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RESUMO

Este estudo analisa o desempenho de dois modelos de previsao estatistica aplicados ao
mercado de minério de ferro. O primeiro modelo adotado é o ARIMA, uma abordagem
tradicional amplamente utilizada em previsao temporal, enquanto o segundo ¢ o Random
Forest Regressor, uma técnica de aprendizado de maquina mais recente e flexivel. O
objetivo ¢é avaliar a capacidade de cada modelo em prever os pregos futuros do minério
de ferro com base em dados histéricos. Para isso, foram empregadas duas métricas de
erro, sao elas: MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) e MAE (Erro Absoluto Médio).
A analise foi conduzida utilizando o historico de precos do minério de ferro desde janeiro
de 1980 até outubro de 2023 e o incremento de varidveis externas como: Producao de
Aco e Consumo de Acgo, ambas no mercado brasileiro com dados de janeiro de 2013
a outubro 2023. Os resultados obtidos foram submetidos a uma andlise comparativa
detalhada, destacando as vantagens e desvantagens de cada modelo em termos de precisao
de previsao. Esta pesquisa proporciona uma analise para o mercado de minério de ferro e
oferece uma base para futuros estudos e desenvolvimentos na area de previsao de precos
de commodities.

Palavras-chave: previsao estatistica, séries temporais, aprendizado de maquina.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Contexto

A previsao de demanda é uma tarefa desafiadora devido a complexidade e volatilidade
inerentes aos mercados contemporaneos. Tradicionalmente, métodos como Autorregres-
sivo Integrado de Médias Méveis - ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average)
e Autorregressivo Integrado de Médias Méveis com Sazonalidade - SARIMA (Seasonal
Autorregressive Integrated Moving Average) sao empregados para realizar estimativas.
No entanto, com o advento de grandes conjuntos de dados e avancos na capacidade com-
putacional, novas técnicas de aprendizado de maquina tém se destacado, proporcionando
uma abordagem mais dinamica e adaptativa para lidar com a variabilidade dos padroes
de demanda.

A utilizacao de algoritmos de aprendizado profundo, como Redes Neurais, Inferéncia
Causal e Arvores Aleatérias de Regressao vem ganhando espago na modelagem de séries
temporais, como foi evidenciado por [I], possibilitando a identificagdo de padroes tem-
porais de curto, médio e longo prazo. Essa capacidade de representacao hierarquica e
aprendizado de dependéncias temporais complexas contribui para a melhoria da precisao
das previsoes, especialmente em ambientes empresariais onde a demanda é afetada por
multiplos fatores interconectados.

Fazer previsao estatistica de demanda, significa estimar quantidades futuras de pro-
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dutos necessarias, o que influencia diretamente outras etapas da gestao da cadeia de
suprimentos de empresas e industrias.

Ao longo do capitulo de Materiais e Métodos, serao apresentados os conceitos atribuidos
a este processo de previsao, sao eles: Previsao de Demanda, Machine Learning, Anélise de
Séries Temporais, além dos algoritmos ARIMA e Random Forest Regressor e da motivagao
e importancia da utilizacao do Minério de Ferro como base de dados.

No capitulo Experimentos Computacionais, serao apresentados os cdédigos em Python
utilizados para ler, processar e predizer os dados. Também serao apresentados os resul-
tados gerados por cada modelo, as métricas de erro em tabela e um grafico comparando
as barras das médias dos erros.

Por fim, na Conclusao seré realizado o fechamento do trabalho, explicitando os princi-
pais ganhos com a possibilidade de realizar a previsao estatistica com técnicas de aprendi-
zado de maquina. Ademais, serd feita uma provocacao final, deixando o caminho aberto
para novos trabalhos de mesmo viés, porém utilizando algoritmos novos, visto que esses

algoritmos sao atualizados e langados com frequéncia.

1.2 GAP

O presente estudo concentra-se na andlise de desempenho de um modelo tradicional de
previsao estatistica (ARIMA), e de uma técnica mais recente de aprendizado de maquina,
Random Forest Regressor, no contexto da previsao estatistica.

No entanto, para abordar as lacunas (GAPs) identificadas no universo da previsao es-
tatistica, este trabalho se propoe a realizar uma anéalise sobre novas tecnologias disponiveis
para aprimorar a precisao das previsoes estatisticas utilizando a inteligencia artificial por
meio de técnicas de aprendizado de maquina.

A abordagem das lacunas inclui a exploragao do método Random Forest Regressor,
destacado por [2], com a possibilidade de utilizar varidveis independentes que fagam sen-
tido com o contexto de negdcio analisado. Por isso, em seu modelo preditivo criamos
dois cenarios. No primeiro consideramos a variavel de Producao do A¢o no Brasil, ja no
segundo, a varidvel de Consumo de A¢o no Brasil, ambas disponiveis em: [3]. A escolha
dessas variaveis pode ser embasada na opiniao de profissionais experientes do setor ou por
meio do calculo de correlagao, apresentado no capitulo 3. Essas varidveis compoem um

modelo de previsao multivariado, que podemos acompanhar por [4].



CAP.1 ¢« INTRODUCAO

Ao incorporar essa analise, o estudo visa contribuir significativamente para a compre-

ensao do estado atual das tecnologias aplicadas a previsao estatistica.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho de conclusao de curso é avaliar a aplicabilidade e desem-
penho dos modelos: ARIMA e Random Forest Regressor, bem como apresentar as novas

possibilidades que uma técnica de aprendizado de maquina pode nos proporcionar.

1.3.2 Objetivos Especificos

Avaliar a assertividade dos modelos de previsao com Random Forest Regressor e com
o tradicional modelo ARIMA, por meio das métricas: Erro Percentual Absoluto Médio -
MAPE (Mean Absolute Percentual Error), Erro Médio Absoluto - MAE (Mean Absolute
Error).

Ao decorrer do trabalho explicamos como as férmulas matematicas se aplicam nos

calculos de todos esses algoritmos e também nas medidas de erro.



CAPITULO 2

MATERIAIS E METODOS

2.1 Métodos

2.1.1 Previsao de Demanda

O sucesso de qualquer empreendimento esta intrinsecamente ligado a sua capacidade de
antecipar e responder as demandas do mercado. No ambito empresarial, essa capacidade é
amplamente respaldada pela previsao estatistica, um processo vital que permeia diversas
areas funcionais, incluindo Logistica, Marketing, Produgao e Financas.

A previsdo de demanda, como visto em [5], é mais do que uma mera estimativa de
volumes futuros; é uma entrada fundamental para o planejamento estratégico e o controle
operacional. Em um ambiente competitivo e dinamico, a precisao das estimativas de
demanda ¢ essencial para a reducao de custos e o aprimoramento dos niveis de servigo
oferecidos aos clientes, entre outros beneficios.

Uma das principais implicagoes da previsao de demanda é a gestao eficaz do Lead Time.
Essa medida, que representa o tempo decorrido entre o pedido e a entrega de um produto,
é crucial para a eficiéncia operacional e a satisfacao do cliente.

A previsao de demanda, essencialmente, busca antecipar as necessidades futuras, mi-
tigando assim os riscos associados a tomada de decisdo. Segundo [6], é um processo me-
todologico que se baseia em modelos matemaéticos e especulagoes sobre o comportamento

do mercado consumidor.
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Como apresentado em [0], é importante distinguir entre eventos externos incontroldveis
e internos controlaveis ao realizar previsoes de demanda. Enquanto eventos externos, como
mudancas na economia ou no clima, sao incertos e exigem estratégias adaptativas, eventos
internos, como iniciativas de marketing ou ajustes na cadeia de suprimentos, podem ser
influenciados e otimizados para atender as demandas previstas.

De acordo com [6], existem vérias abordagens para a previsao de demanda, podemos
dividi-las em métodos qualitativos, de séries temporais e de previsao causal. Cada método
possui suas proprias vantagens e limitacoes, e a escolha adequada depende da natureza
dos dados disponiveis, modelo de negdcio e das caracteristicas especificas do mercado de
cada cliente.

Além disso, a previsao de demanda pode ser realizada em diferentes horizontes de
tempo, abrangendo curto, médio e longo prazo. Isso permite que as organizacoes adaptem
suas estratégias de acordo com as tendéncias de mercado e os objetivos de longo prazo.

Em resumo, a previsao de demanda é uma ferramenta essencial para a gestao eficaz
de negocios, apoiando a melhoria continua no planejamento estratégico. Ao integrar
abordagens analiticas e conhecimento contextual, as empresas podem posicionar-se de

forma competitiva em um cenario empresarial em constante evolugao.

2.1.2 Dados

Neste estudo, utilizamos a variagdo do pre¢o do minério de ferro, disponivel em [7],
como a variavel alvo a ser prevista, utilizando duas abordagens estatisticas distintas:
ARIMA e Random Forest Regressor. A escolha dessa variavel como base de dados se deve
a sua relevancia tanto em escala nacional quanto global, dadas suas amplas implicagoes
economicas e industriais. Outro fator determinante para escolhermos a variavel, é o fato
dela ser atualizada mensalmente e com isso podemos acompanhar o desempenho dos

modelos ao longo do tempo e inclusive ao decorrer do trabalho.

(1) Visao Nacional (Brasil): No contexto brasileiro, a varia¢ao do pre¢o do minério de
ferro é de extrema importancia devido ao pais ser um dos principais produtores e
exportadores mundiais desse recurso. O setor de mineracao desempenha um pa-
pel significativo na economia brasileira, contribuindo para o PIB (Produto Interno
Bruto) e gerando empregos. A flutuacdo dos pregos do minério de ferro afeta di-

retamente a rentabilidade das empresas do setor e, consequentemente, a economia
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nacional como um todo.

(2) Visao Global: Globalmente, o pre¢o do minério de ferro é um indicador crucial para
a saude da industria siderurgica e para a economia global. O minério de ferro é
um dos principais ingredientes na produgao de aco, utilizado em uma ampla gama
de setores, incluindo construgao, automotivo e manufatura. Portanto, as flutuacoes
nos precos do minério de ferro tém ramificacoes significativas em diversas economias
ao redor do mundo, afetando o investimento em infraestrutura, o custo de producao

e a competitividade das industrias.

(3) Varidveis Externas: Além da variagdo do pre¢o do minério de ferro, incorpora-
mos duas variaveis externas relevantes em nosso modelo de Machine Learning: a
produgao de ago no Brasil e o consumo de ag¢o no Brasil, ambas disponiveis em [3],
com dados de janeiro de 2013 até outubro de 2023. A escolha dessas variaveis foi
feita a critério do autor, a justificativa é trazer um olhar para o mercado brasileiro
de construcao civil, correlacionando a producao e o consumo de aco em no Brasil,

com o preco do minério de ferro.

Ao integrar essas varidveis externas ao nosso modelo, buscamos capturar melhor a
complexidade e os fatores que influenciam a variacao do preco do minério de ferro, per-

mitindo previsoes mais precisas e robustas.

2.1.3 Machine Learning

Desde a sua concepgao por Arthur Samuel em 1959 [8], o campo de Machine Learning
(Aprendizado de Méquina) tem sido uma forga transformadora na maneira como os com-
putadores interagem com informacoes e resolvem problemas. Samuel definiu-o como o
estudo que confere aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente
programados para tal. Uma defini¢ao mais formal de Tom Mitchel [8], ampliou essa ideia,
descrevendo o aprendizado de maquina como um programa de computador que aprende
por experiéncia £ em relacao a uma tarefa T e mede sua performance P. Se a perfor-
mance em 7, medida por P, melhora com a experiéncia E, entao o programa esta de fato
aprendendo.

Inserido no campo mais amplo da Inteligéncia Artificial, o Machine Learning tem como

missao principal dotar as maquinas da capacidade de aprender e evoluir, adaptando-se a
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novos padroes e informacoes sem a necessidade de reprogramacao direta. Essa abordagem
permite que sistemas computacionais se tornem autoénomos na identificacao de padroes
complexos e solucoes para uma ampla gama de problemas em diversas areas.

Segundo [9], o objetivo fundamental do Machine Learning é desenvolver algoritmos
capazes de aprender automaticamente associacoes em grandes conjuntos de dados, em
tempo real. Ao estudar técnicas de modelagem de processos computacionais, o Machine
Learning capacita as maquinas a realizar analises avancgadas e oferecer insights em si-
tuagoes complexas que muitas vezes escapam a capacidade humana de processamento.

Este método de andlise de dados representa um ramo essencial da Inteligéncia Artifi-
cial, buscando identificar padroes com base em dados brutos. Ao contrario de métodos
convencionais, nao depende de regras programadas explicitamente, mas sim da capacidade
de aprender com experiéncias e ajustar-se dinamicamente a novas informagoes.

Assim, o Machine Learning emerge como uma ferramenta poderosa, transformando
a abordagem tradicional de resolucao de problemas e analise de dados. A medida que
as maquinas aprendem e evoluem, elas se tornam parceiras inteligentes na busca por
solucoes eficazes em um mundo cada vez mais complexo e interconectado. Seu potencial
para impulsionar a inovagao e a eficiéncia em diversas industrias é vasto, e seu papel na

moldagem do futuro da tecnologia é inegavel.

2.1.4 Analise de Séries Temporais

A anélise de séries temporais é uma ferramenta fundamental para compreender e prever
o comportamento de conjuntos de observagoes ao longo do tempo. Conforme [I0], uma
série temporal é essencialmente um conjunto de observagdes Y(t), t pertencente a T', onde
Y representa a variavel de interesse e T' é o conjunto de indices que denotam o tempo.

Segundo [11], o principal objetivo da andlise de séries temporais é entender o meca-
nismo subjacente que gera os dados e, a partir disso, fazer previsoes sobre o comporta-
mento futuro da série. Em sua esséncia, uma série temporal é composta por observacoes
ordenadas cronologicamente, permitindo a identificacao de padroes e tendéncias ao longo
do tempo.

Como visto em [I1], uma das componentes mais importantes na andlise de séries
temporais é a tendéncia. A tendéncia revela o comportamento geral da série ao longo do
tempo, indicando se a série esta crescendo, decrescendo ou se mantendo estavel.

Além da tendéncia, outro aspecto crucial é a sazonalidade. De acordo com [I1], a
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sazonalidade refere-se a padroes que se repetem em intervalos de tempo bem definidos,
muitas vezes associados a eventos previsiveis, como estagoes do ano, feriados ou ciclos de
producao.

Ao combinar anélise estatistica avangada e técnicas de modelagem, a anélise de séries
temporais permite fazer previsoes precisas em uma ampla gama de contextos, desde fi-
nancas e economia até meteorologia e epidemiologia. Dominar essa metodologia ¢ impor-
tante para estruturar politicas eficazes em um mundo onde a compreensao do tempo é

essencial para o sucesso dos corporagoes.

2.1.5 ARIMA

O modelo ARIMA, abreviacao para Autoregressive Integrated Moving Average, é uma
generalizacao do modelo ARMA (Autoregressive Moving Average), combinando os proces-
sos autorregressivo (AR) e de médias méveis (MA), com a adigdo de um componente de
diferenciagao (I), representado pelo termo (p, d, q), termo esse que sera definido a seguir.

A representacao matematica do modelo ARIMA ¢é dada por:
Yi=ct+ oY+ Yo+ . . .+ @Y+ 061+ 0o o+ ..+ 0sc—g+ € (2.1)
Nesta formula:
e Y, representa a série temporal no tempo t.
e ¢ ¢ uma constante.
® 01,02,...,0, sao os parametros de autorregressao.
e 01,0,,...,0, sao os parametros de média movel.
e ¢, é o termo de erro aleatério no tempo ¢.

Definido em [I], este é o modelo ARIMA(p,d, q), onde p é a ordem da autorregressao,
d é a ordem de diferenciagao e ¢ é a ordem da média madvel.
Como explicito em [10], o ciclo de inferéncia do modelo ARIMA pode ser dividido em

quatro etapas:

(1) Identificagdo — Nesta fase, o objetivo é identificar a estrutura apropriada do mo-
delo ARIMA para uma dada série temporal. Em nosso caso, o modelo ARIMA ¢é

apropriado por estamos tratando uma série nao-estacionaria.
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(2)

Estimacao — uma vez que a estrutura do modelo ARIMA tenha sido identificada, os
parametros do modelo devem ser estimados. Para realizar a estimacao de parametros,
observamos a autocorrelacao e autocorrelagao parcial dos dados, utilizando um

codigo em Python, apresentado no capitulo 3.

Verificagao — Apés a estimacgao dos parametros do modelo, é igualmente importante
verificar a adequagao do modelo. Isso geralmente envolve a andlise dos residuos do

modelo para determinar se hé algum padrao significativo deixado para tras.

Previsao - Finalmente, apds a identificacao e estimativa do modelo e a verificagao
da previsao , o modelo ARIMA ¢ utilizado para obter previsoes futuras da série

temporal.

Em suma, o modelo ARIMA ¢é uma ferramenta estruturada e versatil para lidar com

a modelagem e previsao em séries temporais. Ao seguir um processo de andlise bem

definido, os analistas conseguem extrair informacoes estratégicas com base em dados e

realizar boas previsoes em diversos cenarios.

2.1.6 Random Forest Regressor

Segundo [5], o algoritmo Random Forest Regressor é uma extensao poderosa do método

de arvores de decisao, que capitaliza a técnica de Dividir-para-Conquistar. Sobre as Ran-

dom Forest, evidenciadas em [12], se destacam em relagao a outras técnicas de modelagem,

oferecendo uma série de vantagens distintas:

e Algoritmo Poderoso: Em comparacao com uma unica arvore de decisao, as Random

Forests se mostram significativamente mais poderosas, capazes de lidar com uma

variedade maior de problemas de modelagem.

Boa Taxa de Acerto: Um dos pontos fortes das Random Forest Regressor é sua
capacidade de obter boas taxas de acerto ao ser testada em diferentes conjuntos
de dados. Isso as torna confidveis e versateis em uma variedade de contextos de

aplicacgao.

Técnica Exata: As Random Forests sao conhecidas por sua precisao, fornecendo

resultados confidveis e consistentes ao lidar com problemas de regressao.
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e Evita Querfitting: Um desafio comum em modelos de aprendizado de maquina é
o overfitting, definido em [13], no entanto, as Random Forest Regressor sao menos
suscetiveis a esse problema, gracas a sua abordagem de treinamento por meio de

multiplas arvores de decisao.

e Menos Sensiveis a Ruidos: Outra vantagem das Random Forest Regressor é sua
robustez em relacao a ruidos nos dados. Elas conseguem generalizar padroes mesmo

em presenca de informagoes irrelevantes ou ruidosas.

e Classificacao Aleatéria das Arvores: As drvores de decisdo em uma Random Forest
sao construidas com diferentes subconjuntos de atributos selecionados aleatoria-
mente a partir do conjunto original. Isso introduz diversidade nas arvores e reduz a

correlagao entre elas, o que contribui para um modelo mais robusto e generalizavel.

Em suma, o Random Forest Regressor é um algoritmo poderoso e flexivel para modela-
gem de problemas de regressao. Sua capacidade de evitar overfitting, lidar com ruidos nos
dados e produzir resultados precisos o torna uma escolha popular para uma ampla gama
de aplicagoes em ciéncia de dados e aprendizado de maquina. Ao explorar a natureza
aleatoria e diversificada das Random Forests, os profissionais podem realizar previsoes

precisas em seus projetos de andlise de dados.

2.2 Meétricas

2.2.1 MAPE

Erro de previsao MAPE, definido em [14] (Mean Absolute Percentual Error)

O MAPE ¢, se nao a mais, uma das mais importantes métricas para avaliar a precisao
dos modelos de previsao. Calculado como a média dos erros percentuais absolutos entre os
valores previstos e os valores reais, fornece uma medida direta da acuracia das previsoes.
No planejamento de demanda, o MAPE desempenha um papel vital ao ajudar a entender
a confiabilidade das previsoes e orientar decisoes estratégicas sobre alocagao de recursos,
producao e estoque.

A representacao matematica da métrica de erro MAPE é dada por:

n

MAPE — 100% Z

n

Y- Y,
Y,

=1
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onde:
e Y, sao os valores observados.
e Y, sao os valores previstos.

e n é o numero total de observacoes.

2.2.2 MAE

Erro de previsao MAE, evidenciado em [14] (Mean Absolute Error)

O MAE é uma métrica essencial na avaliacao da precisao dos modelos de previsao.
Calculado como a média dos valores absolutos das diferencas entre os valores previstos e
os valores reais, o MAE oferece uma medida direta da magnitude dos erros de previsao.
Também desempenha um papel crucial ao fornecer uma avaliagao clara da precisao das
previsoes, permitindo que as empresas identifiquem e corrijam imprecisoes nos modelos
de previsao e otimizem seus processos de planejamento.

A representacao matemaética da métrica de erro MAE é dada por:

1 & ~
MAE = — Y, — Y], 2.3
P aa 23)
onde:
e Y, sao os valores observados.

e Y, sao os valores previstos.

e n ¢ o numero total de observagoes.



CAPITULO 3

EXPERIMENTOS
COMPUTACIONAIS

3.1 Cadigos

3.1.1 Python - Previsao estatistica com ARIMA

Nas figuras e [3.2] hé os cédigos desenvolvidos pelo autor, na linguagem Python,
responsaveis pela construcao da previsao estatistica com ARIMA.

O cbédigo em Python em questao desempenha um papel crucial na anélise e previsao
dos dados, prevendo os meses de novembro de 2023 até margo de 2024. Sua funciona-
lidade primordial consiste em ler e processar os dados disponiveis, preparando-os para
aplicacao no algoritmo ARIMA. O cédigo é capaz de gerar previsoes para os precos do
minério de ferro nos periodos desejados. Além disso, a inclusao das métricas MAPE e
MAE proporciona uma avaliacao da precisao das previsoes, permitindo uma andlise do
desempenho do modelo em relacao aos dados reais. Os valores de p,d,q para o algoritmo
ARIMA foram escolhidos com base nas autocorrelagoes e autocorrelagoes parciais, citadas
em [10] e desenvolvidas pelo c6digo.

Em suma, o cdédigo nao apenas prevé os valores futuros, mas também oferece uma
avaliacao da qualidade dessas previsoes para decisoes futuras no contexto do mercado de

minério de ferro.

12
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Figura 3.1: Cédigo ARIMA PT.1

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import pandas as pd

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA
df ARIMA = r*C:\Users\giuli\OneDrive\Area de Trabalho\TCC\Datasethironprice ARIMA.csv®
try:
dados = pd.read_csvidf_ARIMA, sep=";', encoding="utf-B-s51g")
dados['Data"] = pd.to_datetime(dados[ Data’])
dados = dados.set_index(’'Data’)
print{*\nDados carregados com sucesso:™)
print{dados.head())
except Exception as e:
print{*ynErro ao carregar os dados do arquivo CSV:", e)

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA
from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, A))
plot_acf(dados, ax=ax[0])

plot_pacf(dados, ax=ax[1])

pLt.showi )

1
il
1

P
q
d

modelo = ARIMA(dados, order=(p, d, q))
resultado = modelo, fit()

previsao = resultado.forecast(steps=12)
print("Previsdo para os proximos 12 meses:™)
print{previsan)

dados_reais nov = [126.15]
previsao_nov = [118.206674]

dados_reais dez = [130.46]
previsao_dez = [116.408967]

dados_reais jan = [136.37]
previsao_jan = [1168.611060]

dados_reais fev = [12B8.63]
previsao_few = [1168.813153]

dados_reais mar = [116.94]
previsao_mar = [119.015247]

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, ri_score

dados_reais _nov = np.arrayidados_reais_nov)
previsao_nov = np.array(previsao_nov)

mape_nov = np.meaninp.abs|i{dados_reais_nov - previsao_nov) / dados_reais_nov)) * 100
mae_nov = mean_absolute_error{dados_reals_nov, pPrevisao_nov)

print(*Métricas de Erro para Novembro:®)
printi{*MAPE:", mape_nov)
print({*MAE:", mae_nov)

dados_reals_dez = np.arrayidados_reals_dez)
previsao_dez = np.array(previsao_dez)

mape_dez = np.meaninp.abs(|idados_reais_dez - previsao_dez) / dados_reals_dez)) * 100
mae_dez = mean_absolute error{dados_reals_dez, previsao dez)

print{*Métricas de Erro para Dezembro:®)
printi{*MAPE:", mape_dez)
printi*MAE:", mae_dez)

dados_reais_jan = np.arrayidados_reais_jan)
previsao_jan = np.array(previsao_jan)

mape_jan = np.meaninp.abs|i{dados_reais_jan - previsao_jan) / dados_reais_jan)) * 100
mae_jan = mean_absolute_error{dados_reals_jan, previsao_jan)

Fonte: O autor (2024)
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3.1.2

Figura 3.2: Cédigo ARIMA PT.2

print{*Metricas de Erro para Janeiro:")
printi*MAPE:", mape_jan)
print{“MAE:", mae_jan)

dados_reals_fev = np.array(dados_reals_fev)
previsao_fewv = np.array(previsao_fev)

mape_fev = np.mean(np.abs(({dados_reais_fev - previsao_fev) / dados_reails_fev)) * 100
mae_fev = mean_absolute_erroridados_reais_fev, previsao_fev)

print(*"Métricas de Erro para Fevereiro:™)
print({“MAPE:", mape_fev)
print({*MAE:", mae_fev)

dados_reais _mar = np.array(dados_reais_mar)
previsao_mar = np.array(previsao_mar)

mape_mar = np.mean(np.abs((dados_reais mar - previsao mar) / dados_reais _mar)) * 100
mae_mar = mean_absolute_erroridados_reals_mar, previsao mar)

print{*Metricas de Erro para Margo:")
printi{*MAPE: ", mape_mar)
print({*MAE:", mae_mar)

erros_nov = {"MAPE": mape_nov, "MAE': mae_nov}
erros_dez = {"MAPE": mape_dez, "MAE': mae_dez}
erros_jan = {'MAPE": mape_jan, "MAE': mae_jan}
erros_fev = {"MAPE": mape_fev, 'MAE': mae fev}
erros_mar = {"MAPE": mape_mar, "MAE': mae_mar}

tabela_erros = pd.DataFrame([erros_nov, erros_dez, erros_jan, erros_fev, erros_mar],
index=[ ‘Novembro™, 'Dezembro', ‘Janeiro®, 'Fevereiro’, 'Marco’])

print{*Métricas de Erro mensal, Modelo ARIMA:™)
printitabela_erros)

mape_erro = [mape_nov, mape_dez, mape_jan, mape_fev, mape_mar]
mae_erro = [mae_nov, mae_dez, mae_jan, mae_fev, mae_mar]

media_mape_erro = sumimape_erro) / len(mape_erro)
media_mae_erro = sumimae_erro) / lenimae_erro)

print({“Media dos Erros:", media mape_erro, media_mae_erro)

Fonte: O autor (2024)

Python - Previsao estatistica com Random Forest

Regressor

A seguir, nas figuras 3.3 3.4} 3.5 ¢ [3.6] temos os cédigos, desenvolvidos pelo autor em

Python, responsaveis pela construcao da previsao estatistica com Random Forest Regres-

SOT.
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Figura 3.3: Cédigo RFR PT.1

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

ironore = rC:\Users\giuliyOneDrive\Area de Trabalho\TCCADataseth\ironprice ARIMA.csv™

try:
df = pd.read csv{ironore, sep=";", encoding="utf-B-sig")
print(” -
Dados carregados com sucesso:™)
print(df.head())
except Exception as e:
print(®
Erro ao carregar os dados do arquivo CSV:™, e)

df['Data’] = pd.to_datetime(df[ 'Data"])
df = df.set_index(’Data’)
df .head{)

df["year"] = df.index.year

df["month"] = df.index.month

df [ "ProdAco™ ]=df [ "ProdAco™] .str.replacef ', ", ".")
df ["ConsuAgo™]=df[“ConsuAgo™].str.replace(’,",".")

X
¥

df[["year', "month’, "ProdAco’, "Consufgo']]
df["Price’]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

scaler = StandardScaler()
¥_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train]
¥_test scaled = scaler.transform{X_test)

rf_model = RandomForestRegressorin_estimators=100, random_state=42)
rf_model.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred = rf_model.predict{X_test_scaled)
mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)
print(f 'Mean Absolute Error: {mae}")

inputl_nov23
inputl_dez23
inputl_jan24
inputl_few24
inputl_mar24

{"year’: [2023]. 'month': [11], 'ProdAco’: [7567.84], "ConsuAco’: [O]}
{"year’: [2023], 'month': [12], 'ProdAco’: [7198.86], "ConsuAco’: [O]}
{"year’: [2024], 'month’: [1], ‘'ProdAco’: [7551.29], "Consubco’: [B]}
{"year’: [2024], 'month': [2]. 'ProdAco’: [7Y701.58], 'ConsufAco’: [O]}
{"year': [2024], 'month': [3]., 'ProdAco’: [7703.34], "Consubco’: [B]}

x1_nov23 = pd.DataFrame(inputl_nov23)
x1 dez23 = pd.DataFrame(inputl_dezi3)
%1 _jan24 = pd.DataFrame(inputl_janz4)
x1 fevid4 = pd.DataFrame(inputl_fevid)
x1 mar24 = pd.DataFrame(inputl mar24)

def print_dataframe_as_table(df):
printidf.to_string(index=False})

# Exibindo os dataframes como tabelas
printi{®x1_nov23:")

print _dataframe as table{xl nov23)
printi=® - -
x1_dez23:")
print_dataframe_as_table(xl_dezi3)
printi®

%l _jan24:")
print_dataframe_as_table(xl_janid)
print(®

x1 fevid:")

print_dataframe as table(xl fev2d)
print7” -7 B
x1_mar2d4:")
print_dataframe_as_table(xl_marid)

Fonte: O autor (2024)
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Figura 3.4: Cédigo RFR PT.2

ypredl_novz3
ypredl dez23
ypredl_jan24
ypredl few2d
ypred]l mar24

rf_model.predict(x1_nov23)
rf model.predict(xl dez23)
rf_model.predict(x1_jan24)
rf model.predict(xl few24)
rf_model.predict(x1_mar24)

dfl_novZ3 = pd.DataFrame({ Novembro 2023": ypredl_nov23})
dfl_dezi3 = pd.DataFrame({"Dezembro 2023": ypredl_dez23})
dfl_jan24 = pd.DataFrame({"Janeiro 2024°: ypredl_jan24})
dfl_fevid = pd.DataFrame({"Fevereiro 2024": ypredl_fevid4})
dfl_mar24 = pd.DataFrame({"Marco 2024°: ypredl_mar24})

dfl_concatenado = pd.concati[dfl_nov23, dfl_dez23, dfl_jan24, dfl_fevid, dfl mar24], axis=1]
print{dfl_concatenado)

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

dados_reais_nov = [126.15]
predl_novi3 = ypredl_nov23

dados_reais_dez = [130.46]
predl_dez23 = ypredl _dez23

dados_reais_jan = [136.37]
predl_jan24 = ypredl jan24

dados_reais_fev = [128.63]
predl_fevi4d = ypredl_fev24

dados_reais_mar = [116.94]
predl_mar24 = ypredl marz4

dados_reals_nov = np.array(dados_reals_nov)

predl nov23 = np.array{predl novZ3)

mapel_novi3 = np.meaninp.absiidados_reais_nov - predl_nov23) / dados_reals_nov)) = 100
mael nov23 = mean_absolute_erroridados_reais_nov, predl_nov23)

prlntt [CENARID 1] Métricas de Erro para Novembro: ™)

printi*MAPE:", mapel_novi3)

print{"MAE:", mael novi3)

dados_reals_dez = np.array(dados_reals_dez)

predl _dez23 = np.array(predl dezZ3)

mapel_dez23 = np.meaninp.absi(dados_reails_dez - predl_dez23) / dados_reals_dez)) = 100
mael dez23 = mean_absolute_erroridados_reais_dez, predl_dez23)

prlntt [CENARID 1] Métricas de Erro para Dezembro: ™)

printi{*MAPE:", mapel_dezi3)

print{"MAE:", mael dezl3)

dados_reais_jan = np.array(dados_reais_jan)

predl_jan24 = np.array(predl_jan24)

mapel_jan24 = np.meaninp.absi(dados_reais_jan - predl_jan24) / dados_reais_jan)) = 108
mael_jan24 = mean_absolute_erroridados_reais_jan, predl_jan24)

print{*[CEMARIO 1] Métricas de Erro para Janeiro:™)

print{*MAPE:", mapel_jan24)

print{“MAE:", mael_jani4)

dados_reais_fev = np.array(dados_reais_fev)

pred] fev2d = np. arrayipredl_fevid4)

mapel_fev24 = np.meaninp. absttdadns reais_fev - predl_fev24) / dados_reais_fev)) * 100
mael_ fev2d = mean_absolute_ errurtdadus reais _fev, pred] fevad)

prlntt [CENARID 1] Metricas de Erro para Fevereiro: !

print{*MAPE:", mapel_fev24)

printi{*MAE:", mael_fevid)

dados_reais_mar = np.array(dados_reais_mar)

predl “mar24 = np.array(predl_mar24)

mapel mar24 = np.mean(np.abs({dados_reais mar - predl mar24) / dados reais mar)) * 100
mael_mar2d4 = mean_absolute_erroridados_reais_mar, predl mar2d)

print{®[CEMARID 1] Métricas de Erro para Marco:™)

print{“MAPE:", mapel_mar24)

printi{*MAE:", mael_marid)

errosl nov = {'MAPE": mapel_nov23, 'MAE": mael_nov23}
errosl dez = {"MAPE": mapel_dez23, 'MAE": mael_dezl3}
errosl jan = {'MAPE": mapel _jan24, 'MAE": mael_jan24}
errosl_fev = {'MAPE": mapel_fev24, 'MAE": mael_fevid4}
errosl mar = {'MAPE": mapel mar24, 'MAE": mael_mar2d}

tabela_erros = pd. DataFralet[errnsl nov, errosl_dez, errosl _jan, errosl_fev, errosl_mar],
index=] 'Novembro®,” 'Dezembro',” "Janeiro®, "Fevereiro’,” 'Marco’])

Fonte: O autor (2024)
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Figura 3.5: Cédigo RFR PT.3

input2_nov23
input?_dez23
input2_jan24
input2_fev2d
input?_mar24

{"year’: [2023], 'month': [11], 'ProdAco’: [8], 'ConsuAco”’: [1963.96]}
{"year’: [2023]. 'month': [12], 'ProdAco’: [8], 'ConsuAco”’: [1916.18]}
{"year’: [2024], "month': [1], 'ProdAco’: [8], 'ConsuAco”: [1946.B2]}
{"year’: [2024], 'month’: [2]., ‘'ProdAco’: [8]., "Consufco”’: [1896.92]}
{"year': [2024], "month': [3]. 'ProdAco’: [8], 'ConsuAco”: [1894.B9]}

%2_nov23 = pd.DataFrame({input2_nov23)
x2_dez23 = pd.DataFrame(input2_dez23)
x2_jan24 = pd.DataFrame(input_janid)
x2_fev2d = pd.DataFrame(input2_fevd)
x2_mar24 = pd.DataFrame(input_marid)

def print_dataframe_as_table(df):
print{df.to_string{index=False))

# Exibindo os dataframes como tabelas
printi®x2_nov23:")
print_dataframe_as_table(x2_novi3)
print(®

x2_dez23:”)

print_dataframe as table(x2 dez23)
print7” -7 -
¥2_janid:")
print_dataframe_as_table(x2_jan24)
print(®

n2_fev2d:®)
print_dataframe_as_table(x2_fev2d)
print(®

%2 _mar24:®)
print_dataframe_as_table(x2_mar24)

ypred2_nov23
ypred2_dez23
ypred2_jan24
ypred2_fev2d
ypred2_mar24

rf_model.predict(x2_novi3)
ri_model.predict(x2_dez?3)
ri_model.predict(x2_janid)
rf_model.predict(x2_fev2d)
rf_model.predict(x2_mari4)

df2_nov23 = pd.DataFrame({ Novembro 2023": ypredZ_nov23})
dfi_dez23 = pd.DataFrame({'Dezembro 2023": ypredZ_ dezii})
df2_jan24 = pd.DataFrame({ Janeiro 2024": ypred2_jan24})
df:_fevid = pd.DataFrame({ Fevereiro 2024": ypredZ_fewid})
df2 mar24 = pd.DataFrame({'Marco 2024": ypred2 mar24})

df2_concatenado = pd.concat([df2_nov23, df2_dez23, df2_jan24, df2_fev2d, df2_mar24], axis=1)
printi{df2_concatenado)

dados_reais_nov = [126.15]
pred2_novi3 = ypred2_nov23

dados_reals_dez = [130.46]
pred?_dezi3 = ypred2_dez23

dados_reais_jan = [136.37]
pred2_jan24 = ypred2_jan24

dados_reais_fev = [128.63]
pred2_fevid4 = ypred2_fev2d

dados_reais_mar = [116.94]
pred2_mar24 = ypredZ_mar24

dados_reais_nov = np.array(dados_reais_nov)

pred2_novi3 = np.array{pred2_novi3)

mapeZ_novi3 = np.mean(np.abs((dados_reais_nov - pred2_nov23) / dados_reais_nov)) * 108
mael_novi3 = mean_absolute_error{dados_reais_nov, pred2_novi3)

print{*[CEMARIO 2] Métricas de Erro para Movembro:®)

printi{*MAPE: ", mapel_novi3)

printi{*MAE:", mae2_novi3)

dados_reais_dez = np.array(dados_reais_dez)

pred2_dezi3 = np.array(pred?_dezi3)

mape?_dez23 = np.mean(np.abs((dados_reais_dez - pred2_dez23) / dados_reais_dez)) * 108
mae?_dez23 = mean_absolute_error(dados_reais_dez, pred?_dezi3)

print{®[CENARID 2] Métricas de Erro para Dezembro:®)

printi*MAPE:", mapel_dezl3)

print{*MAE:", mae?_dez23)

Fonte: O autor (2024)
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Figura 3.6: Codigo RFR PT .4

dados_reais_jan = np.array(dados_reals_jan)

pred?_jan24 = np.array(pred2_jan24)

mapel_jan4 = np.meaninp.absi(dados_reais_jan - pred2_jan24) / dados_reais_jan)) = 100
mae2_jan24 = mean_absolute error{dados_reais_jan, pred2 jan24)

print{*[CENARID 2] Métricas de Erro para Janeiro:®)

printi{*MAPE:", mape2_jan2d)

print{“MAE:", mae2 janid)

dados_reais_fev = np.array(dados_reals_fev)

pred? fev24 = np.array(pred2 fevid4)

mapel_fev24 = np.meaninp.absiidados_reais _fev - pred2 fev24) / dados_reais_fev)) = 100
mae2 fev24 = mean_absolute_error{dados_reais fev, pred2 fevad)

print{*[CENARID 2] Métricas de Erro para Fevereiro:®)

printi{*MAPE:", mape2_fev2d)

print{“MAE:", mae2 fevid)

dados_reals_mar = np.array(dados_reals_mar)

pred2_mar24 = np.array(pred2_mard4)

mape!_mar24 = np.meaninp.absi(dados_reais mar - pred2 mar24) / dados_reais mar)) = 100
mae2_mar24 = mean_absolute_error(dados_reais_mar, predZ_mar2d4)

print{”[CENARID 2] Métricas de Erro para Marco:™)

printi{*MAPE:", mape2_mar2d)

printi{*MAE:", mael_marld)

erros2_nov = {'MAPE": mape2_nov23, 'MAE": mae2_nov23, "R*': r2_pred2}
erros2_dez = {'MAPE": mape2_dez23, 'MAE": mae2_dez23, "R*': r2_pred2}
erros2_jan = {'MAPE": mape2 jan24, 'MAE": mae2 jan24, "R*': r2_pred2}
erros2_fev = {'MAPE': mape2_fev24, 'MAE': mae2_fev24, "R*': r2_pred2}
erros2 mar = {'MAPE": mape2 mar24, 'MAE": mae2 mar24, "R*': r2_pred2}

tabela_erros2 = pd.DataFrame([erros2 nov, erros2_dez, erros2_jan, errosd fev, errosd_mar],
index=["Novembro', "Dezembro', "Janeiro®, ‘Fevereiro’, "Margo®])

mapel_erro [mapel_nov23, mapel_dez23, mapel_janl4, mapel_fevid, mapel_marid)]
mael erro [mael_nov23, mael dez23, mael jan24, mael fev2d, mael marid]
media_mapel erro = sumimapel_erro) / lenimapel_erro)

media_mael_erro = sumimael_erro) / len{mael_erro)

printi{*Média dos Erros:®, media_mapel erro, media mael erro)

mapei_erro [mape2_now23, mape? dez23, mape2_jan2d, mape2 fev2d, mapel marid]
mae2_erro [mae2_nov23, mael_dezi3, mael_jan2d4, mael2_fevld, mael_marid]
media_mape2_erro = sumimape?_erro) / leni(mape2_erro)

media_mael erro = sumimael_erro) / len(mae2_erro)

print{“Média dos Erros:", media_mape2_erro, media_maeZ_erro)

Fonte: O autor (2024)

Novamente, o codigo Python realiza previsao do preco para os meses de novembro de
2023 até marco de 2024, construindo dois cenarios distintos, designados como Cenario
1 e Cenario 2. Sua funcao é ler, processar e prever os dados utilizando o algoritmo
Random Forest Regressor, conhecido por sua capacidade de lidar com conjuntos de dados
complexos e variaveis explicativas. Por meio dessa abordagem, o codigo é capaz de gerar
previsoes para os precos do minério de ferro no futuro especificado. Adicionalmente, ao
mensurar os valores das métricas MAPE e MAE, o cédigo proporciona uma avaliagao
objetiva da qualidade das previsoes em ambos os cenarios, permitindo uma comparagao
entre diferentes abordagens e fornecendo boas andlises para o planejamento estratégico

no mercado de minério de ferro.
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3.2 Analise do Histérico de Precos

3.2.1 Historico

A figura[3.7abaixo, desenvolvida pelo autor, representa a distribuigao da base de dados
que estamos trabalhando, disponivel em [7]. Temos o histérico de pregos do minério de
ferro desde janeiro de 1980 até outubro de 2023, que nos proporciona analisar as tendéncias
de longo prazo, flutuacoes sazonais e eventos significativos que impactaram o mercado ao

longo das décadas.

Figura 3.7: Preco Médio Anual.
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Fonte: O autor (2024)

Ao analisar o histoérico de precos do minério de ferro ao longo dos anos, podemos con-
cluir que houve uma variagao consideravel nos precos, com tendéncia geral de aumento
ao longo do tempo. Observamos flutuacoes sazonais e alguns picos e vales, refletindo vo-
latilidade no mercado. Esses dados sugerem a influéncia de fatores economicos e sazonais
na determinacao dos precos, que nos influenciou a buscar variaveis externas relacionadas

ao aco para otimizar o processo preditivo.

Variagao nos Ultimos 15 anos

Na figura |3.8 apresentada abaixo, temos um recorte mais recente do histérico de

precos do minério de ferro, desenvolvido pelo autor, apresentando a analise da variagao
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dos precos nos tultimos 15 anos. A escolha do periodo de andlise se deu a critério do
autor, nos permite uma compreensao mais abrangente das tendéncias e flutuagoes desse

importante indicador economico.

Figura 3.8: Variacao Ultimos 15 anos.
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Fonte: O autor (2024)

Ao analisar o recorte recente, podemos concluir que existe uma tendéncia de queda
da variacao do preco do minério de ferro, especialmente nos anos onde a pandemia do
coronavirus estava em alta. Neste periodo, tivemos uma alta dos precos do minério de
ferro, mas uma baixa variagdo. Essa observacao sugere uma possivel interferéncia direta
da pandemia na alta dos precos e em sua constancia, tendo em vista a queda da variacao
de precgos desta commoditie.

Seguiremos analisando o historico.

3.2.2 Identificagcao de Outliers

O método utilizado para identificacao de outliers é conhecido como “método do inter-
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valo interquartil” (IQR), disponivel em [I5]. Este método utiliza os quartis Q1 e Q3 para
calcular o intervalo interquartil (IQR), que é a diferenga entre o terceiro quartil (Q3) e o
primeiro quartil (Q1).

Os outliers sao entao identificados como valores que caem fora do intervalo definido
pelos limites inferior e superior, onde:
Limite inferior: Q1 - 1.5 x IQR

Limite superior: Q3 + 1.5 x IQR
Conforme pode ser visto na figura [3.9] os valores que estao abaixo do limite inferior

ou acima do limite superior sao considerados outliers.

Figura 3.9: OQutliers.
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Fonte: O autor (2024)

Como observado no historico de precos do minério de ferro, foram identificados outliers
que ultrapassaram apenas o limite superior estabelecido pelo método interquartil. Isso
sugere que, ao longo do periodo analisado, houve momentos em que os precos do minério
de ferro apresentaram variagoes significativas para cima, indicando possiveis eventos ou
condigoes excepcionais no mercado. Esses outliers podem ter sido influenciados por fatores

como mudancas na demanda global, interrupg¢oes na oferta, politicas governamentais ou

flutuagoes macroeconomicas. Concluimos por aqui a anélise do histérico de pregos.
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3.3 Analise de Correlacao

Neste estudo, realizamos uma analise de correlagao das varidveis selecionadas para
integrar o modelo Random Forest Regressor com o historico de pregos do minério de
ferro. As correlagoes foram calculadas com as fungoes: Funcao de Autocorrelagao - ACF
(Autocorrelation Function) e Func¢ao de Autocorrelagao Parcial - PACF (Partial Autocor-
relation Function). Ambas as funcoes sao citadas em [16]. Estas, sdo as mais indicadas
para fazermos correlacao de variaveis em séries temporais, sendo esse o motivo de sua

escolha por parte do autor.

As variaveis em analise sao “ProdAco”, representando a Produgao de Ag¢o no Brasil, e
“ConsuA¢o”, representando o consumo de ac¢o no Brasil. O periodo analisado compreende

os anos de 2013 a 2023. Ambas varidveis estdo disponiveis em [3].

Lag

Definido em [16], um "lag”, no contexto de série temporais, é simplesmente um in-
tervalo de tempo entre observagoes. Como estamos trabalhando com dados mensais, os
periodos atribuidos as func¢oes sao meses. Para esta analise de correlacao, lag = 10,
entao os periodos representados seriam os 10 meses anteriores ao periodo de interesse. Se
estamos prevendo novembro de 2023 até marco de 2024, os periodos representados por
lag = 10 seriam janeiro de 2023 até outubro de 2023. A escolha de 10 meses se deu a
critério do autor, para que possamos ter uma visao do ano de 2023, tendo uma andlise de
correlagao recente. Esta interpretacao de lag é crucial para o entendimento das figuras
abaixo, desenvolvidas pelo autor, onde apresentamos os valores calculado de correlacao

entre o histérico de pregos do minério de ferro e as variaveis escolhidas.

3.3.1 Correlacao do Prego do Minério de Ferro com Producao

de Aco no Brasil

A figura[3.10] exibida abaixo e desenvolvida pelo autor, nos apresenta uma tabela com

os valores de ACF e PACF para a variavel 'ProdAc¢o’ e o preco do minério de ferro.
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Figura 3.10: Correlacao de Producao e Preco

Correlagdo da Varidvel ProdAgo com o Prego

Lag ACF PACF

140 0614722 0619487
20 0511015 0219461
0 0.3B0005 0.003533
40 0237255 0.099225
5.0 0226735 0101956
6.0 0124964 0.068233
1a 0 165898 012823
8.0 0054282 0.156841
8.0 0101242 0136076
10.0 008539 0.017056

Fonte: O autor (2024)

Com base nos valores de correlacao apresentados e lembrando do lag = 10 citado
anteriormente, podemos concluir que a correlagao diminui significativamente nos 10 meses

anteriores a nossa previsao.

3.3.2 Correlacao do Preco do Minério de Ferro com Consumo

de Aco no Brasil

Na figura |3.11] exibida abaixo e desenvolvida pelo autor, sao apresentados os valores

de correlagao da varidavel 'ConsuAc¢o’ com o prego do minério de ferro.
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Figura 3.11: Correlacao de Consumo e Prego

Correlacdo da Varidvel ConsuAco com o Preco

Lag ACF PACF

10 0810111 0816391
210 0757108 0307173
30 0653367 0.055542
40 0a07144 0072346
50 0577626 0131166
6.0 0522251 0.04396
70 0450224 0132035
8.0 0391973 0.017082
80 0337328 0.005661
10.0 0.349518 017531

Fonte: O autor (2024)

Analisando os valores de ACF e PACF da figura, concluimos que assim como a variavel

de 'ProdAgo’, os valores de correlagao também diminuem conforme nos aproximamos do

mes previsto.

3.3.3 Comparacao de Correlacoes

Abaixo, na figura [3.12] sao comparados os valores de ACF e PACF das varidveis de

Producao e Consumo de aco no Brasil com o histérico de pregos do minério de ferro,

gerados em nosso célculo.
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Com base nos resultados da andlise de correlacao, observamos que a variavel “Con-
suA¢o”apresenta uma autocorrelagdo (ACF) mais forte com o histérico de pregos de
minério de ferro, especialmente nos periodos inicialmente analisados, em comparacao com

a variavel “ProdAc¢o”. Quando analisados os valores de autocorrelagao parcial (PACF),

Figura 3.12: Comparagao de Correlacoes

Correlagdo entre Consumo/Producdo e Preco
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~®- Consumo_PACF_Price
== Producao_ACF_Price
=®= Producao PACF_Price

Fonte: O autor (2024)

temos resultados com maior variagao.

Os valores calculados sugerem que as flutuagoes no consumo de ago no Brasil, tém
uma influéncia mais significativa nos precos do minério de ferro do que a produgao de aco,

sendo um dos fatores para que o modelo atinja uma maior precisao, como veremos nos

resultados.

Com base nessas observagoes, podemos concluir que o consumo de ago é uma variavel

importante a ser considerada ao analisar e prever os precos do minério de ferro, e seu

impacto mostrara ser mais significativo do que a producao de aco.
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3.4 Resultados dos Modelos

3.4.1 Métricas Modelo ARIMA

A seguir, sao apresentadas a tabela [3.1] e a figura |3.13| exibindo as métricas de erro

selecionadas para avaliacao do desempenho do modelo ARIMA ao longo dos meses.

Tabela 3.1: Desempenho Mensal do Modelo ARIMA.

MAPE(%) MAE

Novembro/23 6,29 7,94
Dezembro/23 923 12,05
Janeiro/24 13,02 17,75
Fevereiro/24 7,63 9,81
Margo/24 1,77 2,07

Fonte: O autor (2024)

Figura 3.13: Métricas Modelo ARIMA.

Desempenho ARIMA por Més

[ MAPE(%:)
[ MAE

Més

Fonte: O autor (2024)
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Analise dos Resultados Obtidos

MAPE (Erro Percentual Médio Absoluto): Os valores de MAPE variaram considera-
velmente, atingindo seu ponto mais baixo em margo de 2024 (1,77%) e seu ponto mais
alto em janeiro de 2024 (13,02%). Isso sugere uma variacdo significativa na precisao do

modelo ao longo do tempo.

MAE (Erro Absoluto Médio): Similarmente ao MAPE, o MAE exibiu uma ampla
variacao ao longo dos meses, com os valores mais altos em janeiro de 2024 (17,75) e os

mais baixos em margo de 2024 (2,07).

Com base na andlise dos valores de MAPE e MAE ao longo dos meses, é possivel con-
cluir que o desempenho do modelo ARIMA apresentou flutuacoes consideraveis durante

o periodo analisado.

A variagao significativa observada nos valores de MAPE e MAE sugere que o modelo
teve dificuldades em manter uma consisténcia em sua precisao ao longo do tempo. Essa
inconsisténcia pode ser atribuida a uma série de fatores, como mudancas na natureza dos

dados, variagoes sazonais ou mesmo inadequagoes no proprio modelo.

3.4.2 Meétricas Modelo Random Forest Regressor

Cenario 1

No primeiro cenario, emprega-se a Produgao de A¢o no Brasil como varidvel indepen-
dente no modelo Random Forest Regressor. Esta abordagem é adotada para prever o
preco do minério de ferro, onde a relagao entre a producao de aco e o preco do minério de
ferro é explorada como um fator-chave na modelagem preditiva. Os valores das métricas

de erro para este cenario sao apresentados pela tabela [3.2] e figura |3.14] abaixo.
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Tabela 3.2: Desempenho Mensal do Modelo Random Forest Regressor - Cenério 1.

MAPE(%) MAE

Novembro/23 4,25 5,36

Dezembro /23 7,41 9,67
Janeiro/24 10,34 14,11
Fevereiro/24 6,09 7,84
Margo/24 3,29 3,84

Fonte: O autor (2024)

Figura 3.14: Métricas Modelo Random Forest Regressor - Cenario 1.

Métricas de Erro por Més

14 =3 MAPE[%)
[ MAE

Valor

Fonte: O autor (2024)

Anadlise dos Resultados Obtidos

Os resultados indicam que o modelo Random Forest Regressor possui um desempenho
razoavel na previsao do preco do minério de ferro, com a producao de aco no Brasil sendo
adicionada como varidvel externa. A variacao de 3,29% a 10,34% ao longo dos meses
analisados, sugere que o modelo pode ter dificuldades em capturar variagoes sazonais ou
eventos especificos que afetam o prego do minério de ferro nesse periodo. Por outro lado,

o MAE mostra uma variacao timidamente mais estavel, indicando uma maior capacidade
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do modelo em prever o preco do minério de ferro, apesar das flutuagoes na producao de
aco. Em resumo, esses resultados destacam a importancia de ajustes continuos no modelo
para melhorar sua capacidade de capturar fatores influentes no preco do minério de ferro,

garantindo previsoes mais precisas e confidveis.

Cenario 2

O segundo cenario adota o Consumo de A¢o no Brasil como varidvel independente,
buscando oferecer uma perspectiva alternativa na previsao do preco do minério de ferro.
Neste contexto, a analise das métricas de erro para o modelo Random Forest Regressor
proporciona uma visao abrangente do desempenho preditivo, permitindo a comparacao e
avaliacao da eficdcia do modelo sob diferentes conjuntos de variaveis externas. Os erros

sao apresentados na tabela [3.3| e figura [3.15] a seguir.

Tabela 3.3: Desempenho Mensal do Modelo Random Forest Regressor - Cenario 2.

MAPE(%) MAE

Novembro/23 0,92 1,16

Dezembro/23 4,19 5,47
Janeiro/24 7,74 10,55
Fevereiro/24 2,83 3,84
Margo/24 6,87 8,04

Fonte: O autor (2024)
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Figura 3.15: Métricas Modelo Random Forest Regressor - Cenario 2.
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Fonte: O autor (2024)

Analise dos Resultados Obtidos

MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio): O MAPE varia de 0,92% a 7,74% ao longo
dos diferentes periodos. Esses valores indicam uma precisao relativamente alta na previsao
do preco do minério de ferro, com o menor erro percentual registrado em novembro de 2023
e o maior em janeiro de 2024. No geral, os resultados sugerem uma tendéncia de aumento
do erro percentual dos meses iniciais, podendo ser refletida nos meses subsequentes, tendo

em vista que, apés uma queda no erro de fevereiro de 2024, temos um aumento em margo
de 2024.

MAE (Erro Absoluto Médio): O MAE varia de 1,16 a 10,55 unidades nos diferentes
periodos avaliados. Assim como o MAPE, observa-se uma tendéncia de aumento do erro
absoluto em relagao aos meses seguintes, com o menor erro absoluto registrado em novem-
bro de 2023 e o maior em janeiro de 2024. Os resultados indicam uma certa consisténcia
na capacidade do modelo em prever o preco do minério de ferro, apesar das flutuagoes no

consumo de aco no Brasil.
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Comparacao entre Cenario 1 e 2

Em comparacao com o primeiro cenario, onde a Producao de Aco no Brasil foi consi-
derada como variavel externa, os resultados sugerem uma possivel melhoria na precisao
do modelo ao utilizar o Consumo de A¢o como variavel independente. Isso é evidenciado
principalmente pela reducao geral nos valores de MAPE e MAE, indicando uma maior
capacidade do modelo em capturar os padroes subjacentes que influenciam o preco do

minério de ferro.

Em suma, os resultados apresentados sugerem que o modelo Random Forest Regressor,
quando alimentado com o Consumo de Aco no Brasil como variavel independente, exibe

uma boa capacidade de prever o preco do minério de ferro.

3.4.3 Comparacao das Métricas em Média

A tabela e a figura |3.16| representam os valores médios, das métricas escolhidas

para o trabalho, obtidos por cada um dos modelos de previsao construidos até aqui.

Tabela 3.4: Métricas de desempenho dos modelos.

MAPE(%) MAE

ARIMA 7,59 9,92
Random Forest Regressor (Cenario 1) 6,27 8,16
Random Forest Regressor (Cenario 2) 4,51 5,77

Fonte: O autor (2024)
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Figura 3.16: Métricas Médias por Modelo.
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Fonte: O autor (2024)

Ao analisar os erros médios de cada modelo, podemos concluir que o Random Forest
Regressor no segundo cenario, utilizando o Consumo de Ac¢o no Brasil como variavel
independente, apresenta o melhor desempenho, com um MAPE de 4,51% e um MAE
de 5,77. Isso sugere uma maior precisao na previsao do preco do minério de ferro em
comparacao com o ARIMA e o Random Forest Regressor no primeiro cenario. Esses
resultados destacam a importancia de considerar varidveis relevantes e atualizadas para

aprimorar a precisao dos modelos de previsao.

3.5 Assertividade dos Modelos

3.5.1 Grafico de Erros

No gréfico apresentado na Figura [3.17] mostramos os valores em média das métricas
de erro selecionadas para realizar a previsao. Além disso, a linha pontilhada em cada

grafico, mostra a média dos valores observados.
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Figura 3.17: Erro Médio dos Modelos.
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Fonte: O autor (2024)

Como podemos observar, o Random Forest Regressor obteve maior precisao, especi-
almente no cendrio 2 (considerando o Consumo de A¢o no Brasil), ao prever o prego do
minério de ferro ao longo dos ultimos meses.

Na conclusao a seguir, iremos realizar um fechamento do trabalho e da andlise como
um todo, explicitando os motivos pelos quais técnicas de Machine Learning, a exemplo
do Random Forest Regressor, tem se tornado o centro das atenc¢oes quando falamos de

algoritmos e previsoes estatisticas.



CAPITULO 4

CONSIDERACOES FINAIS

4.1 Conclusao

Ao encerrar este estudo, evidenciamos como o advento da Inteligéencia Artificial, por
meio de técnicas de Machine Learning, como o Random Forest Regressor, desempenha um
papel significativo no aprimoramento e precisao dos modelos estatisticos e matematicos.
Neste contexto especifico, exploramos o mercado do ferro, utilizando as variaveis de
Producgao e Consumo de Aco no Brasil como guias para a construcao de previsoes pelo
algoritmo Random Forest Regressor. Os resultados obtidos foram satisfatérios, conforme
o esperado, a acuracidade do método Random Forest Regressor foi maior do que o tradici-
onal método ARIMA. Ressaltamos que nao buscamos, de maneira nenhuma, desmerecer
o Método ARIMA, mas sim apresentar melhorias e beneficios tangiveis ao adotar abor-
dagens mais recentes de previsao.

Com este trabalho de conclusao de curso, concluimos uma etapa importante, mas
nao final, de uma jornada académica e cientifica. Reconhecemos a necessidade continua
de explorar novos métodos e técnicas, bem como a aplicagao desses conhecimentos em
diversas areas do mercado.

Ao fechar estas paginas, deixamos espaco para reflexao e sugestoes de futuras inves-
tigacoes. Abaixo, apresentamos ideias para trabalhos futuros, visando contribuir ainda

mais para o avango do conhecimento nesta area.

34
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4.2 Trabalhos Futuros

Ao considerar as perspectivas para futuras investigacoes, é crucial manter uma abor-
dagem flexivel e aberta a exploracao de diversas metodologias e técnicas. Além de repetir
a abordagem deste estudo com algoritmos distintos e métodos tradicionais alternativos,
como mencionado, também é promissor explorar outras técnicas de Machine Learning e
estar atento a novos algoritmos emergentes que possam oferecer vantagens adicionais. O
processo de previsao estatistica de demanda é dinamico e em constante evolugao, reque-
rendo uma mentalidade de melhoria continua.

Outra consideracao importante é o nivel de granularidade das informagoes utilizadas.
Enquanto este estudo adotou uma abordagem de granularidade simples, focada no prego
do minério de ferro, ha um potencial significativo para explorar outras areas de negdcio
com granularidades mais complexas. Isso poderia envolver a anélise de dados em diferentes
escalas, segmentando o mercado de forma mais detalhada e incorporando uma variedade
de variaveis para melhor compreender e prever o comportamento da demanda.

Portanto, os trabalhos futuros podem se concentrar nao apenas em expandir as técnicas
e algoritmos utilizados, mas também em explorar novos dominios de aplicacao e niveis
de detalhe nas analises, garantindo assim uma abordagem abrangente e robusta para a

previsao de demanda em diferentes contextos de negdcios.
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