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A capacidade superior dos modelos baseados em aprendizado, especialmente o0s neurais, Resultados F_{MSE I_VIAE
de capturar relacdes complexas entre os dados de entrada vem se tornando a primeira opcao (mil ton.) (mil ton.)
quando se trata de previsibilidade em dominios complexos cujos dados influenciadores sao
multivariados. Contudo, para construcao desses modelos, deve haver atencao para a
teoria base, pesquisas em andamento e conhecimento do dominio do problema. Este trabalho
tem o consumo de cimento como estudo de caso.
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Novos tipos de dados inseridos

A assertividade de sua previsao é de critica importancia para a industria produtora e
sociedade em geral, pois afetaria diretamente as estratégias de producao, 1logistica,
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-, . Input gate (i,): Responsavel por decidir quais A analise de interpretabilidade por meio dos valores SHAP confirmou a significativa
T T T T T T [1] informagdes serdo adicionadas ao cell state (estado : n : ., . . aA . . . - ..
. . . g . . da célula) atual C, utilizando o estado anterior H. influéncia das variaveis socioeconomicas relacionadas a construcao civil e ao poder
‘ eho Twz e T en e a nova entrada X, através de uma funcdo de financeiro da populacdo e pais no dominio do problema.
ativacao.
* Forget gate (f,): Responsavel por delimitar quais
Stacked-LSTM, consiste em mais de uma informacdes do estado anterior C,, e input atual H, Temos, como principais variaveis, para as unidades federativas estudadas, as
camada de células LSTM empilhadas, e sdo muito f;g;gr;f‘q”“idas" ¢ quals continuardo no fluxo de referentes a construcdo, PIB ligado a construcdo civil, custo do metro quadrado de area
eficazes em capturar relacbes complexas entre - Output gate (o,): Delimita quais informacdes serdo construida, assim como aquelas de esfera mais econbmica, como FGTS, taxa SELIC e, em
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as séries de dados de entrada passadas para o hidden state (estado oculto) e quais segundo plano, NFSP. Além disso, varidveis ligadas ao poder de compra da populacdo, como
seguirdo para o prdoximo estado de célula C,. ~ Lo ) ) R ) ,
operacoes de crédito, inadimpléncia e IPCA, também se destacam.
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Este trabalho explorou o mesmo estudo de caso, alguns dados publicos e metodologias de apresentacdao do trabalho de TCC da aluna Julia Leite de 2022:

"Previsao do Consumo de Cimento nos Estados do Brasil" - https://linux.ime.usp.br/ jleite/mac0499/




