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Resumo: O petrdleo bruto € o principal material de fornecimento de combustiveis e produtos
guimicos e é considerado um mineral vital para a economia e permanecera dominante pelo menos
durante a proxima década. A forma de prever o preco do petrdleo é considerada complexa por
varios autores, e por isso, varios estudos utilizaram modelos de previsdo. Com isso, este estudo
tem como objetivo identificar como a literatura tem previsto o preco do petroleo bruto. Para isso, foi
realizada uma revisao sistematica da literatura, composta por coleta de dados, andlise bibliométrica
e andlise de contetdo. A busca foi realizada nas bases de dados Web of Science e Scopus,
resultando em uma amostra final de 173 documentos. Como principais resultados da analise
bibliométrica, foi apresentado um panorama sobre a evolugao tematica, a producédo dos autores por
pais e a compreensao dos temas impulsionadores, emergentes e decrescentes da area investigada.
Com base na andlise de conteldo, foram identificados os modelos de previsdo mais utilizados para
previsdo do preco. Por fim, este estudo contribui para novos pesquisadores na busca por realizar
uma previsao robusta e precisa do preco do petréleo e sugestdes para estudos futuros.

Palavras-chave: Petréleo; Prego do Petrdleo; Previséo; Previsdo de Preco; Preco.
Crude Qil Price Forecasting: A Systematic Literature Review

Abstract: Crude oil is the main supply material for fuels and chemicals and is considered a vital
mineral for the economy and will remain dominant for at least the next decade. The way to predict
the price of oil is considered complex by several authors, and therefore, several studies use
forecasting models. Therefore, this study aims to identify how the literature has predicted the price
of crude oil. To this end, a systematic review of the literature was carried out, consisting of data
collection, bibliometric analysis and content analysis. The search was carried out in the Web of
Science and Scopus databases, resulting in a final sample of 173 documents. As the main results
of the bibliometric analysis, an overview of thematic evolution, the production of authors by country
and the understanding of the driving, emerging and decreasing themes of the investigated area was
presented. Based on content analysis, the most used forecasting models for price forecasting were

1de 12



identified. Finally, this study contributes to new researchers in the search for robust and accurate oil
price forecasting and suggestions for future studies.

Keywords: Petroleum; Oil Price; Forecast; Price Forecast; Price.

1. Introducéo

O petroleo bruto é o principal material de abastecimento de combustiveis e produtos
quimicos, além de ser um mineral vital para a economia e permanecera dominante pelo
menos na proxima década (Borodin et al.,, 2023). O petréleo bruto e seus derivados,
apresentam qualidade diferenciada, cujos precos sdo fundamentais para gerir a
estabilidade e mapear as perspectivas de crescimento da economia mundial (Zhang et al.,
2019; Norouzi & Fani, 2022). Consecutivamente, as oscilacdes nos precos do petrdleo bruto
acabam por abalar as economias de muitos paises, dependendo de varios fatores.

7

Usualmente, é impulsionado pela oferta dos paises exportadores e pela demanda dos
paises industrializados (Al-Maamary et al., 2017). Além disso, outros fatores como produto
interno bruto (Saari et al., 2016; Srivasstav et al., 2018), taxas de cambio (Turhan et al.,
2013) e preco de ativos financeiros (Antonakakis et al., 2023) influenciam na flutuacédo do
preco do petroleo bruto, que também é afetado por crises econémicas (Chatziantoniou et
al., 2021) e eventos politicos (King et al., 2012). Nao obstante, as flutuacbes nos precos
podem afetar a salde da economia, especialmente nos paises produtores de petréleo
bruto, porque os paises importadores sdo mais suscetiveis a variacbes de precos com
transacoes realizadas em dolares norte-americanos (USD) (Ramadani & Devianto, 2020).

Em uma perspectiva global, o impacto do petroleo bruto no PIB oscila entre 0,5% e 4,5% e
0 componente mais critico que afeta essa relacdo, entre o petréleo bruto e o PIB, é a
evolucdo do preco, o qual reflete o resultado da mistura de muitos fatores nas mudancas
politicas globais, mudancas militares, mudancas econémicas, disputas e conflitos (Shehabi
2022; Oppong et al., 2023). Com isso, nota-se que mercado de petréleo assumiu novas
caracteristicas que afetam significativamente o desenvolvimento da economia global, a
seguranca estratégica nacional e o sentimento do investidor (Yu et al., 2017).

Como os precos do petréleo sdo afetados por diversos fatores econémicos e politicos, é
crucial determinar como esses precos serdo eventualmente alterados. Nesse sentido, a
principal justificativa para desenvolver essa pesquisa é falta de um levantamento de
métodos de previsdo de petroleo que considera flutuacdes e volatilidade quanto a série de
precos disponiveis. Para isso, 0 objetivo foi realizar uma analise bibliogréafica e identificar
na literatura os modelos de previsdo mais utilizados para prever o preco do petréleo bruto.

2. Metodologia

O método utilizado nesse estudo € Revisao Sisteméatica da Literatura (RSL), que segue as
etapas propostas por Denyer e Tranfield et al. (2009) que delimitam principios especificos
a serem aplicados na busca, classificacdo e interpretacdo dos achados. A RSL aumenta a
legitimidade dos resultados, oferecendo uma base confiavel para formular opinides e
consideracdes para estudos futuros (Roberts & Priest, 2006). As avaliacdes sdo conduzidas
usando um ciclo iterativo estruturado em trés etapas: i) coleta de dados, ii) andlise
bibliométrica e iii) analise de conteudo (Denyer & Tranfield et al., 2009).

Na etapa de coleta de dados (i), a string de busca foi definida: ("demand forecast" OR "time
series" OR forecasting) AND (price OR “oil prices”) AND (petroleum OR "Crude oil" OR
"Fossil Fuel). Utilizando uma amostra temporal de treze anos (2011-2023), a busca foi
realizada nas bases de dados Web of Science e Scopus, que abrangem um numero
representativo de periédicos de diferentes areas, com impacto relevante, em fevereiro de
2023. A string apresentou 1.764 estudos identificados na base Web of Science e 1.062 na
Scopus. Para fins de analise, os 2.826 estudos identificados foram inseridos no software
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gerenciador de referéncia Mendeley©. Para o processo de sele¢cdo da amostra de estudos,
foram realizadas quatro reducdes seguindo o Preferred reporting items for systematic
review and meta-analysis protocols (PRISMA) proposto por Moher et al. (2009). Esse
processo pode ser visto na Figura 1 do protocolo PRISMA utilizado para selecdo da amostra
de estudos analisada.

Figura 1 - Método Prisma para selecdo da amostra
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Fonte: elaborado pelos autores

A primeira reducéo excluiu 203 estudos por duplicidade. Na segunda, 2.205 estudos foram
excluidos por estarem fora do escopo da leitura de titulos. A terceira reducdo se deu na
leitura de resumos, excluindo 175 estudos. A quarta reducao tratou da leitura completa dos
243 artigos, sendo excluidos 70 estudos, restando 173 que compdem o portfélio final.

Na estatistica de dados (ii), foi utilizado o pacote bibliometrix, juntamente com o software
R, que € uma linguagem em codigo aberto. O pacote R bibliometrix € um algoritmo escrito
na linguagem R que fornece um conjunto de ferramentas para pesquisa quantitativa em
bibliometria e scientometria. A coleta de dados pelo pacote bibliometrix pode ser realizada
com dados das principais bases cientificas, como Scopus e Web of Science. Em seguida,
0s registros foram convertidos em dataframes, para que pudessem ser lidos nos padrdes
Bibliometrix. Nesta etapa, foi empregada a abordagem de extracdo de dados sugerida por
Tranfield et al. (2003) na amostra de 173 documentos.

A analise de conteudo seguiu a sequéncia de Elo e Kyngas (2008): codificacdo aberta,
categorizacao e abstracdo. Por meio dessas etapas, buscou-se identificar informagdes
relevantes por meio de um processo dedutivo por meio da codificacdo da amostra estudada.

3. Resultados e Discussao

Os resultados e a discussao refletem os principais periodicos identificados e suas
caracteristicas e semelhancgas, assim a Figura 2 apresenta informacdes referentes a
Produtividade de artigos por ano que ilustra a tendéncia de publicacdo relacionada ao tema.
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Figura 2 - Produtividade de artigos por ano
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Fonte: Método aplicado adaptado de Aria e Cuccurullo (2017)

Os resultados mostram que o nimero de publicacdes anuais aumentou gradativamente a
partir de 2019. Ainda assim, em 2014 foi apresentado um pico, porém, o periodo de 2015
a 2018 registrou uma estagnacgao nas publicacdes. Vale ressaltar que 2021 (por exemplo,
He etal.; e Zhang et al.) e 2022 (por exemplo, Devianto et al.; e Wang e Fang) apresentaram
pico de publicagbes, com 35 e 31 documentos respectivamente.

Quanto as informacdes bibliométricas referentes a quantidade de artigos publicados em
cada jornal, identificou a Energy Economics (22 documentos), como lider de publicacdes,
sendo considerado o principal journal de campo para economia de energia e financas.
Quanto a produtividade dos autores da amostra, o autor que mais publicou na amostra foi
Wang S com 14 documentos, seguido por Yu L com 10 documentos. Nesse mesmo sentido,
levantado informacdes bibliométricas referentes a quantidade de citagbes da amostra,
sendo Karasu et al. (2020) com 248 citacdes, ou seja, o lider. Seguidos por Zhao et al.
(2017) com 171 citagdes e Jammazi e Aloui (2012) com 170 citagdes.

Quanto a localizacdo das afiliacdes desses autores, notou-se a China o pais com maior
guantidade de autores (344), a maior consumidora e produtora de energia do mundo em
2020 e a quinta maior produtora de petréleo e outros liquidos do mundo em 2021. Essa
frequéncia de autores € seguida pelo Ird com 28 autores, pais que possui alguns dos
maiores depdsitos mundiais de reservas de petroleo e gas natural, classificando-se como
o terceiro maior produtor mundial de petréleo e maior reserva de petrdleo em 2021. A
Malasya apresenta 17 autores e os Estados Unidos, maior produtor de petréleo do mundo,
com 16. A analise bibliométrica apresenta a evolucdo temética do tema (Figura 3 ).

Figura 3 - Evolucéo tematica
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Fonte: Método aplicado adaptado de Aria e Cuccurullo (2017)
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O lado esquerdo da imagem apresenta como 0s temas surgiram e foram nomeados,
enquanto o lado direito apresenta a situacdo atual para onde migraram. E possivel notar
gue a producao de trabalhos de previsédo de petrdleo nos anos de 2011 a 2016 giravam em
torno de temas como predicdo e movimento. O tema movimento passou apenas a ser
combinado ou substituido por predi¢do, tema que por sua vez, a partir dos anos 2017 a
2020 continuou tendo forte presenca nas producdes bem como passou a ser combinado
também com os seguintes temas: modelo; dindmico; sentimento; mercado de acdes e
choque. Essa evolucdo se da pois os estudos passaram a considerar nos modelos de
previsdo de preco do petrdleo, os impactos do mercado de acdo que influenciam
diretamente no preco, bem como a combinacéo de modelos dinamicos (Zhang et al., 2018).

Além da mudanca de temas utilizados a partir dos anos de 2017 a 2020, também surgiram
temas como: sentimento; mercado e redes neurais. Isso ocorreu pelo alto volume de
estudos que passaram a utilizar os modelos de redes neurais para previsao do preco,
concluindo a eficacia desses modelos, além de considerar as noticias sobre o preco do
petroleo como variaveis dos modelos, pois os estudos afirmam a influéncia dessas noticias
no preco do petréleo que podem ser mensuradas com técnicas de analise de sentimento (
LU et al., 2020). A partir de 2021 até o ano de 2023 os temas evoluiram ainda mais,
passando, todos eles, exceto redes neurais, a serem combinados com a volatidade, ou
seja, a medicao da variacdo do preco do petroleo, muitos estudos passaram a prever essa
volatilidade do preco do petréleo (EL HOKAYEM et al., 2022; ALTAN e KARASU, 2022).

O tema predicao passou a ser combinado também com risco e OPEC que é a Organizacdo
dos Paises Exportadores de Petroleo. Por sua vez, modelo passou a ser combinado com
predicdo, demanda e gas natural, pois estudos utilizaram modelos de previsédo de preco
tanto para o petréleo quanto para o gas, (BOUTESKA et al., 2023; DING et al., 2022), além
de considerar como variavel nos modelos a demanda de petroleo bruto. (EL HOKAYEM et
al., 2022; LU et al., 2021). Mercado, mercado de acdes e choques, foram combinados com
o tema predigao. E por fim, redes neurais combinada com Long Short Term Memory (LSTM)
gue é um modelo de rede neural recorrente. Este modelo como tema emergente nos ultimos
anos é comprovado pela sua alta aparicdo nos estudos desta amostra, observado na Figura
4 que ilustra o mapa tematico em torno das palavras mais relevantes citadas na amostra.

Figura 4 - Mapa tematico
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Fonte: Método aplicado adaptado de Aria e Cuccurullo (2017)
O mapa tematico € intuitivo e elaborado com a analise de co-palavras que desenha grupos
de palavras-chave consideradas como temas. O eixo vertical, representado pela densidade,
mede a for¢a dos elos internos dentro de um tema, enquanto o eixo horizontal, representado
pela centralidade, mede a for¢a dos elos entre o tema e outros temas no mapa. As palavras
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podem ser analisadas com base no quadrante em que estdo localizadas. O quadrante
superior esquerdo (Q1) exibe palavras com alto grau de desenvolvimento, mas sem grande
relevancia, como previsao, custo, volatilidade. O quadrante inferior esquerdo (Q2)
compreende palavras com baixo grau de desenvolvimento e aplicabilidade, como gas
natural, anélise de componentes e pre¢co de estoque, este esta correlato com 0s outros
guadrantes. O quadrante inferior direito (Q3) exibe termos que, embora relevantes, ainda
tém um pequeno impacto na pesquisa, tais como economia, memdria longa, algoritmos
genéticos e sistemas. Por fim, o quadrante superior direito (Q4) apresenta palavras com
alto grau de desenvolvimento e relevancia, ou seja, predicdo, modelo e volatilidade.

Como este estudo visa levantar os principais modelos de previsdo de preco de petroleo,
buscou-se identificar na literatura os mesmos. Assim, foram levantados 108 modelos e um
software utilizados em 251 trabalhos de previsdo do preco. Destes, 40% sdo modelos
estatisticos, 23% sdo modelos de aprendizado de maquina e 21% sao modelos de redes
neurais. Os outros 11% estao distribuidos entre os modelos de otimizacdo, matematicos,
de séries temporais, modelo Graybox, inteligéncia artificial, hibrido, modelo
macroecondmico e modelo de técnica de analise.

Os trés modelos mais utilizados na amostra possuem abordagens diferentes para cada
modelagem. Os modelos estatisticos geralmente lidam com dados paramétricos, podem
ser interpretaveis e explicaveis, no entanto também podem demonstrar sensibilidade em
suposicdes inadequadas e outliers, além de apresentar dificuldade ao lidar com dados de
alta dimensionalidade e ndo lineares. Ja modelos de aprendizado de maquina podem lidar
com dados ndo paramétricos, € capaz de ajustar o modelo com base em padrées dos dados
e lidar com dados néo lineares, no entanto, podem ser dificeis de interpretar, explicar e lidar
com dados escassos. Os modelos de redes neurais também sdo capazes de lidar com
dados ndo paramétricos, de alta dimensionalidade e né&o lineares, no entanto, também
possuem as mesmas limitacdes que os modelos de aprendizado de maquina, bem como
podem ser computacionalmente intensivos (JORDAN e MITCHELL, 2015).

Nota-se que alguns modelos foram mais utilizados que outros, como é o caso do modelo
Long Short Term Memory (LSTM) utilizado em 19 estudos, o0 modelo Support Vector
Machine (SVM) em 13 estudos e o modelo Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), utilizado em 11 estudos.

O modelo LSTM é um modelo de rede neural recorrente utilizado para modelar e prever
séries com dependéncias de longo prazo, captura correlagcbes complexas entre os dados,
e evita o problema do desvanecimento do gradiente, que pode ocorrer em outros modelos
de redes neurais recorrentes (HOCHREITER E SCHMIDHUBER, 1997). Wu, Wu e Zhu
(2019) utilizou o LSTM para previsdo, apos decompor a série de dados com o EEMD,
mostrando 6timo desempenho, o que indica que o modelo pode ser muito promissor para
previsao do preco do petroleo bruto. Yao e Wang (2021) combinaram o modelo LSTM com
o modelo GM, mostrando alta acuracia na previsao, principalmente em termos de séries de
longo prazo com menor frequéncia. Jovanovic et al. (2022) combinou o LSTM com o
algoritmo SSA modificado, em que o SSA ajusta os hiperparametros do LSTM.

Na amostra estudada, em grande parte, o LSTM € utilizado em combinagdo com outros
modelos, exceto no estudo de Deng, Ma e Zeng (2021) que utilizaram para prever o preco
do petroleo bruto em Xangai em que afirmam uma forte capacidade de generalizagéo e alta
precisao de previsao do modelo. Guo et al. (2022) afirmam que o modelo tem capacidade
de aprendizado néo linear mais forte do que os modelos gerais de aprendizado de maquina
e, em comparacdo com o modelo BPNN, o LSTM tem melhor capacidade de previséo,
principalmente pelo recurso de memdria histérica que o LSTM apresenta. Cen e Wang
(2019) verificaram que o modelo pode captar as principais caracteristicas de flutuacao dos
precos do petréleo bruto para diferentes niveis de frequéncia de flutuacéo.
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O modelo SVM é um modelo de aprendizado de maquina supervisionado capaz de lidar
com dados nao lineares, que € o caso do preco do petroleo, e pode ser usado para
previsdes precisas mesmo quando h& pouco dados de treinamento disponiveis. Entretanto
ele pode ser computacionalmente intensivo, principalmente se usado com grandes
conjuntos de dados, bem como pode ser sensivel a escolha dos parametros (CHANG e
LIN, 2011). Zhao et al. (2015) utilizou o0 SVM em combinacdo com o Algoritmo Genético
(GA), em que foi empregado para selecionar os parametros do modelo SVM. Li et al. (2016)
afirma que o SVM pode superar os modelos LSSVM, ANN e ARIMA em muitos casos,
enquanto Yu, Zhang e Wang (2017) cita mais modelos em que ele € melhor, como o FNN,
ARIMA, ARFIMA, MS-ARFIMA e RW. Li et al. (2021) utilizou o modelo SVM apo6s decompor
os dados da série com o0 modelo VMD, descrevendo potencial do modelo em prever precos.
O modelo SVM foi muito utilizado para fins de comparacdo com novos modelos hibridos
propostos, como nos trabalhos de: Liu e Huang (2021); e, Wang e Wang (2020). E
importante mencionar que embora os autores tenham citado o uso do modelo SVM, na
verdade utilizaram a variacdo desse modelo, no caso o Support Vector Regression (SVR),
ambos modelos séo variacbes do mesmo conceito fundamental, mas cada um é aplicado
de forma adequada a tarefa de classificacéo e regressao (PARRELA, 2007).

O modelo ARIMA é um modelo estatistico paramétrico, geralmente utilizado em previsao
de séries temporais de comportamento linear, que se baseia em trés componentes
principais, sendo a autoregressao (AR), diferenciacdo integrada (I) e média mével (MA)
(Box, Jenkins E Reinsel, 2015). Mesmo sendo muito utilizado nos estudos da amostra, o
modelo ARIMA, assim como os modelos estatisticos, ndo seria recomendado para a
previséo dos precos de petréleo bruto, uma vez que 0s pre¢os possuem um comportamento
muito complexo para um modelo deste tipo, é o que se confirma nos estudos de Yu, Dai e
Tang (2016) e Li et al. (2015). Os autores afirmam ainda que os modelos de Inteligéncia
Artificial produzem resultados de previsdo muito melhores do que ARIMA em todos 0s
casos, em termos de MAPE e RMSE, por serem mais apropriados para capturar padroes.

A alta quantidade do uso do ARIMA, ¢ justificada pois os autores utilizaram o modelo para
comparar com 0S novos propostos por eles. Nesse sentido, o ARIMA foi utilizado como
modelo de comparacao por 20% dos estudos da amostra, sendo superado em todas as
comparacdes (DEVIANTO et al., 2022; KHOOJINE et al., 2022). Entretanto, nos estudos
em que foi utilizado para previsdo como modelo proposto, foi em casos combinatérios para
construcdo de modelos hibridos. Liu e Huang, (2021) utilizaram o ARIMA para previsao do
preco médio, combinando com o modelo GARCH para previsdo de volatilidade e o LSTM,
ja Aamir, Shabri e Ishag (2018) aplicou o modelo para cada funcdo de modo intrinseco
extraida com o objetivo de estimar os parametros para um novo modelo.

Li et al. (2016) relata que devido a ndo linearidade e ndo estacionariedade dos dados, é
dificil para modelos Unicos prever com precisao o preco do petréleo. Segundo Baumeister,
Kilian e Lee (2014) um modelo hibrido supera os modelos individuais na previséo. Esse fato
justifica 251 autores utilizarem esses 108 modelos em uma amostra de 173 estudos,
comprovando a combinacéo de dois ou mais modelos em suas previsdes, propondo, em
sua maioria, modelos hibridos. Apenas 9% dos estudos utilizaram um Unico modelo para a
previsdo. Liu e Huang (2021), por exemplo, combinaram os modelos ARIMA, para previsao
do preco médio, o GARCH, para previsdo de volatilidade, e o LSTM para extracdo de
eventos e analise de sentimentos. Zhao e Xue (2022) combinaram os modelos TN, LP,
LSTM e SVM. Lu et al. (2021) selecionaram os principais fatores de influéncia com o modelo
linear generalizado regularizado elastico, GLMNET, o método do lago e a média do modelo
bayesiano e utilizaram o LSTM para prever. Apesar dos varios modelos de previséo, vale
lembrar que a escolha do modelo depende de cada situagéo.

Por fim, dentre os estudos analisados, foi possivel identificar algumas oportunidades de
estudos futuros, conforme apresenta o Quadro 1.
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Quadro 1 - Oportunidades para estudos futuros identificadas na amostra estudada

Autor(es)

Descricdo

Abdollahi (2020)

Combinar o modelo SVM com outros modelos, como algoritmo de otimizacdo

Altan e Karasu (2022)

Incluir indicadores de risco macroeconémicos ou geopoliticos no modelo

Cheng, Chu e Hsu

Utilizar uma abordagem multivariada, pois muitos fatores afetam o preco do

(2021) petréleo bruto
de Medeiros et al. Utilizar modelos de aprendizado de maquina para selecéo de variaveis
(2022) explicativas para o0 modelo

Li et al. (2021)

Considerar previsdes hibridas multiescala

Lu et al. (2021)

Introduzir mais varidveis independentes, no modelo, com a ajuda de dados de
pesquisa na Internet

Wang et al. (2020)

Os desenvolvimentos futuros deste estudo incluirdo alguns fatores da Internet

gue afetam os mercados de petréleo bruto, como noticias da Internet e dados
do Blog, com objetivo de aprimorar a capacidade preditiva e a pontualidade
Realizar previséo a longo prazo

Wu, Wang e Hao
(2022)
Yang et al. (2021)

Utilizar um método apropriado e que economize tempo para selecionar
par&metros 6timos para o modelo
Selecionar diferentes modelos para diferentes componentes apés a
decomposicéo, de forma adaptativa de acordo com suas propriedades para
melhorar os resultados da previsao
Considerar outros fatores de influéncia que afetam as mudancas no prec¢o do
petréleo bruto para melhorar ainda mais o efeito geral da previsdo

Yao e Wang (2021)

Zhang et al. (2021)

Muitas outras opcdes foram sugeridas por outros autores, no entanto, com o passar do
tempo, essas lacunas ja foram preenchidas ou eram ainda sugestfes que se tratava do
préprio modelo proposto, tal como aplica-lo em outra série de dados.

4. Consideracdes Finais

Este estudo teve como objetivo identificar como a literatura tem previsto o preco do petrdleo
bruto. Para isso, foi realizada uma revisao sistematica da literatura, composta por coleta de
dados, analise bibliométrica e andlise de conteudo. Por meio, da analise bibliométrica
mostrou que o numero de publica¢des anuais sobre o tema aumentou gradualmente a partir
de 2019; a revista lider em publicacédo € Energy Economics e o autor que mais publicou
artigos na amostra foi Wang S e o lider de citacdo foi KARASU et al., (2020). Na analise
bibliométrica também foi possivel analisar que a producao de trabalhos de previsdo de
petréleo nos anos de 2011 a 2016 girou em torno de temas como previsao e movimento,
passando, anos depois, a considerar temas como: modelo; dinamico; sentimento; mercado
de ac¢des; choque; sentimento; redes neurais; demanda e gas natural.

Os principais resultados da analise de contetdo trouxeram os métodos de decomposicao
mais utilizados, EEMD e VMD; bem como métodos de previsdo do preco do petrdleo, LSTM,
SVR e ARIMA. Contudo, o modelo ARIMA néo seria uma boa escolha para previsdo do
preco do petroleo devido as suas limitagdes. O uso de modelos de aprendizado de maquina
e redes neurais tem um bom desempenho.

Como limitagédo, este estudo enfatiza o limite de busca de 13 anos, além de buscar modelos
que foram utilizados para prever apenas o preco do petrdleo bruto, ndo considerando outros
tipos de commodities. Por fim, como sugestdes para pesquisas futuras sdo propostas a
utilizagdo de modelos, separadamente, para cada componente, tendéncia, sazonalidade e
componentes aleatorios e ciclicos, e posteriormente combinar estes modelos, podendo
criar um modelo caixa cinza. De acordo com 0os modelos combinados de previséo de curto
e longo prazo, também pode tornar-se um modelo hibrido multiescala. Outras sugestdes
retiradas dos estudos avaliados sao propostas.
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