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Resumo

Resumo da Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-Graduacdo em Instrumentacao,
Controle e Automacao de Processos de Minera¢do como parte dos requisitos necessarios para

a obtencédo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

PREVISAO DE PRECOS DE MINERIO DE FERRO UTILIZANDO MODELOS DE
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Hamilton Tonidandel Junior

Junho, 2022

Orientador: Prof. Frederico Gadelha Guimaraes, D.Sc.

A estimativa do comportamento futuro da série temporal de precos de minério de ferro a curto
prazo é uma ferramenta importante na elaboracdo de projetos de mineracdo relacionados ao
planejamento operacional. O presente trabalho propGe, neste contexto, um estudo comparativo
entre modelos preditivos construidos por meio técnicas de inteligéncia computacional, e avalia
a acuracidade dos modelos nebulosos PWFTS (Probabilistic Weighted Fuzzy Time Series) e
FDT-FTS (Fuzzy Decision Trees) em relacdo aos modelos preditivos ARIMA, Multilayer
Perceptron (MLP) e Xgboost. Para garantir a variabilidade dos padrdes de entrada, os dados
sdo distribuidos em subconjuntos de janelas deslizantes. Em um contexto multivariado,
variaveis preditoras sdo selecionadas por meio de analise correlacional e causal com a série
temporal principal, com destaque para a inclusdo do excedente produtivo de minério de ferro
da Vale S.A., que apresentou consideravel grau de contribui¢do no poder de generalizacdo dos
modelos. Os resultados indicam superioridade dos modelos nebulosos nas métricas RMSE e
MAPE, e na estatistica U de Theil.

Palavras-chave: Séries temporais nebulosas; Previsdo; Minério de ferro.

Macrotema: Logistica; Linha de Pesquisa: Tecnologias da Informacdo, Comunicagdo e

Automacéo Industrial; Tema: Reducdo de Incerteza no Planejamento da Mina.
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Abstract

Abstract of the Dissertation presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control and
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IRON ORE PRICE PREDICTION USING COMPUTATIONAL INTELLIGENCE
MODELS

Hamilton Tonidandel Janior
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Advisor: Prof. Frederico Gadelha Guimaraes, D.Sc.

The estimation of the future behavior of a short-term iron ore price time series is an important
tool in the elaboration of mining projects related to operational planning. The present work
proposes, in this context, a comparative study between different predictive models, built
through computational intelligence techniques, and evaluates the accuracy of the fuzzy models
PWFTS (Probabilistic Weighted Fuzzy Time Series) and FDT-FTS (Fuzzy Decision Trees) in
relation to the models ARIMA, Multilayer Perceptron (MLP) and Xgboost. To ensure the
variability of the input patterns, the data is distributed in subsets of sliding windows. In a
multivariate context, predictor variables are selected through correlational and causal analysis
with the main time series, with emphasis on the inclusion of the productive surplus of iron ore
from Vale S.A., which presented a considerable degree of contribution to the generalization
power of the models. The results indicate superiority of the fuzzy models in the RMSE and
MAPE metrics, and in Theil's U statistic.

Keywords: Fuzzy time series; Forecasting; Iron ore.

Macrotheme: Logistics; Research Line: Information Technologies, Communication and

Industrial Automation; Theme: Uncertainty Reduction in Mine Planning.
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1. Introducéo

Em uma perspectiva econdémica, as commodities sdo entendidas como matérias-primas
ou produtos com baixo grau de transformacdo que podem ser comprados ou vendidos, sendo
usadas como insumos para a producéo de itens de maior valor agregado. De acordo com Bain
(2013), uma vez que as commodities possuem caracteristicas uniformes de producdo e com
pouca variacdo qualitativa entre os diferentes locais nos quais sdo encontradas, havendo,
portanto, uma cotacdo mundial, o impacto na oscilacdo do preco de uma commodity € sentido

em todo o mercado financeiro global.

Dentre as commodities minerais, 0 minério de ferro se destaca por ser um recurso vital
para a economia e para a sociedade, sendo utilizado como matéria-prima na producao do ferro-
gusa, posteriormente transformado em aco bruto, que é entdo empregado na producdo de
automaveis, estruturas metélicas para construcao civil, entre outros fins. Neste aspecto, o Brasil
representa um importante papel, sendo um dos principais exportadores desta commodity. De
fato, o mercado de abastecimento de minério de ferro atual se concentra majoritariamente nos
chamados “big three”, isto ¢, Vale — Brasil, Rio Tinto — Australia, e BHP Biliton — Australia
(MA; ZHEN, 2020). Segundo dados da plataforma ComexStat (2020), o Brasil exportou
aproximadamente 326 milhdes de toneladas de minério de ferro em 2020, o que coloca a
commodity na segunda posicdo dos itens de maior valor exportados pelo Brasil naquele ano. Do
ponto de vista da importacdo de minério de ferro, a China concentra a maior parte das
transacOes, movimentando mais de 1 bilhdo de toneladas em 2020 (TRADEMAP, 2020).

De acordo com Aminrostamkolaee et al. (2017), a expectativa futura de comportamento
do preco do minério de ferro tem se tornado uma questao central para a elaboracéo de projetos
de mineracdo, sendo uma variavel importante no planejamento operacional, especialmente para
0 melhor aproveitamento do ciclo de vida de uma mina em atividade, contribuindo nas tomadas
de decis@o da empresa mineradora. No caso de uma projecédo de precos em queda, por exemplo,
as opcOes de atraso momentaneo na producdo, desaceleracdo ou mesmo abandono da mina
podem ser consideradas. Por outro lado, dada uma projecao de alta nos pregos, é possivel aplicar

estratégias de aceleracdo, ou mesmo expansao das opera¢des na mina.

Atestada a importancia da previsao dos precos de minério de ferro no plano de tomada
de decisBes da industria mineradora, esta pesquisa estuda a aplicacdo de modelos preditivos

univariados e multivariados para este fim, utilizando técnicas de inteligéncia computacional, e
12



tendo como conjunto principal de dados a série temporal de precos médios de compra e venda
de minério de ferro refinado com teor de 62%, em délares por tonelada.

De acordo com Ewees et al. (2020), um dos maiores desafios de se elaborar um modelo
preditivo multivariado com boa acuracia para uma série financeira é a escolha das variaveis
preditoras externas, isto &, variaveis que possuam correlagcdo com a série principal e ajam como
auxiliares na previsdo. Para tanto, esta pesquisa contempla a anélise da correlacdo de tais
variaveis com a serie de precos de minério de ferro, evidenciando o impacto na performance
dos modelos multivariados em comparacdo aos univariados, em relacdo a acuracidade na

estimativa, diante do horizonte de previséo predefinido.

Segundo Egrioglu et al. (2020), os métodos de modelagem por séries temporais
nebulosas vém se destacando na literatura, e se apresentam como uma alternativa viavel para
previsdo de varidveis diversas relacionadas ao mercado financeiro. Neste sentido, uma vez que
a base dos modelos de séries nebulosas séo regras fuzzy, a interpretabilidade se torna uma
caracteristica importante desses modelos, em contraponto aos ditos “caixa-preta”, como 0s
baseados em redes neurais artificiais, por exemplo. Em vista disto, esta pesquisa também aborda

a aplicacdo de modelos nebulosos no contexto da previsdo de precos de minério de ferro.

1.1. Motivacéo

Considerando o caréater estratégico que o minério de ferro representa na economia
brasileira e mundial, o preco desta commodity se configura como um importante parametro
econbmico que impacta fortemente 0s paises que a negociam e, em primeira instancia, as

empresas mineradoras associadas.

Levando-se em conta a posi¢édo atual da Vale S.A. como uma das maiores empresas de
mineracdo do mundo e também a maior exportadora de minério de ferro, esta pesquisa busca a
criacdo de modelos preditivos que possam ser utilizados posteriormente como contribuicdo na
tomada de decisGes na fase de planejamento operacional. Motivado pela “theory of storage”,
desenvolvida por Working (1949), estuda-se ainda a correlacdo do excedente produtivo da Vale
S.A. com o pre¢o do minério de ferro, analisando o impacto no poder de previsdo dos modelos
multivariados. A teoria em questdo sugere que precos de commodities podem ser afetados pelas

quantidades produzidas e estocadas, em uma relacdo inversamente proporcional. Inicialmente
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proposta para o trigo, a teoria foi confirmada para o mercado de commodities minerais pelo
trabalho de Geman e Smith (2009).

Segundo Li et al. (2020), diferentes técnicas estatisticas e baseadas em inteligéncia
artificial tém sido sugeridas para a previsdo de séries financeiras aplicadas na previsdo de
commodities, com destaque para o trabalho de Ewees et al. (2020), que estudou o impacto da
aplicacdo de um algoritmo de otimizagdo em conjunto com redes neurais artificiais para

previsdo de precos de minério de ferro.

Ademais, destaca-se que, no presente momento, ndo sdo visualizados na literatura
trabalhos que apliquem a técnica de modelagem por séries temporais nebulosas no contexto da
previsao de precos de minério de ferro.

1.2. Objetivos

O objetivo principal do trabalho é elaborar um estudo comparativo entre modelos
preditivos capazes de estimar o comportamento futuro da série temporal de precos de minério
de ferro refinado com teor de 62%, empregando, para isso, técnicas de inteligéncia

computacional. Para atingir este objetivo, sdo definidos os seguintes objetivos especificos:

e Analisar variaveis externas que possam estar correlacionadas com a série de precos
de minério de ferro;

e Elaborar modelos baseados em redes neurais, arvores de regressao e ldgica nebulosa,
para a série univariavel e multivariavel;

e Analisar o impacto do excedente produtivo da Vale S.A. na acuracia dos modelos;

e Aplicar métricas de acuracidade para definir os melhores modelos preditivos.

1.3. Organizacao do texto

A estrutura deste texto esta organizada como se segue:

No capitulo 1, é feita uma introducdo sobre o conceito de séries temporais e a
importancia da previsdo dos precos de mineério de ferro para a inddstria mineradora, destacando
a motivacao e os objetivos do trabalho. O capitulo 2 trata da revisdo bibliogréafica, abordando o
conceito de horizonte de previséo e analise exploratoria, bem como é dada uma introducao aos

modelos preditivos e variaveis correlacionadas, finalizando com os trabalhos correlatos. O
14



capitulo 3 contém os dados utilizados e o procedimento metodoldgico para a conducdo da
pesquisa. Por fim, no capitulo 4, sdo discutidos os resultados deste estudo, finalizando com as

conclusdes no capitulo 5 e as sugestdes para futuros trabalhos no capitulo 6.
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2. Referencial Teorico e Fundamentacdo Cientifica

2.1. Andlise e previsao de séries temporais

Uma serie temporal pode ser definida como uma sequéncia ordenada de valores
distribuidos em intervalos de tempo igualmente espacados. Em outras palavras, para estruturar
uma série temporal, os dados devem ser coletados em intervalos regulares de tempo. Neste
contexto, prever uma série temporal significa, essencialmente, estimar quais serdo 0s proximos
valores da variavel de interesse, ou target, no intervalo de tempo predefinido
(NIST/SEMATECH, 2012).

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2020), certas variaveis possuem maior
previsibilidade do que outras. Neste ponto, alguns fatores contribuem para a capacidade de

previsdo de uma série temporal, a citar:

e O grau de entendimento dos fatores correlacionados a varidvel ou ao evento

estudado;
e A quantidade de dados disponiveis;
e Se as acOes tomadas em funcdo das previsdes podem afetar os valores futuros.

A titulo de exemplificacdo, previsdes de demanda de eletricidade podem ser altamente
precisas, uma vez que todas as trés condi¢cdes sdo normalmente satisfeitas, isto é, se ha um
historico suficientemente aceitavel de dados sobre a demanda de eletricidade e demais variaveis
correlacionadas, é possivel desenvolver um modelo de previsdo que garanta alta acuracidade.
Por outro lado, previsdes de taxas de cdmbio ndo compartilham das mesmas premissas, apenas
de que ha alta quantidade de dados a disposi¢do, ndo sendo possivel compreender claramente,
contudo, os fatores que afetam tal flutuagdo cambial. Outro ponto é que, uma vez divulgada
publicamente uma previsao para o valor de uma taxa de cdmbio, 0 mercado tendera a ajustar 0s
precos rapidamente de acordo com as previsdes. Como consequéncia, a previsao de uma
flutuagdo cambial com boa acurdcia é uma tarefa consideravelmente mais complexa
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2020).

A construcdo dos modelos preditivos esta associada, inicialmente, & determinacdo do
horizonte de previsdo. Neste aspecto, é possivel classificar uma previsao como short-term, mid-

term ou long-term, isto €, previsdes de curto, médio e longo prazo. Conforme evidencia Beasley
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(2006), apesar de tais nomenclaturas serem usuais, o significado real de cada termo varia de
acordo com a varidvel estudada. Numa previsao de demanda de energia para implementacdo de
uma usina hidrelétrica, por exemplo, um intervalo de cinco anos seria considerado curto prazo,
ja cinquenta anos seria longo prazo. Entretanto, na maior parte das aplicacbes comerciais e
industriais, uma previsdo de até seis meses € considerada de curto prazo, entre seis meses e dois

anos medio prazo, e acima de dois anos longo prazo, conforme ilustra a Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Classificacéo das previsdes de acordo com o horizonte de previsibilidade.

Classificacdo da previsdo Escala temporal Tipo de deciséo Exemplos
Controle de inventario;
Short-term Até 3 a 6 meses Operacional Planejamento da producdo,
distribuicdo
Mid-term De 3 a 6 meses, a Tatica Locac;af) de mstalggo/es_;
2 anos contratacdo de funciondrios.
Pesquisa e desenvolvimento;
Long-term Acima de 2 anos Estratégica aquisigdes e fusdes; mudangas
de produto

Fonte: BEASLEY (2006).

A razéo da necessidade de se definir um horizonte de previsdo conforme a classificagcdo
evidenciada na Tabela 2.1 é que diferentes modelos preditivos se aplicam a diferentes situagdes.
Um modelo de previsdo bem construido e com boa acuracia para prever o proximo més, por
exemplo (uma previsao de curto prazo, portanto), possivelmente seria um método inadequado
para uma previsdo de cinco anos (longo prazo). Em linhas gerais, métodos qualitativos sdo mais
adequados para previsdes de longo prazo, ao passo que a analise preditiva de séries temporais,
especialmente associadas a varidveis externas, como ocorre em modelos econémicos

multivariados, é mais eficaz em um horizonte de previsdo de curto prazo (BEASLEY, 2006).

A realizacdo de uma analise exploratoria prévia da série temporal € uma etapa
importante para a elaboragdo dos modelos. Nesta fase, busca-se identificar os principais
componentes de uma série, como a tendéncia, a sazonalidade e o erro. Visto que o principio
gue orienta uma analise preditiva de um conjunto de dados ordenados é a busca por padrbes
ndo aleatorios que se repetem e que, possivelmente, se repetirdo no futuro, a identificacao de
tais componentes € fundamental para verificar se os fendmenos da estacionariedade, da
sazonalidade e da autocorrelacdo estdo presentes. Neste sentido, uma série € dita estacionaria

guando as propriedades estatisticas, como a média e a variancia, sdo constantes ao longo do
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tempo. A sazonalidade, por outro lado, se refere a flutuagdes periddicas. Ja a autocorrelacdo
define a influéncia de valores passados de uma série temporal (lags) no valor presente da mesma
série (NIELSEN, 2019).

A etapa seguinte a analise exploratoria dos dados € a construcao dos modelos preditivos.
Neste ponto, € valido destacar que a acuracidade de uma previsdo depende fortemente do
método escolhido (BAUER et al., 2020). Segundo Wolpert e Macready (1997), ndo hd um Unico
método capaz de produzir modelos que apresentem boa performance em qualquer série
temporal. Isto posto, é valido submeter a série a varios modelos, construidos com diferentes
técnicas, e comparar o resultado final por meio de métricas de desempenho e testes de
previsibilidade.

De acordo com Wang et al. (2012), é usual distribuir os modelos preditivos em dois
grupos, abordados na sequéncia: os modelos baseados em estatistica e 0s modelos baseados em

inteligéncia artificial.

2.2. Modelos preditivos baseados em estatistica

Dentre os modelos matematicos tradicionais mais utilizados na previsdo de séries
temporais, pode-se citar o ETS, um modelo de espaco de estados resultante da suavizagédo
exponencial sazonal de Holt-Winters, e o ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average), um modelo formado pela combinacdo de trés estratégias: autorregressao, médias
moveis e diferenciacdo. Esses modelos tém sido tradicionalmente a forca motriz da previsao de
séries temporais e continuam a ser aplicados em uma ampla gama de situac6es, desde a pesquisa
académica até a modelagem industrial (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2020). Neste
contexto, considera-se para este trabalho a aplicacdo de modelos ARIMA como ferramenta de

comparagdo aos métodos de inteligéncia artificial.
2.2.1. ARIMA

O modelo ARIMA ¢ a combinacao de trés modelos mais simples. O primeiro deles se
trata de uma autorregressao (AR(p)), isto €, a variavel observada é representada como uma
combinacéo linear de seus valores anteriores, em que a ordem p determina o nimero de valores
passados (lags) a serem considerados (NIELSEN, 2019). Um modelo AR(p), portanto, pode

ser formulado pela equacéo (1), em que y,_; sdo os valores passados, ¢; sdo 0s parametros da
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combinacdo, €; é o ruido branco (isto é, uma sequéncia de varidveis aleatorias néo

autocorrelacionadas, com média nula e variancia finita) e c € a constante.

p
Ye=cC+ €t+z(ﬂi-3’t—i- 1)
i=1

O segundo componente do ARIMA ¢é o modelo construido por médias méveis (MA(q)).
Nesta abordagem, os erros de previsao anteriores sdo utilizados para representar o valor
observado como uma combinacdo linear, em que a ordem g define 0 nimero de erros de
previsdo passados considerados. Um modelo ARMA(p, q) € representado em (2), em que €,_;

representa os erros de previsdo anteriores (ruido branco) e 6; séo os parametros da combinagao.

p q
ye=c+ Et+z¢i-yt—i+zgj-€t—j- 2
i=1 j=1

Neste ponto, considera-se 0 modelo ARMA apropriado para uma série estacionaria.
Contudo, uma vez que a estacionariedade ndo for observada, é possivel transformar os dados
por meio de uma ou mais diferencia¢@es. O acréscimo deste processo no método ARMA resulta
no ARIMA(p, d,q), em que d é o grau da diferenciacdo aplicado. Em outras palavras, o
ARIMA é a aplicacdo do processo de diferenciagdo em uma série ndo-estacionéria, seguida da
estimacdo pelo ARMA. A formulacao final do modelo ARIMA é exibida em (3), em que B é 0
operador de defasagem, tal que B'y, = y,_; (BAUER et al., 2020).

p q
<1—Z(pi.3i>(1—3)dyt=c+ 1+ Ze,-.Bf € (3)
i=1 j=

j=1

Uma variante importante do ARIMA é o Seasonal ARIMA, capaz de modelar padrdes
sazonais. Neste caso, cada componente ndo sazonal do ARIMA é combinado com sua
contraparte sazonal, que é especificada pelos parametros P, Q, D e 0 nimero de observacdes
por ciclo (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2020).
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2.3. Modelos preditivos baseados em inteligéncia artificial

Devido a crescente disponibilidade de dados historicos, os modelos de aprendizado de
maquina se estabeleceram como fortes concorrentes aos modelos estatisticos classicos. Em
linhas gerais, boa parte dos métodos de inteligéncia artificial aplicados a previsdo de séries
temporais utilizam a técnica de aprendizado supervisionado para o treinamento dos modelos,
isto é, dado um conjunto de dados de entrada e de saida previamente conhecidos, um algoritmo
é utilizado para aprender a funcdo de mapeamento entre ambos. Previsdes sdo feitas
iterativamente sobre os dados de treinamento e 0 modelo € corrigido até que atinja um nivel de
performance aceitdvel (BONTEMPI; TAIEB; LE BORGNE, 2012). No contexto dos modelos
preditivos baseados em inteligéncia artificial, apresenta-se, a seguir, uma introducéo as redes

neurais artificiais, arvores de decisao e séries temporais nebulosas.
2.3.1. Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais s&o modelos computacionais simplificados que simulam o
processamento feito pelo cérebro humano, permitindo relacionamentos entre as variaveis de

saida e seus preditores (variaveis de entrada).

O perceptron (Figura 2.1) é a forma mais simples de uma rede neural artificial, usado
para classificar padrdes linearmente separaveis. Neste modelo, ha um Unico neurbnio que
comporta todas as camadas. Para cada entrada, é associado um peso que reflete a importancia
da respectiva entrada para a rede. A combinagdo linear das entradas com os pesos, somada a
um bias, produz um valor net, aplicado posteriormente a uma funcédo de ativacao, que define a
saida do neurdnio (NIELSEN, 2019).

As redes perceptron de maltiplas camadas, ou multilayer perceptron (MLP), sdo redes
do tipo feedforward que representam uma generalizacdo do perceptron de camada Unica, € sdo
caracterizadas pela presenca de uma ou mais camadas intermediarias de neurdnios (hidden
layers). As saidas dos n6s em uma camada sdo as entradas para a proxima camada. Segundo
Haykin (2007), as redes MLP se tornaram viaveis por meio do treinamento supervisionado pelo
algoritmo de repropagacao de erro (error backpropagation), e sua precisdo esta associada a trés
aspectos: a determinacdo do nimero de camadas ocultas, a definicdo do nimero de neur6nios

em cada camada oculta e a especificacdo dos pesos correspondentes as entradas.
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Figura 2.1: Arquitetura basica de um perceptron.
Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2007.
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Figura 2.2: Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas ocultas.
Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2007.

No contexto de previsdo de séries temporais, uma rede neural simples pode ser
formulada utilizando valores correspondentes aos lags da série para treinamento. A equacéo (4)
representa esta formulag&o, considerando uma Unica camada oculta. Neste modelo, f representa
a rede neural, sendo €; o erro e @;(y;—,) 0 vetor que contém [ lags, isto €, &;(y;—1) =
Ve—1, > Ve—1) (BAUER et al., 2020).

Ve = f(cpl(yt—l)) + €. (4)

E valido mencionar que existem outros tipos de redes neurais aplicadas a previsio de

séries temporais, como as redes LSTMs (long short-term memory) e CNN (convolutional
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neural networks), por exemplo, que mostraram bons resultados na previsdo de diversas séries
temporais, especialmente em séries financeiras (LIVIERIS; PINTELAS; PINTELAS, 2020).

2.3.2. Arvores de decisdo

A arvore de decisdo ¢ um modelo de aprendizado de maquina supervisionado, utilizado
para estimar um target por meio do aprendizado de regras de deciséo a partir de atributos. A
construcdo de uma arvore é feita por particionamento recursivo, isto é, comegando do né raiz,
cada no pode ser dividido em nos filhos. Estes nos sdo entdo novamente divididos e se tornam
os pais de seus filhos resultantes. Os Gltimos nds sdo as folhas, e as linhas que interligam os

pais aos filhos séo os ramos (ROKACH; MAIMON, 2005).
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2: Gold Price »=1.7 E+13

<TRO.6L <1.TE+13

B: S GDP 16: Al Price 33: Inflation Rate

3: Ol Price

<147 E+13 w=1 47 F+13 <2272.33

»=42.56

i

| 9: Dowjones 14: 55.96 17: Exchange Rate |

<0244.33 - <
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251113 ‘ 2115919

6: Steel Price | 34: 59.89 ‘

»=1.5

<532.55 13: B8.39
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| 10: Steel Price

»>=532.55
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/| 5306
18: Intarest Rate 28: Inflation Rate
<153 ; : »=).69 »=2.15
i
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Figura 2.3: Arvore de regressao construida para previsdo de precos de minério de ferro.
Fonte: L1 et al., 2020.

22



Em problemas de regressdo e, consequentemente, predicdo, a constru¢do de uma arvore
é baseada no particionamento recursivo binario. Inicialmente, todas as amostras de treino sao
usadas para determinar a estrutura da arvore. O algoritmo ent&o divide os dados usando todas
as divisdes binarias possiveis e seleciona a divisdao que minimiza o desvio padrdo nas partes
separadas. O processo de divisdo é aplicado posteriormente a cada um dos novos ramos e
continua até que cada no alcance um tamanho minimo especificado, tornando-se um né folha
(XU et al., 2005). A Figura 2.3 ilustra uma arvore de regressao construida para previsdo de
precos de minério de ferro, considerando algumas possiveis variaveis preditoras externas (LI et
al., 2020).

Dentre os métodos baseados em arvores de decisdo, destaca-se o algoritmo XGboost, ou
extreme gradient boosting, que é integrado em diversos modelos de ensembles de arvores de
classificacdo e regressio. E considerado uma variante do algoritmo GBDT (gradient boosting
decision tree). A ideia do algoritmo GBDT é adicionar novas arvores a cada iteracao, criadas a
partir de transformacbes dos atributos, com o objetivo de ajustar o erro residual da Gltima
previsdo realizada. O XGbhoost € uma melhoria do GBDT, e tem o intuito de minimizar o
treinamento necessario, com um algoritmo mais rapido e com mais acuracia (PENG; HUANG;
HAN, 2019).

No contexto da previsdo de séries temporais, 0s modelos baseados em XGboost tem
mostrado resultados satisfatérios na previsdo de precos, com destaque para os trabalhos de
Gumus e Kiran (2017) e Peng et al. (2019), que utilizaram o XGboost na previsdo de precos de

petrdleo e imoveis residenciais, respectivamente.
2.3.3. Séries temporais nebulosas

As séries temporais nebulosas, ou fuzzy time series (FTS), sdo métodos de previsdo
inicialmente propostos por Song e Chisson (1993), tomando como base a teoria dos conjuntos
nebulosos (fuzzy sets). Desde entdo, os métodos FTS tém sido utilizados na previsdo de diversas
variaveis em inumeras areas do conhecimento, com destaque para as previsoes relacionadas ao
mercado financeiro (CHENG; CHEN, 2018). De modo geral, observa-se que os estudos das
séries temporais nebulosas sdo relativamente recentes, e ainda ha diversas areas passiveis de
aplicacdo desta técnica (COSTA, 2018).0s primeiros trabalhos conduzidos com logica
nebulosa aplicada em séries temporais elaboraram o conceito de modelagem de primeira ordem,

ou first-order FTS. Neste método, a estimativa pontual de uma série temporal é determinada
23



por meio de um unico preditor. A ordem indica, neste caso, 0 numero de atrasos de tempo, ou
lags, usados no modelo (CHEN, 1996).

Sendo U o universo de discurso em que U = {uy, u,, ..., up}, A; € um conjunto nebuloso

de U, definido como:
A = {fAi(ul)/ul 'fAi(uz)/uz y e ’fAi(ub)/ub} , (%)

em que f,, € a funcdo de pertinéncia do conjunto nebuloso 4;, fu, : U — [0,1]; u, € um

elemento geneérico do conjunto A;; fa, (ug) € 0 grau de pertinénciade u, a4;,e 1 < a < b.

Neste contexto, o algoritmo proposto por Chen (1996) para a elaboracdo de um modelo
de primeira ordem consiste nas etapas a seguir, sendo a primeira e a terceira etapas referentes

ao processo de treinamento, e a quarta etapa referente ao processo de previsao.

Etapa 1: Definir o universo de discurso (U), particionando U em intervalos de mesmo

tamanho, tal que U = {uy, uy, ..., Uy };

Etapa 2: Transformar os valores numéricos da série em conjuntos nebulosos A4;, em U

(fuzzificagéo);

Etapa 3a: Estabelecer relacdes logicas nebulosas, ou FLR (fuzzy logical relationships),
de primeira ordem. Por exemplo, F(t — 1) = F(t), em que F(t) representa a série fuzzificada

no instante ¢, e t — 1 representa o instante anterior. Sdo relages do tipo A; — A;, em que 4; é
0 conjunto nebuloso precedente, no momento ¢t — 1, e A; € 0 conjunto nebuloso consequente,

no momento ¢.

Etapa 3b: Estabelecer grupos usando as FLR. Os grupos FLR sdo construidos pelo

agrupamento das FLR que possuem o mesmo lado esquerdo da relacédo logica.

Etapa 4: Defuzzificar e realizar a previsdo, transformando o conjunto de pertinéncias

de F(t) em um valor pontual na série, tal como se segue:

e Se, no instante t, o lado direito da FLR contiver apenas um conjunto nebuloso
na sequéncia, isto €, A;, — A;, entdo a previsdo em t + 1 € igual a M;, em que
M; € o valor defuzzificado de A;. Em outras palavras, M; € o centro do intervalo

representado por A;;
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e Se, no instante t, o lado direito da FLR contiver mais de um conjunto nebuloso,
istoé, 4;, — A;, A A

J17 o Bjmp

entdo a previsdoemt + 1 éiguala (M;, + M;, +

e Se, no instante t, o lado direito da FLR ndo contiver um conjunto nebuloso na

sequéncia, isto €, A;, — #, entdo a previsdo em t + 1 é igual a (M;, + M;, +

o M)/p.
f 3
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Figura 2.4: Processo de treinamento de um modelo nebuloso simplificado.
Fonte: (SILVA, 2019).

O processo de treinamento de um modelo fuzzy simplificado de primeira ordem, como
descrito acima, pode ser visualizado pela Figura 2.4. Neste ponto, Silva (2019) destaca uma
importante caracteristica dos modelos de séries temporais nebulosas, frente aos modelos caixa-
preta: a interpretabilidade. Ao final da fase de treinamento, a base de conhecimento do modelo
é formada, essencialmente, pelos grupos FLR, que constituem padrfes interpretaveis (caixa-
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branca), usados na fase de previséo (Etapa 4), em que o valor predito fuzzy é identificado entre

as regras, e entdo defuzzyficado para obtencdo do valor numérico.

A partir do modelo de primeira ordem descrito acima, Hwang et al. (1998) implementou
uma técnica de modelagem de alta ordem, isto é, utilizando mais de um lag como preditor, que
foi aprimorada com a introducdo de pesos no consequente das regras. No contexto dos modelos
de multipla ordem, destaca-se o trabalho de Silva (2019), que desenvolveu o método
Probabilistic Weighted Fuzzy Time Series, ou PWFTS. Este método atribui pesos no
consequente e no precedente das regras, aumentando o potencial de acuracidade dos modelos,

ao ponderar os conjuntos de regras mais influentes

J& entre os métodos nebulosos voltados para séries multivariadas, destacam-se 0s
modelos hibridos desenvolvidos por Silva (2021). O método FDT-FTS (Fuzzy Decision Trees),
combina logica nebulosa com arvores de decisdo construidas pelos algoritmos ID3 (Iterative

Dichotomiser 3), CART (Classification and Regression Tree) e RF (Random Forest).

De modo geral, observa-se que o0s estudos das séries temporais nebulosas séo
relativamente recentes, e ainda ha diversas areas passiveis de aplicacdo desta técnica (COSTA,
2018).

2.4. Correlacdo e causalidade das variaveis preditoras

Um modelo preditivo de uma série temporal pode ser construido de forma univariavel,
isto €, quando os dados passados da propria série de interesse sao utilizados para a previsao; ou
multivariavel, quando um ou mais conjuntos de dados de variaveis externas auxiliam o modelo,
melhorando sua acuracidade. Neste aspecto, define-se aqui o conceito de correlacdo, que € a
relacdo estatistica existente entre duas variaveis (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2020).

Uma correlacdo pode ser positiva, quando ambas as varidveis se movem na mesma
direcdo; negativa, quando se movem em dire¢Oes opostas; ou neutra, o que significa que as
variaveis ndo estdo correlacionadas. Segundo Brownlee (2018), em um modelo preditivo para
séries temporais, pode ser valida a aplicacdo de uma ou mais variaveis correlacionadas a série

principal, que podem melhorar o poder preditivo do modelo.

A titulo de exemplificacdo, a Figura 2.5 ilustra exemplos de conjuntos de dados com

diferentes niveis de correlacéo. E facil notar que, na primeira coluna, o nivel de correlagio entre
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os dados é alto (positivo ou negativo). Se o conjunto de dados analisado neste caso estivesse
representando, por exemplo, as séries temporais da variavel de interesse e de uma variavel
externa possivelmente relacionada, seria uma boa prética, portanto, considerar esta variavel

externa como preditora na construcao do modelo.
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Figura 2.5: Exemplos de conjuntos de dados com diferentes niveis de correlagéo.
Fonte: (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2020).

Atestada a importancia da analise correlacional entre a variavel target e suas possiveis
preditoras, é preciso estabelecer uma diferenciacdo entre correlacdo e causalidade. De acordo
com Patricio (2016), a analise correlacional € insuficiente para estabelecer nexos causais entre
as variaveis testadas. Conforme evidencia Calude e Longo (2017), € preciso ter cautela ao
estabelecer relacbes de causa e efeito, especialmente em séries temporais do mercado

financeiro.

Usualmente, aplica-se testes estatisticos para evidenciar a existéncia de causalidade
entre as variaveis testadas, como o teste de causalidade de Granger, que se baseia no poder
preditivo dos sinais temporais. Segundo Granger, Se um sinal temporal X “G-causa” outro sinal
temporal Y, entdo ha grandes chances de que os lags de X contenham informag6es que possam
ajudar a prever Y, além dos proprios lags de Y. Neste contexto, é usual utilizar o termo “G-

causa”, que ¢ um acronimo para “Granger-causa”, que indica uma causalidade relativa, obtida
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no teste de Granger, o que pode nao significar uma verdade de causa absoluta. E importante
salientar ainda que a formulagdo matematica deste teste é baseada na modelagem por regressao
linear (SETH, 2007).

2.5. Trabalhos relacionados

Considerando a proposta desta dissertacéo, é valido ressaltar alguns trabalhos recentes
disponiveis na literatura, em especial os que compartilham do mesmo objetivo principal, ou

especificos.

Em Li et al. (2020), sdo consideradas diversas variaveis preditoras externas auxiliares
na previsdo do minério de ferro, a citar: o preco do aco bruto e sua produgdo em toneladas, o
preco do ouro e do petréleo, a taxa de juros e inflacéo, a producao de ferro e o preco do aluminio.
Neste trabalho, desenvolveu-se um modelo a partir do método group method of data handling
(GMDH), uma técnica baseada em computacdo evolutiva. Os testes foram realizados em
comparacdo com modelos de redes neurais artificiais, ARIMA, regressao por vetores de suporte
(SVR) e arvores de classificacdo e regressdo. O resultado do trabalho indica superioridade do
modelo GMDH na base de dados testada, de periodicidade mensal, considerando as métricas
de desempenho RMSE e MAPE.

Em Ewees et al. (2020), o estudo considera o pre¢o do cobre, do ouro, da prata, do
petroleo e as taxas de inflacdo e juros da China e dos Estados Unidos, para o desenvolvimento
de um modelo de previsdo de precos de minério de ferro que integra um algoritmo de otimizacgéo
meta-heuristico baseado em GOA (grasshopper optimization algorithm), chamado de CGOA
(chaotic grasshopper optimization algorithm) em uma rede MLP. Os resultados empiricos
indicam superioridade deste método hibrido em relacdo aos demais modelos MLP, k-nearest

neighbors (KNN) e regressdo linear. As métricas consideradas foram a RMSE e a MAE.

Em relacdo as séries temporais nebulosas, considera-se o trabalho de Cheng e Chen
(2018), que utiliza a modelagem por séries nebulosas com relagdes logicas de alta ordem, e
aplica 0 modelo na previsdo dos precos de ouro e taxas de cambio. O modelo apresenta um
algoritmo de regras de associa¢des ponderadas, que calcula o comprimento dos intervalos para
que os limites superior e inferior do universo do discurso sejam determinados automaticamente.

Os resultados mostram uma melhor acuracia deste modelo, em relagdo aos métodos ARIMA,
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FTS de primeira ordem e GRNN (general regression neural network) nas métricas MAPE e
RMSE.
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3. Materiais e Métodos

Este capitulo descreve

Inicialmente, os conjuntos de dados sao apresentados e, em seguida, trata-se do procedimento
para avaliacdo da correlacdo e causalidade entre o preco do minério de ferro e as variaveis
exogenas selecionadas. Na sequéncia, apresenta-se a metodologia para a execugdo da analise
das séries temporais e a construcdo dos modelos preditivos. Por fim, é tratado das métricas de

desempenho utilizadas na avaliacdo e compara¢do dos modelos. O procedimento metodologico

0s passos a serem realizados para a execucao desta pesquisa.

estd sumarizado no fluxograma exibido na Figura 3.1.

DIVISAO EM SUBCONJUNTOS | | COLETA DOS DADOS DAS
(JANELAS DE DADOS) SERIES TEMPORAIS

ANALISE DE CORRELACAO E
CAUSALIDADE

v

PRE-PROCESSAMENTO
DOS DADOS

"

DADOS DE DADOS DE
TESTE TREINO

v v

CONSTRUGAO DE CONSTRUGAO DE MODELOS
MODELOS UNIVARIADOS MULTIVARIADOS

v

EEEE—

PREVISAO NO HORIZONTE
PREDEFINIDO

v

AVALIACAO DE ACURACIDADE
PARA CADA SUBCONJUNTO

Figura 3.1: Fluxograma do procedimento metodoldgico.

Fonte: Autor (2020).
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3.1. Descricao dos dados e anélise das séries temporais

O conjunto de dados para a formacéao da série de pregos de minério de ferro em dolares
americanos por tonelada pode ser obtido de diversas fontes, gratuitamente. Para esta pesquisa,
considera-se a serie temporal mensal de precos medios de contratos futuros de minério de ferro

refinado com teor de 62%, em relacdo ao periodo compreendido entre julho de 2015 e janeiro
de 2022. A Figura 3.2 representa a série temporal em destaque.

Minério de ferro refinado 62% (USS/t)
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Figura 3.2: Série de pregos de minério de ferro, em US$/t.
Fonte: INVESTING.COM, 2021.

Além do conjunto de dados da série principal, considera-se ainda os dados referentes as
variaveis exogenas, que séo aplicadas aos modelos preditivos multivariados. Tomando como
base os principais datasets sugeridos nos trabalhos correlatos apresentados na secéo 2.5, esta
pesquisa adota como possiveis preditoras as variaveis explicitadas e referenciadas na Tabela

3.1. Todos os conjuntos de dados referentes as variaveis exogenas sdo coletados também de
fontes gratuitas, disponibilizadas online.
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Tabela 3.1: Conjuntos de dados avaliados.

Variaveis Unidade Fonte de dados
Preco do minério de ferro . : Investing.com_ -
. US$/t https://br.investing.com/commodities/iron-ore-62-cfr-
refinado 62% Fe futures

U.S. Energy Information Administration

Preco do petroleo US$/barril https://www.eia.gov/dnav/pet/pet_pri_spt_s1_d.htm
Preco do ouro Usﬁéoynga https://br.invesltr;\rﬁgs.ggr%/f:%nr:\modities/gold
Preco da prata US{?@nQa https://br.invesiinr:/(_:le %(i)rr:g/sgmmodities/silver
Preco do cobre US{S}g’nga https://br.investlig\g/;(.acséi;?(.:%?rrwnmodities/copper

Organization for Economic Co-operation and

Preco da sucata de ferro USﬁ gonga Development
y https://fred.stlouisfed.org/series/PCU4299304299301
Producéo de ago bruto na 1000t Worldsteel Association
China https://www.worldsteel.org/steel-by-topic/statistics/

Trade statistics for international business development
1000t https://www.intracen.org/itc/market-info-tools/statistics-
import-product-country-monthly/
Organization for Economic Co-operation and

Quant. de minério de ferro
importado pela China

Taxa de inflagdo na China

(IPC) % Development
https://fred.stlouisfed.org/series/f CPALTTO1CNMG659N#0
Excedente produtivo de Valg.com . :
Mt www.vale.com/EN/investors/information-

minério de ferro da Vale
Fonte: Autor (2020).

market/quarterly-results/

Como visto, trés destas varidveis referem-se diretamente ao mercado chinés, uma vez
que a China é o pais que concentra a maior parte das importagdes de minério de ferro do mundo,
sendo também a maior produtora de ago bruto. Neste contexto, é natural supor que a quantidade
de minério de ferro importada pela China, a producéo de aco bruto e a taxa de inflacao chinesa
(Indice de Precos ao Consumidor, ou IPC) apresentem alguma correlag&o ao preco do minério
de ferro.

Neste ponto, vale destacar que uma nova variavel ndo incluida nos trabalhos da literatura
é analisada nesta pesquisa: o excedente produtivo de minério de ferro da Vale S.A. Os dados
desta série, de periodicidade mensal, podem ser coletados por meio dos relatorios de producéo

da Vale, disponibilizados trimestralmente. A motiva¢do da incluséo desta variavel se da,
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conforme abordado no capitulo 1, pela “theory of storage”, assumindo a hipo6tese de que o
excedente produtivo de minério de ferro (quantidade de minério produzida menos a quantidade
vendida) possa ter alguma correlacdo com o0s precos praticados, e que essa correlagdo, caso
exista, seja negativa (inversamente proporcional aos valores da série principal). Outro ponto é
que o excedente produtivo é uma variavel conhecida previamente. Logo, a confirmacao desta
correlagdo pode contribuir na melhora da capacidade de previsdo do modelo a ser utilizado

posteriormente no planejamento operacional da Vale S.A.
3.1.1. Avaliacéo da estacionariedade

Uma série é dita estacionaria quando sua média e variancia sdo constantes ao longo do
tempo. Quando uma série possui forte elemento de tendéncia, é possivel pressupor que nao sera
estacionaria. Ademais, é possivel aplicar o teste estatistico de raiz unitaria de Dickey-Fuller
aumentado (Teste ADF), no qual um valor-p <0,05 indica que a série ¢ estacionaria, e um valor-
p > 0,05 sugere a ndo-estacionariedade. No R, isto pode ser feito pela fungao “adf.test()”, da

biblioteca “tseries”.

O fendmeno da estacionariedade é particularmente necessario para aplicacdo correta dos
modelos preditivos utilizados neste estudo. Sendo uma série ndo-estacionéria, € indicada a
transformacdo dos dados por meio da aplicacdo de uma ou mais diferenciacdes no pré-
processamento, para a formulacdo de modelos com maior acurécia. O nimero de diferenciagdes
necessarias para tornar a série estacionaria pode ser verificado por meio da fungao “ndiffs()”,

do pacote “forecast”, no R.
3.1.2. Diagramas de autocorrelacéo

Os diagramas de autocorrelacdo indicam se ha correlacdo entre as observagdes de uma
série temporal, sendo utilizados na construcdo dos modelos preditivos para determinar o0s
intervalos (lags) mais significativos. O diagrama ACF (autocorrelation function) verifica a
correlagédo entre cada intervalo t com seus vizinhos passados, e o diagrama PACF (partial
autocorrelation function) retorna a correlagao entre observagdes que ndo e contabilizada pelos

intervalos mais curtos entre essas observacgoes.

No R, € possivel visualizar os diagramas ACF e PACF por meio da fungao “tsdisplay()”,

contida no pacote “forecast”. Os graficos retornados indicam uma linha tracejada que
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representa o intervalo de confianca de 95%, de modo que, dentro deste intervalo, estdo contidos

os valores que sdo estatisticamente ndo-significativos.

3.2. Correlacéo e causalidade das variaveis exogenas

Seguindo a proposta de investigar a relacdo entre 0s precos de minério de ferro e as
variaveis exdgenas mencionadas, o presente estudo busca estabelecer uma correlacdo que se
preocupa em determinar, essencialmente, a relagdo linear entre cada grupo de duas variaveis.
Para tal, utiliza-se o coeficiente p de correlacéo de Pearson, que assume valores entre -1 e 1, tal

que:

e Sep =1, existe uma correlacdo perfeita positiva entre as duas variaveis;
e Sep =-1, existe uma correlacdo perfeita negativa entre as duas variaveis;

e Sep =0, asduas variaveis nao dependem linearmente uma da outra.
Para o calculo de p, utiliza-se a férmula:

_ D) .
\/Z?:l(xi_f)z -\/Z?ﬂ(yl'—)_/)z )

em que x e y sdo as médias aritméticas de ambas as variaveis.

E valido destacar que a elaborac&o dos algoritmos pertinentes & analise correlacional e
as demais etapas do projeto é feita com o auxilio de pacotes e frameworks dedicados a
inteligéncia computacional e a previsdo de séries temporais, disponiveis para as linguagens
Python e R.

Os dados coletados referentes a variavel de interesse e as variaveis exdgenas candidatas
a preditoras dos modelos séo extraidos de suas plataformas correspondentes e organizados em
planilhas. Para avaliar a correlacdo, os dados de todas as variaveis sdo lidos das planilhas e
distribuidos em uma matriz, dividindo-a em janelas de dados (janelas deslizantes, secéo 3.3),
com as variaveis exogenas defasadas de 3 meses em relagdo a série principal. Na sequéncia,
utiliza-se o comando ““cor()”, pertencente a biblioteca “stats” do R, que retorna os coeficientes
de Pearson para cada par de variaveis. A matriz de correlagéo final pode ser exportada pela
fungdo “corrplot()”, disponivel na biblioteca de mesmo nome, ¢ também pela fungdo

“chart.Correlation()”, do pacote “PerformanceAnalytics”.
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Em seguida, verifica-se se h4, estatisticamente, uma relagdo de causa e efeito entre as
variaveis exdgenas correlacionadas e o prego do minério de ferro. Para tal, utiliza-se o teste de
causalidade de Granger: Dadas duas séries temporais X e Y estacionarias, a hipdtese nula é de
que o valor de entrada X “nao G-causa” Y, considerando uma dada defasagem temporal. Desta
forma, o teste é feito em pares, testando a causalidade entre a série de precos de minério de
ferro e cada uma das varidveis exogenas. No R, o teste de Granger € feito pela fungéo
“grangertest()”, do pacote “Imtest”, de forma bidirecional, isto ¢, testa-se X “ndo G-causa” Y

e também Y “ndo G-causa” X.

3.3. Construcdo dos modelos preditivos

Feita a analise de estacionariedade, correlacdo e causalidade das séries temporais e
identificados os elementos para a constru¢cdo dos modelos, como a presenca de dados
estacionarios e a determinacdo dos lags significativos nos diagramas ACF e PACF, parte-se

para a definicdo das técnicas utilizadas.
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Figura 3.3: Diviséo dos dados em treino e teste.
Fonte: Autor (2022).

Inicialmente, a série de pregos de minério de ferro € tratada de forma univariavel, isto
¢, sdo utilizados os proprios lags da serie para construgdo dos modelos. Em um segundo

momento, é feita a modelagem multivariavel, considerando a incluséo das variaveis exdgenas
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que possuam correlagdo significativa com a série principal, conforme o procedimento descrito
na se¢do 3.1. Em ambos os casos, os dados séo divididos em 23 conjuntos de janelas deslizantes
(Figura 3.3), que avancam més a més, e cada janela se divide em dois grupos: treino (90%) e
teste (10%), sendo os dados de teste correspondentes a uma previsao trimestral, isto é, do tipo
short-term. E importante salientar que os dados das variaveis exdgenas sio defasados em, no

minimo, trés meses, para evitar vazamento de dados no teste.

O procedimento geral para cada modelo testado segue, portanto, conforme o

pseudocodigo:

INICIO

Dados < Planilha com os dados coletados;

Parametros < Parametros para cada modelo;

n «— Tamanho da janela de treino;

m < Tamanho da janela de teste;

p < Numero de janelas deslizantes;

k< 0;

Enquanto (k < p) Faca
Treinolnicio «— k;
TreinoFinal «— n + k;
Testelnicio < TreinoFinal + 1;
TesteFinal «TreinoFinal + m;
DadosTreino[k] < Preprocessamento(Dados[Treinolnicio : TreinoFinal]),
DadosTeste[k] < Dados[Testelnicio : TesteFinal]);
Modelo — Treino(DadosTreino[k], Parametros)
DadosPrevistos[k] «<— Teste(Modelo, DadosTeste[k]);
AvaliaAcuracidade[K];
k—k+1;

Fim Enquanto

FIM

Neste estudo, considera-se a técnica estatistica ARIMA (autoregressive integrated
moving average), em comparagdo as técnicas de inteligéncia artificial: baseadas em redes

neurais artificiais, pela arquitetura multicamadas (multilayer perceptron), ou MLP; ensembles
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de arvores de regressdo, pelo algoritmo XGboost (extreme gradient boosting); e logica

nebulosa, por meio das fuzzy time series, ou FTS.

A Tabela 3.2 explicita, sumariamente, os modelos construidos para a previsao da série

de precos de minério de ferro, indicando as bibliotecas especificas utilizadas no Python e no R,

bem como os parametros configurados manualmente em cada caso.

Tabela 3.2: Modelos considerados neste trabalho.

Método Bibliotecas

Parametros configurados

Sintaxe dos modelos

p = n° de lags significativos no PACF

ARIMA forecast — R d = n° de diferenciagdes ARIMA(p, d, q)

g = n° de lags significativos no ACF

hd = n° de neurdnios em cada camada

oculta
MLP nnfor, n?:\l)Jralnet ~lags = defasagens significativas no ACF MLPhd
eta = taxa de aprendizado
max_depth = profundidade méxima de
uma arvore

Xgboost xgboost, caret — R XGBOOST

eta = taxa de aprendizado

FTS pyFTS — Python

model = tipo do modelo utilizado

npart = n° de particGes do universo de
discurso

order = n° de lags significativos
considerados (ordem do modelo)

PWFTSnpart_order
FDTFTS ID3
FDTFTS _CART
FDTFTS_RF

Fonte: Autor (2022).

Para os modelos ARIMA, os componentes p, d e q sdo determinados pela fungédo

“auto.arima()”, no R, presente no pacote “forecast”, que usa uma variacdo do algoritmo

desenvolvido por Hyndman e Khandakar. No caso dos modelos MLP, a sintaxe esta de acordo

com o numero de neurdnios na camada oculta. Um modelo MLP10, por exemplo, se refere a

uma rede que possui 10 neurdnios na camada oculta.

Os modelos FTS tomam como base o procedimento metodoldgico descrito na secdo

2.3.3. Neste trabalho, a biblioteca pyFTS € utilizada para aplicar o conceito de séries temporais
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nebulosas a previsdo de precos de minério de ferro. Esta biblioteca foi desenvolvida pelo
laboratério MINDS Lab, da Universidade Federal de Minas Gerais, e € disponibilizada

gratuitamente pelo repositorio pyFTS.
O treinamento de um modelo FTS na biblioteca pyFTS segue 0s seguintes passos:

e Definicdo e particionamento do universo de discurso em intervalos sobrepostos;

e Definicdo dos conjuntos nebulosos a partir dos dados da série temporal (fuzzificacao);
e Criacao dos padrdes temporais (fuzzy logical relationships);

e Agrupamento dos padrGes e formacdo das regras, que constituem o modelo FTS

propriamente dito.

Partindo do modelo criado, segue-se a etapa de inferéncia, em que se realiza a previsao

para o horizonte definido, seguindo 0s passos:

e Fuzzificagdo do valor de entrada, que se deseja prever;
e Busca por regras compativeis no conjunto de padrdes temporais organizados na etapa
de treinamento;

e Defuzzificacdo dos dados, que transforma o resultado previsto em valor numérico.

Em relacdo aos métodos FTS, considera-se nesta pesquisa os modelos de multipla
ordem, isto é, em que dois ou mais lags sdo usados para a construgdo das regras. Os métodos
avaliados sdo variacdes do tipo PWFTS (com pesos probabilisticos no precedente e no
consequente das regras), para a modelagem univariavel; e do tipo FDT-FTS (Fuzzy Decision
Trees), método que combina l6gica nebulosa as arvores de decisdo, construidas pelos
algoritmos ID3 (lterative Dichotomiser 3), CART (Classification and Regression Tree) e RF
(Random Forest). O método FDT-FTS é aplicado neste trabalho para a estratégia de modelagem

multivariavel.

A sintaxe da Tabela 3.2 para os modelos FTS indica o nimero de particdes do universo
de discurso e a ordem, que s@o 0s principais parametros que afetam diretamente a acuracidade
dos modelos univariados. Um modelo do tipo PWFTS15_2, por exemplo, se refere a variagdo

pelo método PWFTS, de segunda ordem, e o universo de discurso particionado em 15 parti¢Ges.
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3.4. Métricas de desempenho e avaliagdo de acurécia

Ap0s a etapa de previsao, realiza-se um estudo comparativo dos modelos para identificar
0s de maior acuracidade entre os avaliados. Na literatura, diversos indicadores sdo encontrados.
Para esta pesquisa, contudo, considera-se dois destes, 0 root mean square error (RMSE) e o
mean absolute percentage error (MAPE), sendo o RMSE um parametro dependente de escala,
e 0 MAPE um parametro percentual, portanto independente de escala. Em ambos os casos,

quanto menor, melhor.

O RMSE e 0 MAPE séo calculados como se segue:

n
1 .
RMSE = H}Zoy—yaz; (8)
j=1
15 |y = 9]
MAPE = —ZM.100%, )
nj=1 y]

sendo y; o j-ésimo valor real da série e J; 0 j-esimo valor previsto, considerando um vetor de
tamanho n. Finalmente, os modelos construidos podem ser avaliados de acordo com sua
acuracidade, em relacdo a cada janela de previsdo. Para tanto, sdo analisadas as estatisticas
descritivas do conjunto de RMSE e MAPE, em que séo verificadas a posicao central (mediana),
a dispersdo do erro (intervalo interquartilico, ou IQR, que ¢ a diferenca entre o terceiro e 0

primeiro quartil), e a presenca de valores discrepantes (outliers).

n-1 (M)Z
U= S yty -, (10)
n—1 t+1 — JYt—1
] .

Ademais, o indice de desempenho U de Theil também € usado nesta pesquisa para
identificar o desempenho das previsées em relacdo ao modelo ingénuo (Naive). A previsdo
ingénua considera que os valores previstos das janelas de trés meses no conjunto de teste sdo
iguais aos trés ultimos do conjunto de treino. O coeficiente U de Theil é obtido pela equagédo
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(10), sendo que um coeficiente U maior que 1 indica superioridade do modelo ingénuo, ao passo
que valores de U menores que 1 mostram superioridade do método testado em relacéo ao Naive.
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4. Resultados e Discussao

Este capitulo trata dos resultados e discussdes, considerando os procedimentos
metodologicos da secdo anterior. Inicialmente, verifica-se os resultados da analise da correlacéo
e da causalidade entre a série principal e as variaveis exdgenas, em que sdo selecionadas as
variaveis modeladas como preditoras nos modelos multivariados. Em seguida, discute-se acerca
da anélise da série de precos de minério de ferro para, finalmente, tratar dos modelos preditivos
univariados e multivariados em um estudo comparativo, estudando ainda a contribuicdo do

excedente produtivo da Vale S.A. nos modelos.

4.1. Correlacdo e causalidade entre a série principal e as variaveis exdgenas

A analise de correlacdo entre as variaveis exogenas indicadas na Tabela 3.1 foi realizada
conforme indicado na se¢do 3.2. A Tabela 4.1 contém a média dos coeficientes de correlagao
de Pearson (p) em cada uma das 23 janelas de dados, e também o coeficiente global, para toda

a série. Em negrito, estdo representados os coeficientes de maior relevancia.

Tabela 4.1: Correlacdo das variaveis exdgenas em relacdo a série de precos de minério de ferro.

Média de p em cada

Variavel p global janela de dados
Preco do petréleo 0,09 -0,10
Preco do ouro 0,87 0,70
Preco da prata 0,77 0,50
Preco do cobre 0,51 0,25
Preco da sucata de ferro 0,34 0,14
Produg&o de aco bruto na China 0,76 0,72
Quant. de minério de ferro importado pela China 0,75 0,68
Taxa de inflagdo na China (IPC) 0,52 0,65
Excedente produtivo da Vale -0,51 -0,51

Fonte: Autor (2020).

De modo geral, nota-se que, das variaveis analisadas, destacam-se as seguintes:

e Preco do ouro, p =0,70;

e Preco da prata, p = 0,50;

e Quantidade de minério de ferro importado pela China, p = 0,68;
e Producdo de aco bruto na China, p = 0,72;

e Excedente produtivo de minério de ferro da Vale, p =-0,51,
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A Figura 4.1 ilustra o comportamento da correlagcdo ao longo das janelas deslizantes.
Neste ponto percebe-se que, nem sempre, 0 grau de correlacdo se manteve constante em todo o
conjunto de janela de dados. O preco do petrdleo e da sucata de ferro, por exemplo,
apresentaram grandes variacGes, percorrendo o campo das correlacfes positivas e negativas, e
resultando em uma média geral baixa. Vale salientar, todavia, que as varidveis referentes ao
mercado chinés se mantiveram fortemente correlacionadas com o preco do minério de ferro ao

em todo o periodo analisado.
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Figura 4.1: Correlacdo das variaveis exdgenas ao longo das janelas de dados.
Fonte: Autor (2022).

Analisando o excedente produtivo de minério de ferro da Vale, nota-se que, a principio,
o coeficiente de correlacdo com a série temporal principal exibe uma tendéncia de crescimento
modular a partir da sexta janela, e se mantém estavel até o fim do conjunto de dados. O valor
de correlacdo p =-0,51 confirma a hipdtese inicial de que o excedente produtivo da Vale possui,
de fato, correlagdo com os precos praticados da commodity. Isto indica a possibilidade de que
esta variavel, assim como as demais destacadas em negrito na Tabela 4.1, se comportem como

preditoras para os modelos multivariados, vistos na se¢éo 4.4.
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A Tabela 4.2 exibe o resultado dos p-valores para o teste de causalidade de Granger das
séries estacionérias, descartando-se do teste o preco do petréleo, do cobre e da sucata de ferro,
por ndo apresentarem resultados satisfatérios na analise de correlacdo. Neste teste, verifica-se
a G-causalidade bidirecional, sendo que um valor-p menor que 0,05 é necessario para se rejeitar

a hipdtese nula de ndo-causalidade.

Tabela 4.2: Teste de causalidade de Granger.

. p-Valores
Hipdtese nula
Lag3 Lag6 Lag9 Lagl?
Exc. da Vale ndo causa Preco do min. Fe 0,36 0,04 0,05 0,05
Pre¢o do min. Fe ndo causa Exc. da Vale 0,66 0,15 0,12 0,36
Prod. aco China ndo causa Preco do min. Fe 0,02 0,01 0,04 0,42
Pre¢o do min. Fe ndo causa Prod. ago China 0,25 0,19 0,41 0,52
Imp. min. Fe China ndo causa Preco do min. Fe 0,07 0,10 0,00 0,00
Pre¢o do min. Fe ndo causa Imp. min. Fe China 0,00 0,01 0,00 0,00
Preco da prata ndo causa Prego do min. Fe 0,87 0,91 0,66 0,01
Preco do min. Fe ndo causa Preco da prata 0,03 0,00 0,00 0,03
Preco do ouro néo causa Preco do min. Fe 0,05 0,01 0,00 0,00
Preco do min. Fe ndo causa Preco do ouro 0,04 0,12 0,00 0,00
IPC China ndo causa Preco do min. Fe 0,07 0,03 0,06 0,00
Preco do min. Fe ndo causa IPC China 0,54 0,02 0,08 0,40

Fonte: Autor (2022).

Para o conjunto final de dados de treino e teste nos modelos multivariados, considerou-
se as variaveis: preco do ouro, com defasagem de 6 meses; preco da prata, com defasagem de
12 meses; quantidade de minério de ferro importado pela China, com defasagem de 6 meses;
producdo de aco bruto na China, com defasagem de 3 meses; e excedente produtivo da Vale,

com defasagem de 6 meses.

4.2. Analise exploratoria da série de precos de minério de ferro

Na construcdo dos modelos univariados, foi considerada apenas a série de precos de
minério de ferro, em que os proprios lags sdo utilizados como preditores para estimar o
comportamento futuro. Pelo histograma da Figura 4.2, nota-se que 0s pregos se concentram na
maior parte do conjunto de dados, entre 63,48 e 102,11 ddlares por tonelada (primeiro e terceiro
quartil), com pico de 214,55 em junho de 2021. Observando a Figura 4.3, percebe-se forte

padrdo de tendéncia de crescimento dos pregos até junho de 2021, quando apresentaram uma
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queda consideravel em um espago de seis meses, retomando o crescimento em dezembro do

mesmo ano.
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Figura 4.2: Histograma dos dados da série de precos de minério de ferro.
Fonte: Autor (2022).
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Figura 4.3: Diagramas de autocorrelagdo ACF e PACF para a série principal.

Fonte: Autor (2022).
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Para confirmar a ndo-estacionariedade evidenciada pelo padréo de tendéncia, realizou-
se o teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado (teste ADF), que retornou p-valor igual
a 0,93, portanto maior que 0,05, sugerindo de fato uma seérie ndo-estacionaria. Neste caso,
identificou-se que uma diferenciacao de primeira ordem seria suficiente para tornar estacionaria

a serie temporal do conjunto de dados de treino.

Os diagramas de autocorrelagdo podem ser vistos também na Figura 4.3. Os lags ditos
significativos, em cada diagrama, devem estar fora do intervalo de confianga compreendido
pela linha tracejada azul. Tomando a série com periodicidade mensal, nota-se forte
autocorrelacdo com os lags vizinhos (até o décimo segundo més de atraso), apresentando baixo
decaimento dos valores de autocorrelagdo ao longo do tempo, o que indica que os lags vizinhos
sdo altamente significativos para explicar o comportamento da série em um dado instante.
Devido a alta dependéncia dos lags vizinhos, espera-se bom desempenho do modelo ingénuo

(Naive) em um horizonte de previsédo trimestral.

4.3. Modelos preditivos univariados

Inicialmente, todos os modelos passaram pela fase de pré-processamento, com uma

etapa de diferenciacdo e normalizacdo na fase de treino.

Em relacdo ao modelo ARIMA, os coeficientes foram escolhidos por otimizacao interna
da funcgao “auto.arima()”. Os resultados da tabela s&o, portanto, referentes aos modelos ARIMA
do tipo (0,1,1).

Nos modelos MLP, considerou-se a variacdo do nimero de neurdnios da camada oculta
(hd) em 5, 10 e 20, tomando a taxa de aprendizado (eta) como 0,4. Foi cogitado, a principio, o
uso de mais de uma camada oculta, contudo os resultados permaneceram similares, nao
justificando o maior custo computacional. Os lags 1, 2, 3 e 4 foram utilizados no treinamento,
e cada modelo MLP passou por 10 rodadas de treino e teste para cada janela de dados, sendo o

resultado final formado pela média aritmética das 10 rodadas.

Acerca do modelo Xgboost, os parametros configurados manualmente foram
“max_depth” = 10, e “eta” = 0,4. O algoritmo possui uma ferramenta de otimizagdo interna
para a escolha dos demais parametros. Similar ao modelo MLP, a série teve 10 rodadas de treino

e teste para cada janela de dados.
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Os modelos FTS foram construidos a partir de trés variagfes do método PWFTS com
10, 15 e 20 parti¢cBes. Todos os modelos testados séo de terceira ordem. Os dados foram
fuzzificados considerando uma funcdo de pertinéncia do tipo triangular, com conjuntos

nebulosos de tamanhos iguais.

A Tabela 4.3 e a Tabela 4.4 exibem as estatisticas descritivas das métricas RMSE e
MAPE, respectivamente, para os 23 subconjuntos de dados de teste, que também podem ser
visualizadas nos boxplots da Figura 4.5. Nota-se baixo poder de generalizacdo do modelo
Xgboost, que apresentou as maiores medianas e grande dispersao tanto no RMSE quanto no
MAPE. Os modelos ARIMA e MLP obtiveram melhores resultados do que o Xgboost, porém
evidencia-se a presenca de fortes outliers em ambos os casos. Os modelos FTS, por outro lado,
se destacam por apresentarem as menores medianas, com melhores minimos e maximos, e baixa
variabilidade, pelo IQR reduzido. A Figura 4.4 ilustra a comparacdo entre os valores reais da

série e os valores preditos por cada modelo univariados.

Tabela 4.3: Estatisticas para 0 RMSE dos modelos univariados.

PWFTS PWFTS PWFTS

Janela de testes ARIMA  MLP5 MLP10 MLP20 XGBOOST 10 3 15 3 20 3

1 560 7,32 10,11 13,96 11,76 4,34 3,89 3,71
2 550 12,97 12,63 15,58 5,92 6,57 12,42 13,34
3 389 1629 16,09 16,64 7,20 7,64 3,97 2,99
4 8,71 1334 1513 19,22 6,94 17,71 17,28 17,28
5 19,15 17,32 18,36 15,60 3,69 13,78 14,92 10,21
6 18,55 23,84 21,70 22,56 14,17 20,78 16,89 12,98
7 21,08 30,04 29,86 24,78 24,09 16,98 16,71 16,83
8 19,44 1105 12,70 11,10 29,57 10,03 8,29 3,03
9 3,63 469 9,32 9,72 35,16 7,68 4,87 3,50
10 14,42 26,37 2513 25,35 44,00 31,06 23,00 23,00
11 31,58 33,17 2891 27,45 59,25 28,86 28,86 28,86
12 40,21 3519 28,96 2941 71,68 9,39 9,39 9,39
13 13,89 995 952 1041 79,00 4,22 2,41 2,72
14 836 9,13 9,12 8,01 85,23 1529 16,92 10,93
15 23,45 20,72 21,75 19,30 98,44 27,01 27,01 27,01
16 32,89 21,35 16,18 18,83 108,87 20,85 21,06 20,79
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17 2453 33,00 4314 3253 111,93 2,69 18,18 24,24
18 45,69 4475 38,41 31,94 92,30 42,08 4439 44,39
19 71,82 58,37 52,16 61,83 65,69 59,52 58,21 58,21
20 88,79 107,43 101,80 85,90 23,31 21,57 22,06 22,07
21 21,63 3245 46,03 71,23 15,24 24,66 20,81 20,81
22 27,63 21,17 1495 11,34 26,17 11,31 12,59 13,48
23 21,82 22,97 26,89 2391 33,56 23,84 2434 29,89
Minimo 363 469 912 801 3,69 2,69 2,41 2,72
Mediana 21,08 21,35 21,70 19,30 33,56 16,98 16,92 16,83
Maximo 88,79 107,43 101,80 8590 111,93 59,52 58,21 58,21
IQR 18,30 19,57 1558 13,66 60,64 15,72 11,62 13,82
Fonte: Autor (2022).
Tabela 4.4: Estatisticas para 0 MAPE dos modelos univariados.
Janeladetestes  ARIMA MLP5 MLP10 MLP20 XGBOOST P\{\(’)'igs P\ll‘é'igs P\Z"ggs
1 568 7,07 10,79 13,69 4,27 4,48 2,88 3,38
2 589 15,03 14,21 17,56 7,45 546 13,11 12,33
3 4,07 1759 16,61 17,86 3,71 7,79 3,97 2,24
4 8,44 1421 16,57 21,07 6,03 18,88 18,72 18,72
5 18,18 1498 1459 12,78 7,36 1391 15,16 8,71
6 14,44 18,87 17,23 16,86 8,06 19,05 15,19 10,17
7 15,35 23,92 2396 20,50 16,28 14,37 14,00 14,15
8 1557 844 190 0,87 23,88 6,52 5,67 2,11
9 322 331 6,01 6,36 21,58 5,35 6,37 2,59
10 750 12,81 14,23 14,36 20,06 2359 1548 15,48
11 15,73 1580 13,82 13,24 34,75 16,87 16,87 16,87
12 24,25 20,47 16,33 17,04 45,63 4,03 4,02 4,02
13 824 542 496 547 33,35 2,10 1,29 1,37
14 3,11 526 527 439 27,56 8,03 9,61 5,36
15 880 9,55 10,87 10,42 36,33 12,60 12,60 12,60
16 1466 10,23 8,07 8,87 47,12 8,32 8,80 7,91
17 11,43 15,19 19,87 15,19 48,26 7,90 7,87 10,69
18 19,99 20,43 14,45 14,84 24,58 18,28 18,65 18,65
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19 4369 3548 3227 37,12 2158 2615 2818 2516
20 67,73 81,94 77,71 65,58 19,29 10,91 9,34 9,39
21 17,33 26,90 34,77 54,84 10,86 1759 14,10 14,10
22 21,78 15,34 10,47 10,26 13,16 8,63 11,40 12,32
23 16,31 20,14 2295 19,13 23,96 19,99 21,01 24,66

Minimo 3,11 3,31 1,90 0,87 3,71 2,10 1,29 1,37
Mediana 1466 15,19 14,45 14,84 21,58 1091 12,60 10,69
Maximo 67,73 81,94 77,71 65,58 48,26 26,15 28,18 25,16
IQR 9,89 10,40 7,92 8,15 20,99 10,78 8,22 10,12
Fonte: Autor (2022).
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Figura 4.4: Comparacéo entre o valor real e o valor previsto para a série de teste univariada.
Fonte: Autor (2022).
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Figura 4.5: Boxplots para os subconjuntos de RMSE e MAPE das séries univariadas.
Fonte: Autor (2022).

4.4. Modelos preditivos multivariados

Para os modelos multivariados, a etapa de pré-processamento inclui diferenciacéo de
primeira ordem e normaliza¢do em todo o conjunto de dados de treino. A Tabela 4.5 e a Tabela
4.6 exibem as estatisticas descritivas das métricas RMSE e MAPE, respectivamente, para 0s 23
subconjuntos de dados de teste da série multivariada, que também podem ser visualizadas nos
boxplots da Figura 4.6.
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Tabela 4.5: Estatisticas para 0 RMSE dos modelos multivariados.

Janela de testes ARIMA  MLP5 MLP10 MLP20 XGBOOST FDIEZTS FEZEI_S FD;ETS

1 3,76 650 651 6,51 2,13 8,20 16,24 6,84

2 3,79 1097 11,02 11,13 5,48 11,32 11,32 5,48

3 9,69 424 419 415 5,25 17,84 14,74 8,34

4 1163 715 7,07 7,09 9,02 17,16 9,86 11,68

5 16,87 16,17 1594 1571 12,60 7,96 7,96 8,12

6 24,76 19,35 19,38 19,02 15,46 20,79 20,79 16,17

7 24,711 12,87 13,23 13,26 18,26 33,28 31,06 29,70

8 30,75 1498 7,41 15,73 31,94 32,21 36,85 29,46

9 13,08 6,44 10,10 3,26 20,82 37,30 19,20 27,78

10 19,72 1543 21,74 12,95 20,26 19,98 19,98 15,28
11 36,69 10,36 15,22 13,37 53,25 19,15 19,15 1941

12 41,02 38,07 38,21 39,53 67,18 9,52 9,52 13,60
13 1494 10,71 10,86 18,51 46,66 9,38 9,38 4,93
14 1531 10,09 10,80 10,42 20,20 8,42 8,42 5,41
15 36,90 21,22 19,77 23,92 48,24 24,89 24,89 18,59
16 54,85 32,64 31,77 31,62 67,85 37,18 1537 15,17

17 58,15 2512 27,52 27,71 73,28 10,52 10,52 4,69
18 27,718 36,92 52,75 51,25 29,43 10,70 27,64 29,69
19 17,76 69,93 66,32 62,89 42,64 27,35 19,98 30,30
20 30,62 73,97 74,34 74,99 29,95 28,90 3149 2561
21 32,51 30,81 31,75 36,96 14,02 15,40 37,73 16,43
22 15,27 25,83 24,67 2041 18,53 23,50 23,50 20,07
23 23,04 1987 17,34 17,29 38,56 20,89 20,32 22,99
Minimo 3,76 424 419 3,26 2,13 7,96 7,96 4,69
Mediana 23,04 16,17 17,34 17,29 20,82 19,15 19,20 16,17
Maximo 58,15 73,97 74,34 74,99 73,28 37,30 37,73 30,30
IOR 16,53 17,78 18,80 17,62 29,91 15,51 13,28 16,07

Fonte: Autor (2022).
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Tabela 4.6: Estatisticas para 0 MAPE dos modelos multivariados.

FDTFTS FDTFTS FDTFTS

Janela de testes  ARIMA  MLP5 MLP10 MLP20 XGBOOST D3 CART RE

283 633 63 6,36 2,08 7,54 18,09 5,58

3,71 12,49 1254 12,67 5,91 10,55 10,55 6,26

10,77 3,88 3,83 3,83 4,56 19,75 14,81 8,44

8§81 719 717 7,18 8,17 14,45 7,42 11,55

19,90 16,24 16,24 16,00 9,10 14,71 14,71 10,50

1790 846 8,88 8,86 17,29 2456 23,24 22,17

2489 12,00 553 12,62 25,94 2439 2997 21,97

1
2
3
4
5 1496 14,43 14,19 14,01 10,26 7,94 7,94 8,00
6
7
8
9

10,46 505 563 2,38 21,63 30,25 13,89 21,42

10 913 10,12 1599 8,34 15,42 10,56 10,56 1,27
11 19,75 643 9,75 8,01 33,95 1194 1194 1185
12 24,49 23,04 23,12 23,90 41,44 4,08 4,08 6,86
13 8,79 6,28 6,37 10,85 27,50 5,53 5,53 2,77
14 6,52 544 541 521 10,62 3,71 3,71 2,35
15 1409 7,75 724 11,82 24,13 10,81 10,81 7,82
16 2430 1443 14,02 13,95 32,89 16,57 7,51 7,29
17 26,68 11,83 12,98 13,07 34,59 3,90 3,90 1,97
18 9,69 1461 2545 2142 14,02 4,57 12,06 12,00
19 10,96 42,95 53,96 42,15 26,92 1559 13,15 18,27
20 23,16 64,15 64,43 64,94 21,42 18,23 20,33 16,95
21 28,29 27,14 28,04 3294 11,19 1164 3047 12,30
22 12,95 21,82 20,72 16,25 18,14 18,51 18,51 15,27
23 26,21 17,23 14,53 14,551 32,34 22,95 1474 1854
Minimo 283 388 383 238 2,08 3,71 3,71 1,97

Mediana 14,09 12,00 1298 12,67 18,14 11,94 12,06 10,50

Maximo 28,29 64,15 64,43 64,94 41,44 30,25 30,47 22,17

IQR 1432 992 11,71 7,95 16,77 10,63 8,73 9,04

Fonte: Autor (2022).
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Figura 4.6: Boxplots para os subconjuntos de RMSE e MAPE das séries multivariadas.

Fonte: Autor (2022).

Acerca do modelo ARIMA, a fungao “auto.arima()” retornou os coeficientes p =3, d =

1,q=0eP =1. No contexto multivariado, a inclusdo das variaveis explanatdrias melhorou as

métricas do ARIMA univariado, com menores RMSE e MAPE. Nos modelos MLP, o processo

foi similar aos métodos univariados, considerando-se a variagdo do numero de neurénios da

camada oculta (hd) em 5, 10 e 20, e tomando a taxa de aprendizado (eta) como 0,4. Os lags 1,
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2, 3 e 4 foram utilizados no treinamento dos modelos, sendo que cada modelo MLP passou por
10 rodadas de treino e teste. Para os modelos nebulosos FDT-FTS, considerou-se os parametros:

numero de arvores igual a 10 (n_estimators) e nivel de profundidade igual a 20 (max_depth).

De modo geral, é possivel notar que nem sempre a inclusdo de variaveis exogenas a
série target implica em melhores resultados. Contudo, a maior parte dos modelos testados
aumentou significativamente o potencial de generalizacdo apds a introducdo do conjunto de

séries correlacionadas.
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Figura 4.7: Comparacéo entre o valor real e o valor previsto para a série de teste multivariada.
Fonte: Autor (2022).

Em comparacdo as series univariadas, o modelo ARIMA multivariado apresentou maior
mediana na métrica RMSE, porém com menor dispersdo ao redor, e auséncia de outliers. Os
modelos MLP, todavia, apresentaram comportamento inverso, reduzindo a mediana e o valor
dos outliers, e aumentando a dispersdo. O Xgboost multivariado foi o modelo que obteve maior
salto de poder de generalizagédo entre os testados, quando comparado ao Xgboost univariado,

reduzindo o RMSE em 38% e o0 MAPE em 13%, Neste sentido, destaca-se novamente 0S
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modelos nebulosos pela auséncia de valores discrepantes, especialmente o FDTFTS_CART e
o FDTFTS_RF, que apresentaram ainda a menor disperséo e a menor mediana,
respectivamente, em ambas as métricas. A comparacdo entre os valores reais da serie e 0S

valores preditos por cada modelo para a série multivariada pode ser vista na Figura 4.7.

Os indicadores RMSE e MAPE permitem verificar o desempenho das previses ao
longo das janelas de treino e teste. Desta forma, se configuram como importantes parametros
para comparacdo de acuracidade entre os modelos. Todavia, é desejavel que os modelos
testados tenham desempenho superior ao metodo ingénuo. Caso contrario, seria preferivel optar

por este, de facil implementacdo. Para tanto, é estudado o coeficiente U de Theil.

A Tabela 4.7 mostra dispde o coeficiente U de Theil para cada um dos modelos,
considerando todas as janelas de dados. Neste caso, nota-se que nem todos 0s métodos superam
a qualidade de previsdo do método ingénuo. Em linhas gerais, o desempenho do modelo Naive
decai a medida que o horizonte de previsdo aumenta. Uma vez que este estudo trabalha para

previsdes de curto prazo, é esperado um desempenho razoavel do Naive.

Os modelos univariados sdo inferiores ao Naive, com excecao dos nebulosos PWFTS
de terceira ordem. De todo modo, nota-se que os modelos ARIMA, MLP e Xgboost de fato
melhoram a qualidade das previsdes com a introdugdo das variaveis preditoras. Ademais,
destaca-se neste ponto as métricas alcancadas pelos modelos nebulosos, univariados e
multivariados, que superam o modelo ingénuo, juntamente com os modelos MLP de 10 e 20

neurdnios na camada oculta.

Tabela 4.7: U-Theil para os modelos testados.

Modelos PWFTS PWFTS PWFTS
univariados ARIMA  MLP5 MLP10 MLP20 XGBOOST 10 3 15 3 20 3
U-Theil 1,145 1,128 1,066 1,026 1,180 0,892 0,887 0,878
Modelos FDTFTS FDTFTS FDTFTS
univariados ARIMA  MLP5 MLP10 MLP20 XGBOOST D3 CART RE
U-Theil 1,025 1,110 0,976 0,962 1,150 0,879 0,894 0,858

Fonte: Autor (2022).

Considerando as métricas alcangadas pelos modelos nebulosos multivariados, verifica-
se, na Figura 4.8, um recurso presente nos métodos FDT-FTS: o grau de importancia das

variaveis preditoras na construgéo das arvores de decisdo dos modelos.
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Nota-se que o primeiro lag da série principal é o atributo de maior contribui¢do nas
previsdes, o que j& era esperado, considerando a natureza temporal da série, com forte
autocorrelacdo entre os lags vizinhos. Nos trés algoritmos, o excedente produtivo de minério
de ferro da Vale S.A. aparece como a variavel exdgena de maior significancia, atestando a

importancia desta varidvel como preditora da série target, dentro do conjunto de dados avaliado.

A Tabela 4.8 e a Tabela 4.9 mostram as estatisticas descritivas para as métricas de erro
de previsio RMSE e MAPE ao longo de todas as 23 janelas deslizantes, desta vez
desconsiderando o excedente de producdo da Vale S.A. O intuito é confirmar o papel do
excedente produtivo da Vale S.A. na qualidade das previsdes, e verificar a acuracia dos modelos

sem essa varidvel como preditora.

m D3 mCART mRF
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0,000 = . [ . I I .
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produtive aco brutc demin. Fe  ouro prata minéric de minério de
daVWale naChina China fero (t-1) fero (t-2)

Figura 4.8: Grau de importancia de cada variavel preditora nos modelos FDT-FTS.
Fonte: Autor (2022).

Tabela 4.8: Estatisticas para 0 RMSE dos modelos sem o excedente produtivo da Vale S.A.

FDTFTS FDTFTS FDTFTS

Modelo ARIMA  MLP5 MLP10 MLP20 XGBOOST ID3 CART RE

Minimo 382 421 423 419 2,13 11,40 5,31 4,66
Mediana 2492 17,73 17,38 17,32 20,82 1995 17,04 1527
Maximo 58,06 110,55 96,41 99,38 92,06 37,27 38,73 43,28

IQR 22,09 1791 1791 1794 31,01 11,74 15,58 13,19
Fonte: Autor (2022).

55



Tabela 4.9: Estatisticas para 0 MAPE dos modelos sem 0 excedente produtivo da Vale S.A.

FDTFTS FDTFTS FDTFTS

Modelo ARIMA  MLP5 MLP10 MLP20 XGBOOST ID3 CART RF

Minimo 335 369 38 384 2,08 4,32 3,99 4,90
Mediana 17,19 12,58 12,99 13,01 18,14 12,56 12,54 10,06
Méaximo 49,61 70,00 6541 65,37 45,10 31,61 31,47 34,37

IQR 15,71 1253 9,15 911 18,74 7,70 11,72 8,04

Fonte: Autor (2022).

Nas tabelas acima, os valores em negrito destacam os pardmetros que sé@o maiores que
os relacionados na Tabela 4.5 e na Tabela 4.6. Ser maior, nesse caso, indica piora no poder de
generalizacdo do modelo. E vélido ressaltar, contudo, que este comportamento n&o é unanime.
Observando inicialmente o RMSE, nota-se, por exemplo, que os modelos Xgboost,
FDTFTS_CART e FDTFTS_RF obtiveram melhores medianas e minimos. Em relacdo ao
MAPE, o modelo MLP10, por exemplo, apresentou uma mediana menor, com menor dispersao
nos erros ao longo das janelas de teste, similar ao ocorrido com o modelo FDTFTS_RF. De
modo geral, avalia-se que a inclusdo do excedente produtivo da Vale S.A. como variavel
preditora na previsdo de precos de minério de ferro é positiva para a maior parte dos modelos
testados, que apresentam ganhos no poder preditivo.
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5. Conclusoes

O presente trabalho propds um estudo comparativo entre modelos de previsdo para a
série de precos de minério de ferro refinado em 62%, utilizando para tal técnicas de inteligéncia
computacional, considerando modelos baseados em redes neurais, arvores de regressédo e ldgica
nebulosa, com o intuito de contribuir na etapa de planejamento operacional das empresas

mineradoras em um horizonte de previsdo de curto prazo.

A analise de correlacdo e causalidade entre as varidveis exogenas permitiu identificar
os melhores preditores para a construcdo dos modelos multivariados. Neste aspecto, é valido
destacar o consideravel grau de significancia do excedente produtivo de minério de ferro da

Vale S.A. nos modelos multivariados, que apresentaram melhorias no poder preditivo.

Ao comparar as métricas RMSE e MAPE nas janelas de previsdo, conclui-se ainda que
a inclusdo de variaveis exogenas a série principal ndo implica necessariamente em maior
acuracidade. Contudo, a maior parte dos modelos testados aumentou significativamente o
potencial de generalizacdo apds a introducdo do conjunto de séries correlacionadas. Vale
ressaltar ainda que nem todos os modelos superaram 0 metodo ingénuo, especialmente 0s
univariados. De certo modo, € esperado que modelos ingénuos tenham boas métricas em séries
temporais de meméria longa, dado o alto grau de autocorrelacéo entre os lags, como observado

para a série de precos de minério de ferro utilizada neste estudo.

Em Gltima analise, foi possivel observar a superioridade dos modelos baseados em
I6gica nebulosa na previsdo da série de precos de minério de ferro, com destaque para 0s
modelos PWFTS univariados de terceira ordem com 15 e 20 parti¢Oes, e os modelos FDT-FTS
multivariados baseados nos algoritmos CART e Random Forest, que apresentaram boas

métricas de acuracidade, e superioridade em relacdo a previsao ingénua e aos demais modelos.
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6. Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros focados na previsdo da serie de precos de minério de ferro, sugere-
se 0 estudo preditivo em horizontes de previsdo de médio prazo, a fim de que o resultado
contribua ndo somente com decisfes operacionais, mas também com o planejamento tatico das

empresas mineradoras.

Seguindo esta linha, indica-se também avaliar o impacto do excedente produtivo de
outras empresas mineradoras além da Vale S.A. que também exercem influéncia no mercado
de commodities minerais, especialmente de minério de ferro, e também verificar outras

variaveis internas da Vale S.A., especialmente as de conhecimento prévio da equipe técnica.

Sugere-se, por fim, testar outros métodos de previsdo de séries temporais, como 0S
baseados em redes neurais recorrentes, por exemplo, ou ainda modelos convolucionais focados

em big data.
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