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RESUMO

O presente estudo analisa o poder preditivo de curto prazo dos métodos de regularizagao
RIDGE e LASSO aplicado ao IPCA. Com bases de dados disponiveis cada vez maiores e
mais complexas, o uso de metodologia de Aprendizado de Méquina pode ser uma Otima
solugdo em situagdes nas quais ndo se sabe previamente quais variaveis independentes
devem-se adicionar no modelo de regressdo. A dissertacdo mostra que o resultado do Erro
Quadratico Médio de ambos os métodos supera significativamente o método tradicional de
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). No periodo analisado, a regressio LASSO obteve
inclusive um melhor resultado do que o benchmarking do relatorio Focus, divulgado pelo

Banco Central.

Palavras-chave: Regularizacdo. Aprendizado de méaquina. Previsdao IPCA. RIDGE. LASSO.



ABSTRACT

This study analyzes the short-term predictive power of the Shrinkage methods RIDGE and
LASSO applied to the IPCA. With increasingly larger and more complex databases available,
the use of Machine Learning methodology can be a great solution in situations in which it is
not previously known which independent variables should be added to the regression model.
The dissertation shows that the result of the Mean Square Error of both methods significantly
surpasses the traditional method of Ordinary Least Squares (OLS). In the period analyzed, the
LASSO regression obtained even a better result than the benchmarking in the Focus report,

released by the Central Bank.

Keywords: Shrinkage. Machine Learning. IPCA Forecast. RIDGE. LASSO.
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1 INTRODUCAO

A inflagdo ¢ um dos principais indicadores econdmicos de bem-estar da
sociedade, além de ser essencial no contexto de formulagdo de politica monetaria. Processos
inflaciondrios causam destrui¢do no poder de compras dos individuos, aumentam a
volatilidade de precos relativos e prejudicam o planejamento dos agentes economicos.

Devido sua criticidade econdmica em tantos setores da sociedade, a elaboragao de
modelos preditivos de inflagdo possui extrema importdncia na tomada de decisdes. Nos
ultimos anos, a literatura de modelos econométricos apresentou novos métodos que podem ser
aplicados ao processo preditivo da inflagdo. Um dos motivos do desenvolvimento desses
novos métodos t€m ligacdo com o fato de que estamos diante de bases de dados cada vez
maiores € mais complexas, fazendo com que os testes e a escolha dos modelos de forma
otimizada sejam custosos.

A otimizagdo no processo de modelagem se torna essencial nas situagdes em que
o volume de dados disponivel for muito extenso e/ou complexo. Isso porque, essa otimizagao,
baseada em métricas de avaliagdo, poderd encontrar um modelo que pode ser classificado
como melhor quando comparado aos demais. Por se tratar de abordagens orientadas aos
dados, ¢ possivel utilizar ferramentas e logicas de Aprendizado de Méaquina para se ter maior
eficiéncia no processamento das informagdes disponiveis, com o objetivo de encontrar
melhores resultados preditivos.

No Brasil, embora o Plano Real tenha sido bem-sucedido no controle da inflagao,
ainda ¢ observado uma forte persisténcia e instabilidade estrutural, ndo sendo possivel
comparar a variacao aqui observada com o de paises desenvolvidos. Por conta de paises com
economias emergentes apresentarem maior volatilidade na inflagdo, o exercicio de previsao
de curto prazo se torna crucial para tomadas de decisdo tanto do Governo quanto do mercado,
em termos de investimento.

Na literatura para estimativas de inflagdo no Brasil, ha diferentes abordagens. Em
um estudo de Arruda, Ferreira e Castelar (2011) foi utilizado modelos lineares e nao lineares
de séries temporais e da curva de Phillips. Os autores mostraram que, entre 0s mecanismos
avaliados, alguns modelos ndo lineares e um modelo auto regressivo (AR) podem gerar erros
de previsdo menores do que a curva de Phillips. Barbosa, Ferreira e Silva (2020) utilizaram
modelos fatoriais combinados com técnicas de aprendizado estatistico para aumentar o poder
de previsdo de algumas variaveis macroecondmicas, entre elas o IPCA. Garcia, Medeiros e

Vasconcelos (2017) aplicaram modelos de aprendizado de maquina em dados do IPCA para
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comparar sua capacidade preditiva com outras metodologias. Este ultimo estudo mencionado
possui grande influéncia no presente trabalho, principalmente no que diz respeito a escolha

das varidveis independentes e ao método utilizado.

1.1 Objetivos

Meétodos e abordagens tradicionais utilizados em econometria as vezes ndo sao 0s
mais eficientes para a previsdo de alguns indicadores macroecondmicos, principalmente
quando se tem muitas variaveis que afetam o indicador em estudo. Um tratamento que pode
ser feito nestes casos ¢ utilizar métodos de Aprendizado de Maquina que buscam melhores
formas de fazer projecdes, utilizando abordagem orientada a dados.

Desta forma, o principal objetivo deste trabalho consiste em testar o potencial dos
modelos de regressdo RIDGE e LASSO na capacidade preditiva de curto prazo do IPCA. Para
avaliar essa capacidade, os resultados obtidos das simulagdes serdo comparados com as

projecdes divulgadas pelo Banco Central do Brasil no relatério FOCUS.

1.2 Dados

O Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) sera utilizado como
indicador de infla¢do. O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) ¢ o responsavel
pelo célculo e divulgacdo dos resultados oficiais do IPCA, que ¢ considerado o indice de
inflacdio oficial pelo Governo Federal. Serdo utilizados diversos indicadores
macroecondmicos como variaveis independentes do modelo de regressdo. A lista de varidveis
esta descrita no Apéndice A. Esses indicadores foram extraidos do Sistema Gerenciador de
Séries Temporais — v2.1 (BANCO CENTRAL DO BRASIL). Foram utilizados também dados
do Sistema de Expectativas do Mercado (BANCO CENTRAL DO BRASIL), que servem
como referéncia para a geragdo do relatério Focus. Além disso, foi utilizado o proprio
resultado do IPCA defasado em um més.

Por se tratar de séries temporais, antes de feita as regressoes, foi dado a devida
tratativa, garantindo que as séries fossem estacionarias. Na secdo de simulagdes, este
procedimento serd descrito com mais detalhes.

O periodo analisado foi entre janeiro de 2003 e dezembro de 2019 (total de 204
observagdes), sendo que a primeira observacao foi retirada das simulagdes, ja que foi utilizado

o IPCA defasado, conforme mencionado. Nas regressdes, portanto, foi utilizado o periodo
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entre fevereiro de 2003 e dezembro de 2019. A varia¢do percentual do IPCA neste periodo
estd mostrada no grafico 1. Todas as simula¢des foram feitas utilizando a linguagem R, visto
que ela oferece uma grande variedade de bibliotecas e fungdes ja pré-definidas, possibilitando

que as simulagdes sejam feitas de forma mais eficiente.

Grafico 1 - IPCA entre Jan/2003 até Dez/2019

2.5

=
]

=

% Variagao

o
"

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados do IBGE.

1.3 Organizacio do texto

Além dessa introducdo, o presente trabalho possui mais trés se¢des. Na se¢do
dois, sera feita uma descri¢do tedrica do IPCA e seus aspectos considerados relevantes para o
desenvolvimento do trabalho. Também sera abordado o conceito de aprendizado de maquina,
bem como os métodos de regularizacdo utilizados durante a simulacdo dos dados. Na secao
seguinte, apresentam-se uma analise e descricdo do banco de dados e a apresentacdo dos
resultados obtidos do projeto. Por fim, a se¢do quatro sera destinada a analise dos resultados e

as consideragdes finais.
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2 METODOS EMPIRICOS

Nos topicos abaixo serdo expostos 0s conceitos necessarios para auxiliar na
compreensdo do presente trabalho. E importante ressaltar que, obviamente, ha um vasto
contetdo que ndo serd mencionado, uma vez que o objetivo ¢ transmitir somente a

fundamentagdo necessaria para o entendimento da dissertacao.

2.1 IPCA - indice de Precos a0 Consumidor Amplo

Conforme mencionado anteriormente, o IPCA foi utilizado nesta dissertacdo como
indice de inflagdo. Ele ¢ “utilizado pelo BACEN, desde janeiro de 1999, como pardmetro
principal no monitoramento do sistema de metas de inflagdo no Brasil” (SITEMA, 2020, p.
34).

O indicador faz parte do Sistema Nacional de Indices de Pregos ao Consumidor
(SNIPC). O SNIPC foi criado em 1979, com o “[...] objetivo inicial de garantir a producgao
regular de medidas para captar a variagao do custo de vida no Brasil” (SISTEMA, 2020, p. 8).
Além do IPCA, o SNIPC produz outros indices de precos ao consumidor. Essa elaboragdo ¢

feita acompanhando a variag@o de precos das cestas de produtos e servicos das familias.

A defini¢do das cestas de produtos do SNIPC ¢ feita a partir da investigacdo dos
habitos de consumo das familias, segundo a distribui¢do de rendimento. Esses dados
de distribuigdo de rendimentos sdo utilizados, entdo, para definir as populagdes-
objetivo capazes de atender a utilizag@o proposta para cada indice (SISTEMA, 2020,

p- 12).

A medi¢do do IPCA abrange 16 areas do Brasil: regides metropolitanas de Belém
(PA), Fortaleza (CE), Recife (PE), Salvador (BA), Belo Horizonte (MG), Rio de Janeiro (RJ),
Sao Paulo, (SP), Curitiba (PR), Vitoria (ES), Porto Alegre (RS) e as capitais Goiania (GO),
Campo Grande (MS), Rio Branco (AC), Sdo Luis (MA), Aracaju (SE) e Brasilia (DF). Visto
que ndo ¢ possivel que a medi¢do do indice englobasse todo o territério nacional, uma vez que
“[...] aumentaria a complexidade da coleta de precos, e, consequentemente, o montante de
recursos demandados para sua realizagao” (SISTEMA, 2020, p. 15), as areas acima citadas
sdo pesquisadas por possuirem um maior volume de transagcdes monetarias e uma melhor
estrutura formal de comercializagdo, o que propicia um acompanhamento constante da
evolucdo de precos praticados. Dessa forma, a pesquisa se restringe a familias residentes na
area urbana dos Estados. Normalmente, os precos sdao coletados do 1 ao 30 dia do més e

comparados aos observados no mesmo periodo do més anterior.
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2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina ¢ uma area da Inteligéncia Artificial que automatiza a
criagdo de modelos a partir de analise de dados. Ou seja, ndo ha necessidade de se definir
explicitamente um algoritmo com todas as instru¢des detalhadas, basta fornecer dados para
que o computador realize as tarefas e tome as decisdes.

Embora nao haja consenso na literatura quanto a classificacdo dos métodos de
Aprendizado de Méquina, o mais comum ¢ categorizar entre aprendizagem supervisionada,
ndo supervisionada ou por refor¢o. Neste, hd uma interagdo entre o agente (que faz as acdes) e
o ambiente (que retorna recompensas) a fim de maximizar as recompensas totais. No
aprendizado ndo supervisionado ¢ abordado problemas onde ndo ha uma varidvel-objetivo
especifica a ser alcangada, buscando-se identificacdo de grupos ou padrdes a partir dos dados
de entrada. Ja no aprendizado supervisionado, busca-se uma variavel-objetivo, com o modelo
utilizando os valores passados da varidvel-objetivo para aprender quais devem ser seus
resultados de saida. E no aprendizado supervisionado onde se encontram as regressdes, como
pode ser visto na figura 1, e, portanto, os métodos utilizados neste trabalho se inserem nesta

classificagao.

Figura 1 — Classificagdo dos métodos de Aprendizado de Méaquina

Compresséo
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Fonte: Gao et al. (2020), com adaptagdes.
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E importante destacar que quando se menciona Aprendizado de Maquina e
métodos orientados a dados, se refere a uma forma de raciocinio que usa diferentes métodos
para o alcance dos objetivos. Nao se restringe, necessariamente, a um conjunto limitado de
metodologias estatisticas e computacionais. Os objetivos principais sdo o desempenho
preditivo dos modelos e a automatizagdo do processo de modelagem das bases de dados.

As andlises no campo da economia utilizando a metodologia de Aprendizado de
Maquina tém evoluido significativamente nos ultimos anos. Segundo Varian (2014, p. 1),
“esses métodos tém muito a oferecer e devem ser amplamente conhecidos e utilizados por
economistas”. Bajari et al. (2015) destaca que embora alguns modelos possam ser
desconhecidos para alguns economistas, eles sdo logicamente simples, ja que sdo baseados em
métodos considerados mais tradicionais. Assim, entre as justificativas para o aumento de
interesse, destaca-se:

(1) Elevado grau de automacao do processo.

A automatiza¢do nos processos de modelagem, estimagdo, teste e previsdo traz
muitas vantagens em areas que tratam de previsao.

(i) Atua diretamente em problemas de big data.

Situagdes em que hd uma grande base de dados com um numero elevado de
preditores relativo as observagdes disponiveis estdo cada vez mais presentes em varios
campos, inclusive na area de economia. No caso de muitos preditores, existe uma

possibilidade consideravel de haver multicolinearidade elevada entre eles.

2.2.1 Subconjuntos de treinamento e teste

Para medir o desempenho do modelo, ¢ necessario separar a base de dados em
dois grupos: treinamento e teste. O primeiro ¢ o responsavel pelo aprendizado do modelo
(definicao dos coeficientes), enquanto que o segundo, como o proprio nome indica, serve para

que se realizem os testes do modelo.

Normalmente, estamos interessados em saber o desempenho do algoritmo de
aprendizado de maquina em dados que ele ndo viu antes, uma vez que isso
determina o qudo bem ele funcionard quando implementado no mundo real.
Portanto, avaliamos essas medidas de desempenho usando um conjunto de dados de
teste separado dos dados usados para treinar o sistema de aprendizagem da maquina
(GOODFELLOW et al., 2016, p. 102).
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Além disso, quando se trata de séries temporais, a divisdo ndo pode ser feita de
forma aleatdria, devendo seguir o critério temporal da série. Portanto, os dados da base de
treino devem vir antes dos dados da base de teste.

Caso o procedimento de divisdo nao fosse realizado e toda a base fosse utilizada,
o modelo criado poderia apresentar alta varidncia, se ajustando excessivamente aos dados,
inclusive aos erros e fatores aleatérios. Modelos com essas caracteristicas tém problema de
overfitting, com capacidade de generalizagdo ruim, ja que houve ajuste exagerado aos dados
de treino.

O oposto ocorre quando o modelo tem pouca aderéncia a base de treino, causando
underfitting. Neste caso, o modelo obtido ¢ simplista, ndo registrando corretamente a
complexidade da base de dados, possuindo assim um alto viés.

James et al. (2013) apresentam uma minuciosa discussdo acerca do trade-off viés-
variancia. Para o presente trabalho, ¢ suficiente ter em mente os conceitos expostos, além de
que o equilibrio entre viés e varidncia ¢ um dos principais desafios a serem enfrentados na
elaboracdo de modelos de predigdo. Ambas podem ser vistas como métricas de erro do
modelo e um bom balanceamento de seus valores contribuem para alcangar uma alta acuracia
preditiva. A figura 2 ilustra esse entendimento. Conforme o aumento da complexidade do
modelo, o viés diminui ao preco de um aumento na variancia, causando o overfitting, que
pode ocasionar um resultado ruim na predi¢do na base de teste. Por outro lado, um modelo
com baixa complexidade produz erros altos na base de treinamento, possuindo um alto viés. A
linha preta vertical tragada no ponto mais baixo da curva de “Erro total” ¢ a situag¢do desejada:

complexidade média do modelo, com boa capacidade de predicao.
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Figura 2 — Trade-off viés-variancia
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir de Goodfellow et al. (2016, p. 128).

Além dos erros de predi¢ao causados por viés e/ou variancia, ha também o erro
irredutivel, que basicamente se refere a outliers. Pode ocorrer na elaboragdo do modelo que
alguma varidvel relevante ndo tenha sido considerada ou que nem todas as informacdes
estejam disponiveis, fazendo com que as predi¢des geradas sejam incorretas. Os modelos de
regressao de Aprendizado de Maquina empenham-se em reduzir o erro da parcela redutivel.
Para visualizar essa separacdo matematicamente, conforme explica James et al. (2013), seja
“E(Y - Y)? a média, ou valor esperado, da diferenca quadratica entre o valor previsto ¢ o

valor real de Y”. Entdo:

EY =YY =E[f(X)+e—FfX)P = [fX)—FX) + Var(e) (2.1)

Onde Y = f(X) ¢é a estimativa de Y. Assim, o termo [ f(X) — f (X)]? ¢ a parcela

redutivel do erro e Var(e) € o erro irredutivel.
2.2.2 Regressdo linear e método dos Minimos Quadrados Ordindrios
O objetivo de uma regressdo linear ¢ analisar a existéncia de uma relacdo

funcional entre uma varidvel dependente Y com um conjunto de varidveis independentes

X=X.X,,..., Xp). Matematicamente, tem-se:
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Y=p+0X +...+5,X,+¢ (2.2)

no qual f = (f, p,, ..., p,) ¢ o vetor de parametros da regressdo que sdo desconhecidos ¢

previsao ser estimados e € ¢ o erro.
Nos modelos preditivos, ao se encontrar os parametros, ¢ necessario que se faga

um teste utilizando a estatistica F para saber se eles s@o significantes ou ndo.

Uma das abordagens mais tradicionais da literatura para ajustes de modelos de
regressao linear ¢ utilizando a técnica dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), que
propde uma solu¢do na qual minimiza a soma dos quadrados das diferengas entre o valor
estimado e os dados observados.

Considerando que J; = ﬁo + ﬁlxi +...+ ﬁpxp ¢ a previsdo para y com base no i-
ésimo valor de x. Entdo, e; = y; — J; representa o i-ésimo residuo, que é a diferenga entre o i-
ésimo valor da resposta observada e o i-ésimo valor previsto no modelo linear. O
procedimento que determina os pardmetros da regressdo ¢ encontrado usando os valores que
minimizam a soma dos quadrados dos residuos (RSS - Residual Sum of Squares, em inglés)
que ¢ dado por:

RSS=612+622+...+e2

n

n

n p
RSS = Z (v —9)* = Z Yi—Po— Zﬂjxij (2.3)
i=1 j=1

i=1

Segundo o teorema de Gauss-Markov, dentre os estimadores lineares nao
viesados, 0 MQO ¢ o que apresenta a menor variancia. Embora possua uma estrutura simples,
0o MQO possui desempenho muito bom quando comparado a modelos mais sofisticados.
Entretanto, conforme indicam Kuhn e Johnson (2013), o MQO demonstra quatro limitagdes
nos quais os estimadores sdo instaveis ou ndo sdao os mais adequados:

- Situac¢do em que ha elevada multicolinearidade nos dados;

- A solugdo do modelo ¢ uma aproximac¢do linear que em muitos casos ndo representa
adequadamente o espaco estudado;

- Estimadores sdo muito sensiveis a outliers;

- Nao pode ser usado em situagdes em que o nimero de parametros for superior ao tamanho

da amostra.

Por esses motivos citados, métodos alternativos foram desenvolvidos para serem

aplicados nos casos em que os modelos de regressdo tradicionais ndo conseguem explicar (ou
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ndo podem ser aplicados) a relagdo entre as variaveis explicativa e explicada. Além disso, o
MQO tem como limitagdo a selecdo de varidveis preditoras que de fato sdo importantes no
modelo. Isso porque, o0 MQO ndo possui um critério de sele¢do de um subconjunto de
preditores dentro de um conjunto maior. Isso afeta diretamente a interpretabilidade do

modelo.

Muitas vezes acontece que algumas ou muitas das variaveis usadas em um modelo
de regressdo multipla, na verdade, ndo estdo associadas a resposta. Incluir essas
variaveis irrelevantes leva a uma complexidade desnecessaria no modelo resultante.
Removendo essas variaveis, ou seja, definindo as estimativas dos coeficientes
correspondentes para zero, podemos obter um modelo que ¢ mais facilmente
interpretado (JAMES et al., 2013, p. 204).

Para esses casos, a literatura de Aprendizado de Maquina sugere métodos em que
se automatizam o processo de sele¢do. Dentre esses métodos destaca-se o de regressdes

regularizadas.
2.2.3 Avaliacdo da precisdo do modelo

Para avaliar o desempenho de um modelo de regressdo, hd varias métricas que
podem ser utilizadas. A mais empregada e indicada pela literatura ¢ a do Erro Quadratico
Médio (MSE — Mean Square Error, em inglés), que € calculado por:

I < =3 +...+(, =9,
MSE = — =) = r-n
- Z i =) - (2.4)

i=1

Sendo n o niimero de observagdes, y; € 0 i-¢simo valor de Y e J, € o i-ésimo valor
de Y. O MSE sera baixo se as predi¢des forem proximas aos valores atuais e aumentara o seu
valor conforme as respostas previstas e atuais se distanciar. Como o desempenho do modelo ¢
medido pela base de teste, tem-se que:

1 & .
MSEteste — ; Z (yi(tesze) _ ygteste))Z (25)

i=1

O MSE pode ser calculado tanto na base de treinamento quanto na base de teste.
Em termos de selecdo de modelos, o que realmente importa € o resultado na base de teste. No
caso em que a base de teste ¢ disponivel, basta que a formula seja aplicada para ter acesso ao
resultado. Entretanto, pode ocorrer situacdes em que apenas a base de treinamento ¢ acessivel.

Neste caso, embora possa parecer uma abordagem sensata selecionar o método que minimize
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o MSE da base de treinamento, isto ndo garante que o MSE na base de teste sera o menor.

O problema de overfitting também pode ser constatado observando os resultados
do MSE. Quando um método resulta em um pequeno MSE da base de treinamento e um
grande MSE da base de teste, pode-se concluir que o modelo se ajustou excessivamente aos
dados do treino. Conforme pontua James et al. (2013, p. 32), “quando os dados de
treinamento sdo ajustados demasiadamente, 0 MSE de teste serd muito grande porque os
supostos padrdoes que o método encontrou nos dados de treinamento simplesmente nao

existem nos dados de teste”.

2.3 Métodos de Regularizacio

No método de MQO, o fato do nlimero de parametros se aproximar ao tamanho da
amostra faz com que a varidncia das estimativas do modelo seja elevada. H4 ainda casos em
que o nimero de parametros ¢ superior ao tamanho da amostra. Neste caso, existem infinitas
solugdes e 0 MQO ndo pode ser aplicado. A sugestdo para esses casos € usar métodos de
Shrinkage (também conhecidos como regulariza¢do ou encolhimento). Segundo Hastie et al.
(2009), estes métodos que aplicam penalidades nos coeficientes dos estimadores sdo mais
continuos e ndo apresentam elevada variabilidade. A penalidade ¢ aplicada para limitar a
variancia dos estimadores ao custo de um viés nos parametros estimados. Segundo Kuhn e
Johnson (2013), acrescentar um pequeno Viés nos estimadores pode reduzir
consideravelmente a varidncia do modelo. Goodfellow et al. (2016, p. 117) conceitua
regularizagdo como “[...] qualquer modificagdo que fazemos em um algoritmo de
aprendizagem que se destina a reduzir seu erro”.

Esses métodos sdo denominados viesados porque tendem a reduzir os estimadores
de minimos quadrados em dire¢do a zero (dai o nome encolhimento). Podem também realizar
a selecdo de variaveis, ja que, dependendo do tipo de contracdo realizada, alguns dos
coeficientes podem ser estimados em exatamente zero. Os dois métodos de regularizacdo mais

conhecidos sdo as regressdes RIDGE e LASSO.

2.3.1 Regressao RIDGE

Matematicamente, a regressao RIDGE ¢ muito semelhante ao método MQO, com

a adicdo de um termo de penaliza¢do. As estimativas dos coeficientes sdo os valores que

minimizam;
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2
n

P 14 14
pritse= X\ v=ho= Lhg| +A LA =RSS+2 X ff 20
j=1 Jj=1

i=1 =1

p
O segundo termo da equagdo /IZﬂjZ ¢ chamado de shrinkage penalty. O
j=1

coeficiente A, chamado de pardmetro de regularizacdo, controla o impacto relativo dos termos
nas estimativas do coeficiente de regressdo e ¢ determinado separadamente. Quando A = 0, o
termo de penalizagdo ndo afeta a regressdo e o resultado ¢ o mesmo obtido no método dos
MQO. Ou seja, o estimador de MQO pode ser visto como um caso particular do estimador via
RIDGE (e também via LASSO). Conforme A — o, o impacto do termo de penaliza¢dao
aumenta, fazendo com que o coeficiente estimado da regressao RIDGE se aproxime de zero.
Percebe-se assim que a regressdo RIDGE possui uma caracteristica de suavizar os atributos
que tém menor contribui¢do na predigio do modelo. E importante notar que o segundo termo
da equagdo so sera exatamente igual a zero no caso de A = .

A regressio RIDGE produzird um conjunto diferente de estimativas de

coeficientes f3; idge para cada valor de A, sendo este parametro responsavel pela intensidade da

restricdo imposta para cada coeficiente. Outro ponto importante ¢ o fato de que o shrinkage

penalty ndo € aplicado no intercepto f, apenas nos coeficientes f, ..., f,

Conforme James et al. (2013, p. 217), “vantagem da regressio RIDGE sobre os
minimos quadrados estd enraizada no trade-off viés-varidncia. A medida que A aumenta, a
flexibilidade do ajuste de regressdo RIDGE diminui, levando a diminui¢do da variancia, mas
aumentando o viés”. Uma das principais criticas a regressdo RIDGE ¢ que ela ndo exclui
nenhuma variavel preditora, j4 que ndo tem o poder de zerar os coeficientes. Portanto, no

resultado estara incluido todos os coeficientes ou nenhum deles.
2.3.2 Regressdo LASSO

A regressdo LASSO ¢ bastante similar a regressdo RIDGE, sendo que uma das
diferencas ¢ que € possivel encontrar coeficientes que sejam iguais a zero. Matematicamente,

as estimativas dos coeficientes sdo os valores que minimizam:

2
n

p P d
ﬂAlasst):Z yi_ﬁo_zﬁjxij +/12|ﬂ]|=RSS+ﬂZ|,BJ| (27)

i=1 Jj=1 Jj=1 j=1
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Comparando as formulas RIDGE e LASSO, ¢ facil notar que a unica diferenca
estd no shrinkage penalty. Enquanto que na RIDGE ¢ utilizado o termo ﬁjz, na LASSO o
termo ¢ substituido por |B;|. Dependendo do valor do parmetro de regularizagdo 4, as
estimativas de alguns dos coeficientes podem ser iguais a zero. Entende-se desta forma que a
regressdo LASSO pode realizar selegdo de varidveis. Por conta disso, geralmente tem-se
como resultado que os modelos gerados por LASSO s3o mais faceis de interpretar que os
modelos gerados por RIDGE. Outra observacdo importante ¢ que, assim como ocorre na
regressao RIDGE, na LASSO também se obtém como resultado um conjunto diferente de

estimativas de coeficientes para cada valor de 4.
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3 SIMULACOES E RESULTADOS

3.1 Analise preliminar

As variaveis independentes escolhidas para simulacdo do modelo se encontram
nas seguintes categorias: atividade economica, setor externo, mercado financeiro e de capitais,
financas publicas, indicadores monetarios, mercado de trabalho e expectativa de mercado.
Conforme mencionado anteriormente, o periodo analisado foi entre fevereiro de 2003 e
dezembro de 2019, com cada més sendo uma observagado, fazendo um total de 203 itens.

Visto que os dados de estudo desta dissertacdo sao séries temporais, foi necessario
primeiramente verificar sua estacionariedade antes de fazer qualquer modelagem preditiva.
Uma série temporal estaciondria possui média, variancia e autocorrelagdo constantes ao longo
do tempo. Cada uma dessas propriedades, quando ndo observadas, podem interferir nos
resultados de regressao.

Caso a média ndo seja constante, os modelos de regressio podem ndo ser
eficientes, ja que os valores previstos podem se distanciar significativamente da média. Em
caso de varidncia ndo constante, os erros de previsdo podem ser maiores em determinados
periodos, uma vez que se espera que ela se mantenha inconstante ao longo do tempo. Por fim,
caso ndo haja autocorrelacdo entre o periodo atual com periodos anteriores, estariamos diante
de uma série com valores aleatdrios e imprevisiveis.

Assim, para verificar a existéncia de estacionariedade em cada uma das variaveis
independentes utilizadas nas regressdes foi feito o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF —
Augmented Dickey-Fuller, em inglés). O teste ADF investiga a existéncia ou ndo de raiz
unitaria. Resumidamente, a hipotese testada e sua relacdo com estacionariedade pode ser
descrita como:

- HO: existe raiz unitéria (ndo ¢ estacionaria);

- H1: ndo existe raiz unitaria (¢ estaciondria).

Dessa forma, considerando um nivel de confianca de 95%, deseja-se que o p-
valor encontrado seja menor do que 0,05. Os resultados obtidos estdo no Apéndice B. Nos
casos em que o teste constatou a ndo existéncia de estacionariedade, foi utilizada a
metodologia de diferenciagdo, conforme amplamente indicado pela literatura. Ao fazer a
primeira diferenciagdo, o efeito acumulado da série ¢ retirado, ficando a diferenca entre o

valor no periodo ¢ com o valor no periodo #-/. Nas varidveis em que foram constatadas nao



27

estacionariedade, apos feita a primeira diferenga, foi feito novamente o teste ADF para cada
uma delas e os resultados também estdo no Apéndice B.

Por fim, antes de iniciar a simulagdo dos modelos, a base de dados foi
dividida em conjuntos de treinamento e teste. A literatura indica que entre 70% e 80% da
amostra total seja agrupada na base de treinamento e o restante (20% a 30%) fique na base de
teste. Considerando que o periodo em estudo foi entre fevereiro de 2003 e dezembro de 2019

(total de 203 observagoes), a divisao foi feita conforme a tabela 1:

Tabela 1 - Divisdo da base amostral

Numero de observagoes Referéncia
Base de treinamento 155 Fev/2003 a Dez/2015
Base de teste 48 Jan/2016 a Dez/2019

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 Método e resultados

Conforme mencionado, a simulagdo dos modelos foi feita via linguagem R. Dois
pacotes foram utilizados:
- glmnet: criado por Friedman et al. (2021), ¢ um pacote que ajusta modelos lineares e outros
similares via maxima verossimilhanca;
- HDeconometrics: criado por Vasconcelos, G. (2016), utiliza o pacote glmnet para a
estimacdo via RIDGE e LASSO e seleciona o melhor modelo utilizando o critério de

informagdo de acordo com a escolha do usuario.

No que diz respeito aos métodos de regularizagdo RIDGE e LASSO, uma das
principais tarefas ¢ a de encontrar um valor 6timo para 4. O método mais comum para
selecionar este parametro ¢ utilizando validagdo cruzada. Entretanto, diferentes estudos feitos
por Wang et al. (2007), Zou et al. (2007) e Zhang et al. (2010) usaram Critério de Informacao
Bayesiano (BIC - Bayesian Information Criteria, em inglés) para mostrar que a escolha de 4
via BIC ¢ consistente. Conforme afirma Medeiros e Mendes (2016, p. 5), a utilizagdo do BIC
“oferece resultados superiores tanto em termos de precisdo quanto em tempo de computacao,
do que métodos de validagdo cruzada”.

Desconsiderando todo o tratamento da base de dados na analise preliminar, as

duas principais fungdes utilizadas para simular as regressdes e se obter os respectivos
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coeficientes foram:

(1) ic.glmnet: faz o ajuste do modelo, escolhendo o melhor 4 a partir dos argumentos:

a) Matriz X que deve conter as variaveis independentes;

b) Vetor Y que deve conter o vetor da variavel objetivo;

c) Pardmetro o que determina o método utilizado (o = 0 para RIDGE; o = 1 para
LASSO);

d) Parametro que determina o critério a ser usado (no caso deste estudo, BIC).

(i) predict: realiza as predicdes dos modelos ajustados por ic.glmnet e tem os seguintes
argumentos:
a) O modelo que se deseja ajustar;

b) Nova matriz de varidveis independentes, ou seja, a base de teste.

A figura 3 ilustra o funcionamento e mostra o retorno da funcdo ic.g/mnet, para o

caso do método LASSO. O grafico da esquerda exibe as varidveis independentes indo para

zero conforme a penalizacdo aumenta. Ja o grafico da direita representa o BIC selecionando o

melhor modelo com base no valor de A.

Figura 3 — Retorno da fungao ic.g/mnet para o método LASSO, utilizando critério BIC
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O resultado da funcdo predict pode ser visto na figura 4, que mostra o

comportamento das 48 observagdes da base de teste do IPCA comparado com as previsdes

Focus e também com os métodos de regressao utilizados nesta dissertagdo. Embora a analise

visual ndo seja concludente no que diz respeito a avaliagdo da precisdo do modelo, ¢

importante pontuar a disparidade entre 0 MQO com todos os outros resultados.



Figura 4 — Gréficos base de teste IPCA versus predi¢des
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Fonte: Elaborada pelo autor.

40

A tabela 2 mostra os resultados de MSE das 48 observacdes da base de teste. A

previsao feita via MQO foi a que apresentou maior MSE dentre os métodos de regressdo.

Embora o resultado do RIDGE tenha sido ainda maior do que o observado no FOCUS, ¢

importante notar o ganho quando comparado ao MQO, mesmo mantendo todos os

coeficientes, ja que diferentemente do LASSO nenhuma das estimativas ¢ igual a zero. Este

ganho frente ao método tradicional de MQO pode ser atribuido ao trade-off viés-variancia.

Por fim, o resultado de MSE da regressio LASSO foi o menor obtido, mostrando ganhos

significativos também quando comparado ao observado no FOCUS.

Tabela 2 - MSE da base de teste

MQO

RIDGE

FOCUS TOPS

FOCUS

LASSO

0.175531837

0.018506850

0.010620833

0.010006250

0.009075505

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 CONCLUSAO

Com o volume de dados disponivel crescendo exponencialmente e o avango de
areas de estudo como o de aprendizado de méquina, os métodos de regularizagdo sdo uma
Otima alternativa num contexto em que nao seja possivel se fazer uma analise prévia de quais
variaveis independentes devem ser colocadas num modelo de regressdo. Neste caso, métodos
tradicionais como 0 MQO podem nio retornar a melhor resposta, uma vez que algumas dessas
variaveis independentes podem nao estar associadas com a variavel objetivo.

Os resultados de erro quadratico médio das regressdes RIDGE e LASSO foram
notavelmente melhores do que o obtido no método tradicional de MQO na amostra do IPCA
estudado, mostrando que o trade-off viés-variancia pode trazer ganhos preditivos quando
utilizado de forma equilibrada. Além disso, a previsdo utilizando LASSO obteve resultado
ainda melhor do que a comparagdo com o boletim FOCUS.

Importante notar que esses métodos de regularizagdo sao relativamente recentes e
que novas adaptagdes tém sido propostas por diferentes autores. Como exemplos, pode ser
citado o adaLASSO (Adaptative LASSO), WLadalLASSO (Weighted Lag Adaptative LASSO)
e Post-LASSO. Ha também o Elastic Net, que pode ser visto como uma combinagdo entre o
RIDGE e o LASSO. Desta forma, como sugestdo de trabalhos futuros, poderia ser incluido
esses modelos para comparar a previsao do IPCA com os resultados obtidos. Outra proposta

seria estender o periodo de previsdo e observar os retornos de cada uma dessas metodologias.
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Variavel Categoria Fonte
IBC-Br Atividade econdomica BACEN
Indicadores de producao industrial Atividade econdmica IBGE
Energia elétrica comercial Atividade econdomica Eletrobras
Energia elétrica residencial Atividade economica Eletrobras
Energia elétrica outros Atividade econdmica Eletrobras
Indice de vendas combustiveis Atividade economica IBGE
Indice de vendas hipermercado Atividade econdmica IBGE
Indice de vendas vestudrio Atividade econdomica IBGE
Indice de vendas eletrodomésticos Atividade econdomica IBGE
Indice de vendas automéveis Atividade econdomica IBGE
Indice de vendas supermercado Atividade econdomica IBGE
ICC Atividade econdomica Fecomércio
ICEA Atividade econdomica Fecomércio
IEF Atividade econdmica Fecomércio
Exportacdo de bens Setor externo BACEN
Importacdo de bens Setor externo BACEN
Taxa CDB Mercado financeiro e de capitais BACEN
Taxa CDB pessoa fisica Mercado financeiro e de capitais BACEN
Taxa CDB pessoa juridica Mercado financeiro e de capitais BACEN
Taxa CDB investidores institucionais ~ Mercado financeiro e de capitais BACEN
Taxa CDB pos-fixado Mercado financeiro e de capitais BACEN
TJLP Mercado financeiro e de capitais BACEN
CDI mensal Mercado financeiro e de capitais BACEN
DLSP Governo Financas publicas BACEN
DLSP BACEN Finangas publicas BACEN
DLSP Estados Finangas publicas BACEN
DLSP Municipios Financas publicas BACEN
DLSP Empresas federais Financas publicas BACEN
DLSP Empresas estatais Finangas publicas BACEN
DLSP Empresas municipais Financas publicas BACEN
IGPM Atividade econdomica IBGE
IGPDI Atividade econdmica IBGE
IGP10 Atividade econdomica IBGE
IPCA15 Atividade econdomica IBGE
Agregado monetario M1 Indicadores monetarios BACEN
Agregado monetéario M3 Indicadores monetarios BACEN
Agregado monetario M4 Indicadores monetarios BACEN



Base monetaria

Empregos formais

Empregos formais agricultura
Empregos formais indistria
Empregos SIUP

Empregos formais construgao
Empregos formais comércio
Vendas industriais

Indicador industria da transformacao
Horas trabalhadas da industria
Utilizagao capacidade instalada
Taxa de cambio US$ compra

Taxa de cambio US$ venda

Indice Ibovespa

Operagdes compromissadas SELIC
Titulos privados

Quotas de fundos monetarios
Titulos federais no poder publico
Desembolso BNDES

Desembolso BNDES industria
Desembolso BNDES comércio
Desembolso BNDES agricultura
Desembolso BNDES extragdo
Taxa SELIC més

Divida mobilidria Tesouro

Divida mobilidria custodia Tesouro
Divida mobiliaria custodia BACEN
Divida mobilidria saldo Tesouro
Divida mobiliaria IGPDI carteira
Divida mobiliaria IGPM carteira
Divida mobiliaria TR

Divida mobiliaria cambio carteira
Divida mobiliaria IGPDI custodia
Divida mobiliaria IGPM custédia
Divida mobiliaria pré-fixada
Divida mobilidria cAmbio custodia
NFSP Governo/BACEN

NFSP Governo

NFSP BACEN

NFSP estado

NFSP municipio

Indicadores monetérios
Mercado de trabalho
Mercado de trabalho
Mercado de trabalho
Mercado de trabalho
Mercado de trabalho
Mercado de trabalho
Atividade econdmica
Atividade econdmica
Atividade economica
Atividade econdomica

Setor externo
Setor externo
Mercado financeiro e de capitais

Indicadores monetérios

Indicadores monetérios

Indicadores monetérios

Indicadores monetérios
Atividade econdmica
Atividade econdmica
Atividade econdomica
Atividade econdomica
Atividade economica

Mercado financeiro e de capitais
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
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BACEN
ME
ME
ME
ME
ME
ME
CNI
IBGE
CNI
FGV
BACEN
BACEN
BM&FBOVESPA
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BNDES
BNDES
BNDES
BNDES
BNDES
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN



NFSP empresas estatais

NFSP empresas federais

NFSP empresas estaduais
NFSP empresas municipais
NFSP fluxo Governo/BACEN
NFSP fluxo Governo

NFSP fluxo BACEN

NFSP fluxo estado

NFSP fluxo municipio

NFSP fluxo empresas estatais
NFSP fluxo empresas federais
NFSP fluxo empresas estaduais
NFSP fluxo empresas municipais
FOCUS1Media
FOCUS1Mediana

FOCUSI1DP
FOCUSTOP5media
FOCUSTOP5mediana

Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Financas publicas
Expectativa de mercado
Expectativa de mercado
Expectativa de mercado
Expectativa de mercado
Expectativa de mercado

BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
BACEN
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APENDICE B —- RESULTADO DO TESTE DE ESTACIONARIDADE

Variavel Teste ADF Teste ADF (primeira diferenca)

IBC-Br 0.5887 0.01
Indicadores de producao industrial 0.0100

Energia elétrica comercial 0.3070 0.01
Energia elétrica residencial 0.0100

Energia elétrica outros 0.2414 0.01
Indice de vendas combustiveis 0.4618 0.01
Indice de vendas hipermercado 0.7070 0.01
Indice de vendas vestuario 0.0852 0.01
Indice de vendas eletrodomésticos 0.0500

Indice de vendas automoveis 0.3313 0.01
Indice de vendas supermercado 0.8043 0.01
ICC 0.0480 0.01
ICEA 0.5074 0.01
IEF 0.5678 0.01
Exportacdo de bens 0.3216 0.01
Importagdo de bens 0.1027 0.01
Taxa CDB 0.7723 0.01
Taxa CDB pessoa fisica 0.0568 0.01
Taxa CDB pessoa juridica 0.0637 0.01
Taxa CDB investidores institucionais 0.0477

Taxa CDB pos-fixado 0.0879 0.01
TILP 0.5548 0.01
CDI mensal 0.0351

DLSP Governo 0.0399

DLSP BACEN 0.9900 0.01
DLSP Estados 0.9830 0.01
DLSP Municipios 0.9603 0.01
DLSP Empresas federais 0.3620 0.01
DLSP Empresas estatais 0.0773 0.01
DLSP Empresas municipais 0.0539 0.01
IGPM 0.9900 0.01
IGPDI 0.0100

IGP10 0.0100

IPCA15 0.0100

Agregado monetario M1 0.0100

Agregado monetério M3 0.9694 0.01
Agregado monetario M4 0.9900 0.02221



Base monetaria

Empregos formais

Empregos formais agricultura
Empregos formais indistria
Empregos SIUP

Empregos formais construgao
Empregos formais comércio
Vendas industriais

Indicador industria da transformacao
Horas trabalhadas da industria
Utilizagao capacidade instalada
Taxa de cambio US$ compra

Taxa de cambio US$ venda

Indice Ibovespa

Operagdes compromissadas SELIC
Titulos privados

Quotas de fundos monetarios
Titulos federais no poder publico
Desembolso BNDES

Desembolso BNDES industria
Desembolso BNDES comércio
Desembolso BNDES agricultura
Desembolso BNDES extragdo
Taxa SELIC més

Divida mobilidria Tesouro

Divida mobilidria custodia Tesouro
Divida mobiliaria custodia BACEN
Divida mobilidria saldo Tesouro
Divida mobiliaria IGPDI carteira
Divida mobiliaria IGPM carteira
Divida mobiliaria TR

Divida mobiliaria cambio carteira
Divida mobiliaria IGPDI custodia
Divida mobiliaria IGPM custédia
Divida mobiliaria pré-fixada
Divida mobilidria cAmbio custodia
NFSP Governo/BACEN

NFSP Governo

NFSP BACEN

NFSP estado

NFSP municipio

0.9869
0.9423
0.9900
0.0100
0.9491
0.9862
0.9749
0.9900
0.1884
0.0100
0.3221
0.1573
0.9445
0.9445
0.6113
0.4846
0.9900
0.9858
0.6029
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0114
0.0395
0.9851
0.9620
0.4324
0.9900
0.4666
0.6547
0.3344
0.0100
0.4666
0.7415
0.9319
0.0100
0.7352
0.7370
0.0100
0.0100

0.01
0.01
0.01

0.01
0.01
0.01922
0.01
0.01

0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01088
0.01
0.01

0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01

0.01
0.01
0.01

0.01
0.01
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NFSP empresas estatais

NFSP empresas federais

NFSP empresas estaduais
NFSP empresas municipais
NFSP fluxo Governo/BACEN
NFSP fluxo Governo

NFSP fluxo BACEN

NFSP fluxo estado

NFSP fluxo municipio

NFSP fluxo empresas estatais
NFSP fluxo empresas federais
NFSP fluxo empresas estaduais
NFSP fluxo empresas municipais
FOCUS1Media
FOCUS1Mediana

FOCUSI1DP
FOCUSTOP5media
FOCUSTOP5mediana
FOCUSTOP5mediana

0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.3009
0.3043
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100
0.0100

0.01
0.01
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