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RESUMO

Este trabalho analisa a série temporal da producdao mensal de petréleo no Brasil no
periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2025, totalizando 348 observagdes. O objetivo é
compreender o processo gerador dos dados por meio da caracterizacao de sua tendéncia de longo
prazo, de seus componentes ciclicos e sazonais, além de avaliar a estabilidade estrutural da
série sob a influéncia de choques geopoliticos, macroecondmicos e sanitdrios. A modelagem
estatistica seguiu uma abordagem multimetodoldgica abrangendo a metodologia de Box-Jenkins
para modelos SARIMA, andlise espectral no dominio da frequéncia, testes de quebras estruturais
(Bai-Perron) e modelos de intervengao (Box-Tiao). Adicionalmente, comparou-se a acuricia
de previsodes fora da amostra (janeiro de 2023 a dezembro de 2025) sob desenhos de validacdo
cruzada do tipo holdout e rolling-origin, incluindo modelos lineares (SARIMA, ARIMAX,
Holt-Winters) e nao lineares (Prophet, TBATS, Redes Neurais Autorregressivas - NNAR). A
andlise espectral confirmou a forte presenga de um ciclo sazonal anual, cuja energia espectral
se distribui de forma significativa por seus harmonicos subanuais, refletindo a assimetria e a
nao-senoidalidade da dinamica sazonal observada. A modelagem de intervengao identificou
quebras de nivel permanentes e transitorias significativas, com destaque para a crise do apagao
de 2001 e a pandemia de COVID-19. Nos testes preditivos, o modelo Holt-Winters (exponencial
no espaco log) apresentou a melhor capacidade de acompanhar a aceleracao recente da producio
nacional, seguido de perto pelo modelo auto.arima com deriva deterministica. O trabalho conclui
que a dinamica de produgdo petrolifera brasileira é governada por uma tendéncia deterministica
robusta impulsionada pela maturacdo das reservas do pré-sal, cuja previsdo exige a incorporagao

de modelagens de intervengao para acomodar a volatilidade de choques estruturais.

Palavras-chave: Séries Temporais. SARIMA. Analise de Intervencdo. Andlise Espectral.

Producao de Petroleo.



ABSTRACT

This study analyzes the monthly petroleum production time series in Brazil from Janu-
ary 1997 to December 2025, comprising 348 observations. The objective is to understand the
underlying data-generating process by characterizing its long-term trend and cyclical seasonal
components, as well as evaluating structural stability under the influence of geopolitical, ma-
croeconomic, and sanitary shocks. The statistical modeling followed a multi-methodological
approach encompassing the Box-Jenkins methodology for SARIMA models, spectral analysis
in the frequency domain, structural break tests (Bai-Perron), and intervention analysis (Box-
Tiao). Additionally, we compared the accuracy of out-of-sample forecasts (January 2023 to
December 2025) using holdout and rolling-origin validation designs across linear (SARIMA,
ARIMAX, Holt-Winters) and non-linear models (Prophet, TBATS, Neural Network Autoregres-
sion - NNAR). Spectral analysis confirmed the strong presence of an annual seasonal cycle,
whose spectral energy is significantly distributed across its sub-annual harmonics, reflecting
the asymmetry and non-sinusoidal nature of the observed seasonal dynamics. The intervention
modeling identified significant permanent level shifts and transient changes, highlighting the
2001 energy crisis and the COVID-19 pandemic. In predictive testing, the Holt-Winters model
(exponential in log space) showed the best capability to track the recent acceleration of national
production, closely followed by the auto.arima model with deterministic drift. The study con-
cludes that the Brazilian oil production dynamics are governed by a robust deterministic trend
driven by the maturation of pre-salt reserves, whose forecasting requires the incorporation of

intervention modeling to accommodate the volatility of structural shocks.

Keywords: Time Series. SARIMA. Intervention Analysis. Spectral Analysis. Petroleum

Production.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A anélise de séries temporais constitui uma das fronteiras mais produtivas da estatistica
aplicada, situando-se na interseccdo entre a teoria estocdstica, a inferéncia estatistica € a mo-
delagem preditiva. Ao contrario de dados transversais, em que as observacdes sdo assumidas
independentes entre si, as séries temporais caracterizam-se pela presenca de dependéncia tem-
poral: a covariancia entre Y; e ¥;_; €, em geral, ndo nula e decai de forma estruturada com a
defasagem k. E essa estrutura de dependéncia que confere as séries temporais seu potencial
analitico: em vez de obstruir a inferéncia, ela carrega informacao sobre o processo gerador dos
dados e, portanto, sobre o comportamento futuro da varidvel (BOX; JENKINS, 1970).

Do ponto de vista epistemoldgico, a andlise de séries temporais resolve dois tipos de
problemas fundamentais. O primeiro € descritivo: identificar, decompor e interpretar os compo-
nentes latentes da série — tendéncia de longo prazo, ciclos sazonais, flutuacdes irregulares e,
quando presentes, descontinuidades estruturais provocadas por choques exdgenos. O segundo é
preditivo: construir modelos probabilisticos capazes de produzir previsdes quantificadas, acom-
panhadas de intervalos de incerteza, sobre valores futuros ainda ndo observados (SHUMWAY;
STOFFER, 2017).

O setor petrolifero brasileiro oferece um caso de estudo particularmente rico para a
andlise de séries temporais. O petréleo ocupa posi¢ao estratégica singular na economia nacional:
responde por parcela significativa da balanca comercial, impulsiona receitas fiscais via royalties
e participacdes especiais, € constitui a principal fonte de energia primdria do parque industrial
brasileiro. A descoberta das reservas do pré-sal, anunciada em 2006 e progressivamente com-
provada entre 2008 e 2010, representou um ponto de inflexao histdrico: projecdes iniciais da
Agéncia Nacional do Petréleo (ANP) situavam o potencial acumulado em mais de 50 bilhdes de
barris, impulsionando a trajetria que posicionaria o Brasil, anos mais tarde, entre os dez maiores
produtores mundiais de petréleo. A trajetéria de produgao nacional desde entdao passou a ser
moldada, simultaneamente, pela curva de maturacdo tecnoldgica do pré-sal, pelas flutuacdes
do preco internacional do Brent, pelas decisdes estratégicas da Petrobras e pelas intervengdes
regulatérias do Estado.

A versdo 2.0 deste trabalho — que representa uma atualizagcdo substancial em relagdo
a edicdo anterior — nasce de trés motivacdes complementares. Em primeiro lugar, a extensao
do periodo de analise: a série agora cobre o intervalo de janeiro de 1997 a dezembro de 2025,
incorporando 348 observacdes mensais e, de forma inédita, o ano de 2025 completo — o que

permite avaliar se 0 novo patamar de producdo atingido em 2023-2024 consolidou-se como
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tendéncia ou representa um platd temporario. Em segundo lugar, a inclusao de duas metodologias
inéditas em relagdo a versdo anterior: a analise de dados atipicos ¢ analise de intervencao
(seguindo o arcabouco de Box e Tiao (1975)), que permite modelar formalmente os efeitos
de eventos historicos sobre a série, e a analise espectral, que investiga a série no dominio
da frequéncia e quantifica a contribui¢do de cada ciclo periédico para a variabilidade total
da producdo. Em terceiro lugar, refinamentos metodolégicos na identificacdo dos modelos
SARIMA, com a incorporagdo da Fungdo de Autocorrelacdo Estendida (EACF) como ferramenta
adicional de diagnéstico.

Cabe notar, desde ja, que a previsdo oficial da producdo de petrdleo brasileira — publicada
anualmente pela Empresa de Pesquisa Energética no ambito do Plano Decenal de Expansao
de Energia — segue um paradigma estrutural e ascendente (bottom-up), fundamentado em
cronogramas de projetos e engenharia de reservatorio, ndo em modelagem estatistica da série
historica agregada; é precisamente essa lacuna metodoldgica que a abordagem estatistica aqui
conduzida busca preencher.

A questao central que orienta este estudo pode ser enunciada da seguinte forma: existe
um ciclo anual — e possivelmente sub-anual — na produgcdo mensal de petroleo no Brasil, e em
que medida esse ciclo é modulado por choques estruturais de natureza geopolitica, regulatéria
e sanitdria? A resposta ndo € trivial: a presenca de sazonalidade deterministica coexiste com
descontinuidades estruturais que alteram o nivel da série de forma permanente (level shifts) ou
transitoria (transient changes), e a evidéncia reunida neste relatdrio indica que essa coexisténcia é
mais complexa — e a instabilidade temporal mais pronunciada — do que uma leitura superficial
da série sugeriria.

O relatorio estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta o arcabougo
tedrico: pré-processamento de dados, metodologia de Box-Jenkins, andlise de intervengao,
andlise espectral e testes de quebra estrutural. O Capitulo 3 realiza a caracterizacdo estatistica da
série. O Capitulo 4 aplica testes formais de raiz unitdria e transformacdes para estacionariedade.
O Capitulo 5 conduz o ciclo de Box-Jenkins. O Capitulo 6 modela os choques histdricos e
apresenta a evidéncia formal de instabilidade estrutural. O Capitulo 7 investiga a série no dominio
da frequéncia. O Capitulo 8 compara os modelos preditivos sob dois desenhos de validacao
distintos e projeta a producdo para 2026. O Capitulo 9 sintetiza os achados, discute limitacdes e

propde trabalhos futuros.



CAPITULO 2

METODOLOGIA

2.1 Pré-processamento e Engenharia de Dados

Os dados brutos utilizados neste estudo provém da Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas
Natural e Biocombustiveis (ANP), disponibilizados através do Portal de Dados Abertos do
Governo Federal. A base original apresenta granularidade mensal e estratificacdo por Unidade
Federativa (UF) e por localizagdo (terrestre ou maritima). O pré-processamento, implementado
em R (versao 4.4.2, (R Core Team, 2024)), envolveu:

* Agregacao nacional: para cada competéncia mensal, os volumes de producao foram
somados ao longo de todas as UFs e de ambas as localizacdes (terra + mar), obtendo-se

a série do volume total de petréleo produzido no Brasil em metros ctibicos (m?).

* Recorte temporal: a série foi filtrada para o intervalo de janeiro de 1997 a dezembro

de 2025, resultando em n = 348 observacdes mensais continuas.

* Exportacio em formato Parquet: o dataset processado foi serializado em formato
Apache Parquet com o pacote nanoparquet, que implementa a leitura e a escrita
do formato de maneira autocontida, sem dependéncia da biblioteca nativa 1ibarrow,
favorecendo a portabilidade e a reprodutibilidade do fluxo de dados entre diferentes

ambientes de execucao.

2.2 Metodologia de Box-Jenkins (SARIMA)

A modelagem preditiva € fundamentada na metodologia de Box-Jenkins (BOX; JEN-
KINS, 1970), consolidada como referéncia candnica na literatura de séries temporais economicas
(HAMILTON, 1994; MORETTIN; TOLOI, 2006; WEI, 2006). O método consiste em um
procedimento iterativo de quatro estagios: identificagdo, estimagdo, verificacdo diagndstica e
previsdo.

Um modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s para uma série Z, = log(Y;) é descrito pelo

operador:

0,(B)@p(B*) (1—B)(1-B")°Z = 0,(B)©o(B*)a;,  a;~RB(0,62), (2.1)
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em que B é o operador de retardo (backshift), (p,d,q) e (P,D,Q) sdo as ordens ndo sazonais e
sazonais, s = 12, € a; € ruido branco.

A selecdo entre modelos candidatos € guiada por critérios de informagao:

AIC = —24() 4 2k, (2.2)

AlICc = AIC + m, 2.3)
n—k—1

BIC = —2/({) + kIn(n), 2.4)

em que /() é a log-verossimilhan¢a maximizada, k o nimero de pardmetros e n o tamanho da
amostra (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). O AICc é preferivel ao AIC para n/k
moderado.

Importante — escopo do que o AICc mede: os critérios de informacao (2.2) — (2.4)
avaliam exclusivamente o ajuste dentro da amostra de treino, penalizado pela complexidade.
Eles ndo medem, e ndo devem ser interpretados como medindo, a capacidade de generalizagdo do
modelo para periodos fora da amostra. Como ficard evidente no Capitulo 8, o modelo SARIMA
com menor AICc neste estudo ndo € o modelo com menor erro no conjunto de teste — um
resultado perfeitamente possivel e consistente com a teoria, mas que exige que conclusdes
sobre “o0 melhor modelo” sejam sempre qualificadas pelo critério (in-sample ou out-of-sample)
utilizado.

Robustez da selecio ao critério de informacao utilizado. O AIC e o AICc penalizam a
complexidade do modelo de forma constante (2k), independentemente do tamanho da amostra;
o BIC penaliza com peso kln(n), crescente em n — para n = 312 (tamanho do treino utilizado
neste estudo), In(312) ~ 5,74, mais que o dobro do peso 2 usado pelo AIC/AICc. Quando a
margem de vitéria do melhor modelo por AICc sobre o segundo colocado € pequena (inferior a 2
pontos, limiar frequentemente citado como “diferenga substancial” em Burnham e Anderson
(2002)), é¢ metodologicamente relevante verificar se o0 BIC — que penaliza mais fortemente os
parametros adicionais — aponta para 0 mesmo modelo. Esta verificacdo € incorporada na Secao
5.2 e revela, neste estudo, uma reversao: o BIC favorece um modelo mais parcimonioso do que o
AlCec.

Observacao sobre a deriva em modelos com dupla diferenciacdo: Quandod =1e
D =1 sdo usados simultaneamente, um termo de deriva deterministica (include.drift =
TRUE em forecast: :Arima () ) torna-se, na pratica, ndo identificivel: uma tendéncia linear
no tempo, diferenciada uma vez de forma regular e uma vez de forma sazonal, € levada a zero
antes de entrar na equacdo do modelo. Por essa razdo, os modelos SARIMA com diferenciagdo
sazonal completa (D = 1) estimados neste trabalho foram ajustados com include.drift
= FALSE. J4 os modelos com componente autorregressiva sazonal e sem diferenciacdo sa-
zonal (D = 0) permitem a inclusdo identificavel de deriva e foram, portanto, estimados com

include.drift = TRUE. Consequentemente, apenas os modelos com D = 1 tém fung¢ado
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de previsdo de longo prazo isenta de componente deterministica de crescimento, dependendo
inteiramente da dindmica transitoria dos termos AR/MA; os modelos com D = 0 e deriva in-
cluida — entre eles o modelo com melhor AICc (Capitulo 5) — carregam uma tendéncia linear
deterministica em sua extrapolacdo. Essa distin¢do € importante para interpretar corretamente o0s
resultados do Capitulo 8 e € resgatada explicitamente naquele capitulo.

A ordem de diferenciacido regular d: é determinada por meio de trés testes comple-
mentares de raiz unitéria/estacionariedade, aplicados a cada representacdo candidata da série: o
teste Augmented Dickey-Fuller (ADF) (DICKEY; FULLER, 1979), sob Hy: a série possui raiz
unitaria; o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) (KWIATKOWSKI et al., 1992),
sob Hy: a série € estaciondria em torno de um nivel deterministico — hip6tese nula oposta a do
ADF; e o teste Phillips-Perron (PP) (PHILLIPS; PERRON, 1988), sob a mesma hipétese nula do
ADF, mas com corre¢do ndo paramétrica para autocorrelacdo e heterocedasticidade nos residuos,
dispensando a especificacdo explicita do nimero de defasagens aumentadas exigida pelo ADF.
A estacionariedade de uma representacdo candidata é declarada apenas quando os trés testes
concordam simultaneamente: ADF e PP rejeitam a hipétese de raiz unitdria, e o KPSS nao rejeita
a hipétese de estacionariedade. Esse critério de concordancia unanime — mais conservador
do que uma regra de maioria simples — € adotado precisamente porque os trés testes diferem
em premissas (0 KPSS, em particular, testa uma hipétese nula oposta a dos outros dois, e €
conhecidamente mais sensivel a quebras estruturais na série, Capitulo 6); a aplicacao formal
desse critério as quatro representagcdes candidatas da série (nivel, log, primeira diferenca e log
com primeira diferencga) € conduzida na Secdo 4.2.

A ordem D de diferenciacao sazonal deve, ela propria, ser testada formalmente —
ndo apenas inferida da presenca de sazonalidade. A literatura disponibiliza testes especificos
para essa decisao, distintos dos testes de presenca de sazonalidade (Sec¢do 4.3): o teste OCSB
(OSBORN et al., 1988) e o teste de Canova-Hansen (CANOVA; HANSEN, 1995), ambos
implementados em forecast: :nsdiffs (). Os testes sdo aplicados formalmente (Capitulo
4) e discute-se as implicagdes de seu resultado para a escolha de especificagao.

O parametro de transformacao de Box-Cox A também deve ser verificado quantita-
tivamente, e nio apenas assumido a partir de evidéncia visual de heterocedasticidade. Guerrero
(1993) propde um método que minimiza o coeficiente de variacao das subséries sazonais — par-
ticularmente adequado para séries com sazonalidade, como a deste estudo — implementado em
forecast: :BoxCox.lambda (method = "guerrero"). Um segundo método, base-
ado na maximizacao da verossimilhanca de uma regressao linear simples no tempo (method
= "loglik™"), é também reportado por completude, com a ressalva de que ele desconsidera a
estrutura de autocorrelacdo da série e é, por isso, menos confidvel para séries com dependéncia

temporal forte como a presente.
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2.3 Analise de Dados Atipicos e Analise de Intervencao

A taxonomia de Chen e Liu (1993) classifica os dados atipicos em quatro tipos: Additive
Outlier (AO, pulso isolado), Innovational Outlier (10, inovag¢do propagada via estrutura ARMA),
Level Shift (LS, mudanca permanente de nivel) e Transient Change (TC, mudanca tempordria
com decaimento exponencial). A Tabela 2.1 resume as equagdes de efeito, em que @ denota a
magnitude do efeito e, no caso especifico do TC, 6 (com 0 < 6 < 1) denota a taxa de decaimento

exponencial do choque — dois parametros distintos, estimados separadamente.

Tabela 2.1: Taxonomia dos dados atipicos em séries temporais e suas equagdes de efeito.

Tipo Sigla Efeito sobre a série

Additive Outlier AO - -L(T)
Innovational Outlier 10 o-y(B)-L(T)
Level Shift LS - (1-B)~'-I(T)
Transient Change ~ TC - (1—8B)~'-L(T)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Na Tabela 2.1, I;(T') denota a func¢do indicadora do ponto T (igual a 1 set =T e O caso
contrario), @ é a magnitude do efeito e 6 € a taxa de decaimento exponencial especifica do TC,
e Y(B)=6,(B)[9,(B) (1 - B)4]~! é o polindmio de pesos de resposta ao impulso do modelo
ARMA.

O modelo geral de interven¢do de Box e Tiao (1975) representa a série observada como a
soma de uma componente de sinal deterministico — func¢do das varidveis de intervengdo x; — e

uma componente estocdstica modelada por um processo ARMA:

B) . 8,8)
", (1B

(B) a, (2.5)

onde 1 (B) e d,(B) sdo polindmios no operador de retardo (o subscrito r evita colisdo notacional
com o O escalar do TC definido), € x; pode ser um impulso unitario (modelando AO ou I0), uma
fun¢do degrau é_f,(T) = (1—B)~'I,(T) (modelando LS) ou uma combinagio das duas formas.
Diagnéstico de multicolinearidade entre regressores de interven¢ao. Quando multi-
plas varidveis de intervengao do tipo degrau (LS) sdo incluidas simultaneamente em um mesmo
modelo — como ocorre neste estudo, combinando eventos historicos conhecidos com datas de
quebra estimadas estatisticamente (Capitulo 6) —, a colinearidade entre regressores pode inflaci-
onar artificialmente os erros-padrao estimados e comprometer a interpretabilidade individual dos
coeficientes. A matriz de correlagdo par a par € insuficiente para detectar colinearidade decorrente
de combinacdes lineares de trés ou mais varidveis; por isso, o fator de inflacio de variancia (Vari-

ance Inflation Factor, VIF) é utilizado nesse trabalho como diagndstico complementar, calculado
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para cada regressor j como VIF; =1/(1— R?) em que R? ¢é o coeficiente de determinagao de
uma regressao de x; contra todos os demais regressores do modelo. Convencionalmente, VIF > 5

indica colinearidade moderada e VIF > 10, colinearidade severa.

2.4 Analise Espectral

A andlise espectral oferece uma perspectiva complementar a abordagem no dominio
do tempo: em vez de descrever a série em termos de suas autocovariancias, ela decompde a
variancia total da série em contribui¢cdes de diferentes frequéncias (ou equivalentemente, de
diferentes periodos). A densidade espectral de poténcia de uma série estaciondria de segunda
ordem ¢ a transformada de Fourier da fun¢do de autocovariancia:
1 s —iko
fl)==—="Y yk)e ™, o< [~ 7], (2.6)

2w =,

estimada pelo periodograma /(®;) = ﬁ ‘Zt Y,e 0 ‘2 nas frequéncias de Fourier w; = 27 /n
(BROCKWELL; DAVIS, 1991; SHUMWAY; STOFFER, 2017).

O periodograma ¢ assintoticamente ndo viesado (E[I(®;)] — f(®;)), porém inconsistente:
sua variancia nao decresce com n (SHUMWAY; STOFFER, 2017). Para obter estimativas
espectrais consistentes, aplica-se suavizacdo espectral via kernels de Daniell ou de Parzen, que
calculam médias ponderadas dos ordinais do periodograma em vizinhancas de frequéncia, com o
compromisso cldssico entre viés e variancia.

Ressalva sobre o periodograma de séries diferenciadas. O filtro de primeira diferenca
(1 — B) possui funcdo de transferéncia de ganho |1 —e~®|> = 2(1 — cos @), estritamente cres-
cente em w € [0, x| diferenciar uma série amplifica mecanicamente a contribui¢ao aparente de
frequéncias altas (periodos curtos) em relagdo a frequéncias baixas. Como o periodograma deste
estudo (Capitulo 7) é calculado sobre Aln(Y;), parte da concentragdo de energia espectral em
harmdnicos de periodo curto pode refletir esse ganho do filtro, e ndo exclusivamente a assimetria
genuina do ciclo sazonal.

A Regressao Harmonica de Fourier constitui uma abordagem alternativa ao SARIMA

puro para modelagem de sazonalidade: em vez de diferenciar sazonalmente a série, incorporam-se

como regressores exdgenos os pares de harmonicos cos(2wkz /s) e sin(2mkt /s) parak = 1,...,K
no modelo ARIMA:
X 27kt 27kt
Z;=u+ Z lakcos(—> —|—ﬁksin( )] +&, &~ ARIMA(p,d,q), 2.7
= s s

em que s = 12 e o nimero 6timo de harmdnicos K* € selecionado por minimizacdo do AICc
(SHUMWAY; STOFFER, 2017; HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Esse modelo € par-

ticularmente atraente por sua parcimonia: para muitos padrdes sazonais, K* < s/2, produzindo
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modelos com muito menos parametros do que um SARIMA com diferencia¢io sazonal completa.
Note-se que K = s/2 (aqui, K = 6) é o nimero maximo de pares harmonicos admissivel para
uma frequéncia s = 12 — a frequéncia de Nyquist — correspondendo a uma representacao

saturada, com tantos pardmetros sazonais quanto indicadores mensais.

2.5 Testes de Quebra Estrutural

A metodologia de Box-Jenkins pressupde implicitamente que a relacdo dinamica cap-
turada pelo modelo € estdavel ao longo de todo o periodo de estimacgdo. Essa suposi¢do pode
ser testada formalmente. O teste CUSUM de Brown, Durbin e Evans (1975), na variante OLS-
CUSUM, acumula os residuos recursivos (ou os residuos de minimos quadrados ordindrios, no
caso de uma regressdo auxiliar contra uma tendéncia deterministica) e testa Hy: parametros
constantes ao longo do tempo, contra H;: existe pelo menos uma quebra. O procedimento
de Bai e Perron (2003) generaliza essa ideia para a deteccao de muiltiplas quebras em datas
desconhecidas, estimando-as por minimiza¢do da soma de quadrados dos residuos particionada.

A datacao de quebras estruturais usadas para construir regressores de modelos
avaliados out-of-sample deve ser restrita ao conjunto de treino. Esse ponto, estruturalmente
andlogo ao que ja se aplicava a selecio de K™ na regressdo de Fourier, é particularmente relevante
para quebras situadas proximas do fim da amostra: o préprio procedimento de Bai-Perron precisa
de observacdes posteriores a uma quebra hipotética para estimar com confianca a inclinacdo do
novo regime, de modo que datar uma quebra a poucos meses do fim do treino utilizando dados
de teste tende a produzir uma data que parece “confirmada” precisamente porque foi estimada

com informacao que, na préatica preditiva, ndo estaria disponivel.

2.6 Diagnostico de Heterocedasticidade Condicional

O diagnéstico de residuos da metodologia de Box-Jenkins concentra-se, em sua forma
tradicional, na estrutura de autocorrelagdo em nivel (Ljung-Box) e na normalidade (Shapiro-Wilk,
Jarque-Bera). Esses testes ndo detectam heterocedasticidade condicional: a possibilidade de
que a variancia dos residuos, embora constante em média, varie sistematicamente ao longo
do tempo, concentrando-se em clusters de alta e de baixa volatilidade. O teste ARCH-LM
de Engle (1982) avalia formalmente essa hipotese; uma forma operacionalmente equivalente
consiste em aplicar o teste de Ljung-Box 2 série de residuos ao quadrado 4> — sob Hy de
auséncia de heterocedasticidade condicional, @ ndo deveria exibir autocorrelago significativa.
Este diagnostico € incorporado na Secdo 5.3 e tem implicacdo direta sobre a confiabilidade dos

intervalos de previsao (Secao 2.7 e Capitulo 8).



Capitulo 2. Metodologia 9

2.7 Validacao Preditiva e Métricas de Acuracia

Além do holdout estético (treino e teste fixo de 36 meses), este estudo também avalia os
modelos por meio de validacdo rolling-origin (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018): a
origem de previsdo € deslocada ao longo do tempo, o modelo € reestimado em cada origem com
os dados disponiveis até aquele ponto, e o erro de previsdo para um horizonte fixo é calculado e
depois agregado entre origens. Esse procedimento produz uma estimativa do erro de previsao
com variancia mais baixa e menos sensivel a coincidéncia entre a fronteira do holdout e algum
evento atipico do periodo de teste — risco discutido detalhadamente no Capitulo 8.

As métricas de acurdcia utilizadas incluem o erro percentual absoluto médio (MAPE), a
raiz do erro quadrdtico médio (RMSE) e o erro absoluto médio (MAE), calculados das formas
usuais sobre o conjunto de teste. O erro absoluto escalonado médio (MASE) e a estatistica U de
Theil exigem maior cuidado em sua definicdo e merecem um destaque especifico.

Definicao canonica do MASE (HYNDMAN; KOEHLER, 2006):

koo
MAEmodelo, teste MAE _ 1 v Y, Y,
MAE ) naive sazonal, treino — Z | t— t—s| )
naive sazonal, treino Mtreino — § ;=571
(2.8)

e, analogamente, a estatistica U de Theil compara o RMSE do modelo no teste ao RMSE do

MASE =

mesmo previsor naive sazonal de um passo, igualmente calculado dentro do treino. O ponto
essencial da defini¢do (2.8) € que o termo de escala no denominador representa a dificuldade
“natural” de prever a série, estimada com informag¢ao disponivel no momento da previsao — e

ndo a partir do préprio periodo sendo avaliado.
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CAPITULO 3

ANALISE EXPLORATORIA

3.1 Descricao e Visualizacao dos Dados

A série temporal em estudo consiste no volume mensal de petréleo produzido no Brasil,
em metros ctibicos (m?), entre janeiro de 1997 e dezembro de 2025: n = 348 observacdes

mensais, frequéncia s = 12.

Tabela 3.1: Estatisticas descritivas da série mensal de producdo de petréleo no Brasil, jan/1997-
dez/2025 (em m?).

Variavel Média DP EP Mediana Assim. Curtose Min. Max. n

Produgdo (m?) 10.273.467 3.711.214 198.942 9.892.366 034 —0,63 3.629.331 19.861.174 348

Nota: DP = desvio padrdo; EP = erro padrao; Assim. = coeficiente de assimetria; Min. = valor minimo; Méx. =

valor maximo.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A série apresenta um nivel médio de producio da ordem de 107 m3/més, com coeficiente
de variacdo de 36,1% — elevado, refletindo a forte tendéncia de longo prazo que atravessa toda
a série e que comprime a utilidade da média como medida de posi¢do central. A assimetria
positiva moderada (0,34) € consistente com uma cauda direita mais alongada, formada pelos
valores mais altos e mais recentes da série; a curtose negativa (—0,63, distribuicao platicurtica)
indica menor concentra¢do ao redor do centro do que a normal sugeriria — configuracio tipica
de séries com tendéncia de crescimento de longo prazo.

A Tabela 3.2 desagrega as estatisticas por més do ano.

A anélise por més revela a assinatura sazonal dominante da série: retracdo em fevereiro
seguida de recuperacdo em marco. A variagdo percentual média més a més mostra fevereiro
com retragdo média de —9,15% e mar¢o com recuperacdo média de +9,10% em relagcdo ao
més anterior (Figura 3.5). Essa dinamica estd ligada, em boa parte, ao menor nimero de
dias em fevereiro (28-29 dias, contra os 31 dias dos demais meses adjacentes), que implica,
mecanicamente, reducdo proporcional no volume mensal acumulado. Dezembro, agosto e
outubro destacam-se como os meses de maior producao média; fevereiro e abril, como os de
menor producdo média. Esta dltima leitura — baseada em médias mensais calculadas sobre a
série em nivel, sem remoc¢do da tendéncia de longo prazo — € parcialmente revista na Secdo 3.2,

onde a magnitude do efeito de calendario € quantificada diretamente.
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Tabela 3.2: Estatisticas descritivas mensais da producio de petréleo no Brasil (m?), jan/1997 a
dez/2025.

Més Média DP EP Mediana Assim. Curtose Min. Max.
Janeiro 10.332.976  3.792.987 704.340 10.116.220 0,21 —1,05 3.953.347 17.344.377
Fevereiro 9.335.841 3.340.056 620.233  8.980.299 0,26 —0,95 4.070.983 15.898.965
Margo 10.173.933 3.629.740 674.026 10.038.414 0,28 —0,88 4.210.639 17.845.551
Abril 9.893.449 3.498.043 649.570 9.641.935 0,23 —0,91 4.038.285 17.323.715
Maio 10.293.376 3.682.177 683.763 10.092.617 0,19 —0,90 4.028.209 18.132.705
Junho 10.066.885 3.654.977 678.712  9.784.466 0,28 —0,84 4.082.475 17.921.902
Julho 10.534.479 3.914.683 726.938 9.971.773 0,36 —0,75 4.214.599 19.511.945

Agosto 10.607.496 3.948.934 733.299  9.911.445 0,31 —0,91 4.120.922 19.202.227
Setembro  10.316.457 3.878.237 720.171  9.528.102 0,39 —0,78 3.940.067 18.671.815
Outubro 10.586.689 4.003.626 743.455  9.912.636 0,35 —0,67 3.629.331 19.861.174
Novembro 10.271.946 3.733.083 693.216  9.926.112 0,33 —0,83 3.836.152 17.993.617
Dezembro 10.868.083 3.888.169 722.015 10.395.815 0,38 —0,74 4.519.058 19.787.494

n = 29 para todos os meses.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Figura 3.1: Série temporal da producdo mensal de petréleo no Brasil (Jan/1997 — dez/2025).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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A inspecao visual da Figura 3.1 permite identificar quatro grandes fases da evolugdo da
producdo petrolifera brasileira: (i) 1997-2008, crescimento relativamente linear, impulsionado
pelos campos convencionais da Bacia de Campos; (ii) 2008-2015, descoberta e inicio de
exploragdo do pré-sal, com relativa estabilidade de curto prazo decorrente dos longos prazos de
desenvolvimento de FPSOs; (iii) 2015-2020, aceleracdo pronunciada do ramp-up dos grandes
FPSOs do pré-sal, interrompida por uma desaceleragdo visivel associada a crise da Operagdo
Lava Jato (2014-2016); (iv) 2020-2025, marcada inicialmente pelo choque da pandemia de
COVID-19 e, a partir de 2022-2023, por uma nova fase de crescimento acentuado e mais instavel,
com sucessivos recordes histdricos intercalados por uma retragao entre 2023 e 2024 — padrao

discutido em detalhe nos Capitulos 6 e 8.

Figura 3.2: Gréfico de subséries sazonais da produgdo de petréleo (jan/1997—dez/2025).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O gréfico de subséries (Figura 3.2) evidencia dois fatos estilizados: a tendéncia crescente
€ ubiqua (todos os doze painéis exibem trajetdrias ascendentes), e o padrdo intra-anual € estiavel
na forma, mas crescente em amplitude absoluta — evidéncia direta de heterocedasticidade

multiplicativa que motiva a transformacao logaritmica (Sec¢ao 4.1).
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Figura 3.3: Distribui¢do mensal da produ¢do de petréleo por més do ano (1997-2025).

20M 20M

5M 15M
£ :
g 3
S . &

om oM

5M 5M

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov
Més Més
(a) Boxplot mensal. (b) Violino com boxplot interno.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Figura 3.4: Variancia da produ¢do mensal por més do ano (1997-2025).

Intervalo de confianca de 95% (faixa dourada).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Ressalva de leitura para a Figura 3.4: a variancia de cada més é calculada sobre
a série em nivel, sem remog¢do prévia da tendéncia de longo prazo. Como a série cresce
de aproximadamente 4 milhdes para 20 milhdes de m> ao longo do perfodo analisado, parte
substancial da varidncia mensal aqui reportada reflete a dispersao entre os 29 anos de observagoes
de cada més ao longo de uma trajetéria ascendente — e nao exclusivamente a dispersao intra-meés
“pura” que o titulo da figura sugere. A leitura qualitativa (variancia crescente ao longo do tempo,
evidéncia adicional de heterocedasticidade multiplicativa) permanece valida e € corroborada por
outras evidéncias independentes (Figura 3.7), mas o leitor deve ter em mente que esta figura

especifica mistura dispersdo intra-anual com a prépria tendéncia de crescimento.

Figura 3.5: Variacdo (%) média da producgdo de petréleo em relacdo ao més anterior (1997-2025).

Verde: crescimento médio positivo; vermelho: retracao média.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O padrao revelado pela Figura 3.5 € dos mais informativos da andlise exploratdria: a
retracdo de fevereiro e a recuperacao de marco, discutidas acima, sao predominantemente um
artefato deterministico da duracdo diferencial dos meses do calendario gregoriano, € nao de
um efeito sazonal de natureza econdmica ou técnica. Meses com 30 dias (junho, setembro,
novembro) também tendem a exibir retragdes médias negativas frente aos meses de 31 dias que
os antecedem, embora de magnitude menor (entre —2,2% e —2,7%). Esta leitura qualitativa é

testada quantitativamente a seguir.
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3.2 Quantificacao do Efeito de Calendario

A producgdo mensal € dividida pelo nimero de dias do respectivo més e reescalada para
um més médio de 365,25/12 =~ 30,44 dias, permitindo comparar a amplitude sazonal antes e

depois de remover o efeito puramente mecanico do calendario.

Tabela 3.3: Desvio percentual de cada més frente a média geral, antes e depois do ajuste por
dias-no-més.

Més Desvio bruto (%) Desvio ajustado por dia (%)
Janeiro 0,58 —1,23
Fevereiro —9,13 —2,09
Margo —0,97 —2,75
Abril —3,70 —2,28
Maio 0,19 —1,61
Junho —2,01 —0,57
Julho 2,54 0,70
Agosto 3,25 1,39
Setembro 0,42 1,90
Outubro 3,05 1,19
Novembro —0,01 1,46
Dezembro 5,79 3,88

Nota: Desvio ajustado calculado sobre a produgéo didria média de cada més (produgéo mensal / dias no més),
reescalada para um més de 30,44 dias.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O coeficiente de variacdo entre as médias mensais cai de 3,84 % (série bruta) para 2,05%
depois do ajuste por dia — uma reducio de 46,6% na dispersdo sazonal aparente, confirmando
que praticamente metade da variagdo entre meses observada na Tabela 3.2 e na Figura 3.5 €, de
fato, um artefato de calendario. O desvio de fevereiro encolhe de —9,13% para —2,09% depois
do ajuste.

Um refinamento importante emerge, no entanto, para marco. A Figura 3.5 e a leitura
tradicional sugerem que marco é um més de “recuperacdo’” sazonal, com crescimento médio
de +9,1% em relacdo a fevereiro. A Tabela 3.3 mostra que isso €, em boa parte, ilusério: o
desvio ajustado por dia de marco frente a média geral é de —2,75% — mais negativo do que o
de fevereiro ajustado (—2,09%). Em outras palavras, marco ndo € um pico de produgdo genuino:
a recuperacdo observada na série bruta € majoritariamente o retorno a um nivel normal depois de
um fevereiro mecanicamente reduzido (28 ou 29 dias), ndo um efeito sazonal positivo préprio
do més. J4 dezembro mantém um desvio ajustado claramente positivo (+3,88%), e abril, ao

contrario do que sugeria a leitura bruta de producao “baixa”, tem um desvio ajustado (—2,28%)



Capitulo 3. Andlise Exploratoria 16

muito préximo do de fevereiro — ou seja, parte do padrao historicamente descrito como “vale de
fevereiro, recuperacdo de marcgo, novo vale em abril” é, na verdade, mais bem descrito como um
patamar sazonalmente deprimido ao longo de todo o primeiro quadrimestre do ano, modulado
por um efeito de calenddrio concentrado especificamente em fevereiro.

A fracdo remanescente da variacdo sazonal (os 2,05% de coeficiente de variagdo que
sobrevivem ao ajuste) reflete sazonalidade genuina, de natureza operacional e/ou econdmica —
manuten¢des programadas de unidades de produgdo, sazonalidade de demanda, calendario de

paradas técnicas — e € o que de fato compete pela energia espectral discutida no Capitulo 7.

3.3 Visao Anual

Figura 3.6: Volume Total Anual de Produgdo de Petréleo no Brasil (1997-2025).
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Figura 3.7: Volatilidade Intra-Anual da Produc¢do de Petréleo (1997-2025).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Figura 3.8: Variacdo Percentual Anual da Producdo de Petréleo (YoY).

Verde = crescimento; Vermelho = contrag@o em relagao ao ano anterior.
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A visdo anual (Figura 3.6) confirma a natureza essencialmente crescente da produgao
agregada, com 2023 e 2025 nos niveis mais altos da série. O desvio padrdo anual (Figura 3.7)
cresce em paralelo ao nivel da série — evidéncia adicional de heterocedasticidade multiplicativa,
desta vez livre da ambiguidade apontada na ressalva sobre a Figura 3.4, ja que aqui a dispersao €
calculada dentro de cada ano, e ndo entre anos. A variacio year-over-year (Figura 3.8) mostra
que os anos de maior retragdo foram 2012 e 2013 (anos que antecederam a operacdo Lava
Jato (2014-2016)); outras oscilacdes ocorreram em periodos espacados: 2004, 2018, 2021
e 2024. Em particular a desaceleracao do ano de 2024 em relacdo a 2023 seguida por forte
recuperacao em 2025 € assinatura tipica de uma producg@o determinada por adi¢des discretas de
capacidade (entrada em opera¢do de novas unidades de producdo), € ndo por um processo suave

de crescimento organico.

Figura 3.9: Grafico Sazonal Polar — Ciclicidade Anual da Producdo.

Cada cor representa um ano (1997-2025).
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Figura 3.10: Gréfico sazonal da producdo de petréleo (1997-2025).

Cada linha representa um ano; a dispersao vertical em cada ponto indica a variabilidade inter-anual para aquele més.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O grafico sazonal (Figura 3.10) oferece a evidéncia visual mais direta para a pergunta
central deste estudo. As linhas anuais exibem um padrdo morfolégico reconhecivel, com o vale
de fevereiro e os picos de mar¢o, maio, agosto e outubro repetindo-se ao longo de quase trés
décadas, progressivamente deslocado para cima — consistente com sazonalidade estavel na
forma e crescente em amplitude absoluta. Esta leitura visual é corroborada pelos testes formais
da Secdo 4.3, mas deve ser qualificada tanto pela quantificacdo do efeito de calendario (Se¢ao
3.2, que mostra que o “pico de marco” € majoritariamente aparente) quanto pela andlise espectral
do Capitulo 7, que mostra que a energia desse ciclo esta distribuida por varios harmdnicos, e nao

concentrada isoladamente na frequéncia fundamental de 12 meses.

3.4 Decomposicao da Série

A escolha do modelo multiplicativo, ¥; = T; X §; X &, € diretamente motivada pela
evidéncia da Secdo anterior: a amplitude das flutuagdes sazonais cresce proporcionalmente
ao nivel da série, de modo que DP(Y; | T;) o< T;(equivalente, Var(Y; | T;) = T,?), violando o
pressuposto de variincia constante do modelo aditivo. O modelo multiplicativo é formalmente
equivalente a0 modelo aditivo aplicado ao logaritmo: In(Y;) = In(7;) +In(S;) + In(&).

Além da decomposic¢do classica, aplica-se a decomposicdo STL Cleveland et al. (1990),
que oferece robustez a outliers, permite modelar uma sazonalidade variante no tempo e auséncia

do problema de efeitos de borda.
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Figura 3.11: Decomposi¢do STL da série de producdo de petréleo (1997-2025).

Parimetros: s.window = "periodic",t.window = 13, robust = TRUE.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Figura 3.12: Decomposic¢do cldssica multiplicativa da série de producdo de petréleo (1997-2025).

Modelo: Y; = Tendéncia x Sazonalidade x Residuo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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O componente de tendéncia revela uma trajetoria de crescimento segmentada em fases
com diferentes taxas, como ja discutido. O componente residual da decomposicao cldssica ndao
€ ruido branco: picos de magnitude superior ao usual aparecem em periodos especificos que
coincidem com os eventos de interven¢cdo modelados formalmente no Capitulo 6 e com as datas
de quebra estrutural identificadas pelos testes de CUSUM e Bai-Perron (Secao 6.3) — um dos
argumentos mais fortes para a necessidade de uma andlise de intervencdo e de quebra estrutural

formal, e ndo apenas descritiva.
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CAPITULO 4

ANALISE DE ESTACIONARIEDADE E
TRANSFORMACOES

4.1 Transformacao Logaritmica

A heterocedasticidade multiplicativa documentada no Capitulo 3 € tratada pela transfor-
magdo logaritmica Z; = In(Y;), que estabiliza a variincia ao converter flutuagdes proporcionais

ao nivel em flutuacdes de amplitude aproximadamente constante. Esta escolha é corroborada
visualmente pela comparacao entre as Figuras 3.1 e 4.1.

Figura 4.1: Série temporal apds transformagao logaritmica, In(Y;).

16,5

In(m®)

{515

1998 2001 2004

2007 2010 2013 2016

2019 2022 2025
Ano

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A escolha de A = 0 (transformag@o log) acima € corroborada por evidéncia visual e tam-
bém pela verificacdo quantitativa do parametro de Box-Cox; forecast : :BoxCox.lambda ()

(Sec¢do 2.2). O método de Guerrero — recomendado para séries com sazonalidade — estima

ﬁvGuerrero = 0,001, praticamente indistinguivel de zero e corroborando fortemente a escolha de
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A =0 ja adotada. O método baseado em log-verossimilhanga estima iloglik = 0,3, divergindo
substancialmente — mas esse método € conhecidamente instavel para séries com autocorrelacao
forte e tendéncia pronunciada, pois ele maximiza a verossimilhanca de uma regressao linear
simples no tempo sem considerar a estrutura de dependéncia temporal da série. Diante da
convergéncia entre o0 método mais adequado ao caso (Guerrero), a evidéncia visual de heteroce-
dasticidade multiplicativa (Capitulo 3) e a pratica consolidada na literatura de séries de produgao

em unidades fisicas, mantém-se A = 0 em todos os modelos deste relatério.

4.2 Testes Formais de Raiz Unitaria e de Tendéncia

Aplicam-se trés testes complementares — Augmented Dickey-Fuller (ADF), Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) e Phillips-Perron (PP) — a quatro representacdes da série: nivel
original, log, primeira diferenca e log com primeira diferenca. A l6gica de triangulagdo é: estaci-
onariedade € declarada quando ADF e PP rejeitam a hip6tese de raiz unitdria e, simultaneamente,

o KPSS nio rejeita a hipdtese de estacionariedade. A Tabela 4.1 reporta os resultados.

Tabela 4.1: Testes formais de raiz unitaria e estacionariedade.

ADF KPSS PP
Série Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p
Original (Y;) —2,437 0,392 5,640 < 0,01 —-110,2 < 0,01
Log (InY;) —3,666 0,027 5,581 < 0,01 -73.44 <0,01
12 diferenca (AY;) —-8,293 < 0,01 0,096 >0,10 —474,1 < 0,01
Log + 1? diferenca (AlnY;) —-8,315 < 0,01 0,064 >0,10 —4427 < 0,01

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A leitura conjunta da Tabela 4.1 aponta, de forma majoritdria mas ndo unanime, para
a ndo estacionariedade da série em nivel. O teste KPSS rejeita a hipdtese de estacionariedade
em torno de nivel tanto para a série original quanto para a série em log (p < 0,01 em ambos
0s casos) — o unico dos trés testes a fazé-lo de forma consistente nas duas representacdes. O
ADF nio rejeita a hipotese de raiz unitdria para a série original (p = 0,392), mas rejeita-a para a
série em log (p = 0,027); o teste PP, por sua vez, rejeita a hipotese de raiz unitaria em ambas as
representacdes (p < 0,01)".

Ou seja: nenhum dos trés testes concorda integralmente entre si nas duas representagoes

em nivel — o ADF e o PP chegam a sugerir estacionariedade da série em log isoladamente, mas

As estatisticas de Phillips e Perron (1988) reportadas na Tabela 4.1 (—110,2 na série original; —73,44 em log)
correspondem ao teste Z( o) — baseado no viés de segunda ordem do estimador OLS do coeficiente autorregressivo,
com parametro de truncamento de defasagem igual a5 (tseries: :pp.test ())— e nio devem ser comparadas,
em magnitude, a estatistica t do ADF: sua escala € estruturalmente maior por constru¢ao, ndo indicio de um erro de
célculo ou de transcrigdo.
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o KPSS nunca a confirma. Como o critério de estacionariedade adotado neste trabalho (Capitulo
2) exige a concordancia simultanea dos trés testes, € ndo uma maioria simples, essa divergéncia
parcial entre ADF/PP e KPSS nao € ignorada, mas resolvida pela prépria regra de decisdo: a
auséncia de confirmacao do KPSS € suficiente para que nenhuma das duas representacdes em
nivel seja declarada estaciondria. J4 a primeira diferenca, aplicada a série original ou a série
logaritmica, satisfaz integralmente os trés testes simultaneamente — ADF e PP rejeitam raiz
unitdria, e o KPSS nio rejeita estacionariedade, com unanimidade total entre os trés testes, tanto
na diferenca simples quanto na diferenga do log. Conclui-se que d = 1 € suficiente para conferir
estacionariedade na componente ndo sazonal, confirmando a integragdo de ordem 1, Y; ~ I(1).
Essa necessidade de diferenciacdo € corroborada analiticamente pela forte presenca de
inclinagdo de longo prazo na série. O teste de Mann-Kendall Mann (1945), Kendall (1975)
confirma uma tendéncia monotdnica altamente significativa na série original: 7 = 0,908 (p <
0,001), valor extremamente préximo do limite superior tedrico (T = 1). Esse resultado reforca que
praticamente toda a ordenagdo temporal da série € consistente com uma trajetoria de crescimento
— comportamento coerente com a quase auséncia de reversoes de longo prazo visivel na Figura
3.1. Adicionalmente, o teste de Cox e Stuart (1955), incorporado como verificacdo complementar,
valida essa dinamica de forma independente ao registrar uma estatistica de 174 (p < 0,001),

rejeitando categoricamente a hipétese nula de auséncia de tendéncia.

Figura 4.2: Série ap6s primeira diferenciacao.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).



Capitulo 4. Andlise de Estacionariedade e Transformagoes 25

Figura 4.3: Comparacdo das transformagdes para estacionariedade.

Séries padronizadas (média 0, desvio-padrdo 1) para comparacao visual direta da estabilidade da variancia.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A Figura 4.3 sobrepde a primeira diferenca da série em nivel e a primeira diferenca da
série em log, ambas padronizadas, e oferece a comparacao visual mais direta da estabilizacao
de variancia obtida pela transformacdo logaritmica: a diferenca em nivel exibe amplitude
visivelmente crescente ao longo do tempo, enquanto a diferenca logaritmica mantém amplitude
aproximadamente constante — a assinatura esperada de uma transformacao que efetivamente

neutraliza a heterocedasticidade multiplicativa documentada no Capitulo 3.

4.3 Diferenciacao Sazonal

A presenca de sazonalidade estavel € avaliada formalmente pelo teste QS (Quadratic
Spectral, seastests: :qgs ()): estatistica = 265,45, p < 0,001, rejeitando fortemente Hy
de auséncia de sazonalidade estdvel (ciclo anual, frequéncia 12). Essa evidéncia motiva a
aplicacio adicional de diferenciagdo sazonal, A;AY, = (1 — B)(1 — B'?)Y,, padrio na literatura
para séries mensais com sazonalidade deterministica forte e dependéncia temporal residual
(BOX; JENKINS, 1970; HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Verificacdo formal da ordem D. O teste QS acima estabelece a presenga de sazonalidade
estavel, mas ndo testa, por si s, se ela deve ser tratada como uma raiz unitdria sazonal (D =1,
diferenciagc@o) ou como um padrdo deterministico (D = 0, modelado via regressores — Capitulo
7). Esta distin¢do € avaliada formalmente com os testes OCSB (OSBORN et al., 1988) e de
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Canova-Hansen (CANOVA; HANSEN, 1995) (forecast: :nsdiffs()):

Tabela 4.2: Testes formais para a ordem de diferenciacao sazonal D, e sua adesdo pelos candidatos
SARIMA.

Teste D recomendado
OCSB (OSBORN et al., 1988) 0
Canova-Hansen (CANOVA; HANSEN, 1995) 0
Candidatos SARIMA com D = 1 (Capitulo 5) 3de8
Candidatos SARIMA com D = 0 (Capitulo 5) 5de8

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Os testes formais recomendam D = (0. Diferentemente do que uma leitura apres-
sada do conjunto de candidatos poderia sugerir, isso ndo representa uma contradicdo gene-
ralizada com os modelos SARIMA estimados neste trabalho: dos oito candidatos (Capitulo
5), cinco— SARIMA(1,1,1)(1,0,1)12, SARIMA(8,1,1)(1,0,1)12, SARIMA(0, 1,1)(1,0,1)12,
SARIMA(1,1,2)(1,0,1);2 e 0o modelo selecionado por auto.arima (), ARIMA(2,1,1)(2,0,0)2
com deriva — ja empregam D = 0, em linha direta com a recomendacao dos testes OCSB e
Canova-Hansen. Apenas trés candidatos — SARIMA(1,1,1)(0,1,1);2, SARIMA(8,1,1)(0,1,1);2
e SARIMA(2,1,4)(0,1,1);, — mantém D = 1, incluidos no conjunto para permitir comparag¢ao
direta, por AICc/BIC e por acuricia preditiva (Capitulo 8), entre as duas familias de especifica-
cao sazonal. O préprio resultado da competicao por AICc (Capitulo 5) reforga essa leitura: os
quatro modelos com menor AICc sdo justamente os quatro candidatos com D = 0, e 0 modelo
campedo — SARIMA(8,1,1)(1,0,1);2 — é um deles. Ou seja, a evidéncia formal (OCSB,
Canova-Hansen) e a evidéncia empirica (ranking por AICc) convergem para a mesma conclu-
sd0: nesta série, a sazonalidade é mais bem tratada por diferenciacao sazonal parcial (D = 0)
combinada com termo autorregressivo sazonal e deriva deterministica, do que por diferenciagdo
sazonal completa (D = 1). Esse achado € consistente com a conclusdo da Anélise Espectral
(Capitulo 7) de que a sazonalidade desta série € melhor descrita como um padrdo deterministico
(harmdnico) do que como uma raiz unitaria sazonal estocéstica. Por essa razdo, a especificagao
ARIMA + Fourier com deriva (D = 0), explorada no Capitulo 7 e formalmente comparada no

Capitulo 8, € tratada neste relatério como concorrente de primeira classe da familia SARIMA.
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Figura 4.4: Série log-diferenciada Aln(Y;).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

4.4 Divisao Treino/Teste
A amostra foi particionada em um conjunto de treino, de janeiro de 1997 a dezembro de

2022, e um conjunto de teste, de janeiro de 2023 a dezembro de 2025, utilizado exclusivamente

para avaliacao out-of-sample no Capitulo 8.
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Figura 4.5: Particdo da Série em Conjuntos de Treino e Teste.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Uma ressalva metodoldgica importante, detalhada no Capitulo 8: o uso de um tnico
corte de 36 meses para avaliacdo out-of-sample expde a comparagcao de modelos a alta variancia
amostral, sobretudo quando — como discutido no Capitulo 6 — a fronteira do corte estd proxima
de uma regido de instabilidade da série. A validacdo rolling-origin (Segdo 2.7) foi adotada como

verificacio de robustez complementar a este holdout unico.
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CAPITULO 5

IDENTIFICACAO E ESTIMACAO DOS
MODELOS SARIMA

5.1 Identificacao via FAC, FACP e EACF

A funcgdo de autocorrelagdo (FAC) (Figura 5.1) e a funcdo de autocorrelacio parcial
(FACP) (Figura 5.2) da série Aln(Y;) orientam a identificacdo preliminar das ordens (p,q) e
(P,Q). A FACP exibe decaimento lento nas defasagens multiplas de 12, sugerindo Q > 1; picos
1solados em defasagens nao sazonais sugerem componentes AR de ordem baixa, possivelmente
com contribui¢do residual em defasagens mais altas. A fun¢do EACF (Extended ACF, Tsay
e Tiao (1984)), calculada via TSA: :eacf (), indica uma regido de vértice compativel com
(p,q) € {(0,1),(1,2),(2,4)}. A especificagdo mais parcimoniosa (1,1), ndo estd estritamente
indicada pela EACF, mas € mantida como benchmark de referéncia; ja as ordens autorregressivas
elevadas (p = 8) ndo emergem diretamente da EACF (cuja grade testada nao se estende além
de p =5), mas da evidéncia da FACP em defasagens mais altas, e sdo incorporadas de forma

parcimoniosa, com os coeficientes intermediarios (@2, ..., ¢7) fixados em zero.
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Figura 5.1: FAC da série Aln(Y;) (treino, 1997-2022).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Figura 5.2: FACP da série Aln(Y;) (treino, 1997-2022).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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5.2 Modelos Candidatos

Com base na identifica¢do preliminar, oito especificagcdes SARIMA foram ajustadas por
maxima verossimilhanca (forecast: :Arima (), A = 0) sobre o conjunto de treino, acompa-
nhadas do candidato selecionado automaticamente por auto.arima () sob busca exaustiva
(stepwise = FALSE, approximation = FALSE). Conforme a distin¢cdo estabelecida
na Secdo 2.2, trés candidatos — com diferenciagcdo sazonal completa (D = 1) — foram estima-
doscom include.drift = FALSE, enquanto os cinco candidatos com D = 0 (incluindo
o selecionado por auto.arima () ) foram estimados com include.drift = TRUE. A

Tabela 5.1 resume os critérios AICc e BIC de cada candidato.

Tabela 5.1: Comparacao dos modelos SARIMA candidatos por AICc e BIC (conjunto de treino,
1997-2022).

Modelo AlICc BIC
SARIMA(8,1,1)(1,0,1)12 —1.174%  —1.148
SARIMA(1,1,1)(1,0,1)12 —1.173 —1.1517
SARIMA(1,1,2)(1,0,1)12 —1.171  —1.145
SARIMA(0,1,1)(1,0,1)12 —1.165 —1.146
SARIMACS,1,1)(0,1,1)12 —1.136  —1.117
SARIMA(1,1,1)(0,1,1)2 —1.135 —1.120
SARIMA(2,1,4)(0,1,1)12 —1.132 —1.103

ARIMA(2,1,1)(2,0,0)12 ¢/ deriva (= auto.arima) —1.120 —1.095

Nota: ¥ Menor AICc. ¥ Menor BIC.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O modelo SARIMA(8,1,1)(1,0,1);, apresenta o menor AICc entre os candidatos. Nele, os
coeficientes autorregressivos de ordem 2 a 7 foram restritos a zero (fixed = ¢ (NA,0,0,0,0
,0,0,NA,NA, NA, NA,NA) ), preservando ¢y, ¢g, 0, ®; (componente sazonal autorregres-
siva), ®1 e a deriva como parametros livres — seis parametros ao todo, ndo os onze que a notagao
(8,1,1)(1,0,1)12 sugeriria sob uma leitura literal e ndo restrita da ordem AR de 8. Esse ponto €
retomado na discussdo de sobreajuste do Capitulo 8.

A margem de vitéria do SARIMA(S,1,1)(1,0,1);, sobre o segundo colocado por AICc,
SARIMA(1,1,1)(1,0,1)12, € de apenas 1 ponto, abaixo do limiar de 2 pontos frequentemente
citado como diferenca substancial (BURNHAM; ANDERSON, 2002). A coluna de BIC con-
firma que essa fragilidade se traduz em uma reversdo: como o BIC pune mais fortemente a
complexidade (kInn em vez de 2k), o parametro livre adicional do SARIMA(S,1,1) (a com-

ponente @g, frente a especificagdo mais simples ¢; apenas) deixa de compensar o ganho de

Com D = 1, um termo de deriva ndo € identificivel de forma nao degenerada, de modo que
include.drift=FALSE € a escolha consistente, € nd0 uma omissao.
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verossimilhanca, e o SARIMA(1,1,1)(1,0,1)1> vence por BIC, com vantagem de 3 pontos sobre
o proprio campedo por AICc. Esta reversdo €, em si, uma evidéncia adicional — ja dentro do
proprio capitulo de modelagem, antes de qualquer consideragdo preditiva — de que a nocdo de
“melhor modelo” depende do critério adotado, tema que retorna com ainda mais for¢a no Capitulo
8. Note-se que a reversao AICc/BIC ocorre inteiramente dentro da familia D = 0 (ambos os
modelos envolvidos, campedo e vice-campedo, usam diferencia¢do sazonal parcial com deriva)
— os quatro candidatos com D = 0 dominam integralmente o ranking por ambos os critérios,
muito a frente dos candidatos com D =1 e do préprio auto.arima () exaustivo.

Diante do exposto, este relatério mantém o SARIMA(8,1,1)(1,0,1)12 como modelo de
referéncia da familia SARIMA (por sua margem sobre o segundo colocado, embora pequena,
ainda favorecé-lo sob o critério originalmente adotado, AICc), mas ambos — o campedo por
AICc e o campeao por BIC, SARIMA(1,1,1)(1,0,1);, — sdo levados a validagdo preditiva
do Capitulo 8, de modo que a escolha de especificacdo ndo dependa de uma decisdo tomada
unicamente dentro da amostra de treino. Vale notar que os quatro primeiros colocados do
ranking, tanto por AICc quanto por BIC, sdo justamente os modelos SARIMA manuais com
D =0. Omodelo do auto.arima () exaustivo — que também assume D = (0, mas com busca
automatizada na parte ARMA — ocupa a ultima posi¢do entre as oito op¢oes (Tabela 5.1). Isso
evidencia que a superioridade dos quatro primeiros colocados decorre da especificacdo manual

da parte ARMA, e nio estritamente da escolha de D = 0 em si.

Figura 5.3: FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,1)1, (campedo por BIC).
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(a) FAC dos residuos. (b) FACP dos residuos.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O diagnéstico residual do candidato por BIC (Figura 5.3) €, em termos agregados, satis-
fatorio: o teste de Ljung-Box ndo rejeita a auséncia de autocorrelacdo (SARIMA(1,1,1)(1,0,1);5:
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x> =12,51,df =19, p=0,863). Um exame mais granular da FAC e da FACP individuais
desses mesmos residuos, no entanto, revela uma ultrapassagem pontual e leve da banda de
referéncia assintdtica exatamente na defasagem 8 — pequena o suficiente para ndo comprome-
ter o resultado agregado do teste conjunto, mas que fornece uma segunda linha de evidéncia,
agora a partir do diagndstico de residuos do candidato mais parcimonioso, € ndo apenas da
FACP da série diferenciada ja discutida na Se¢do 5.1, para a inclusdo do termo @3 no candi-
dato SARIMA(8,1,1)(1,0,1)12: a estrutura de dependéncia que o modelo mais simples deixa
marginalmente descoberta na defasagem 8 € precisamente a que o candidato por AICc absorve
ao preservar ¢)g como parametro livre, em vez de fixd-lo em zero junto com ¢, ..., ¢;. Isso
reforca que a escolha entre os dois candidatos, nesta etapa, € genuinamente indeterminada
pelos critérios in-sample — ainda que essa ultrapassagem residual pontual do candidato por
BIC ofereca um argumento técnico adicional, embora modesto, a favor da especificacdo mais
complexa; a evidéncia decisiva quanto ao desempenho preditivo é detalhada no Capitulo 8.

A Tabela 5.2 apresenta os coeficientes estimados para o modelo de referéncia
SARIMA(8,1,1)(1,0,1)1,. Trés aspectos numéricos dessa estimagao merecem destaque. Primeiro,
o termo de deriva, embora estruturalmente necessdrio pela especificacdo D = 0 (Secao 2.2),
ndo se mostrou estatisticamente significativo isoladamente (p = 0,375); seu papel na tendéncia
de extrapolag¢do de longo prazo € discutido no Capitulo 8. Segundo, o coeficiente sazonal
autorregressivo estimado (P = 0,9934) encontra-se criticamente préximo do limite tedrico de
ndo estacionariedade (®; = 1) — uma assinatura numérica que reflete a sutil fronteira entre
a escolha por D = 0 com forte persisténcia € a imposi¢cdo de uma raiz unitdria sazonal via
D =1, ja discutida no Capitulo 4. Terceiro, o proprio ¢g ndo atinge significancia convencional
isoladamente (p = 0,082) — um resultado que, sem contexto adicional, poderia sugerir um
parametro superespecificado; a evidéncia residual do candidato por BIC discutida a seguir, no
entanto, mostra que sua inclusao responde a uma estrutura de dependéncia genuina e localizada

na defasagem 8, e ndo a um ajuste espurio a amostra de treino.

Tabela 5.2: Coeficientes estimados do modelo SARIMA(8,1,1)(1,0,1)15.

Parametro Estimativa ErroPadrao Valor-z Valor-p

(0] 0,4636 0,1236 3,752 < 0,001 ***
[0} —0,0952 0,0548 —1,738 0,082
6, —0,7213 0,0988  —7,300 < 0,001 ***
O 0,9934 0,0049 203,180 < 0,001 ***
] —0,8605 0,0478 —18,015 < 0,001 ***
Deriva 0,0047 0,0053 0,888 0,375

Nota: Método de estimacdo: Maxima Verossimilhanca (MV); 63 =0,001219; Log-verossimilhanca = 594,13.
Significancia: *** p < 0,001; ** p < 0,01; * p < 0,05.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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5.3 Diagnéstico de Residuos do Modelo Campeao

Figura 5.4: FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA(8,1,1)(1,0,1)15.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Figura 5.5: Valores-p do teste de Ljung-Box dos residuos — modelo SARIMA(8,1,1)(1,0,1)1,.

1,00

0,75

Valor-p

0,25

0,00

18

24 30
Defasagem (lag)

36

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Tabela 5.3: Testes de diagnéstico dos residuos do modelo SARIMA(8,1,1)(1,0,1)15.

Teste Hipétese nula (Hy) Estatistica Valor-p

Ljung-Box (lag = 24) Residuos ndo autocorrelacionados x> = 10,98 (df = 18) 0,895

Shapiro—-Wilk Residuos seguem distribuicao W =0,985 0,003
normal

Jarque—Bera Residuos seguem distribuicao x> =13,07(df=2) 0,001%**
normal

Nota: Significancia: *** p < 0,001; ** p < 0,01; * p < 0,05.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A auséncia de autocorrelacdo residual (Ljung-Box, p = 0,895) é a condi¢do central
exigida pela metodologia de Box-Jenkins e € satisfeita: o modelo captura adequadamente a
estrutura de dependéncia linear da série. A rejeicdo de normalidade (Shapiro-Wilk e Jarque-Bera,
ambos p < 0,01) indica caudas mais pesadas que a normal nos residuos — usual em séries de
producao sujeitas a choques discretos (entrada/saida de unidades de produgdo) — e tem como
principal implicacdo prética que os intervalos de previsdo baseados na normalidade assintética

(Capitulo 8) devem ser interpretados com cautela adicional, sobretudo nas caudas.

Figura 5.6: Residuos do modelo campedo ao longo do tempo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Quantis Amostrais

Densidade

Figura 5.7: Grafico Q-Q dos residuos do modelo campedo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Figura 5.8: Densidade empirica dos residuos do modelo campeao.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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5.4 Heterocedasticidade Condicional dos Residuos (ARCH)

O teste de Ljung-Box foi aplicado aos residuos ao quadrado do modelo campedo, como
proxy operacional do teste ARCH-LM (ENGLE, 1982).

Tabela 5.4: Teste de heterocedasticidade condicional (ARCH) nos residuos do modelo
SARIMA(S8,1,1)(1,0,1);5.

Defasagem Estatistica Valor-p
6 27,46 < 0,001%**
12 33,60 < 0,001%%*%*
24 40,56 0,0186*

Nota: Significancia: *** p < 0,001; ** p < 0,01; * p < 0,05.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O resultado € inequivoco: ha heterocedasticidade condicional fortemente significativa
nos residuos do modelo campedo em todas as defasagens testadas. Isso significa que, embora
a variancia incondicional dos residuos seja adequadamente estabilizada pela transformacao
logaritmica (Capitulo 4), a variancia condicional — a magnitude esperada do erro de previsdao
dado o passado recente — nao € constante: os erros de previsdo tendem a se concentrar em
periodos de alta e de baixa volatilidade, em vez de se distribuirem uniformemente no tempo.
Esta é uma camada de evidéncia adicional, e quantitativa, para a mesma cautela que a rejeicao
de normalidade (Tabela 5.3) ja indicava qualitativamente: os intervalos de previsao assintoticos
baseados em variancia constante (Capitulo 8) tendem a ser mal calibrados, e essa expectativa é
diretamente verificada por cobertura empirica naquele capitulo.

E importante enfatizar — e este ponto é retomado extensamente no Capitulo 8 — que
“residuos satisfatorios” segundo os critérios desta secao (Ljung-Box em nivel) atestam apenas
que o modelo capturou adequadamente a estrutura de autocorrelagdo em média dentro da amostra
de treino. Isso ndo implica, e ndo deve ser lido como implicando, qualquer garantia sobre o
desempenho preditivo fora da amostra, que depende também da estabilidade da relagdo estimada
no futuro — precisamente o que os testes de quebra estrutural do Capitulo 6 colocam em
questdo, e o que a heterocedasticidade condicional aqui documentada ja antecipa em relagdo a

confiabilidade dos intervalos de previsao.
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CAPITULO 6

ANALISE DE DADOS ATIPICOS,
INTERVENCAO E QUEBRA ESTRUTURAL

6.1 Deteccao Automatica de Outliers

A fungdo tsoutliers::tso () foi aplicada ao logaritmo da série restrita ao con-
junto de treino, utilizando como modelo subjacente um ARIMA selecionado automaticamente
(tsmethod = "auto.arima"), com busca conjunta dos quatro tipos de dados atipicos (AO,
LS, TC, I0) e até 15 iteracdes do lago externo de detecgao.

A chamada combinada de t so () com multiplos tipos € mais de uma iteragcao invoca,
em seu laco interno, uma otimizagao numérica por diferencas finitas (BFGS) que pode falhar
("non-finite finite-difference value") dependendo da versdo exata do R, do
pacote forecast e das bibliotecas BLAS/LAPACK do sistema operacional — com o mesmo
cédigo-fonte. O script implementa um mecanismo de novas tentativas que substitui o otimizador
por um método livre de gradiente (Nelder-Mead) caso o padrdo (BFGS) falhe. A troca de
otimizador ndo apenas evita a falha, mas pode alterar qual conjunto de outliers é identificado,
porque o préprio modelo ARIMA de base selecionado automaticamente a cada iteragdo ja
diverge sob caminhos de otimizacao distintos. Os resultados a seguir s@o os obtidos, de forma
reprodutivel, no ambiente de execugdo R 4.4.2 (ver Apéndice A) e podem diferir marginalmente
de uma reexecu¢do em outro ambiente — uma limitacdo de reprodutibilidade do método em si,

nao deste relatdrio, e que este trabalho torna explicito em vez de ocultar.
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Tabela 6.1: Outliers detectados na série de producdo de petrdleo (escala logaritmica, treino).

Produgéo (m®)

Tipo Data Coeficiente Estatistica ¢
TC  out/1997 —0,143 —4,59
AO  out/2001 —0,108 —4,60
AO  dez/2002 -0,116 —4.,97
AO  jun/2003 —0,105 —4,53
LS abr/2005 0,099 3,79
LS ago/2019 0,197 4,50

Nota: AO = Additive Outlier; TC = Transient Change; LS = Level Shift. Modelo de base selecionado
automaticamente — ARIMA(1,1,3)(2,0,0);5.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Figura 6.1: Outliers identificados automaticamente pelo procedimento tso () .
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Figura 6.2: Efeito da remocao dos outliers detectados.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A Figura 6.2 sobrepde a série em log original e a série ajustada pela remocao dos
efeitos estimados dos seis outliers da Tabela 6.1 (deteccao_outliers$Syadi), tornando

visualmente explicito o peso de cada interven¢do sobre o nivel da série.

6.2 Construcao dos Regressores de Intervencao

Com base no conhecimento de dominio sobre a histdria do setor petrolifero brasileiro,

cinco variaveis de interven¢do manuais foram construidas:

AOQO (choque de 2001): pulso aditivo para a crise do apagdo energético e instabilidade

operacional de 2001.

* LS (Operacao Lava Jato): mudanca de nivel a partir de 2015, associada a retragdo de

investimentos durante a Operagdo Lava Jato.

* LS (inicio do Pré-Sal): mudanca de nivel a partir da entrada em produgao comercial

dos grandes campos do pré-sal.

* LS (marco regulatério): mudanca de nivel associada a alteragdes no marco regulatério

do setor.
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* AO (pandemia de COVID-19): pulso aditivo para o choque da pandemia de COVID-19
(2020).

Figura 6.3: Pontos de interven¢do manual sobre a série observada de produgado de petréleo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Note-se que o outlier de nivel (LS) identificado de forma inteiramente automatica pelo
procedimento t so () em agosto de 2019 (Tabela 6.1) recai muito proximo da data historicamente
atribuida as alteracdes do marco regulatério de 2019 modeladas manualmente nesta se¢ao —
uma convergéncia entre detec¢ao estatistica nao supervisionada e conhecimento de dominio que
reforca a plausibilidade de ambas as fontes de evidéncia, de forma independente uma da outra.

Essas cinco varidveis manuais sdo complementadas por varidveis de quebra estrutural
estimadas estatisticamente pelo procedimento de Bai-Perron — tratado em detalhe na secao

seguinte.

6.3 Testes Formais de Quebra Estrutural

O teste OLS-CUSUM de Brown, Durbin e Evans (1975), aplicado a regressdo de In(Y;)
contra uma tendéncia linear deterministica, rejeita fortemente a hipotese de constincia de
parametros (p ~ 0), confirmando instabilidade temporal na rela¢do tendéncia-tempo ao longo da
amostra completa.
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6.3.1 Caracterizacio Descritiva: Bai-Perron sobre o treino
O procedimento de Bai-Perron (BAI; PERRON, 2003) foi aplicado sobre In(Y;) de duas

formas complementares: (i) de forma descritiva, sobre a série completa (jan/1997—-dez/2025);
e (i) de forma restrita ao treino (jan/1997-dez/2022, n = 312), esta dltima utilizada para a
construcao, sem vazamento de informacgdo futura, dos regressores de intervencgao estatisticos

empregados na Sec¢do 6.5.

Figura 6.4: Série In(Y;) com trés quebras estruturais estimadas pelo método de Bai—Perron (série
completa).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Sobre a série completa, o procedimento identifica quebras em outubro de 2002, marco
de 2012 e outubro de 2020 (Figura 6.4). J4 quando o mesmo procedimento € restrito exclusiva-
mente ao treino — a especificagdo relevante para os regressores construidos sem vazamento de
informacao futura —, as datas estimadas deslocam-se para janeiro de 2001, fevereiro de 2010 e
abril de 2014 (Tabela 6.2):
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Tabela 6.2: Datas de quebra estrutural identificadas pelo procedimento de Bai-Perron restrito ao
conjunto de treino (jan/1997—-dez/2022).

Quebra Data estimada

1 Janeiro de 2001
Fevereiro de 2010
3 Abril de 2014

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Essa sensibilidade das datas estimadas a janela de estimacdo — um deslocamento de um
a oito anos, dependendo do ponto de quebra, entre a estimativa na série completa e a estimativa
restrita ao treino — ndo € uma inconsisténcia do método, mas seu comportamento esperado: o
algoritmo de Bai-Perron busca parti¢des 6timas dentro da janela de dados fornecida, e a inclusdao
ou exclusdo do periodo mais recente e mais instavel da série (2023-2025, Capitulo 3) desloca a
localizag¢do 6tima das quebras nos regimes anteriores. Esta é, precisamente, a razdo metodoldgica
pela qual apenas as datas restritas ao treino — e nao as datas obtidas com a série completa — sdo
utilizadas para construir os regressores de intervencgao estatisticos empregados na modelagem
preditiva (Secdo 6.5): usar as datas da série completa introduziria vazamento de informacao do
proprio conjunto de teste na construcdo dos regressores.

As trés quebras restritas ao treino tém correspondéncia historica plausivel, embora nao
estritamente simultanea, com eventos documentados do setor: janeiro de 2001 antecede em
alguns meses o inicio formal do racionamento de energia elétrica (1° de junho de 2001) que
caracterizou a crise do apagdo (ALMEIDA et al., 2022) — uma antecipag¢do consistente com o
fato de que os sinais de crise hidrica subjacente ja eram de conhecimento publico desde o final
de 2000, e que o0 AO_choque2001 manual, datado de outubro daquele mesmo ano, captura
separadamente o periodo em que o racionamento formal (junho de 2001 a fevereiro de 2002)
jéa estava plenamente em curso; abril de 2014 corresponde ao inicio publico da Operacado Lava
Jato (a operacdo foi deflagrada em marco de 2014, com desdobramentos sobre a Petrobras
emergindo nos meses seguintes); fevereiro de 2010 situa-se no periodo de desenvolvimento
inicial intensivo do pré-sal. As quebras identificadas na série completa (2002, 2012, 2020) sdo,
por sua vez, também historicamente plausiveis — 2002 préxima ao fim do ciclo identificado pelo
AO_choque2001, 2012 no auge do desenvolvimento pré-sal, e 2020 coincidente com o choque
da pandemia de COVID-19 — e refor¢cam, de forma independente, a conclusao central desta
secdo: a série exibe instabilidade estrutural genuina e estatisticamente confirmada (CUSUM, e

Bai-Perron sob ambas as janelas de estimacao).
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6.4 Diagnostico de Multicolinearidade

Como muiltiplos regressores do tipo degrau (LS) sdo incluidos simultaneamente — cinco
manuais mais até trés quebras estruturais —, o fator de inflacdo de variancia (VIF, Sec¢do 2.3) foi

calculado para cada especificagao.

Tabela 6.3: Fator de Inflacdo de Variancia (VIF) dos regressores de intervencao.

Especificacao Regressor VIF
AO_choque2001 1,00
LS_lava_jato 3,08
5 manuais LS_presal 4,62
LS_regulatorio 2,56
AO_covid 1,02
AO_choque2001 1,01
LS_lava_jato 10,15
LS_presal 4,62
LS_regulatorio 2,56

5 manuais + 3 quebras (treino) )
AO_covid 1,02

LS_quebral_bp (jan/2001) 1,22
LS_quebra2_bp (fev/2010) 2,28
LS_quebra3_bp (abr/2014) 9,13

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

No modelo de 5 regressores manuais, a colinearidade é moderada (LS_presal, VIF
= 4,62, € o caso mais préximo do limiar convencional de atencdo, VIF > 5). Ao incluir as trés
quebras estruturais estimadas no treino, dois regressores cruzam o limiar de colinearidade severa
(VIF > 10 ou muito proximo dele): LS_lava_jato (VIF =10,15) e LS_quebra3_bp
(VIF = 9,13, a quebra de abril/2014) — ambos situados a poucos meses um do outro no
calendario, o que € exatamente o tipo de proximidade temporal que infla a colinearidade entre
regressores do tipo degrau. Este diagnostico € um argumento adicional — ao lado da comparacao

de AICc e MAPE da se¢do seguinte — para preferir a especificagdo mais parcimoniosa.
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6.5 Os Trés Modelos ARIMAX

Tabela 6.4: Comparacao por AICc: modelo sem intervencao vs. os trés candidatos ARIMAX
(treino).

Modelo AICc

Sem intervengdo (campedao SARIMA, Capitulo 5) —1.174

ARIMAX (5 manuais) —1.179
ARIMAX (5 manuais + quebras estruturais) —1.178
ARIMAX (parcimonioso) —1.188

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Todas as trés especificagdes de intervengao melhoram o AICc em relagdo ao modelo sem
intervengdo — evidéncia de que os regressores capturam variacao sistemdtica ndo explicada pela
componente ARMA pura. Entre os dois candidatos com conjunto completo de regressores, 0
modelo de 5 regressores manuais tem o melhor AICc (—1.179 contra —1.178): mais simples e,
ainda assim, com ajuste levemente superior ao modelo de 8 regressores. Isso ja € uma primeira
indicacdo de que as trés quebras estruturais (Tabela 6.2) agregam pouco poder explicativo
adicional ao conjunto de 5 manuais.

Essa indicacdo é confirmada de forma mais direta por um terceiro candidato, construido a
partir dos regressores individualmente significativos (p < 0,05) na especificacdo de 8 regressores:
AO_choque2001,A0_covide LS_quebral_bp (a unica das trés quebras estruturais esta-
tisticamente significativa — ver discussao abaixo). Esse ARIMAX parcimonioso, com apenas
trés regressores, obtém o melhor AICc entre todos os candidatos de intervencdo, e por margem
considerdvel: 9 pontos a frente do segundo colocado (5 manuais) e 10 pontos a frente do modelo
de 8 regressores. Este resultado € a confirmagdo mais direta, dentro da prépria amostra de treino,
do padrdo que a andlise de VIF (Secao anterior) ja sugeria: a maior parte do poder explicativo
dos regressores de intervencdo estd concentrada em trés eventos especificos, e a adicdo dos de-
mais regressores (LS_lava_jato, LS_presal, LS_regulatorio, LS_quebra2_bp,
LS_quebra3_bp) apenas acrescenta parametros sem ganho de verossimilhanca suficiente para

compensar sua penalizacdo no AICc.
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Tabela 6.5: Efeitos estimados — ARIMAX (5 manuais).

Variavel Efeito estimado Valor-z Valor-p
AO (choque de 2001) —9,62%  —3,95 0,0001%**
LS (Operagao Lava Jato) —-0,57%  —0,18 0,854
LS (inicio do Pré-Sal) —-0,19% —0,06 0,953
LS (marco regulatério) —2,08%  —0,66 0,507
AO (pandemia de COVID-19) —7,80% —3,17 0,0015*%*

Nota: Significancia: *** p < 0,001; ** p < 0,01; * p < 0,05.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Tabela 6.6: Efeitos estimados — ARIMAX (5 manuais + 3 quebras estruturais sem vazamento).

Variavel Origem Efeito estimado Valor-z Valor-p
AO (choque de 2001)  Manual —940%  —3,89 0,0001***
LS (Lava Jato) Manual —-0,69% —0,23 0,821
LS (inicio do Pré-Sal)  Manual —-0,30% —0,10 0,922
LS (marco regulatério) Manual —2,08% —0,67 0,504
AO (COVID-19) Manual —-7,86%  —3,22  0,0013**
LS quebra 1 (jan/2001) Bai-Perron (treino) —6,39% 2,12 0,0337*
LS quebra 2 (fev/2010) Bai-Perron (treino) 0,42% 0,14 0,888
LS quebra 3 (abr/2014) Bai-Perron (treino) 2,91% 0,94 0,348

Nota: Significancia: *** p < 0,001; ** p < 0,01; * p < 0,05.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Tabela 6.7: Efeitos estimados — ARIMAX parcimonioso (3 regressores).

Variavel Efeito estimado Valor-z Valor-p
AO (choque de 2001) —9,40% —3,89 0,0001%*%*
AO (pandemia de COVID-19) —7,84% —3,21 0,0013**
LS quebra 1 (jan/2001, Bai-Perron) —6,39% —2,11 0,0345%*

Nota: Significancia: *** p < 0,001; ** p < 0,01; * p < 0,05.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Das trés quebras estruturais de Bai-Perron, apenas a primeira (janeiro de 2001) € estatisti-
camente significativa (p = 0,034), e mesmo essa, marginalmente; as outras duas ndo atingem
significancia convencional. Combinada a comparacao de AICc da Tabela 6.4 e ao diagndstico
de colinearidade severa da se¢do anterior — precisamente nos dois regressores mais proximos
temporalmente (LS_lava_ jato e a quebra de abril/2014) —, a evidéncia converge de forma
consistente: as quebras estruturais de fevereiro/2010 e abril/2014 nao agregam valor explicativo
robusto sobre a especificacdo de 5 regressores manuais, € apenas a quebra de janeiro/2001 carrega
sinal estatistico independente — coerentemente reincorporada no modelo parcimonioso. Os
efeitos manuais, por sua vez, sdo qualitativamente estdveis entre as trés especificacdes (AO de
2001 e AO de COVID-19 seguem sendo os tnicos efeitos manuais individualmente significativos,
com magnitudes muito proximas nas trés tabelas) — o que reforca a robustez desses efeitos
especificos, em contraste com a fragilidade da maioria dos regressores de quebra.

Os trés modelos ARIMAX sdo levados ao Capitulo 8 para avaliacdao out-of-sample,
permitindo que a evidéncia preditiva, e ndo apenas o AICc dentro da amostra, informe qual

especificacdo € preferivel na pratica.
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CAPITULO 7

ANALISE ESPECTRAL

7.1 Periodograma

O periodograma bruto da série Aln(Y;) (Figura 7.1) decompde a variancia da série em
contribui¢des associadas a cada periodo de oscilacao. A Tabela 7.1 lista os cinco periodos de

maior densidade espectral.

Figura 7.1: Periodograma bruto da série Aln(Y;), em fun¢éo do periodo (meses).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Tabela 7.1: Cinco maiores picos de densidade espectral do periodograma bruto.

Posicao Periodo (meses) Interpretacido em relacio ao ciclo anual

1° ~24 5° harmonico de 12 meses
2° 4.0 3° harmonico de 12 meses
3° 3,0 4° harmonico de 12 meses
4° 2,0 6° harmonico de 12 meses
5° 6,0 2° harmonico de 12 meses

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A leitura correta deste resultado ndo € que “nao existe ciclo anual” — os periodos de
2,4, 3,0, 4,0 e 6,0 meses sao, todos, submultiplos exatos de 12 meses, isto €, harmodnicos do
ciclo anual (12/5, 12/4, 12/3 e 12/2, respectivamente). O que esses resultados revelam é que
a energia espectral do ciclo sazonal estd distribuida por seus harmonicos, e ndo concentrada
na frequéncia fundamental. Esse padrdo € a assinatura espectral esperada de um ciclo sazonal
fortemente ndo senoidal (assimétrico): uma funcdo periddica perfeitamente senoidal concentraria
praticamente toda sua energia na frequéncia fundamental; uma fun¢ido com formato assimétrico
— como o padrao documentado no Capitulo 3 — exige a soma de multiplos harmonicos para ser
reproduzida, e esses harmonicos competem com a fundamental pela energia espectral total.

O periodograma da Figura 7.1 é calculado sobre a série diferenciada Aln(Y;), ndo sobre
In(Y;) diretamente. O filtro (1 — B) tem ganho |1 —e~*®|> = 2(1 — cos @), estritamente crescente
com a frequéncia @ — isto é, diferenciar amplifica mecanicamente a energia aparente de periodos
curtos (frequéncias altas) em relacdo a periodos longos (Secdo 2.4). Isso significa que parte
da concentracdo de energia nos harmonicos de periodo curto documentada na Tabela 7.1 pode
refletir esse ganho do filtro, e ndo exclusivamente a assimetria genuina do ciclo sazonal. Esta
ressalva ndo reverte a conclusao qualitativa (a sazonalidade desta série é, de fato, ndo senoidal
— evidéncia convergente e independente disso vem da quantificacdo do efeito de calendério no
Capitulo 3 e da propria forma da regressao de Fourier na Se¢do 7.3), mas indica que a magnitude
exata da dispersdo harmonica relatada nesta secio deve ser interpretada com essa fonte adicional

de cautela.
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Figura 7.2: Espectro suavizado (kernel de Daniell) versus periodograma bruto.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

7.2 Teste de Fisher para Significancia Espectral

O teste de Fisher (FISHER, 1929) avalia formalmente se o maior pico do periodograma
¢ estatisticamente distinguivel de ruido branco, sob Hp: auséncia de componente periddica
deterministica. A estatistica observada € g = 0,3448 (p < 0,001), rejeitando fortemente Hy e
confirmando a presenca de pelo menos uma componente periddica deterministica genuina na
série — coerente com a evidéncia do teste QS (Secao 4.3) e da decomposi¢cao STL/cldssica
(Capitulo 3).

7.3 Regressio Harmonica de Fourier

Uma regressdo harmonica de Fourier (Equacao 2.7) foi ajustada como alternativa a
diferenciacdo sazonal, com o nimero de pares harmdnicos K selecionado por minimizac¢ao do
AlCcdentre K =1,...,6.
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Tabela 7.2: AICc por numero de harmonicos K — selecdo restrita ao treino, busca exaustiva.

K AlICc

1 —988,0
2 -997.6
3 —1.050,7
4 —1.099,0
5 —1.178,7
6 —1.205,4

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O K 6timo € K = 6, exatamente o limite de Nyquist para s = 12 (0 nimero maximo de
pares harmonicos admissivel), e o AICc estava ainda estritamente decrescente nesse limite —
isto €, a busca ndo encontrou um minimo interior dentro da grade K = 1,...,6 testada. Isso
significa que a regressdo de Fourier estd convergindo para uma representacdo saturada da
sazonalidade: em K = 6, o termo seno associado a frequéncia de Nyquist, sin(27-6¢/12) =
sin(7t), é identicamente nulo para qualquer 7 inteiro e ndo contribui como pardmetro livre, de
modo que o modelo saturado retém exatamente y (em média), 6 termos cosseno € 5 termos seno
genuinamente ndo degenerados — 12 parametros ao todo, estatisticamente equivalente, em graus
de liberdade, ao uso de s — 1 = 11 indicadores mensais (dummies) mais um intercepto. Esse
resultado €, em si, uma confirmagao adicional e independente da conclusdo da Secdo 3.2: a forma
sazonal desta série € genuinamente complexa e ndo se resume a um unico ciclo suave — embora,
como discutido naquela secao, parte dessa complexidade aparente seja também atribuivel ao

efeito de calenddrio, e ndo apenas a uma dindmica operacional intrinsecamente rica.
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Figura 7.3: Ajuste da regressdao harmonica de Fourier (K = 6) sobre a série completa.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Quanto a sua relevancia para o Capitulo 8: diferentemente da diferenciacdo sazonal
(D = 1), que impde uma raiz unitdria sazonal e — combinada a d = 1 — torna nao identificavel
qualquer termo de deriva (drift) (Secdo 2.2), a regressao de Fourier modela a sazonalidade
como puramente deterministica, preservando a possibilidade de um termo de deriva linear ndo
degenerado mesmo com d = 1. Esta propriedade, combinada a recomendacao dos testes formais
de D do Capitulo 4 (que apontam D = (), motiva tratar esta especificacdo como concorrente de

primeira classe da familia SARIMA na avaliacdo preditiva do préximo capitulo.
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CAPITULO 8

PREVISAO E AVALIACAO DE MODELOS

8.1 Desenho de Avaliacao

Os modelos candidatos — as oito especificacdes SARIMA do Capitulo 5 (sete manuais
mais auto.arima), os trés modelos com regressores de intervencao do Capitulo 6, ARIMA
com regressores de Fourier (Capitulo 7), Holt-Winters, um modelo estrutural de espago de
estados (BSM, Harvey (1989)), TBATS, NNAR e Prophet — sdo avaliados sob dois desenhos
de validacdo distintos: (i) um holdout estatico unico, com origem em dezembro de 2022 e
horizonte de 36 meses (jan/2023-dez/2025); e (i1) uma validacao rolling-origin, com sete origens
sucessivas e horizonte fixo de 12 meses. Os dois desenhos sdo apresentados separadamente
porque — como ficard evidente — eles ndo concordam sobre qual modelo € superior, e essa

divergéncia €, por si sO, um resultado substantivo deste estudo.
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8.2 Resultado sob o Holdout Estatico (36 meses)

Tabela 8.1: Acurdcia preditiva no conjunto de teste (jan/2023—dez/2025), origem unica, horizonte
de 36 meses.

Modelo MAE RMSE MAPE (%) MASE U-Theil Elegivel
Holt-Winters 830.657 1.008.788 4,742 1,350 1,260 Sim
auto.arima [ARIMA(2,1,1)(2,0,0),5 ¢/ deriva] 922.925 1.127.748 5,254 1,500 1,409 Sim
ARIMA + Fourier (parcimonioso) 1.000.498 1.229.305 5,684 1,626 1,535 Sim
ARIMAX (5 manuais) 1.082.475 1.334.219 6,121 1,759 1,666 Sim
ARIMAX (5 manuais + quebras estruturais) 1.092.171 1.350.086 6,170 1,774 1,686 Sim
SARIMA(2,1,4)(0,1,1)2 1.094.191 1.331.606 6,199 1,778 1,663 Sim
ARIMAX (parcimonioso) 1.121.984 1.381.857 6,340 1,823 1,726 Sim
SARIMA(0,1,1)(1,0,1)1 1.120.174 1.360.310 6,351 1,820 1,699 Sim
SARIMA(S,1,1)(1,0,1)1, (campedo AICc, Cap. 5) 1.156.409 1.413.640 6,542 1,879 1,766  Sim
SARIMA(1,1,1)(1,0,1);, (campedo BIC, Cap. 5)  1.163.846 1.412.913 6,593 1,891 1,765 Sim
SARIMA(1,1,2)(1,0,1)12 1.165.889 1.415.060 6,605 1,894 1,767 Sim
SARIMA(8,1,1)(0,1,1)2 1.189.579 1.446.484 6,737 1,933 1,807 Sim
SARIMA(1,1,1)(0,1,1)2 1.198.065 1.447.100 6,794 1,947 1,807 Sim
Prophet 1.333.382 1.622.580 7,530 2,166 2,027 Sim
BSM 1.727.964 2.073.130 9,758 2,808 2,589 Sim
NNAR 1.972.473 2.316.409 11,143 3,205 2,893 Sim
TBATS 2.045.106 2.356.559 11,616 3,323 2,943 Sim
Naive Sazonal 2.376.508 2.651.313 13,646 3,861 3,312 Sim

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A leitura € sébria: a aceleracao de produgao observada em 20232025 foi suficiente-
mente atipica em relacdo ao padrdo histérico do treino para que nenhum dos dezoito modelos
comparados batesse, em erro absoluto médio, o referencial de dificuldade histérica de previsdao
sazonal embutido no denominador do MASE — o mesmo previsor que simplesmente repete o
valor do mesmo més do ano anterior, calculado dentro do préprio treino (Capitulo 2, Equacdo
2.8).

E digno de nota que o modelo aqui tratado como referéncia da familia SARIMA (Ca-
pitulo 5) — selecionado por vencer pelo critério AICc dentro da amostra de treinamento — é
superado, fora da amostra, pelo tnico candidato SARIMA que perdeu essa mesma competi¢ao
por AICc/BIC: 0 auto.arima () em sua busca exaustiva, que havia ficado em ultimo lugar
entre os oito candidatos (Tabela 5.1). Essa inversd@o completa do ranking entre os desempenhos
in-sample e out-of-sample constitui, provavelmente, a ilustracdo mais direta, neste relatorio, de
que a selecdo de modelos baseada em critérios de informacdo e a validagdo preditiva respondem

a perguntas distintas.
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Figura 8.1: Comparacdo dos principais modelos no conjunto de teste (jan/2023—dez/2025).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Os candidatos SARIMA ajustados manualmente — independentemente da ordem (p, q)
— permanecem visivelmente abaixo da série observada em boa parte dos meses de 2023 e 2025,
formando um feixe relativamente compacto, enquanto Holt-Winters acompanha mais de perto a
aceleracdo da producdo observada nesses anos. Vale notar uma exce¢do pontual: em 2024, o viés
do Holt-Winters se inverte — passa a superestimar discretamente a produgdo observada (viés
médio de +111 mil m?), em vez de subestimi-la — e sua vantagem de acuricia pontual sobre os
candidatos SARIMA praticamente desaparece: o MAE do Holt-Winters naquele ano (551 mil
m?>) cai dentro da prépria faixa observada entre os sete candidatos SARIMA (542 a 568 mil m?),
ainda que estes continuem subestimando a produgdo de forma mais acentuada (viés entre —327
e —464 mil m?). Essa aproximacdo é, no entanto, pontual e nio se sustenta nos demais anos do
teste (Tabela 8.1). O modelo Holt-Winters mantém um estado de tendéncia que € extrapolado
linearmente (no espaco log) para todo o horizonte futuro. Os trés modelos ARIMAX melhoram
sensivelmente sobre os candidatos SARIMA manuais puros (MAPE de 6,12-6,34% contra
6,20-6,79%) — evidéncia de que os regressores de intervengdo (em particular, os impulsos de
2001 e COVID-19, ambos altamente significativos, Capitulo 6) absorvem parte do erro de nivel
que, de outra forma, se propagaria para a previsao.

Um resultado adicional, que qualifica a leitura acima, € o desempenho do auto.arima:

embora pertenca a mesma familia SARIMA e néo inclua nenhum regressor de intervencao,
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sua especificacdo — mais simples que a de todos os sete candidatos manuais, e com D =0 e
deriva incluida — obtém MAPE de 5,25%, o segundo melhor resultado entre os dezoito modelos
comparados, superando inclusive 0 ARIMA+Fourier e todos os trés modelos ARIMAX, e ficando
atrds apenas do Holt-Winters. Isso refor¢a, sob uma quarta linha de evidéncia independente
(Capitulos 4 e 5 ja haviam apontado nessa direcao pelos testes formais de D e pelo ranking
de AICc/BIC), que a presenca de um termo de deriva deterministica (D = 0) tem, nesta série,
mais influéncia sobre o desempenho preditivo de longo prazo do que a complexidade da parte

autorregressiva/média-mével do modelo.

8.3 Validac¢ao Rolling-Origin

A implementagdo desta validagdo € restrita a seis modelos: Naive Sazonal (piso de
referéncia), Holt-Winters, o SARIMA campedo por AICc (SARIMA(8,1,1)(1,0,1)12, Capitulo
5), e os trés modelos nao lineares/nao paramétricos (NNAR, TBATS, Prophet). Os modelos com
regressores de intervencgdo (os trés ARIMAX) e o ARIMA+Fourier ficam fora deste desenho
por uma razao metodoldgica especifica: seus regressores foram construidos a partir de datas
de quebra estrutural estimadas uma unica vez, sobre todo o treino (Capitulo 6); recalcula-los a
cada uma das sete origens exigiria repetir a propria deteccdo de outliers/quebras a cada corte, o
que deixaria de medir a robustez da previsdo e passaria a medir a estabilidade da deteccao de
interven¢do — um objeto de teste diferente. O BSM ¢€ excluido pela mesma razdo de escopo

controlado que orienta a lista de modelos reajustados nas sete origens.

Tabela 8.2: MAPE médio (%) obtido na validac@o rolling-origin, sete origens (dez/2022 a
dez/2024, passo de 4 meses), horizonte de 12 meses.

Modelo MAPE médio (%)
Prophet 5,67
SARIMA(8,1,1)(1,0,1)1; (campeao AICc) 6,00
Holt-Winters 6,32
TBATS 7,28
NNAR 8,13
Naive Sazonal 8,77

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O SARIMA campeio por AICc supera o Holt-Winters em horizonte de 12 meses — o
oposto exato do padrdao observado no holdout de 36 meses, no qual o mesmo modelo obtém
MAPE de 6,542% contra 4,742% do Holt-Winters (Tabela 8.1). A tese de que “a familia
SARIMA sofre de uma limitacdo geral, independentemente do desenho de validagdo” ndo se

sustenta: o que se sustenta, de forma mais precisa, € que essa limitacdo € especifica de horizontes
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longos — precisamente o que a légica por tras da auséncia de deriva ja predizia (Capitulo 5,
Secdo 2.2) para os candidatos SARIMA com D = 1. Note-se, porém, que o proprio SARIMA
campedo por AICc tem D = 0 e deriva incluida (embora estatisticamente nao significativa,
p = 0,375, Capitulo 5) — de modo que a explicacdo mecanica exata € discutida com mais

cuidado a seguir.

8.4 Discussao: Por que os Desenhos Discordam, e o que Isso
Significa

A divergéncia entre as Sec¢des anteriores nao € um erro de calculo — € a manifestacdo
esperada de uma fragilidade conhecida na literatura de previsao de séries temporais (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018; TASHMAN, 2000): um unico holdout, sobretudo com horizonte
longo (36 meses), produz uma estimativa de erro de previsao com variancia elevada, sensivel a
um unico evento de grande magnitude situado proximo a fronteira do corte. Mas a explicagcdo

mecanicamente mais precisa vai além disso:

1. O horizonte de previsdo, ndo apenas o desenho de validacdo, determina o desempe-
nho relativo do SARIMA campedo. Em 4 = 12, a dindmica transitéria dos termos
AR/MA ainda carrega informacao util sobre a trajetdria recente da série; em h = 36,
essa dinamica ja se dissipou quase completamente, e a extrapolacdo de longo prazo
passa a depender quase inteiramente do termo de deriva — que, no modelo campedo
SARIMA(S,1,1)(1,0,1);2 (D = 0), é numericamente pequeno e estatisticamente nao
significativo (3 = 0,0047 por més, p = 0,375; Capitulo 5). Ainda que ndo seja nulo,
esse componente deterministico fixo ndo acompanha a magnitude da aceleragcdo obser-
vada em 2023-2025 tao de perto quanto o estado de tendéncia de Holt-Winters, que é
reestimado localmente a cada novo dado e pode se ajustar de forma mais responsiva
a uma mudancga de regime recente. A validacdo rolling-origin desta revisdo, ao testar
exatamente o mesmo SARIMA campedo sob & = 12, € consistente com essa leitura:
sob um horizonte em que a dindmica transitéria ainda domina sobre a extrapolacdo
de longo prazo, o mesmo modelo que perde de forma acentuada sob 4 = 36 supera o
Holt-Winters sob 7 = 12.

2. Os testes de quebra estrutural do Capitulo 6 (Se¢ao 6.3) mostram que a fronteira
treino/teste (dezembro de 2022) ndo coincide com nenhuma quebra detectdvel dentro
do treino. Isso ndo elimina a possibilidade de que a aceleracdao de 2023-2025 seja,
ela mesma, um regime estruturalmente distinto (ainda ndo detectdvel a partir de dados

anteriores a ela).

A implicacdo prética para este relatério € que a afirmacao “Holt-Winters € o melhor

modelo para esta série” — ou, simetricamente, “a familia SARIMA ¢ inadequada para esta
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série” — nao pode ser sustentada sem qualificacdo por horizonte. O que pode ser afirmado com
seguranga, a luz de toda a evidéncia reunida neste capitulo, é: (i) sob o desenho de holdout
tnico de 36 meses, Holt-Winters obteve o menor erro entre os dezoito modelos comparados,
e nenhum modelo obteve MASE inferior a 1 — ou seja, nenhum superou, em erro absoluto
médio, a dificuldade histdrica de previsao sazonal ja observada dentro do préprio treino (o
referencial embutido no denominador do MASE, Capitulo 2). Isso ndo deve ser confundido
com o desempenho do candidato Naive Sazonal listado na Tabela 8.1: aquele modelo, por
simplesmente repetir os doze valores do dltimo ano do treino ao longo de todo o horizonte de
teste, sem nenhum componente de tendéncia, obtém o pior resultado entre os dezoito candidatos
(MASE = 3,861) — o referencial do MASE mede a dificuldade histérica de um passo sazonal
dentro do treino, ndo o desempenho de um modelo naive efetivamente extrapolado para o futuro;
(i1) sob um desenho rolling-origin de horizonte mais curto (12 meses), Prophet e 0o SARIMA
campedo por AICc superam o Holt-Winters, em média; (iii) a causa estrutural mais provavel para
essa inversdo € a interacao entre o horizonte de previsdo e a magnitude pratica do componente de
tendéncia deterministica do SARIMA campedo — pequena e estatisticamente ndo significativa
mesmo estando formalmente presente (D = 0, Capitulo 5) — frente ao estado de tendéncia
adaptativo e localmente reestimado do Holt-Winters: uma limitacao de horizonte longo, nao
uma auséncia categdrica de componente de crescimento nem uma limitacao geral da familia
SARIMA.

8.5 Cobertura Empirica dos Intervalos de Previsao

Esta secdo verifica a propor¢ao de observacdes do conjunto de teste efetivamente contidas
dentro dos intervalos de previsao nominais de 80% e 95% de cada modelo elegivel — uma
checagem quantitativa de calibracdo, apesar da rejeicao de normalidade e da heterocedasticidade

condicional ja documentadas nos residuos do modelo campeao (Capitulo 5).

Tabela 8.3: Cobertura empirica dos intervalos de previsao nominais (holdout, 36 meses).

Modelo Cobertura emp. (nominal 80%) Cobertura emp. (nominal 95%)
Holt-Winters 86,1% 94,4%
ARIMA + Fourier (parcimonioso) 80,6% 97,2%
auto.arima 86,1% 100,0%
SARIMA(2,1,4)(0,1,1),, 83,3% 97,2%
SARIMA(0,1,1)(1,0,1),> 88,9% 100,0%
SARIMAC(1,1,1)(1,0,1)12, SARIMA(8,1,1)(1,0,1),2, SARIMA(1,1,2)(1,0,1)12, SARIMA(8,1,1)(0,1,1)» 72,2% 94,4%
SARIMA(1,1,1)(0,1,1),> 69,4% 94,4%
ARIMAX (5 manuais) 80,6% 94,4%
ARIMAX (5 manuais + quebras estruturais) 83,3% 94,4%
ARIMAX (parcimonioso) 80,6% 94,4%
BSM 44,4% 63,9%
TBATS 44,4% 88,9%
NNAR 22,2% 44,4%
Prophet 27,8 % 47,2%

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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O achado mais importante desta se¢ao € que os intervalos de previsao de Prophet e
de NNAR — os dois modelos de natureza mais “orientada a dados”/black-box entre todos
os testados — estdo severamente mal calibrados. O intervalo de 95% do Prophet contém a
observacdo real em apenas 47,2% dos casos, e o de 80% em apenas 27,8%; o NNAR € ainda
pior (44,4% e 22,2%, respectivamente). Em contraste, Holt-Winters, ARIMA+Fourier e os trés
ARIMAX exibem cobertura de 80% consistentemente igual ou acima do nivel nominal (entre
80,6% e 88,9%); a cobertura de 95%, por sua vez, situa-se ligeiramente abaixo do nominal na
maioria desses modelos (94,4%), com exce¢dao do ARIMA+Fourier, do auto.arima e do
SARIMA(O,1,1)(1,0,1)13, cuja cobertura de 95% iguala ou excede o nivel nominal (97,2% a
100,0%).

Esta descoberta qualifica de forma decisiva o resultado da Se¢do anterior. O Prophet
venceu a validagao rolling-origin em acuricia pontual (MAPE médio de 5,67%, Tabela 8.2) —
mas seus intervalos de incerteza permanecem dramaticamente mais estreitos do que deveriam.
Uma interpretagdo plausivel é que o modelo de incerteza do Prophet — baseado na variagao his-
torica das taxas de mudanca de tendéncia (changepoints) observadas dentro do préprio histérico
de treino — subestima sistematicamente a possibilidade de uma aceleracao de magnitude tao
atipica quanto a observada em 2023-2025, precisamente o tipo de evento que os IC deveriam,
por defini¢do, acomodar com a frequéncia nominal declarada. A recomendagao pratica que se
segue € que a boa acurdcia pontual do Prophet ndo deve ser interpretada como evidéncia de boa
quantificacdo de incerteza: para fins de comunicagdo de risco e construcdo de cendrios (Segao

8.7), Holt-Winters e ARIMA+Fourier oferecem intervalos mais confiaveis.

8.6 Diagnostico de Sobreajuste do Modelo Campeao SARIMA

Uma pergunta natural, dado o desempenho relativamente mais fraco da familia SARIMA
sob horizonte longo, é se o modelo campedo por AICc — SARIMA(S,1,1)(1,0,1);, — estaria
sofrendo de sobreajuste. A evidéncia reunida neste relatério aponta para uma resposta mais
especifica do que um simples “sim” ou “nao”: como discutido no Capitulo 5, o modelo tem
apenas seis parametros livres (os coeficientes AR de ordem 2 a 7 foram fixados em zero,
restando ¢y, ¢g, 01, a componente sazonal autorregressiva e de média movel, e a deriva), o
que torna improvavel o sobreajuste cldssico por excesso de parametros. O enfraquecimento
do desempenho out-of-sample em horizonte longo € mais bem descrito como uma limitacao
estrutural de subextrapolacdo de tendéncia: mesmo com deriva formalmente incluida (D = 0),
sua magnitude estimada € pequena e estatisticamente nao significativa (p = 0,375, Capitulo
5), de modo que a extrapolacdo de longo prazo do modelo se aproxima, na prética, de uma
trajetoria sem crescimento deterministico robusto — uma limita¢do que, em maior ou menor
grau, ¢ compartilhada pelos demais candidatos SARIMA testados (Tabela 8.1), e nao uma
caracteristica exclusiva da ordem (8,1, 1), e que, como demonstrado na Secéo 8.4, se manifesta

especificamente em horizontes longos.
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8.7 Previsao para 2026

Tabela 8.4: Cendrios de previsdo mensal para 2026 (m?), por modelo.
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Meés/2026 Holt-Winters ARIMA + Fourier (parc.) SARIMA(8,1,1)(1,0,1)12 Prophet ARIMAX (parc.)
Janeiro 19.511.394 19.558.253 19.859.521 18.348.739 21.341.420
Fevereiro 17.873.531 17.779.174 17.844.214 16.491.707 19.073.367
Marco 19.277.260 19.482.163 19.351.269 17.904.236 20.717.470
Abril 18.748.571 18.946.251 18.859.164 17.511.381 20.199.715
Maio 19.508.463 19.607.189 19.628.612 18.269.709 21.075.394
Junho 19.090.336 19.159.019 19.125.410 17.741.214 20.513.398
Julho 20.005.660 20.001.969 20.280.665 18.726.506 21.713.107
Agosto 20.199.513 20.061.604 20.292.527 18.849.004 21.748.031
Setembro 19.690.214 19.498.324 19.775.759 18.265.199 21.186.430
Outubro 20.292.192 20.069.502 20.289.872 18.762.125 21.773.148
Novembro 19.582.604 19.656.214 19.629.256 18.179.834 21.018.672
Dezembro 20.760.087 20.740.545 20.691.990 19.150.053 22.145.622

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Figura 8.2: Previsdo da producao de petréleo no Brasil para 2026 — Holt-Winters.
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A média mensal projetada para 2026 é de aproximadamente 19,54 milhdes de m* (Holt-
Winters, total anual ~ 234,5 milhdes de m?), 19,55 milhdes de m* (ARIMA + Fourier parcimo-
nioso, ~ 234,6 milhdes de m?), 19,64 milhdes de m®> (SARIMA campeio por AICc, ~ 235.,6
milhdes de m?), 18,18 milhdes de m> (Prophet, ~ 218,2 milhdes de m?) e 21,04 milhdes de m’
(ARIMAX parcimonioso, ~ 252,5 milhdes de m?). Holt-Winters, ARIMA+Fourier e 0 SARIMA
campedo por AICc — trés modelos com cobertura de IC préxima do nivel nominal na Secdo
8.5 — convergem de forma notdvel para um cendrio de crescimento moderado em relagao ao
total de 2025 (218,8 milhdes de m3, Capitulo 3), entre 7% e 8% ao ano; o cendrio do Prophet —
cuja boa acurdcia pontual histérica vem acompanhada de intervalos de incerteza nao confidveis
— projeta produgdo praticamente estavel em relacio a 2025.

O ARIMAX parcimonioso destoa visivelmente dos demais, projetando uma média ~ 1,4
milhdo de m? acima do SARIMA campedo (uma diferenca relativa de ~ 7,2%) e um crescimento
anual de ~ 15% acima de 2025 — mais que o dobro do crescimento projetado pelos trés modelos
convergentes discutidos acima. A explicacdo € mecénica, ndo uma falha de ajuste: os trés
regressores do modelo (AO_choque2001, AO_covide LS_quebral_bp, Capitulo 6) sdo,
por construcao, identicamente nulos no periodo de previsdo — de modo que a previsao de 2026
reflete a trajetoria ARMA+deriva livre dos trés choques negativos historicamente absorvidos
pelos regressores, e ndo a trajetéria “como observada”. Como esses regressores estimam efeitos
negativos (—9,4%, —7,8% e —6,4%, respectivamente, Capitulo 6) sobre uma base ARMA que,
de outra forma, precisaria absorver esses choques dentro de sua prépria dinamica, a extrapolagao
“limpa” do ARIMAX tende a ser mais otimista do que a de modelos que nunca separaram
explicitamente esses choques da tendéncia de fundo. Isso ndo torna o cendrio do ARIMAX
“errado” — apenas responde a uma pergunta contrafactual ligeiramente diferente (“qual seria a

trajetoria na auséncia de novos choques da mesma natureza dos ja modelados™).
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Figura 8.3: Previsdo da producgao de petréleo no Brasil para 2026 — ARIMA + Fourier (parc.).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Més a més, a dispersao entre os cinco cendrios € ampla: o valor mensal minimo ocorre
em fevereiro/Prophet (16,49 milhdes de m?) e 0 maximo em dezembro/ARIMAX parcimonioso
(22,15 milhdes de m?). A recomendacio & tratar o intervalo entre os cinco cendrios (aproxima-
damente 16,5 a 22,1 milhdes de m>/més, dependendo do més e do modelo) como a faixa de
incerteza substantiva da previsao para 2026, com a média simples dos cinco modelos (19,59
milhdes de m3/més, ~ 235,1 milhoes de m3 no ano) como estimativa pontual de consenso, em

vez de um Unico valor pontual de um modelo isolado.
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CAPITULO 9

CONCLUSAO

9.1 Sintese dos Achados

Este estudo investigou a existéncia de um ciclo sazonal anual na produ¢do mensal de
petroleo no Brasil (1997-2025) e comparou um conjunto amplo de modelos preditivos. Trés

conclusdes emergem:

1. Existe sazonalidade deterministica estatisticamente confirmada, mas sua estrutura é
mais complexa do que uma onda senoidal anual simples — e parte dessa comple-
xidade tem origem mecanica, ndo operacional. A energia espectral estd distribuida
por harmoénicos de periodo curto (Capitulo 7), refletindo a forte assimetria do padrao
sazonal. A quantificagdo direta do efeito de calendario (Capitulo 3) mostra que apro-
ximadamente 47% do coeficiente de variacao sazonal aparente desaparece quando a
producao € ajustada por dias-no-més — e que o suposto “pico de marco” €, em boa
parte, ilusorio: o desvio ajustado por dia de marco € negativo, e mais préximo do desvio
(também ajustado) de fevereiro do que a leitura bruta sugeria. A sazonalidade genuina
remanescente, de natureza operacional, € o que de fato compete pela energia espectral

discutida no Capitulo 7.

2. A série exibe instabilidade estrutural genuina e estatisticamente confirmada, mas a
datacdo especifica dessa instabilidade depende criticamente de como — e sobre qual
janela — ela é estimada. Os testes CUSUM confirmam instabilidade sob qualquer
janela de estimacdo. O procedimento de Bai-Perron, no entanto, produz datas de quebra
substancialmente diferentes quando restrito ao treino (jan/2001, fev/2010, abr/2014)
em comparacao a série completa (out/2002, mar/2012, out/2020) — e, em particular, a
quebra de outubro/2020, embora situada dentro do proprio periodo de treino, s6 emerge
como estatisticamente detectavel quando o procedimento tem acesso a observagdes
posteriores a 2022 para estimar com confianca a inclina¢do do novo regime — exata-
mente o tipo de dependéncia de janela de estimacdo que motiva restringir ao treino os

regressores de intervencao efetivamente usados na modelagem preditiva (Capitulo 6).

3. A escolha do modelo preditivo “superior’” depende criticamente do horizonte de previsao
— mais do que do desenho de validacdo em si. Sob um holdout estatico de 36 meses,
Holt-Winters supera SARIMA, ARIMAX, Prophet e os demais candidatos, e — sob a
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definicdo correta de MASE/U-Theil (Capitulo 2) — nenhum modelo elegivel supera
um previsor naive sazonal de referéncia. Sob uma validagao rolling-origin de horizonte
mais curto (12 meses), o quadro se inverte de forma mais matizada do que uma simples
“divergéncia entre desenhos”: o SARIMA campedo por AICc supera o Holt-Winters,
evidenciando que a limitacdo estrutural de subextrapolacdo de tendéncia — decorrente
nao da auséncia categorica de deriva, mas de sua magnitude pequena e estatisticamente
nao significativa mesmo quando formalmente incluida (D = 0, Capitulo 5) — penaliza
especificamente horizontes longos, e nao constitui uma fragilidade geral da familia
SARIMA. A boa acuricia pontual do Prophet na validagdo rolling-origin (campeao,
MAPE médio de 5,67%), por fim, vem acompanhada de intervalos de previsao severa-
mente mal calibrados (cobertura empirica de 27,8% a 47,2% contra niveis nominais de
80%/95% — Capitulo 8).

9.2 Limitacoes do Estudo

* A avaliagdo out-of-sample reportada neste relatorio baseia-se, em sua forma final,
em um unico holdout para a maior parte das comparacoes detalhadas (Tabela 8.1); a
validacgdo rolling-origin (Tabela 8.2) mitiga parcialmente esse problema e, passou a ser
efetivamente implementada, incluindo o candidato SARIMA campedo por AICc ao lado
de Holt-Winters, NNAR, TBATS, Prophet e Naive Sazonal — mas ainda cobre apenas
sete origens, um unico horizonte (12 meses), e deixa de fora os candidatos ARIMAX e
ARIMA-+Fourier (cujos regressores de intervenc¢ao, fixados sobre todo o treino, nio se
prestam a um redesenho consistente em multiplas origens sem repetir a propria detec¢ao
de quebras a cada corte — Capitulo 8). Um desenho mais robusto, com mais origens,
multiplos horizontes (6, 12, 24 meses) e uma estratégia de regressores de intervencao

compativel com multiplas origens, continua sendo desejavel.

* Nio foram incorporadas varidveis exdgenas com poder preditivo genuino sobre o
periodo de teste (capacidade instalada, cronograma de novas unidades de producao,
indicadores de investimento) — as varidveis de intervencao utilizadas (Capitulo 6) sdo,

por construgdo, identicamente nulas no periodo de previsao.

* A ndo normalidade e a heterocedasticidade condicional dos residuos do modelo campedo
SARIMA (Capitulo 5) implicam que os intervalos de previsdao baseados em normalidade
assintdtica devem ser interpretados com cautela adicional; a verificacdo de cobertura
empirica (Capitulo 8) ja fornece evidéncia quantitativa direta dessa cautela, mostrando

que essa preocupacdo € especialmente severa para Prophet e NNAR.

* O procedimento automatico de deteccdo de outliers (t so () ) exibe sensibilidade nao

trivial ao otimizador numérico e a versao dos pacotes utilizados (Capitulo 6) — uma
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limitagdo de reprodutibilidade do método, que recomenda a fixacdo de um lockfile de

pacotes (ver Apéndice A) para qualquer reexecugdo futura deste script.

9.3 Distin¢cao Frente as Projecoes Estruturais Oficiais

Cabe distinguir o exercicio conduzido neste trabalho da previsao oficial de produgdo de
petréleo no Brasil, publicada anualmente pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE) no Caderno
de Previsdo da Producdo de Petrdleo e Gas Natural, parte do Plano Decenal de Expansao de
Energia Empresa de Pesquisa Energética (2024) — e cujas premissas de novos projetos alinham-
se, no horizonte de médio prazo, com as metas de produ¢@o do Plano de Negdcios da Petrobras
Petrobras (2025). Aquela previsdo é construida de forma estrutural e ascendente (bottom-up),
agregando o cronograma de entrada em operagdo de cada unidade estaciondria de produgio,
a taxa de declinio esperada de campos maduros e o grau de maturidade de cada categoria de
recurso (reserva, contingente, ndo descoberto) — um paradigma de engenharia de reservatdrio e
planejamento de projetos, ndo de modelagem estatistica da série histdrica agregada.

Os dois exercicios ndo sao substitutos um do outro: a abordagem estrutural da EPE €
superior para capturar mudancas de patamar ja contratadas (a exemplo da propria expansao do
pré-sal, tratada neste trabalho via regressores de intervencdo — Capitulo 6), ao passo que a
abordagem estatistica aqui conduzida — com validagdo preditiva explicita, intervalos de previsao
calibrados empiricamente e comparagao sistematica entre familias de modelos — responde a
uma pergunta que os documentos oficiais, por desenho, ndo respondem: qual € o erro de previsiao
esperado, fora da amostra, de um exercicio puramente estatistico sobre a série agregada, € como

esse erro se compara entre diferentes classes de modelo.

9.4 Recomendacoes e Trabalhos Futuros

1. Modelar explicitamente o efeito de calendério (dias-no-més) como regressor ou como
ajuste de pré-processamento em todos os modelos subsequentes, em vez de apenas
documenté-lo qualitativamente (Capitulo 3) — esta revisdo quantifica o efeito, mas
nenhum modelo de previsdo o incorpora diretamente; isso pode reduzir a riqueza
harmonica espuria identificada no Capitulo 7 e simplificar a sazonalidade residual

genuina a ser modelada.

2. Versionar as dependéncias de pacotes R deste projeto com renv (Apéndice A), de
modo a mitigar a sensibilidade de reprodutibilidade documentada para o procedimento
tso () e, potencialmente, para outros procedimentos numericamente iterativos do

pipeline.
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APENDICE A

APENDICE DE REPRODUTIBILIDADE

Este apéndice documenta o ambiente de execucdo e os mecanismos de controle de
aleatoriedade e de falha numérica do script definitivo, de modo que os resultados numéricos

apresentados neste relatorio possam ser reproduzidos ou auditados de forma independente.

A.1 Ambiente de Execucao

* R: versdao 4.4.2 (2024-10-31 ucrt), plataforma x86_64-w64-mingw32/x64, sis-
tema operacional Windows 11 x64 (build 26200), locale Portuguese_Brazil.utf8,

fuso horario America/Fortaleza.

e Pacotes-chave e versoes: forecast 9.0.2, tseries 0.10-61, tsoutliers 0.6-10,
seastests0.15.4, strucchange 1.5-4, car 3.1-3, prophet 1.1.7, nanoparquet
0.5.1,Kendall 2.2.2, randtests 1.0.2, TSA 1.3.1, dplyr 1.2.1, ggplot2 4.0.3,

entre os 26 pacotes carregados pelo script (Capitulo 2).

A.2 Controle de Aleatoriedade

Todos os procedimentos que dependem de inicializagdo aleatéria (nnetar (), prophet (),
tbats ()) sdo precedidos, de forma imediata, pela fixacdo de uma semente global tnica
(SEMENTE_GLOBAL) via uma fung¢do auxiliar (with_seed () ), tornando cada ajuste indivi-
dualmente reprodutivel. Como esses trés procedimentos sdo reajustados tanto na avaliacdo tinica
(Capitulo 8) quanto nas sete origens da validagdo rolling-origin (oito ajustes cada, no total), a
fixacdo da semente imediatamente antes de cada chamada — e ndo uma tnica vez no inicio do

script — € o que garante que a ordem de execuc¢do ndo afete os resultados.

A.3 Sensibilidade Numérica do Procedimento tso ()

Conforme documentado no Capitulo 6, achamada combinadade t soutliers: :tso ()
com multiplos tipos de outlier € mais de uma iteracdo invoca, em seu laco interno, uma otimiza-
cao por diferencas finitas (BFGS) que pode falhar ("non-finite finite-difference
value") dependendo da versao de R, do pacote forecast e das bibliotecas BLAS/LAPACK

do sistema — com o mesmo codigo-fonte e os mesmos dados de entrada. O script implementa
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uma fung¢do de nova tentativa (t so_robusto () ) que substitui o otimizador padrdo por um
método livre de gradiente (Nelder-Mead) caso o BFGS falhe. Esse comportamento € especifico
ao ambiente numérico e pode nao se repetir de forma idéntica em outro ambiente, ainda que o

mecanismo de fallback garanta que o script sempre produza uma saida valida.

A.4 Recomendacao para Reexecucao Futura

Para que resultados numéricos futuros permanecam diretamente comparaveis aos deste
relatério, recomenda-se fixar as versdes exatas de R e de todos os pacotes listados nesta se¢do
— por exemplo, via um lockfile gerenciado pelo pacote renv — antes de qualquer reexecucao
do script definitivo, especialmente para fins de auditoria dos procedimentos numericamente
iterativos identificados (tso (), e os ajustes de nnetar () /tbats () /prophet () nas sete

origens da validacao rolling-origin).
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