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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo propor um modelo de previsao para o prego
do chumbo com base em séries temporais, utilizando a metodologia SARIMA. A
pesquisa concentra-se no mercado internacional do chumbo, com énfase na London
Metal Exchange (LME), buscando oferecer uma ferramenta de apoio a tomada de
decisdo para empresas que atuam no setor de baterias chumbo-acido. Para isso,
foram coletados dados histéricos mensais de pre¢gos do chumbo entre 1990 e 2025,
com recorte analitico de 2010 a 2025. Apds o tratamento da série, diversos modelos
SARIMA foram ajustados e avaliados com base em métricas como o Critério de
Informacao de Akaike (AIC), erro de previsdo (MAE, RMSE e MAPE) e analise dos
residuos. Os melhores modelos foram comparados com abordagens alternativas,
como média movel simples, regressao linear e as previsdes disponibilizadas por uma
consultoria especializada contratada pela empresa. Os resultados indicam que o
modelo SARIMA apresentou desempenho superior na previsdo de curto prazo,
contribuindo com maior acuracia e confiabilidade para o planejamento da area de
suprimentos de chumbo.

Palavras-chave: Previsao de Séries Temporais; SARIMA; Preco do Chumbo;

Mercado de Metais; Baterias Chumbo-Acido; Planejamento de Suprimentos.



ABSTRACT

This study aims to propose a forecasting model for lead prices based on time
series analysis using the SARIMA methodology. The research focuses on the
international lead market, particularly the London Metal Exchange (LME), seeking to
provide a decision-support tool for companies operating in the lead-acid battery sector.
Historical monthly lead price data from 1990 to 2025 were collected, with a detailed
analysis conducted on the period from 2010 to 2025. After preprocessing the series,
several SARIMA models were fitted and evaluated using metrics such as the Akaike
Information Criterion (AIC), forecast error (MAE, RMSE, and MAPE), and residual
analysis. The best-performing models were compared with alternative approaches,
including simple moving averages, linear regression, and forecasts from a specialized
consulting firm currently used by the company. The results show that the SARIMA
model delivered superior short-term forecast performance, offering greater accuracy
and reliability for lead supply planning.

Keywords: Time Series Forecasting; SARIMA; Lead Price; Metal Market; Lead-
Acid Batteries; Supply Planning.
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1 INTRODUGAO

A industria de acumuladores elétricos representa um pilar estratégico da
economia moderna, sendo as baterias do tipo chumbo-acido responsaveis por cerca
de 70% do mercado global de armazenamento energético entre 1990 e 2018
(YANAMANDRA; PINISETTY; GUPTA, 2023). Este estudo, desenvolvido em uma
fabricante de baterias localizada no Agreste Pernambucano, aborda um desafio critico
enfrentado pelo setor: a previsdao dos precos do chumbo cotado na London Metal
Exchange (LME), insumo que representa aproximadamente 60% do peso de uma
bateria automotiva (MALECHA et al., 2023).

O chumbo possui propriedades unicas que o tornam insubstituivel na tecnologia
chumbo-acido, como alta eficiéncia energética, durabilidade e uma taxa de reciclagem
que pode alcancar até 99% em paises com logistica reversa avancada (MA et al.,
2022; YANAMANDRA; PINISETTY; GUPTA, 2023). No entanto, o contexto brasileiro
impde desafios adicionais a autossuficiéncia na obtencao deste metal, principalmente
devido a trés fatores:

(i) a impossibilidade de reciclar as baterias novas utilizadas por montadoras
na fabricacao de veiculos zero-quilémetro;

(i) a Resolugado CONAMA n°®452/2012, que proibe a importagao de baterias
inserviveis, classificadas como residuos perigosos; e

(i)  a eficiéncia limitada da logistica reversa, que mesmo com altos indices
de recuperagao, nao consegue reter 100% do chumbo necessario a produgéo de
novas baterias.

Diante desse cenario, prever com precisao os prec¢os futuros do chumbo torna-
se essencial ndo apenas para o planejamento de compras, mas também para a
projecao de custos industriais, definicdo de precos de venda e estratégias de hedge
cambial. Contudo, os métodos atualmente utilizados para essa previsao na empresa
estudada, mostram-se limitados, muitas vezes incapazes de capturar as complexas
dindmicas do mercado, o que pode comprometer a confiabilidade das projegdes e,
consequentemente, a tomada de deciséo estratégica. Em contratos internacionais, por
exemplo, € comum que os preg¢os dos insumos metalicos sejam definidos com base

nas cotagdes futuras da LME, o que torna ainda mais critico o acesso a estimativas
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confiaveis para os meses seguintes.

Neste contexto, este trabalho propde a aplicagdo da metodologia SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) para modelar a série temporal
de pregos do chumbo cotado na LME, com o objetivo de aumentar a acuracia das
previsdes e, assim, subsidiar decisdes estratégicas da empresa. O modelo foi
escolhido por sua capacidade em capturar padrbes de tendéncia, sazonalidade
conforme demonstrado nos estudos de Giri e Giri (2024). Espera-se que, com a
aplicacdo adequada dessa metodologia, seja possivel obter previsdes mais robustas

e alinhadas com a complexidade do mercado global de metais.

1.1 JUSTIFICATIVA

A volatilidade nos precos de commodities metalicas, como o chumbo, impbe
riscos consideraveis a empresas que dependem fortemente desses insumos para sua
produgao. No contexto de uma industria nacional que opera com elevada dependéncia
da importagdo, a imprecisdo nas projegdes de pregos pode resultar em decisdes
equivocadas de compra, desequilibrios no orgamento operacional e perdas
financeiras significativas.

Atualmente, a empresa estudada utiliza métodos empiricos ou simplificados
para prever a variagao do preco do chumbo, os quais, embora praticos, ndo oferecem
confiabilidade suficiente para cenarios de alta instabilidade como explicado por
Hyndman e Athanasopoulos (2018), a empresa conta também com uma previsao
externa envida por uma consultoria externa baseada em analises de informacoes
referentes ao mercado de Chumbo. Esses métodos frequentemente desconsideram
padroes sazonais e impactos de eventos externos, como crises sanitarias ou conflitos
internacionais, gerando lacunas criticas para uma gestao estratégica eficaz.

A adocao de um modelo estatistico robusto, como o SARIMA, justifica-se por
sua ampla aplicagcdo em contextos de séries temporais sazonais, com resultados
positivos na previsao de variaveis econdmicas volateis conforme nos estudos de Giri
e Giri (2024) e De Araujo, Lima e Mesquita (1997). Ao oferecer maior precisdo e
estabilidade nas projecdes, esse tipo de abordagem pode melhorar a qualidade das
decisdes gerenciais, otimizar o uso de recursos financeiros e contribuir para a

competitividade e sustentabilidade da empresa no médio e longo prazo.
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Dessa forma, este trabalho se justifica tanto pelo seu potencial de impacto
pratico, ao apoiar a tomada de decisdo em uma organizagao real, quanto por sua
relevancia cientifica, ao aplicar uma metodologia reconhecida no tratamento de séries

temporais em um contexto ainda pouco explorado na literatura nacional.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e avaliar um modelo preditivo baseado na metodologia SARIMA
para a previsdo dos pregcos do chumbo cotado na London Metal Exchange (LME),
comparando os erros dessa previsdo com a dos métodos atualmente utilizados por
uma empresa do setor de acumuladores elétricos (média movel e regressao), com o

objetivo de dar apoio a tomada de decisoes.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Diagnosticar as limitacbes dos meétodos tradicionais atualmente
utilizados para a previsdo de pregos do chumbo em uma empresa do setor de
acumuladores elétricos.

- Implementar o modelo SARIMA na analise de séries temporais do preco
do chumbo, considerando padrbes de tendéncia e sazonalidade.

- Avaliar erros e a eficacia do modelo SARIMA em comparagdo com 0s
métodos tradicionais, utilizando métricas estatisticas como RMSE, MAE, MAPE e AIC.

— Demonstrara eficiéncia entre os modelos adotados pela empresa e o
modelo proposto.

- Determinar qual o modelo de previsdo € o melhor frete aos citados no

estudo.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

A presente monografia esta estruturada em cinco capitulos, conforme descrito

a seguir:
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- O Capitulo 1 apresenta a introdug¢ao ao tema, expondo a problematica
da pesquisa, a motivagcado do estudo, os objetivos — geral e especificos —, além da
justificativa da escolha do tema.

- O Capitulo 2 é dedicado ao referencial tedrico, no qual sdo discutidos os
principais conceitos tedricos e estudos anteriores relacionados a previsao de séries
temporais, modelagem SARIMA, volatilidade de commodities e aplicagdes no setor de
acumuladores elétricos.

- O Capitulo 3 descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento
do trabalho. Sao apresentados os dados utilizados, a caracterizacdo da série
temporal, o processo de modelagem com SARIMA (incluindo ajuste, validacao e
avaliagcdo), bem como a analise dos métodos tradicionais de previsao utilizados pela
empresa e os critérios estatisticos empregados na comparagdo de desempenho.

- O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo dos
modelos, incluindo as previsdes geradas, a comparacao entre SARIMA e os métodos
tradicionais com base em métricas estatisticas de desempenho, os erros gerados em
cada modelos a e as possiveis implicagdes praticas para o planejamento e a gestao
de compras da industria de baterias chumbo-acido.

- Por fim, o Capitulo 5 reune as consideragdes finais do trabalho,
sintetizando os principais achados, discutindo as limitagbes da pesquisa, propondo
sugestbes de continuidade e recomendando possiveis aplicagdes praticas dos

resultados no contexto industrial.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao, serdo abordados os principais conceitos e ferramentas que
fundamentam a metodologia deste trabalho. Inicialmente, sera apresentada uma viséo
geral do mercado de baterias chumbo-acido, destacando o papel do chumbo na sua
fabricagcdo. Em seguida, sera discutido o funcionamento dos mercados nacional e
internacional desse metal, com énfase nas dindmicas de precificacado, nas principais
bolsas de valores responsaveis pela cotacdo da commodity e nos fatores que
influenciam suas oscilagoes.

Além disso, serdo explicadas as ferramentas estatisticas utilizadas na
constru¢cao do modelo preditivo, detalhando seu funcionamento e sua relevancia para
o contexto estudado. Por fim, sera realizada uma revisao bibliografica sobre a
aplicacao da metodologia SARIMA na previsao de pregcos de commodities, com foco

em sua eficacia e em estudos ja publicados sobre o tema.

2.1 O Setor de Baterias Chumbo-Acido

O mercado global de baterias tem desempenhado papel fundamental na
transicdo energética e na eletrificagdo de varios setores da economia, como
telecomunicagdes, sistemas de energia ininterrupta (UPS), industria automotiva,
mineragao e sistemas de defesa. Dentro desse contexto, as baterias chumbo-acido,
desenvolvidas ha mais de um século, continuam a ocupar posi¢ao de destaque por
suas caracteristicas técnicas, econémicas e ambientais. De acordo com Wang e Zhu
(2020), essa tecnologia permanece altamente relevante devido ao seu baixo custo,
elevada robustez operacional e facilidade de reciclagem.

Com a crescente demanda por fontes de armazenamento de energia eficientes
e sustentaveis, compreender a dinamica técnica e econdmica das baterias chumbo-
acido, em especial, do mercado do chumbo torna-se essencial. Este capitulo tem
como objetivo apresentar uma analise estruturada do setor, abordando aspectos
tecnoldgicos, logisticos, ambientais e de mercado que justificam a necessidade de
modelos preditivos para o preco do chumbo no contexto industrial brasileiro.
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2.1.1 Panorama Tecnoldgico e Industrial

As baterias chumbo-acido sdo amplamente utilizadas em sistemas de partida,
iluminagao e ignicao (SLI) de veiculos automotivos, além de aplicagdes industriais
como data centers, subestagdes elétricas e UPS. Tan et al. (2019) ressaltam que essa
tecnologia possui uma das maiores taxas de reaproveitamento do setor, com mais de
90% do chumbo sendo reciclado, o que reforca sua competitividade frente a solugdes
mais modernas, como as baterias de ion-litio.

Entre suas principais vantagens, destacam-se a durabilidade eletroquimica, a
baixa resistividade elétrica e a maleabilidade dos componentes, que facilitam a
producdo e manutengcdo dos sistemas. Apesar da antiguidade da tecnologia,
melhorias continuas nos processos de fabricacdo e reciclagem permitiram sua
manutengao no mercado com desempenho técnico satisfatorio.

O mercado global de baterias chumbo-acido movimentou cerca de US$ 48
bilhdes em 2024, com projegcdes que apontam para uma expansao superior a US$ 73
bilhdes até 2032, com uma taxa média de crescimento anual (CAGR) entre 4% e 6%
(FORTUNE BUSINESS INSIGHTS, 2025). A Asia-Pacifico lidera tanto em producéo
quanto em consumo, impulsionada pela demanda crescente de veiculos e pela
expansao de infraestrutura energética. No entanto, paises como o Brasil também
seguem fortemente dependentes dessa tecnologia, especialmente em aplicagbes

onde confiabilidade e custo-beneficio sdo decisivos.

21.2 O Papel do Chumbo e Suprimento Global

O chumbo é o insumo mais critico para a producgao das baterias chumbo-acido,
representando em média 60% de seu peso total (MALECHA et al., 2023). Ele é
empregado principalmente na confecgéo das placas eletroquimicas (anodo e catodo)
responsaveis pelos processos de carga e descarga da bateria.

A cadeia de suprimento global do chumbo é dividida em duas frentes principais:
chumbo primario, obtido diretamente da mineragéo de minérios como a galena (PbS),
e chumbo secundario, resultante da reciclagem de baterias usadas e outros residuos
industriais. Estima-se que mais da metade do chumbo utilizado globalmente seja de

origem secundaria (MA et al., 2022), refletindo os avangos na economia circular e na



22

logistica reversa.

Apesar disso, o processo de recuperagao do chumbo secundario apresenta
gargalos técnicos e estruturais. A Logistica Reversa nem sempre alcanga a
recuperacéo total do chumbo contido nas baterias inserviveis (BIN), sendo comum a
adicdo de chumbo de alta pureza importado para garantir a qualidade do produto final.
Além disso, fatores como a restricao legal a importagao de sucata, a baixa eficiéncia
de coleta em algumas regides e a demanda continua da industria automotiva
acentuam a dependéncia de suprimento internacional — sobretudo em paises com

menor autonomia mineral, como o Brasil.

2.1.3 Cadeia de Suprimentos e Logistica Reversa no Brasil

A cadeia de suprimentos do chumbo no Brasil apresenta particularidades que
aumentam sua vulnerabilidade as oscilagbes do mercado internacional. Embora o pais
possua capacidade instalada para reciclagem de baterias, ainda depende
significativamente da importagdo de chumbo refinado, o que expde as empresas a
variagbes cambiais, custos logisticos e incertezas geopoliticas.

Um dos principais entraves € a Resolugdo CONAMA n°452/2012, que classifica
baterias inserviveis como residuos perigosos, impedindo sua importacdo para
reciclagem. Com isso, a matéria-prima reciclavel de baixo custo disponivel
internacionalmente n&o pode ser aproveitada, obrigando a industria brasileira a
adquirir chumbo ja refinado, geralmente a pregos mais elevados.

Adicionalmente, a logistica reversa no setor automotivo ainda é parcial. As
baterias de veiculos novos (0 km) geralmente permanecem em uso por anos antes de
retornarem ao sistema de reciclagem. Esse descompasso entre consumo e retorno de
insumos gera periodos de escassez e obriga a aquisicao de chumbo de outras fontes
(YANAMANDRA; PINISETTY; GUPTA, 2023).

Mesmo com avangos tecnoldgicos e investimentos em eficiéncia de
recuperacao, as perdas no processo ainda limitam a autossuficiéncia (MA et al., 2022).
Isso obriga muitas empresas a desenvolverem estratégias robustas de abastecimento,
gestdo de estoques e controle de custos, aumentando a necessidade de
previsibilidade de precos como ferramenta estratégica.
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2.1.4 Volatilidade de Pre¢cos e Impacto no Planejamento Estratégico

A precificagao internacional do chumbo é maijoritariamente definida por duas
bolsas de commodities: a London Metal Exchange (LME) e a Shanghai Futures
Exchange (SHFE). A LME, sediada em Londres, & considerada a principal referéncia
global para metais nao ferrosos, enquanto a SHFE, com sede na China, desempenha
papel central no mercado asiatico, o maior consumidor e produtor mundial de chumbo
(CHEN; TONGURAI, 2022).

A interdependéncia entre esses mercados faz com que o pre¢o do chumbo seja

altamente volatil, influenciado por fatores como:

o Ritmo da produgao industrial chinesa;

o Politicas ambientais e sanitarias que afetam a mineracéo e a reciclagem;
o Oscilagdes cambiais e custos logisticos internacionais;

o Eventos geopoliticos como pandemias, sangdes ou conflitos armados.

Essa volatilidade afeta diretamente a formacao de pregos das baterias, os
custos de produgao, a definicdo de contratos de compra e a gestdao de estoques
industriais. Empresas com grande dependéncia do insumo, como fabricantes de
acumuladores, enfrentam riscos operacionais e financeiros significativos.

Nesse cenario, torna-se imperativo o uso de modelos quantitativos de previséo
de precos, como os baseados em séries temporais. Eles permitem maior acuracia na
estimativa de custos futuros, facilitando o planejamento produtivo, o controle

orgcamentario e a competitividade global.

2.2 SERIES TEMPORAIS E PREVISAO

O estudo de séries temporais € um dos pilares da modelagem estatistica
aplicada a previsdao de variaveis econdmicas, industriais e financeiras. Uma série
temporal é definida como um conjunto de observagbes ordenadas no tempo,
geralmente coletadas em intervalos regulares, como dias, meses ou anos
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Essa abordagem permite a analise de
padrées e comportamentos recorrentes, viabilizando a construcdo de modelos
preditivos que auxiliam na tomada de decisdes estratégicas em ambientes marcados

por incertezas e sazonalidade, como é o caso do mercado de metais.
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No contexto deste estudo, séries temporais referem-se ao comportamento

mensal dos precos do chumbo negociado internacionalmente.

2.21 Conceitos basicos de séries temporais

As séries temporais sao classificadas de acordo com suas propriedades
estatisticas e estruturais. Uma série pode ser estacionaria, quando suas
caracteristicas como meédia, variancia e autocovariancia ndo variam ao longo do
tempo, ou ndo estacionaria, quando apresenta tendéncias ou padrbes sazonais
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). O conceito de estacionariedade é crucial,
pois muitos modelos preditivos, como ARIMA e SARIMA, requerem que os dados
sejam estacionarios para produzir estimativas confiaveis.

Além disso, as séries podem ser aditivas ou multiplicativas, dependendo da
forma como seus componentes (tendéncia, sazonalidade e ruido) se combinam. Em
um modelo aditivo, os componentes se somam; ja no modelo multiplicativo, sao
combinados por multiplicacdo, sendo mais adequado quando a variabilidade sazonal

cresce proporcionalmente ao nivel da série.

2.2.2 Tendéncia, sazonalidade e ruido

Uma das primeiras etapas na analise de séries temporais € a decomposicao da
série em trés elementos principais:

. Tendéncia (Trend): Refere-se ao movimento de longo prazo da série,
podendo indicar crescimento ou declinio consistente ao longo do tempo;

o Sazonalidade (Seasonality): Refere-se a padrbes que se repetem em
intervalos regulares, como ciclos anuais ou mensais;

J Ruido (Noise): Representa a variagao aleatdria ou imprevisivel da série,
nao explicada por tendéncia ou sazonalidade.

A identificacdo desses componentes auxilia na escolha do modelo preditivo
adequado e na interpretacao dos resultados. Métodos como a decomposicao classica
e o STL (Seasonal and Trend decomposition using Loess) séo frequentemente
utilizados para isolar esses efeitos e preparar os dados para modelagem (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).



25

2.2.3 Estacionalidade e teste de Dickey-Fuller

Como mencionado, muitos modelos de séries temporais, como o ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average), pressupdem que a série seja
estacionaria. Quando nao é, aplica-se uma técnica chamada diferenciagéo, que
transforma a série por meio da subtracdo de valores passados para remover
tendéncias.

Uma das principais ferramentas para verificar a estacionariedade é o teste de
Dickey-Fuller aumentado (ADF — Augmented Dickey-Fuller). Esse teste estatistico
verifica a presenca de raiz unitaria na série, que indica nao estacionariedade. Um valor
de p menor que 0,05 geralmente indica que a série € estacionaria e, portanto,
adequada para aplicagdo de modelos como o ARIMA/SARIMA (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018; DE ARAUJO et al., 1997).

Esse teste € amplamente utilizado em aplicagbes reais para verificar a
adequacdo de transformagdes pré-modelagem e garantir que os residuos dos

modelos ndo carreguem estrutura temporal.

2.2.4 Analise de outliers

Outliers sao valores extremos ou anédmalos que ndao seguem o padrao geral da
série. Sua presenca pode distorcer a média, aumentar a varidncia e comprometer a
acuracia dos modelos preditivos. Em séries temporais econémicas, como o preco do
chumbo, outliers podem refletir eventos extraordinarios, como guerras, pandemias ou
mudancgas regulatorias repentinas.

A identificacdo de outliers pode ser realizada visualmente por meio de graficos
de linha, boxplots ou tecnicamente por meio de testes estatisticos, como o teste de
Grubbs ou métodos de deteccao baseados em residuos de modelos ajustados. Apos
identificados, os outliers podem ser corrigidos, excluidos ou tratados com técnicas
robustas que limitam seu impacto nos parametros do modelo (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOQOS, 2018).

2.2.5 MODELOS PREDITIVOS PARA SERIES TEMPORAIS
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Modelos de previsdo sido ferramentas fundamentais para antecipar o
comportamento futuro de séries temporais com base em padrdes historicos. Em
contextos industriais e financeiros, como o mercado de metais, a escolha do modelo
adequado pode significar maior eficiéncia na alocacdo de recursos, gestdo de
estoques e mitigagao de riscos. Esta segao apresenta os principais modelos utilizados
neste trabalho, partindo de abordagens mais simples até modelos autorregressivos

com componentes sazonais.
2.2.6 Modelos simples: média histérica e regressao linear

Os modelos simples de previsdao sido frequentemente utilizados como
benchmarks. A média histérica consiste em projetar o valor futuro com base na média
aritmética dos valores passados. Apesar de sua simplicidade, € util em contextos onde
os dados nao apresentam variagdes significativas, ou como ponto de comparacéao
para modelos mais sofisticados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

A regresséo linear, por sua vez, busca ajustar uma equacgéo linear que relacione
o tempo com os valores da série, capturando possiveis tendéncias ao longo do tempo.
Seu uso é apropriado quando ha indicios de crescimento ou declinio constante, mas
nao consegue incorporar sazonalidade ou dependéncia serial entre os dados —
limitagdes importantes quando se trabalha com séries econémicas e de commodities.

A média histérica € dada por:
A _1lon
ye = ;2i=13’t—i (1)
Ja a regressao linear com tempo assume a forma:

Ve = Bo + Bit + &(2)

Onde:

. y: € 0 valor da série no tempo t;
o Bo € o intercepto;

. B € o coeficiente de tendéncia;
o & € o termo de erro aleatorio.

2.2.7 ARIMA
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O modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) é um dos mais

utilizados para previsdo de séries temporais univariadas. Ele combina trés

componentes:

o AR (AutoRegressive): incorpora o efeito de valores passados da propria
série;

o | (Integrated): representa o numero de diferenciagdes aplicadas a série

para torna-la estacionaria;
o MA (Moving Average): modela o erro da previsao como uma combinagao
linear de erros passados.
Conforme a equacéo:
®(B)(1 - B)*y, = 0(B)e, (3)

Onde:

o y;. valor da série no tempo t

o B: operador de defasagem, tal que B*y, =y, — k

. d: ordem da diferenciacao (integracao)

. &;: erro aleatdrio (ruido branco)

. ®(B) =1—¢,B — ¢p,B* — - — ¢,,BP: parte autorregressiva (AR)

. O(B) =1+ 6,B + 6,B* + -+ + 6,B7: parte de médias méveis (MA)

A notacao padrao ARIMA(p, d, q) especifica a ordem de cada componente. A
aplicacédo do ARIMA requer que a série seja estacionaria; por isso, testes como o
Augmented Dickey-Fuller (ADF) s&o utilizados previamente para avaliar a
necessidade de diferenciacdo (DE ARAUJO et al, 1997; HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

Neste trabalho, foram testadas varias combinacdes de parametros com base
em critérios estatisticos como o AIC (Akaike Information Criterion), visando identificar

o0 modelo com melhor desempenho preditivo.

2.2.8 SARIMA

O modelo SARIMA (Seasonal ARIMA) é uma extensdo do ARIMA que
incorpora sazonalidade explicita, sendo especialmente util para séries que
apresentam padrdes periddicos recorrentes, como os pregos de commodities em

mercados globais. Ele é representado pela notagdo SARIMA(p, d, q)(P, D, Q, s), onde
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os termos entre parénteses adicionais se referem a parte sazonal:

) P, D, Q: ordens do componente autorregressivo, de diferenciacéo e de
média movel sazonais;

o s: periodo da sazonalidade (por exemplo, 12 para dados mensais com
sazonalidade anual).

Conforme a equacéo:

®(B)®s(B*)(1 — B)4(1 — B*)y, = 0(B)65(B*)e; (4)

Onde:

o @(B), O(B). componentes n&do sazonais AR e MA

o &, (B%), O4(B*®): componentes sazonais AR e MA

o d: ordem da diferenciagao regular
o D: ordem da diferenciagcao sazonal
o s: periodo da sazonalidade (por exemplo, 12 para dados mensais com

padrao anual)

A modelagem SARIMA permite capturar ndo apenas tendéncias e ruido, mas
também padrées sazonais complexos, melhorando a acuracia preditiva em muitos
contextos (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

No presente estudo, foram ajustados diversos modelos SARIMA com diferentes
configuragcbes de parametros sazonais e ndo sazonais. Os modelos foram avaliados
por meio de métricas como o MAE e o RMSE, e o melhor desempenho foi utilizado

para gerar previsdes do pre¢co do chumbo para o periodo de 2024.

2.3 AVALIACAO DE MODELOS PREDITIVOS

A avaliagdo de modelos preditivos em séries temporais € uma etapa essencial
para garantir que as previsdes sejam confiaveis e Uteis para a tomada de decisdo. A
escolha do melhor modelo ndo se baseia apenas no ajuste aos dados histéricos, mas
também na sua capacidade de generalizagdo e na robustez frente a diferentes
condicdes da série. Para isso, utilizam-se métricas quantitativas e ferramentas

graficas que ajudam a mensurar o desempenho e diagnosticar possiveis falhas.

2.3.1 Critério de Informagao de Akaike (AIC)
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O Critério de Informacdo de Akaike (AIC) é amplamente utilizado na
comparagao entre modelos estatisticos. Ele busca equilibrar a qualidade do ajuste
com a complexidade do modelo, penalizando aqueles com muitos parametros para
evitar overfitting.

A formula do AIC é dada por:

AIC = 2k — 2In(L) (5)

Onde:
o k é o numero de parametros estimados no modelo;
o L é o valor da fungao de verossimilnanga do modelo ajustado.

Um modelo com menor valor de AIC é preferivel, pois representa melhor ajuste
com menor complexidade. Vale destacar que o AlC permite comparar apenas modelos
estimados sobre o mesmo conjunto de dados. Na pratica, ele € utilizado em conjunto
com outras métricas de erro para uma avaliagdo mais robusta (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOQOS, 2018).

2.3.2 Erros quadraticos, MAE, RMSE, MAPE

Os erros de previsao permitem quantificar a diferenca entre os valores previstos
e 0s observados. As métricas mais utilizadas incluem:
o MAE (Mean Absolute Error — Erro Absoluto Médio):
MAE = =37, [y - §1 (6)
Indica o erro médio absoluto, sendo de facil interpretagao e robusto a outliers.
. RMSE (Root Mean Squared Error — Raiz do Erro Quadratico Médio):

RMSE = |15~ 90* (7)

Da maior peso a erros grandes, sendo util quando grandes desvios sao
penalizados.

o MAPE (Mean Absolute Percentage Error — Erro Percentual Absoluto
Médio):

Ye=e

MAPE = ——¥yn_,
Ve

100%

(8)

Expressa o erro em termos percentuais, facilitando comparacdes entre séries

com escalas diferentes.

Cada métrica possui suas vantagens e limitagbes. O ideal é analisa-las em
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conjunto, pois um modelo com bom RMSE pode apresentar MAPE alto se os valores
reais forem muito baixos, por exemplo (KEMALBAY; KORKMAZOGLU, 2021).

2.3.3 Graficos ACF e PACF

Além das métricas numéricas, a analise grafica desempenha papel importante
no diagndstico de modelos de séries temporais. Dois dos principais graficos utilizados
sdo:

. ACF (Autocorrelation Function - Funcdo de Autocorrelagéo):
Mede a correlac&o entre os valores da série com suas proprias defasagens. E Util para
identificar padrées de repeticdo, sazonalidade e dependéncia temporal (HASAN,
2023).

o Se os residuos do modelo mostrarem autocorrelagéo significativa, isso
indica que o modelo n&o capturou toda a estrutura da série.

o PACF (Partial Autocorrelation Function — Fungdo de Autocorrelagao
Parcial):

Mede a correlagdo entre um valor e suas defasagens, removendo o efeito das
intermediarias. Auxilia na identificagdo da ordem do termo AR no modelo
ARIMA/SARIMA (HASAN, 2023).

Ambos os graficos sdo essenciais para:

. Diagnosticar se os residuos sao de fato ruido branco;
. Avaliar a necessidade de inclusdo de mais termos AR ou MA;
o Verificar a presenga de estrutura sazonal residual.

Graficos ACF e PACF bem comportados (com poucas autocorrelagdes

significativas apo6s o lag 0) indicam que o modelo ajustado é adequado.

2.4 REVISAO DE PRECOS E TOMADA DE DECISAO INDUSTRIAL

Em mercados altamente volateis, como o de metais nao ferrosos, a previsédo
de precos exerce papel estratégico fundamental para a sustentabilidade e a
competitividade das empresas. Modelos quantitativos de previsao, como os baseados
em séries temporais, possibilitam as industrias anteciparem movimentos do mercado,

planejar compras com maior eficiéncia, mitigar riscos financeiros e aprimorar decisées
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de precificacao.

241 Aplicagoes da previsao no planejamento de compras

A previsdo de precos é especialmente util para setores que trabalham com
insumos com forte volatilidade e impacto relevante na composi¢cédo de custos — como
o chumbo nas industrias de baterias. Como dito por Kwas e Rubaszek (2021), uso de

modelos preditivos permite que a area de suprimentos:

o Antecipe movimentos de alta nos pregos para antecipar compras;

o Evite estoques excessivos em periodos de queda de precos;

o Alinhe a reposicdo de insumos com as janelas de melhor custo-
beneficio.

Além disso, a previséo reduz a dependéncia exclusiva da intuicdo ou da analise
subjetiva de tendéncias, incorporando variaveis estatisticas e ciclos histéricos do
mercado. Isso permite que empresas operem com estoques mais enxutos, evitem
rupturas no abastecimento e otimizem o capital de giro.

Em empresas que consomem milhares de toneladas de chumbo por ano,
mesmo pequenas variagdes de centavos por quilo podem representar impactos
significativos no resultado financeiro, o que justifica a importancia da previsao para o

setor.

2.4.2 Estratégias de hedge e gestao de risco

Outra aplicacao direta das previsdes de preco € no suporte as estratégias de
hedge e a gestado de risco cambial e de commodities. O mercado de chumbo, por ser
cotado em dodlar e negociado internacionalmente, esta sujeito a flutuagdes tanto da
cotacao internacional quanto da taxa de cambio. Modelos como ARIMA e SARIMA

fornecem projegdes que ajudam as empresas a:

. Tomar decisbes sobre a fixacdo antecipada de contratos com
fornecedores;

o Determinar o timing ideal para fechamento de cambio;

o Avaliar se é o caso de utilizar instrumentos financeiros de protecao,

como contratos futuros ou op¢des em bolsas de metais (como a LME).
A previsibilidade reduz a exposicdo da empresa a volatilidade dos mercados
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internacionais e contribui para a estabilidade das margens operacionais.
Especialmente em negocios com margens apertadas, essa protegao € crucial para

garantir viabilidade econdmica em periodos de forte oscilagéo (UZIK et al, 2023).

2.4.3 Impactos sobre a precificagao e competitividade industrial

Além de compras e hedge, as previsdbes de preco do chumbo afetam
diretamente a formagao de pregos dos produtos finais. Em mercados competitivos, a
capacidade de estimar com precisdo os custos futuros permite que a empresa:

o Estabeleca politicas de precificagdo mais realistas e sustentaveis;

o Evite subcotagao (precos abaixo do custo real) ou superavaliagéo (perda
de mercado);

o Ganhe agilidade para reajustar precos conforme tendéncias futuras, e
nao apenas apos os fatos consumados.

Isso é especialmente relevante para setores em que os clientes realizam
contratos com clausulas de reajuste indexadas a commodities. Ter previsdes
confiaveis permite a empresa justificar repasses de custo de forma transparente e
técnica, fortalecendo relagbes comerciais.

Empresas que adotam modelos preditivos ganham vantagem competitiva
também no planejamento estratégico de médio e longo prazo, pois conseguem simular
cenarios e alinhar decisdes operacionais com previsbes robustas e justificadas
quantitativamente (KWAS; RUBASZEK, 2021).

2.5 Revisao de Literatura

O modelo SARIMA se destaca em algumas pesquisas aplicadas a previsao de
precos de materiais e commodities, especialmente aqueles com comportamento

sazonal e variabilidade econbémica, como metais industriais e agricolas.

2.51 Aplicagoes na Previsao de Commodities Agricolas e Industriais

Wanjuki et al. (2021) implementaram o modelo SARIMA para prever o indice
de precos de alimentos e bebidas no Quénia, demonstrando que 0 uso do componente

sazonal melhora significativamente a precisdo da previsdo comparado a modelos néo
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sazonais. As previsdes foram validadas usando MAPE, MAE e RMSE, sendo
consideradas satisfatérias em termos de desempenho estatistico.

Diop e Kamdem (2022) combinaram transformacé&o em wavelet com SARIMA
para capturar padrbes multiescala em pregos futuros agricolas. Essas técnicas
aumentaram a acuracia ao decompor a série em ciclos sazonais detalhados,
justificando metodologias hibridas em contexto de sazonalidade complexa

Em estudo recente, Ojha e Karki (2024) aplicaram SARIMA a série mensal de
precos mundiais do trigo, ajustando log-transformacéo e diferenciacdo sazonal e
validando o modelo com AIC e erros estatisticos, gerando previsdes de longo prazo

precisas e interpretaveis

2.5.2 Aplicagoes em Metais e Produtos Industriais

O trabalho de Huang et al. (2023) prop6s um modelo hibrido SARIMA-LSSVM
(um modelo que combina o SARIMA a um aprendizado de maquinas) para prever
demanda no mercado spot de produtos de ago, destacando a eficiéncia da
combinagado entre modelagem linear (SARIMA) para tendéncias e sazonalidade, e
métodos nao lineares (LSSVM) para capturar padrées complexos

Essa abordagem demonstra como o SARIMA pode servir como base sélida em

modelos preditivos industriais.

2.5.3 Revisao e Comparativos Metodolégicos

Uma revisdo de métodos de previsdo de commodities indica que SARIMA
segue sendo amplamente utilizado como benchmark, embora modelos hibridos e
redes neurais estejam em crescente destaque. Modelos como Prophet (¢ um modelo
de séries temporais desenvolvido pela empresa Meta), LSTM (é um tipo avangado de
rede neural recorrente, muito usado para prever séries temporais com padrdes
complexos e de longo prazo) e regressao com componentes sazonais tém sido
comparados ao SARIMA em diversos contextos (ZHANG; TANG, 2024).
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3 METODOLOGIA

3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Este trabalho se configura como uma pesquisa quantitativa e aplicada, voltada
ao desenvolvimento de um modelo de previsdo para pregos de commodities,
especificamente o chumbo negociado na London Metal Exchange (LME), com foco
em subsidiar decisbes de compras industriais e estratégias de gestéo de risco.

Segundo Creswell e Creswell (2017), a pesquisa quantitativa é caracterizada
pelo uso sistematico de métodos estatisticos ou computacionais para descrever, testar
hipéteses e estabelecer relagdes causais entre variaveis. Quando aplicada, essa
abordagem visa resolver problemas praticos, promovendo inovagdo ou melhoria em
contextos organizacionais reais.

A abordagem metodologica adotada € empirica, baseada em modelagem
matematica e estatistica, o que se alinha as diretrizes apresentadas por Favero et al.
(2020), que destacam a importancia da aplicagdo de modelos quantitativos em
contextos empresariais como ferramenta para apoiar decisdes sob incerteza. Para
isso algumas etapas devem ser realizadas.:

¢ |dentificagdo do problema e definigdo do objetivo da previsao;

e Estruturacédo da base de dados historica;

e Construgao e calibragdo de modelos preditivos (SARIMA);

e Avaliagdo do desempenho preditivo por critérios quantitativos (AIC, RMSE,

MAE, MAPE);

¢ Analise da adequagao do modelo e de seus resultados a realidade operacional
da organizacao.

A estrutura geral também se alinha a proposta de modelagem matematica
descrita por Arenales et al. (2011), que compreende as seguintes etapas:

i.  Definicao do problema;
i. Construgcao do modelo matematico;
iii. Solugdo do modelo;
iv. Validagao da solugao;
v. Implementagao e analise dos resultados obtidos.

Dessa forma, o presente estudo posiciona-se metodologicamente como uma
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pesquisa empirica quantitativa aplicada com base em modelagem matematica,
combinando fundamentos estatisticos com aplicabilidade direta ao contexto decisorio

industrial.

3.2 Etapas metodoldgicas da Pesquisa

3.2.1 Coleta e Caracterizagao dos Dados

Os dados utilizados para a realizagao das previsdes neste trabalho referem-se
aos pregos do chumbo na London Metal Exchange (LME), abrangendo o periodo de
02 de janeiro de 1990 até 20 de janeiro de 2025. Essas informacdes foram coletadas
a partir de bases de dados fornecidas diariamente por empresas especializadas, com
a principal fonte sendo a Shock Metais, que disponibiliza os dados relativos ao
fechamento diario da bolsa de Londres.

A escolha da base de dados da LME foi motivada pelo fato de que esta
representa o maior mercado de chumbo do mundo, além de ser amplamente utilizada
pelas principais traders internacionais para a precificagdo do metal nas suas
negociagdes. A base de dados utilizada neste estudo foi fornecida pela empresa, no
entanto, ela também pode ser obtida através da compilacdo dos dados diarios

fornecidos pela plataforma da Shock Metais, caso necessario.

3.2.2 Plataforma Computacional e Ferramentas

Para o desenvolvimento da modelagem preditiva, andlise estatistica e
visualizagdo dos dados, foi utilizada a linguagem de programacédo Python,
amplamente adotada na area de ciéncia de dados e estatistica aplicada, devido a sua
versatilidade e ampla biblioteca de recursos.

O ambiente de desenvolvimento escolhido foi o Jupyter Notebook, por sua
interface interativa que facilita tanto a execugao passo a passo dos codigos quanto a
documentagao do raciocinio analitico. As principais bibliotecas utilizadas foram:

e Pandas: para manipulacao, tratamento e estruturacdo dos dados em formato
tabular (DataFrames);
e NumPy: para operagdes vetoriais e manipulagédo de arrays numeéricos de forma

eficiente;
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Matplotlib e Seaborn: para construgéo de graficos e visualizagdes exploratérias
dos dados e dos resultados da modelagem;

Statsmodels: biblioteca principal para implementagdo dos modelos de séries
temporais, especialmente o SARIMA, com suporte a critérios como AlC, analise
de residuos e diagnostico de modelos;

SciPy: utilizada para realizagéo de testes estatisticos, como o teste de Dickey-
Fuller aumentado (ADF) e manipulagbes matematicas complementares;
Scikit-learn: empregada na avaliagdo de desempenho dos modelos por meio
de métricas como RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute
Error) e MAPE (Mean Absolute Percentage Error),

Pmdarima: auxiliar na automagao da busca pelos melhores hiperparametros
dos modelos ARIMA e SARIMA com base em critérios de selecdo como AIC
(Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information Criterion).

Toda a analise foi executada em ambiente local, com sistema operacional

Windows 10, processador AMD Ryzen 5 5600G e 16 GB de memodria RAM, recursos

considerados plenamente adequados para a realizacdo dos experimentos propostos

com séries temporais mensais, incluindo modelagem, avaliagdo e visualizagdes

estatisticas.

3.2.3 Tratamento dos dados

Na primeira etapa, a base de dados foi lida e armazenada em um DataFrame

(estrutura de dados bidimensional que organiza dados em linhas e colunas).

A Figura 1 apresenta um resumo dos dados brutos utilizados no estudo,

contendo os pregos dos metais Cobre (Cu), Zinco (Zn), Aluminio (Al), Chumbo (Pb),

Estanho (Sn) e Niquel (Ni), no periodo compreendido entre 2 de janeiro de 1990 e 10
de janeiro de 2025.

Figura 1 — DataFrame com os pregos dos metais Cobre, Zinco, Aluminio, Chumbo, Estanho e Niquel

(1990-2025)
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No entanto, para a precificacdo do chumbo (Pb), foi necessario adaptar a base

de dados a frequéncia mensal dos precgos, para isso a primeira etapa do tratamento

dos dados consistiu na conversao da frequéncia dos dados de diaria para uma

frequéncia mensal. Esse tratamento foi realizado calculando a média dos pregos

diarios de cada més, consolidando-os em um unico valor mensal, que ja € uma pratica

utilizada para o calculo do pregco no més.

Apods a conversao da frequéncia dos dados, foi realizado um filtro nas colunas

existentes no DataFrame para isolar apenas a coluna relevante ao estudo.

A figura 2 apresenta o resultado do filtro realizado nas colunas, contendo

apenas os dados mensais do chumbo (Pb).

Figura 2 — DataFrame com os pre¢cos mensais do Chumbo (Pb)
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3.2.4 Anadlise Estatistica

A segunda etapa realizada foi uma analise estatistica exploratéria, cujo objetivo
foi compreender a organizagdo e a natureza da série temporal que esta sendo
estudada, bem como identificar padroes e tendéncias no comportamento dos precos
do chumbo ao longo do periodo estudado. Para isso, foram calculadas métricas

estatisticas descritivas e gerados graficos que auxiliam na interpretacdo dos

resultados.
Tabela 1 - Resumo estatistico dos pregos do chumbo (1990-2025)
Fonte: Autor.
. Tamanho da amostra: A amostra contém 422 meses de dados,

representando a série temporal completa do periodo estudado;

o Média: O valor médio do pregco do chumbo foi de US$ 1.397,00,
indicando o valor central em torno do qual os dados se distribuem;

o Desvio Padrdo: O desvio padrao de US$ 788,00 revela uma alta
variabilidade nos pregos, sugerindo flutuagées significativas ao longo do tempo;

o Minimo e maximo: Ao longo do periodo estudado os pregos do Chumbo
variam entre US$ 376,00 (minimo) e US$ 3.720,00 (maximo), mostrando que ha uma
grande amplitude nos pregos;

. Quartis: Representa os valores que dividem a amostra em quatro partes
iguais. O primeiro quartil (Q1) foi de US$ 571,00, o segundo quartil (Q2 ou médiana)
US$1.617,00, e o terceiro quartil (Q3) de US$ $2.090,00.

Para complementar a analise estatistica, foram gerados graficos que
permitiram visualizar a distribuicdo e o comportamento dos pregos do chumbo ao

longo do tempo. Segue os resultados obtidos apds a anélise exploratdria.

Figura 3 - Analise Exploratéria dos Pregos do Chumbo
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a) Série temporal dos pregos do chumbo ao longo do tempo (em USD);

b) Distribuicdo de frequéncia dos pregos do chumbo com curvas de densidade;

c) Boxplot dos pregos do chumbo, evidenciando a mediana, quartis e valores externos.
Fonte: Autor, 2025.

O primeiro grafico apresenta a evolugdo dos pregos ao longo do periodo
estudado. A partir dele foi possivel identificar trés fases distintas no comportamento
dos precos:

. Primeira fase (1990-2004): Caracterizada por precos relativamente
baixos e estaveis, com pouca volatilidade.

. Segunda fase (2004—-2010): Marcada por um crescimento acelerado dos
precos, seguido de uma forte volatilidade, especialmente durante a crise econdmica
de 2008.

. Terceira fase (2010-2025): Periodo de estabilizacdo dos precos em um
novo patamar, com a presencga de sazonalidades e menor volatilidade em comparacao
a fase anterior.

O segundo grafico, que apresenta a distribuicdo dos preg¢os do chumbo, revela
que os dados ndo seguem uma distribuicdo normal. Essa caracteristica sugere a
presenca de multiplas distribuicdes ou a influéncia de eventos externos que impactam
0S prec¢os ao longo do tempo.

O terceiro grafico, um boxplot, mostra que nao ha outliers na série temporal. No
entanto, a grande amplitude dos dados, decorrente da alta variabilidade, podem
mascarar a presencga de valores atipicos.

Por meio das analises realizadas, € possivel perceber uma provavel mudanga
no comportamento do preco do chumbo, essas mudancas podem ter ocorrido devido

a eventos externos sendo alguns desses provaveis eventos: Entrada da China na
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Organizagao Mundial do Comércio (OMC) em 2001 e a Crise financeira de 2008.

A entrada da China na (OMC) em 2001 fez com que marcasse um ponto de
inflexdo na economia global marcado pela variagao do valor de varias commodities e
para o chumbo né&o foi diferente, passando a ter um novo patamar de precos apds
esse evento (OMC, 2025).

A crise econdbmica de 2008 causou um grande impacto nos pregos das
commodities, interrompendo a trajetdria de alta nos pregos que estava sendo
impulsionada pelos paises emergentes e principalmente pela China que havia entrado
na OMC (ABE, 2011). Esta crise fez com que houvesse varios outliers na série
temporal que nao estdo sendo apontados no grafico do box-plot devido a grande
amplitude presente na série.

Diante da alta variabilidade dos disturbios observados na segunda fase e pelos
dados da primeira fase nao condizem com a realidade atual onde a China participa da
OMC, optou-se por realizar um corte temporal nos dados, utilizando apenas os dados
da terceira fase (2010-2025) para as analises subsequentes. Essa decisdo foi tomada
para garantir maior estabilidade e confiabilidade nos resultados.

A nova série temporal, compreendendo o periodo de 2010 a 2025, apresenta

as seguintes caracteristicas conforme mostrado na Tabela 2:

Tabela 2 — Resumo estatistico dos pre¢os do chumbo (2010-2025)

182 2.095 225 1.616 2741 1.952 2.088 2,228

Fonte: Autor, 2025.

Amplitude reduzida: A diferenga entre os valores minimos € maximos é menor
em comparacao com a série completa.

Para complementar a analise estatistica, foram gerados novos graficos que
permitiram visualizar a distribuicdo e o comportamento dos pregos do chumbo ao
longo do tempo na nossa nova série temporal. A Figura 4 apresenta 3 graficos: (1) a
série temporal dos preg¢os do chumbo, (2) a distribuigdo dos precos e (3) o boxplot dos

precos.

Figura 4 - Andlise Exploratéria dos Pre¢os do Chumbo (2010 - 2025).



41

Prego do Chumbo ao Longo do Tempo Distribuicdo dos Pregos do Chumbo Boxplot dos Pregos do Chumbo

+

2600 35 ; “\\\ 2600

2400 > 2400

200
p
2000 15 2000
s 10
1800 1800

Chumbo

Preco (USD)
5]
=
o
Count
=

] 5

1600 1600

T T T T T T T T T 0 T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026 1600 1800 2000 2200 2400 2600
Ano Preco (USD)

a) Série temporal dos pregos do chumbo ao longo do tempo (em USD);

b) Distribuigdo de frequéncia dos pregos do chumbo com curvas de densidade;

c) Boxplot dos pregos do chumbo, evidenciando a mediana, quartis e valores externos.
Fonte: Autor, 2025.

. Sazonalidade evidente: A analise grafica revela a presenga de
sazonalidade nos precos do chumbo um padrao que sera explorado em maior detalhe
nas etapas seguintes do trabalho.

. Distribuicdo mais proxima da normal: A distribuicdo dos dados na
terceira fase se assemelha mais a uma distribuicdo normal.

. Outliers: A série apresenta um outlier.

3.2.5 Decompondo a série temporal

Uma série temporal contém alguns elementos: Tendéncia, sazonalidade e
ruidos ou erros. Nesse tépico iremos estudar a série mais profundamente vendo cada

um desses elementos para o prego do chumbo.

Figura 5 - Decomposicao da série temporal em tendéncia, sazonalidade e ruido.
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Para analise exploratoria da série temporal, foi utilizada a metodologia de

decomposicdo aditiva classica, que permite separar a série em trés componentes

principais: tendéncia, sazonalidade e residuos. A tendéncia foi estimada por meio de

uma

média moével centrada de 12 periodos, suavizando flutuagdes de curto prazo e

evidenciando o comportamento de longo prazo dos pregos. A decomposicao foi

realizada adotando o modelo aditivo com periodicidade de 12 meses, o que reflete

ciclos sazonais anuais. A componente de sazonalidade capta os padrbes repetitivos

e sistematicos ao longo do tempo, enquanto os residuos representam as variagoes

aleatodrias nao explicadas pelos demais componentes.

Com o grafico acima, podemos fazer a seguinte analise:

Tendéncia: No primeiro grafico podemos observar que o preco do chumbo
apresenta uma tendéncia de queda suave durante os ultimos anos. Analisando
a série como um todo, podemos ver que no periodo estudado (15 anos) apesar
das variagdes o preco tem uma tendéncia de estabilizacao, pois de 2022 para
frente os picos e vales passaram a ser bem menores em comparagao aos anos
anteriores.
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e Sazonalidade: O segundo grafico revela a presenga de 15 picos e 15 vales ao
longo do periodo estudados, o que corresponde a quantidade de anos que
contém a nossa série temporal. Esse padrdo sugere a existéncia de uma
possivel sazonalidade anual no prego do chumbo, indicando que existe a
possibilidade de haver uma sazonalidade anual.

¢ Ruidos: No terceiro e ultimo grafico, observamos que os ruidos ndo apresentam
pontos de concentragao ao longo do tempo, também nao apresentam possuir
tendéncia e sazonalidade. Essa auséncia de padrdes nos ruidos indica que ndo
ha mudangas significativas no comportamento da série que possam ser
atribuidas por fatores externos.

Falando um pouco mais sobre a sazonalidade, podemos observar que a
sazonalidade anual presente no preco do chumbo esta intimamente ligada as
condigdes climaticas (especialmente em paises desenvolvidos) e ao comportamento
da demanda por baterias, uma vez que cerca de 70% do chumbo comercializado tem
como destino a producgao de baterias de chumbo-acido (PAOLIELLO, CHASIN, 2001).
Durante periodos de baixas temperaturas, como o inverno, a eficiéncia e a capacidade
dessas baterias podem ser afetadas negativamente, levando a uma maior

necessidade de substituicdes e, consequentemente, a um aumento nas vendas.
3.2.6 Estacionalidade

Nesse tépico, iremos avaliar a série temporal quanto ao primeiro parametro do

nosso modelo SARIMA, que corresponde ao “I” (integragdo), indicando se a série é

estacionaria ou ndo. Para isso, iremos utilizar o teste de Dickey-fuller Aumentado
(ADF).

Através do teste, foram obtidos os seguintes resultados:

Figura 6 - Resultado do teste de Dickey-fuller Aumentado.

Estatistica do teste ADF: -3.3394688953344957
Valor-p: 8.813284149632487661
Valores criticos:
1%: -3.467084562498587
CA: -2.8776444097243558
18%: -2.575355189787274
Conclus3o: Rejeitamos a hipdtese nula. A série é ESTACIONARIA.

Fonte: Autor.
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Pelo teste, observamos que o valor p € menor que 0,05, o que nos leva a rejeitar
a hipdtese nula (Hoy: A série nao é estacionaria). Sendo assim, podemos prosseguir

com o estudo sem a necessidade de realizar uma diferenciagdo na série temporal.

3.2.7 ACF e PACF

Nesse topico iremos realizar a analise de Autocorrelacdo (ACF) e
Autocorrelagédo Parcial (PACF). Essas analises serdo utilizadas para determinar qual
serao os parametros utilizados das partes AR (Auto-Regressiva) e MA (Média Méveis)
do nosso modelo SARIMA.

A Seguir serdo apresentados os graficos e as analises feitas:

Figura 7 - Grafico de autocorrelagdo (ACF).
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Fonte: Autor, 2025.
Pelo grafico de ACF, observamos um decaimento lento, indicando que os lags

com maior correlagdo sao os de 0 a 5, sendo o lag 0 o que apresenta a maior

correlagdo. Logo o parametro AR esta entre 0 e 5.

Figura 8 - Gréfico de autocorrelagao (PACF).
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Fonte: Autor, 2025.

No grafico de PACF, verificamos que os dois primeiros lags apresentam maior
significancia. Sendo assim, os parametros da parte AR do modelo que podem ser

utilizados sdo 0 e 1.

3.2.8 Analisando a Sazonalidade

Para a analise da componente sazonal, iremos primeiro avaliar a
estacionariedade da série apds a diferenciacdo sazonal. Para isso, realizaremos o
teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) novamente, mas desta vez aplicando uma
diferenciacao de 12 periodos para verificar se os dados se tornam estacionarios em
uma base anual.

Segue os resultados:

Figura 9 - Resultado do teste de Dickey-fuller Aumentado da parte sanzacional.

Estatistica do teste ADF: -3.853582421894151
Valor-p: 8.8381911134868518894
Valores criticos:
1%: -3.472783119584854
5k: -2.888131672353732
18%: -2.5766826861138268
Conclus3o: Rejeitamos a hipdtese nula. A série & ESTACIONARIA.

Fonte: Autor, 2025.

Como podemos observar, para a componente sazonal, o p-valor também ficou
abaixo de 0,05. Isso indica que a diferenciacdo sazonal foi eficaz para tornar a série



46

estacionaria, permitindo que prossigamos com a analise sem a necessidade de mais
uma diferenciacao.

O proximo passo foi analisar os graficos ACF e PACF da parte sazonal para
determinar os parametros dos componentes AR e MA do modelo.

Segue os resultados:

Figura 10 - Gréfico de autocorrelagao (ACF) - sanzacional.
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Fonte: Autor, 2025.
Podemos observar que o grafico ACF da Figura 10 (referente a sazonalidade
apresenta o mesmo comportamento do grafico ACF da Figura 7 da série temporal.

Nota-se que os cinco primeiros lags possuem maior significancia, indicando que, para

a componente MA do modelo, o parametro deve estar entre 0 e 5.

Figura 11 - Grafico de autocorrelagdo (PACF) - sazacional.
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Para o Grafico PACF, ja temos uma leitura um pouco diferente podemos ver
que os 3 primeiros lags apresentam alguma significancia sendo os dois primeiros com
uma correlagao positiva e o terceiro sendo uma correlagado negativa, sendo assim os

parametros para a Parte AR ficam sendo entre 0 e 3.

3.2.9 Construindo o modelo SARIMA

A partir das analises realizadas anteriormente, iremos agora iniciar a

construgcédo do nosso modelo SARIMA. sendo representado da seguinte forma:

SARIMA(p,d,q)(PDQ)s (9)

p: Ordem do termo autoregressivo (AR).
d: Numero de diferenciacdes necessarias para tornar a série estacionaria.
g: Ordem do termo de média movel (MA).
P: Ordem do termo autoregressivo sazonal (SAR).
D: Numero de diferenciacbes sazonais.
Q: Ordem do termo de média mével sazonal (SMA).
s: Periodo sazonal.
Com base nas analises realizadas anteriormente os parametros do nosso

modelo podem assumir os seguintes numeros:
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p: 2 opgodes (0, 1).

d: 1 opgao (0).

g: 6 opgdes (0, 1, 2, 3, 4, 5).
P: 4 opgdes (0, 1, 2, 3).

D: 1 opgéo (0).

Q: 6 opgdes (0, 1, 2, 3, 4, 5).
s: 1 opgao (12).

Logo, temos um total de 288 possibilidades de combinagao entre os parametros
que estao representadas na figura a seguir:

Figura 12 - Gréfico de autocorrelagdo (PACF) - sazacional.

p d g P D Q s
B @ @ B B8 8 @ 12
1 e @ 8 8 &8 1 12
2 e @ 8 8 &8 2 12
3 e @ 8 8 &8 3 12
4 e @ 86 8 8 4 12
283 1 @ 5 3 B8 1 12
284 1 @ 5 3 @8 2 12
285 1 @ 5 3 & 3 12
286 1 @ 5 3 8 4 12
287 1 & 5 3 8 5 12

[288 rows x 7 columns]

Fonte: Autor, 2025.

O préximo passo consistiu na selecdo do modelo com melhor desempenho
para previsdes de curto prazo. Inicialmente, foi realizada uma analise comparativa
considerando os quatro primeiros passos de previsao a frente do més corrente,
denominados M1, M2, M3 e M4 (sendo M o0 més base da previsdo, M1 a estimativa
para o més seguinte, M2 para dois meses a frente, e assim sucessivamente até M4).
Essa avaliagdo permitiu observar a capacidade preditiva dos modelos em diferentes
horizontes temporais. As métricas utilizadas foram MAE (Erro Absoluto Médio), RMSE
(Raiz do Erro Quadratico Médio) e MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio), aplicadas
em uma estratégia rolling no periodo de janeiro a dezembro de 2023.

No entanto, para o objeto de estudo deste trabalho, a comparagao final
concentrou-se no desempenho em M1, por ser o horizonte de previsao mais relevante

para a tomada de decisao imediata e também por garantir comparabilidade com outros
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meétodos de previsao que ndo possuem a mesma capacidade de estender estimativas
até M4. Essa escolha nao invalida o potencial do modelo adotado, que se destaca
justamente por permitir proje¢cdes além do M1, oferecendo uma visdo mais ampla do
comportamento futuro dos precos do chumbo.

A escolha por avaliar o desempenho nas quatro primeiras previsdes se justifica
pela relevancia pratica desse horizonte no contexto do mercado de chumbo. Esse
intervalo abrange a maioria dos cenarios de precificagcdo adotados comercialmente,
como cotagbes com base no més seguinte a chegada do material no porto ou na
fabrica, ou ainda o més seguinte ao embarque. Assim, a analise busca refletir com
maior fidelidade a dindmica real das operagcdes de compra e venda do insumo.

Inicialmente, os modelos foram ranqueados de acordo com o menor valor de
erro em cada métrica. A seguir, apresentamos o top 10 dos modelos SARIMA para
cada uma das métricas:

e Top 10 modelos SARIMA com o menor MAE acumulado

Tabela 3 — Top 10 modelos com o Menor MAE.

Ranking p d q P D Q S MAE
1 1 0 5 0 0 4 12 3.137
2 1 0 4 0 0 4 12 3.164
3 1 0 5 2 0 0 12 3.242
4 1 0 5 2 0 1 12 3.251
5 1 0 4 2 0 0 12 3.255
6 1 0 5 3 0 1 12 3.255
7 1 0 5 0 0 2 12 3.255
8 1 0 5 3 0 0 12 3.260
9 1 0 4 0 0 2 12 3.262

10 1 0 4 3 0 0 12 3.269

Fonte: Autor, 2025.

e Top 10 modelos SARIMA com o menor RMSE acumulado

Tabela 4 — Top 10 modelos com o Menor RMSE
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Ranking p d q P D Q S RMSE
1 1 0 5 0 0 4 12 3.137

2 1 0 4 0 0 4 12 3.164

3 1 0 5 2 0 0 12 3.242

4 1 0 5 2 0 1 12 3.251

5 1 0 4 2 0 0 12 3.255

6 1 0 5 3 0 1 12 3.255

7 1 0 5 0 0 2 12 3.255

8 1 0 5 3 0 0 12 3.260

9 1 0 4 0 0 2 12 3.262
10 1 0 4 3 0 0 12 3.269

Fonte: Autor, 2025.
e Top 10 modelos SARIMA com o menor MAPE acumulado
Tabela 5 — Top 10 modelos com o Menor MAE

Ranking p d q P D Q S MAPE
1 1 0 5 0 0 4 12 11,36

2 1 0 4 0 0 4 12 11,46

3 1 0 5 2 0 0 12 11,74

4 1 0 4 2 0 0 12 11,78

5 1 0 5 0 0 2 12 11,78

6 1 0 5 2 0 1 12 11,80

7 1 0 5 3 0 0 12 11,80

8 1 0 4 0 0 2 12 11,81

9 1 0 5 3 0 1 12 11,82
10 1 0 4 3 0 0 12 11,84

Fonte: Autor, 2025.

Apds a analise das métricas de erro, foi realizada uma nova avaliagao

considerando o critério de informacdo de Akaike (AIC). O AIC é utilizado para

balancear a qualidade do ajuste do modelo e sua complexidade, sendo preferivel o

modelo com menor valor de AIC.

Tabela 6 — AIC de cada modelo do Top 10 modelos com menores erros.
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Modelo p d q P D Q S AIC
1 1 0 5 0 0 4 12 4.022
2 1 0 4 0 0 4 12 4.585
3 1 0 5 2 0 0 12 1.871
4 1 0 4 2 0 0 12 1.870
5 1 0 5 0 0 2 12 1.814
6 1 0 5 3 0 0 12 1.727
7 1 0 4 0 0 2 12 1.825
8 1 0 5 3 0 1 12 1.730
9 1 0 4 3 0 0 12 1.729

10 1 0 5 2 0 1 12 1.873

Fonte: Autor, 2025.

Dentre os modelos do TOP 10 em desempenho de erro, o modelo
SARIMA(1,0,5)(3,0,0)[12], denominado modelo 6, apresentou o menor AIC. No
entanto, o modelo 1 havia sido o que apresentou o menor erro RMSE.

Para determinar se a escolha do modelo com o menor AIC é justificada,

comparamos diretamente os desempenhos de erros dos dois:

Desempenho Relativo (RMSE) = zzgg"wdewé = giii ~ 104% (10)
modelo 1 .

Isso indica que o0 modelo 6 apresenta um RMSE apenas 4% superior ao modelo
1, mas com uma vantagem significativa em termos de AIC. Assim apesar do erro
ligeiramente superior, a escolha recaiu sobre o0 modelo 3 por apresentar:
e Um valor de AIC Substancialmente menor (indicando melhor equilibrio entre
ajuste e parcimoénia),
e Maior potencial de generalizagao (menor rsco de overfitting).
Portanto o modelo selecionado para gerar as previsdes de pregos do chumbo
para o ano de 2024 foi o SARIMA (1,0,5)(3,0,0)[12].



52

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A partir dos estudos do capitulo anterior, o modelo escolhido foi o
SARIMA(1,0,5)(3,0,0)[12], pois foi 0 que apresentou o menor erro para a previsao dos
proximos 4 meses (M1 a M4), considerando as métricas MAPE, RMSE e MAE, além
de apresentar o menor valor de AlIC, o que indica maior potencial de generalizagéo.
Embora tenham sido avaliadas previsbes dos proximos meses (M1 a M4), optou-se
por utilizar exclusivamente o horizonte de um més (M1) na comparagao entre modelos,
visto que outros métodos considerados na pesquisa ndo permitiam a obtencdo de
previsdes multietapas com a mesma estrutura. Essa escolha garante uma base
comparativa equitativa entre todos os modelos testados.

Na figura 13, podemos ver o desempenho do modelo de previsao frente o
realizado de 2024:

Figura 13 — Comparacgéo das previsbes SARIMA vs. Preco real LME.
2.300
2.200
2.100
2.000

1.900
1.800

jan/24  fev/24 mar/24 abr/24 mai/24 jun/24 jul/24 ago/24 set/24 out/24 nov/24 dez/24

Real

SARIMA (M1)

Fonte: Autor, 2025.

A partir do grafico da figura 13, percebe-se que o modelo apresenta uma boa
aderéncia frente realizado ao longo de todo periodo de 2024, realizando a previséao
do M1 do preco do Pb.

Em seguida foi feita uma comparacdo frente a média movel levando em
consideragao a média dos ultimos 2 meses, a escolha desse periodo para realizagao
da previsao utilizando a média mével foi que durante um teste para o ano de 2023
esse foi o periodo que apresentou o menor erro considerando a média movel.

Na figura 14 a seguir sdo apresentadas as previsdes geradas por esse modelo

frente o realizado:
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Figura 14 — Comparagéo das previsdes Média Movel vs. Prego real LME.

2.300
2.200

2100  =we—ne 4/_\
2.000
1.900
1.800

jan/24  fev/24 mar/24 abr/24 mai/24 jun/24 jul/24 ago/24 set/24 out/24 nov/24 dez/24

Real

Média (M1)

Fonte: Autor, 2025.

Podemos ver que também apresenta uma boa aderéncia ao realizado, porém
ha momentos em que as duas curvas acabam se descolando isso ocorre devido ao
fato deste método ndo acompanha bem as sazonalidades presentes na série temporal
nao conseguindo identificar as subidas e quedas do pre¢co do chumbo.

Outro método utilizado pela empresa € a previsao por meio da regressao Linear
simples o periodo encontrado para realizar as previsdes foi de um periodo de 4 meses,
pois esse assim como a média foi o periodo que apresentou o menor erro durante as
previsbes em 2023.

Segue a previsao dos pregos utilizando a regressao frente o realizado:

Figura 15 — Comparagéo das previsdes Regressao Linear Simples vs. Preco real LME.

2.300
2.200
2.100
2.000 —
1.900
1.800
1.700

jan/24  fev/24 mar/24 abr/24 mai/24 jun/24 jul/24 ago/24 set/24 out/24 nov/24 dez/24

Real e Regressao (M1)

Fonte: Autor, 2025.

As previsdes geradas pela regressdo também apresentaram uma boa
aderéncia a curva de realizado, porém ha pontos onde a curva consegue captar a
tendencia do prego, porém mesmo assim as curvas acabam se descolando.

Outro modelo de previsao utilizado pela empresa em questdo € o modelo
fornecido por uma consultoria externa que leva como base acontecimentos no

mercado que impactam negativamente ou positivamente no pregco do chumbo, esse
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seria um modelo mais especulativo, pois a empresa do estudo em questao paga para
uma empresa externa que realiza as previsdes e também oferece relatorios a respeito
do mercado de Chumbo no mundo.

Segue a previsao realizada pela empresa frente o realizado:

Figura 16 — Comparagéo das previsbes Empresa externa vs. Preco real LME.

2.300
2.200
2.100
2.000
1.900
1.800

jan/24  fev/24 mar/24 abr/24 mai/24 jun/24 jul/24 ago/24 set/24 out/24 nov/24 dez/24

Real

CRU

Fonte: Autor, 2025.

Podemos ver que a previsao apresenta uma constancia o que leva a gerar
alguns erros, isso ocorre ela € limitada, pois oferece uma previsao para o trimestre do
ano e ndo mensal como é visto nas previsdes anteriores, € como para a empresa €
importante o dado mensal iremos contar com o valor do trimestre para os trés meses
a que ele se refere.

ApOs a geragao das previsdes referentes aos trés modelos em uso na empresa,
foi realizado uma comparacao entre os erros dos modelos apresentados e do modelo

proposto, que pode ser visto na tabela a seguir:

Tabela 7 — Tabela comparativo dos erros dos métodos de previsdo

Modelo MAE RMSE MAPE
Consultoria 1081 1081 53%

Média (M1) 621 621 30%
Regressao 819 819 39%
SARIMA 522 522 25%

Fonte: Autor, 2025.

A partir da tabela, temos que a previsdo do modelo SARIMA foi o que
apresentou o melhor desempenho geral frente as outras previsdes, tendo o0 menor

erro frente as outras formas de previsdo ao longo de 2024. Outra conclusao que temos
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€ que a previsao proposta pela consultoria foi a que apresentou maior erro.

Apesar de haver uma pequena variagao entre o modelo SARIMA e a Média
movel (18% a menos), isso se trata de um valor significativo, pois pode representar
uma variacao de 360 dodlares por tonelada de chumbo levando em consideracdo um
preco médio de U$ 2.000/ton.

Entdo pela visdo dos erros, temos que a previsdo gerada pelo SARIMA ¢é a
melhor opcéo para a previsdo do preco do Chumbo para a LME dentre os métodos

informados.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

O modelo de previsao desenvolvido neste trabalho apresentou desempenho
superior em relagcdo aos métodos tradicionalmente utilizados pela empresa,
demonstrando um menor erro nas previsées no M1 sem gerar custos adicionais para
a empresa além de trazer a possibilidade de enxergar uma previsdo no horizonte de
4 meses algo que nao era visto em alguns dos modelos utilizados anteriormente pela
empresa. Dessa forma, o estudo alcanga éxito ao entregar uma solugao preditiva mais
precisa e eficiente do que as abordagens atualmente empregadas, abrindo novas
possibilidades para aplicagbes praticas e futuras investigagbes ndo sé do Pb mas
também para outros insumos que tem um impacto nos suprimentos da empresa.

Além de atender a previsao de curto prazo (M1), estudos futuros podem
explorar técnicas mais avangadas, como redes neurais recorrentes (RNNs) ou
modelos baseados em aprendizado profundo, capazes de capturar padrées mais
complexos ao longo do tempo.

Outro ponto com potencial de melhoria € a incorporacao de variaveis exégenas
(ex.: taxa de cambio, preco de energia, dados macroeconémicos), que podem
contribuir significativamente para aumentar a capacidade explicativa do modelo e sua
sensibilidade as dinamicas do mercado global de metais. Essa evolugao possibilitaria
a empresa contar com previsdes ainda mais solidas para dar suporte a decisao,

simulacao de custos e elaboragao de estratégias de protecdo comercial.
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