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RESUMO

O aluminio é um metal ndo ferroso muito utilizado nas industrias metallrgicas,
farmacéuticas, aeronauticas e alimentares. O preco do aluminio apresenta muitos
fatores de incerteza. Desse modo a sua previsdo € muito importante na definicdo de
politicas industriais, bem como para os produtores e consumidores. Neste contexto,
este trabalho tem como objetivo avaliar a eficacia de modelos das redes neurais
artificiais (RNAs) para a previsdo do preco do aluminio. A base de dados apresenta
uma seérie historica do preco do aluminio no periodo entre 2006 e 2020. Modelos de
previsdo, baseados em Redes Neurais LSTM (Long Short-Term Memory) e MLP
(Multilayer Perception) foram implementados na linguagem Python, utlizando o
framework Keras. Resultados obtidos dos dois modelos que foram comparados.
Verificou-se, também, para um horizonte de seis meses que o modelo LSTM
apresentou um melhor desempenho que o modelo MLP.

Palavras-chave: MLP. LSTM. Aluminio.

Application of Artificial Neural Network Models in Aluminum Price Forecast

ABSTRACT

Aluminum is a non-ferrous metal, widely used in the metallurgical, pharmaceutical,
aeronautical and food industries. The price of aluminum has many factors of uncertainty.
Therefore, its forecast is very important in the definition of industrial policies, as well as
for producers and consumers. In this context, the present work aims to evaluate the
effectiveness of models of artificial neural networks (ANNSs, for forecasting the price of
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aluminum. The database presents a historical series, of the price of aluminum, in the
period between 2005 and 2020. Forecasting models, based on LSTM (Long Short-Term
Memory) and MLP (Multilayer Perception) Neural Networks, were implemented in
Python language using Keras framework. Results obtained from the two models were
compared. We found for a six-month horizon, that the LSTM model performed better
than the MLP model.

Keywords: MLP. LSTM. Aluminun.

Aplicacion de Modelos de Redes Neuronales Artificiales na Prediccion del Precio
del Aluminio

RESUMEN

El aluminio es un metal no ferroso muy utilizado en las industrias metallrgicas,
farmacéuticas, aeronauticas y alimentarias. El precio del aluminio presenta muchos
factores de incertidumbre. Por tanto, su prevision es muy importante en la definicion de
politicas industriales, asi como para productores y consumidores. En este contexto, este
trabajo tiene como objetivo evaluar la efectividad de modelos de redes neuronales
artificiales (ANN) para predecir el precio del aluminio. La base de datos presenta una
serie histérica de precios del aluminio para el periodo comprendido entre 2006 y 2020.
Los modelos de prondstico, basados en redes neuronales LSTM (Long Short-Term
Memory) y MLP (Multilayer Perception), se implementaron en lenguaje Python,
utilizando el framework Keras. Se compararon los resultados obtenidos de los dos
modelos. Se verificd, también para un horizonte de seis meses, que el modelo LSTM
presentd un mejor desempefio que el modelo MLP.

Palabras clave: MLP. LSTM. Aluminio.

1 INTRODUCAO

O aluminio, o mais abundante entre os metais, € muito utilizado pela sociedade
moderna. E derivado da bauxita, com um estagio intermediario da alumina, que é
transformada em aluminio por eletrlise. Suas propriedades (leveza, alta
condutibilidade elétrica, entre outras) permitem que sejam utilizados na producédo de
varios itens (Castro, 2015).
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O aluminio é utilizado na fabricagcdo de veiculos (industria automotiva); em
embalagens do setor farmacéutico, de bebidas, etc. (industria de embalagens); em
linhas de transmissdo de energia elétrica (industria de energia) e em bens de consumo
esta presente em assadeiras, panelas, entre outros (Cardoso, 2011).

Segundo Castro (2015), a possibilidade do preco do aluminio ser frequentemente
aleatorio traz incertezas no processo de analise do mercado, tornando a previsdo do
preco do aluminio de extrema relevancia, dado seu impacto na cadeia industrial. As
previsdes do preco do aluminio podem fornecer importantes informacfes e subsidios
para o processo de tomada de deciséo.

Redes neurais artificiais sdo abstrac6es da rede neural bioldégica. Sdo capazes
de memorizar, analisar e processar um grande numero de dados obtidos de um
experimento. Seu objetivo ndo é replicar, mas sim servir de modelo para o aprendizado
e resolucdes de problemas complexos (Sebastian, 2016; Pinheiro, Santos, & Pasa,
2020; Bastiani, Santos, Schmidt, & Sepulveda, 2018).

Neste contexto, este trabalho apresenta uma aplicacdo de modelos de Redes
Neurais Artificiais (RNAs) para previsdao do preco do aluminio, no periodo de 1 de
janeiro de 2006 a 30 de junho de 2020.

As RNAs tém sido utilizadas com sucesso em tarefas de predicdo e modelagem
de séries temporais (Haykin, 2001). Segundo Moore, Mccabe, Duckworth e Sclove
(2006), séries temporais sdo medidas de determinadas variaveis (preco, producéo etc.)
tomadas em intervalos regulares de tempo. Um modelo de séries temporais fornece
previsdbes de observacbes futuras por meio da relagdo que possui com valores
passados (Morettin & Toloi, 2004).

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Trabalhos Relacionados
O tema, previsdo do preco do aluminio, vem sendo abordado em diversos

trabalhos ao longo dos anos. Dentre eles pode-se citar os trabalhos de Castro (2015)

33

ABCustos, Sao Leopoldo: Associagdo Brasileira de Custos, v. 16, n. 2, p. 31-49, mai./ago. 2021



Aplicacao de Modelos de Redes Neurais Artificiais na Previsdo do Preco do Aluminio
José Airton Azevedo dos Santos, Yasmin Chaucoski

que utilizou, nas previsdes do preco do aluminio, os modelos ARIMA E ARIMAX.
Utilizou, neste trabalho, uma base de dados de janeiro de 1999 a setembro de 2014. Ru
e Ren (2012) propuseram um método ARMA para previsdo do preco do aluminio.
Observaram, em suas analises, que o modelo ARMA se ajusta muito bem as flutuacdes
do preco do metal. Kriechbaumer, Angus, Parsons e Casado (2014) avaliaram a
utilizacdo de uma estrutura Wavelet-ARIMA na previsdo dos precos mensais do
aluminio. Determinaram, por meio deste estudo, que a estrutura proposta aumentou a
precisado das previsdes. Castro et al. (2013), compararam a capacidade de previsédo de
modelos, VAR, VEC, estrutural e ARIMA, com base nos precos spot do aluminio.

Relataram que o modelo VEC apresentou melhor desempenho de previsao.

2.2 Modelos Quantitativos e Qualitativos

Os modelos de previsédo, quanto ao tipo de abordagem, podem ser classificados
como qualitativos ou quantitativos. Os modelos qualitativos possuem carater subjetivo e
utilizam em suas analises fatores como experiéncia profissional ou intuicdo. Ja os
guantitativos, utilizados neste trabalho, caracterizam-se por utilizar ferramentas
matematicas. S&o divididos em intrinsecos (Séries Temporais) e extrinsecos
(Regressdes) (Tubino, 2009).

2.3 Redes MLP

As redes MLPs representam uma classe de redes neurais utilizadas na
modelagem de sistemas complexos. Sendo muito utilizadas na previsdo de dados
financeiros porque podem aproximar muito bem fungdes néo lineares. As redes MLPs
sdo compostas por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de
unidades de processamento e uma camada de saida. Seu treinamento é
supervisionado e utiliza o algoritmo backpropagation. O backpropagation € o algoritmo
responsavel pelo aprendizado da rede. As redes MLPs podem realizar tanto regressao
quanto classificacdo (Spancerski & Santos, 2021; Pinheiro et al., 2020; Bastiani et al.,

2018).

34

ABCustos, Sao Leopoldo: Associagdo Brasileira de Custos, v. 16, n. 2, p. 31-49, mai./ago. 2021



Aplicacao de Modelos de Redes Neurais Artificiais na Previsdo do Preco do Aluminio
José Airton Azevedo dos Santos, Yasmin Chaucoski

2.4 Redes LSTM

A rede LSTM é uma Rede Neural Recorrente (RNR) projetada para modelar
sequéncias temporais e suas dependéncias de longo prazo, com maior precisdo que as
redes neurais recorrentes convencionais. Atualmente, esse tipo de rede é muito
utilizada porque opera com boa precisdo em uma grande variedade de problemas (Zao,
2017).

A topologia, de um neurdnio, de uma LSTM é baseada em uma célula de
memoria. Uma célula de memoria possui um componente de memaoria para armazenar
sequéncias recentes, 0 que o torna mais inteligente que um neurdnio classico. Cada
célula contém portas, as quais controlam a quantidade de informacdo que é
memorizada e a quantidade de informacdo que deve ser repassada para as proximas
unidades (Nelson, Pereira, & Oliveira, 2017).

Um neurdnio LSTM (célula) trabalha com uma sequéncia de entrada x: (Figura 1)
e cada porta (gate), dentro de uma célula, usa unidades de ativacdo para controlar se
elas sdo acionadas ou nao, fazendo com que a mudanca de estado e a adicdo de
informacdes fluam através da célula. O parametro C; representa o estado da célula no
instante t, esse estado representa as informacdes que chegaram até esse passo em
instante de tempos passados. O gate de esquecimento f; determina quais informacdes
devem ser jogadas fora pela célula. O gate de entrada ir determina os valores de
entrada para atualizar o estado da célula e o gate de saida O determina o que produzir
com base na entrada e na memoria da célula. Todos esses valores acabam sendo
concatenados, multiplicados ou somados, conforme mostra o circuito apresentado na
Figura 1 (Graves, 2014).
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Figural. CélulaLSTM
Fonte: Graves (2014).

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se a analise exploratéria dos dados obtidos
do Word Bank (IndexMundi, 2020), com a intencdo de obter informacfes importantes
sobre os mesmos. Em seguida, realizou-se a etapa de modelagem, em que foram
implementados varios modelos de redes neurais MLP e LSTM. Nesta etapa 0os modelos
com melhor desempenho, no conjunto de teste, foram selecionados. Observa-se que 0s
modelos de séries temporais, do pre¢co do aluminio, incluem uma camada de entrada,
uma camada oculta e uma camada de saida.

Finalmente, na dUltima etapa, fez-se a validacdo dos modelos das RNAs,
analisando-se a acuracia, dos modelos, com dados que nao participaram do processo

de treinamento e teste.
3.1 Bases de Dados

Para previsdo, do preco do aluminio, utilizou-se uma base de dados com 174
meses (Jan/2006 - Jun/2020) obtida do Word Bank (Aluminum, 99.5% minimum purity,
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LME spot price, CIF UK ports) (IndexMundi, 2020). Os dados obtidos, da base de

dados, ja estavam limpos e sem a presenca de outliers. Na Figura 2 apresenta-se o

boxplot dos dados.
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Figura 2. Boxplot
Fonte: Autoria propria (2020).
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Os dez primeiros registros do conjunto de dados sé&o apresentados na Tabela 1.

Tabela 1

Dez primeiros registros do arquivo de dados

Ano Aluminio (R$/t))
2006-1 5931,08
2006-2 5774,89
2006-3 5720,65
2006-4 5668,03
2006-5 5144,56
2006-6 5146,73
2006-7 4920,09
2006-8 4537,27
2006-9 4409,02

2006-10 4437,43

Nota. Fonte: IndexMundi (2020).

3.2 Método de Fragmentacéo e Critério de Parada

Para criar os subconjuntos de dados, de treinamento e teste foram usados 168
observacdes da base de dados do Word Bank (IndexMundi, 2020). Observa-se que 0s
precos relativos aos meses de janeiro, fevereiro, marco, abril, maio e junho de 2020
foram retirados do conjunto de dados para serem utilizados posteriormente para
validacdo dos modelos. Neste trabalho, utilizou-se o método de fragmentacdo de
Houldout onde a base de dados foi dividida com 67% dos dados para treinamento dos
algoritmos e 33% para teste.

Como critério de parada utilizou-se o0 método conhecido como Método de Parada
Antecipada (Earling Stopping). Segundo Silva (2010), esse método ajuda a projetar
uma rede neural com bom poder de generalizacdo. Neste contexto, definiu-se como
critério de parada do treinamento, a funcdo EarlyStopping() com o parametro
patience=50. O parametro patience indica 0 niumero de épocas, apds a qual nenhuma

melhoria foi observada.
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3.3 Métricas

Neste trabalho, os modelos obtidos foram avaliados pelas métricas apresentadas
no Quadro 1 (Cankurt & Subasi, 2015).

Coeficiente de Determinagéo (r?)

A qualidade de ajuste de um modelo pode ser avaliada pelo coeficiente de determinacado. Este
coeficiente indica quanto o modelo foi capaz de explicar os dados coletados.

Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico (RMSE)

Raiz do erro médio quadratico da diferencga entre a predicédo e o valor real. Tem sempre valor positivo e
quanto mais préximo de zero, maior a qualidade dos valores preditos.

Erro Médio Absoluto (MAE)

Como o RMSE, o MAE possui dimenséo igual & dimensao dos valores observados e preditos. Seu valor
representa o desvio médio entre observado e predito.

Quadro 1. Métricas
Fonte: Cankurt e Subasi (2015).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma andlise descritiva dos dados
(Tabela 2).

Tabela 2

Analise descritiva dos dados

Média (R$/t) 5198,94
Minimo (R$/t) 3027
Maximo (R$/t) 8435,55
Desvio Padréo (R$/t)) 1450,52
Coeficiente de Variacao (%) 27,9%

Nota. Fonte: Dados da pesquisa (2020).
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Pode-se observar nos dados apresentados na Tabela 2, que o prego, para o
periodo em estudo, ficou em média 5198,94 R$/t., apresentando, neste periodo, pre¢os
minimo e maximo de 3027 R$/t e 8435,55 R$/t, respectivamente.

Observa-se também, na Tabela 2, que o coeficiente de variacdo (27,9%) é
considerado alto, o que indica variabilidade dos dados.

A série histérica do prego do aluminio € apresentada na Figura 3. Pode-se notar
por meio desta figura uma tendéncia ao aumento do preco do aluminio ao longo dos

anos.
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Figura 3. Série: Preco do aluminio
Fonte: Dados da pesquisa (2020).

O preco médio mensal do aluminio, durante o periodo estudado, é apresentado
na Figura 4. Pode-se notar por meio desta figura que o preco médio manteve-se

praticamente constante. Apresentando uma pequena queda durante os meses de abril,
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maio, junho e julho. Observou-se um pre¢co médio minimo de 5015,4 R$/t no més de

maio e um preco médio méaximo de 5182,5 R$/kg para o més de novembro.

| I Média do Prego |
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4000
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1000

Preco do Aluminio (R$/t Med)

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Figura 4. Preco médio mensal do aluminio
Fonte: Dados da pesquisa (2020).

4.1 Modelos MLP E LSTM

Neste trabalho implementaram-se modelos de redes neurais MLP e LSTM por
meio da biblioteca Keras, rodando como frontend em TensorFlow. Os modelos
otimizados, por meio de ajustes nos hiperparametros, utilizaram o algoritmo de

otimizacdo Adam com o0s seguintes hiperparametros: MLP neurons/LSTM cells = 16,
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batch = 1, learning rate = 0.001 e activate = relu. Na Tabela 3, apresentam-se os

resultados obtidos dos modelos.

Tabela 3

Resultados das métricas — conjuntos de treino e teste

L. Treino Teste
Cenario 2 RMSE MAE 2 RMSE MAE
LSTM 0,92 228.8 1725 0.75 410,72 2775
MLP 0,92 219.3 165.1 0,52 570.0 475.0

Nota. Fonte: Dados da pesquisa (2020).

Pode-se observar, dos dados apresentados na Tabela 3, que os indicadores r?,
RMSE e MAE obtidos pelos modelos apresentam valores similares para o conjunto de
treino. Os resultados para o conjunto de teste mostram que a rede neural LSTM teve
um desempenho melhor.

Na Figura 5, apresenta-se a dispersdo dos valores preditos pelos dois algoritmos

em relacao aos valores observados para a variavel de resposta.
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Figura 5. Dados preditos em funcédo de dados observados
Fonte: Dados da pesquisa (2020).

Nas Figuras 6 e 7, apresentam-se os resultados de predicédo, treinamento e teste
(168 meses) para os dois modelos. Pode-se notar, por meio das figuras, que o modelo
LSTM para o conjunto de teste obteve melhor aderéncia dos dados previstos com os

dados reais.
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Figura 6. Previsdo de treino e teste — LSTM
Fonte: Dados da pesquisa (2020).
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Figura 7. Previsao de treino e teste — MLP
Fonte: Dados da pesquisa (2020).
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Na sequéncia, realizaram-se previsdes do preco do aluminio para os meses de

janeiro, fevereiro, marco, abril, maio e junho de 2020 que n&o participaram da etapa de

treinamento e teste (Tabela 4). Nesta tabela também sédo apresentados os Erros

Relativos Percentuais (ERP). O ERP é obtido por meio da equacéo:

|Dbservndu — Predito

ERP | Obzervado x 100 (1)
Tabela 4
Resultados das previsdes (R$/t) e Erros percentuais relativos (%)
Més WorldBank LSTM MLP ERP_LSTM ERP_MLP
Jan 7353,49 7391,84 6765,64 0,521521 7,994163
Fev 7329,56 7510,51 6468,97 2,46877 11,74136
Mar 7866,33 7655,89 6298,29 2,675199 19,93356
Abr 7774,11 7836,12 6198,67 0,797648 20,26521
Mai 8287,34 8062,88 6129,98 2,708469 26,032
Jun 8173 8353,44 6070,78 2,207757 25,72152
Média 1,896561 18,61464

Nota. Fonte: Dados da pesquisa (2020).

Os resultados das previsdes, em termos graficos, sdo apresentados na Figura 8.
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Figura 8. Previsdes do preco do aluminio para Jan/Fev/Mar/Abr/Mai/Jun de 2020 (MLP e
LSTM)

Fonte: Dados da pesquisa (2020).

Por meio dos resultados apresentados na Tabela 4 e na Figura 8, conclui-se que
as previsfes do modelo LSTM estdo muito mais préximas dos valores fornecidos pelo
Word Bank que as previsbes do modelo MLP. Observa-se, também, que o modelo
LSTM apresenta um erro percentual relativo médio bem menor que o modelo MLP
(ERP_LSTM=1,89% e ERP_MLP= 18,61%).

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho apresentou-se uma aplicacdo de modelos de redes neurais
artificiais para previsdo do preco do aluminio. A série de precos do aluminio, no periodo
entre 2006 e 2020, foi obtida do site do Word Bank. Os modelos passaram pelas fases
de preparacéo de dados, definicdo das estruturas, estimativas, avaliacdo dos resultados
e validacao.

46

ABCustos, Sao Leopoldo: Associagdo Brasileira de Custos, v. 16, n. 2, p. 31-49, mai./ago. 2021



Aplicacao de Modelos de Redes Neurais Artificiais na Previsdo do Preco do Aluminio
José Airton Azevedo dos Santos, Yasmin Chaucoski

Observou-se, no processo de treinamento e teste das redes neurais, que o
modelo LSTM apresentou para o conjunto de teste um melhor desempenho.

Na sequéncia, ressaltou-se para 0s meses que nao participaram do treinamento
da rede (janeiro, fevereiro, marco, abril, maio e junho de 2020), que as previsdes do
modelo LSTM foram para a série estudada mais precisas que a do modelo MLP. A
proximidade dos valores preditos e reais demonstram, para um horizonte de seis
meses, a boa capacidade de generalizacao da rede LSTM.

Resultados encontrados na literatura especializada e obtidos neste artigo
apontam para a eficiéncia da rede neural recorrente LSTM em previsfes de séries
temporais.

Apesar do modelo LSTM apresentar resultados adequados para uma previsao de
seis meses, sugere-se para outros trabalhos de pesquisa proceder a estimacao do

preco do aluminio por meio do modelo GRU (Gated Recurrent Unit).
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