mesmo ano, o que acarretou para as previsdes serem tao

préximas e continuas.

Como proposta futura, através deste modelo proposto, podemos abranger este estudo
acerca do preco mensal do gds natural, possibilitando estabelecer um comparativo que permita

averiguar o comportamento do valor de importagdo com o preco do gas aqui no Brasil.
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