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RESUMO

Previsdoes de séries temporais sdo de grande interesse de macroeconomistas, mas
encontrar modelos que apresentem resultados mais precisos ainda é um desafio para
0s pesquisadores da area. Essa dissertacado busca avaliar o desempenho preditivo de
algoritmos de aprendizagem de maquina como alternativa aos modelos econométricos
tradicionais para a previsao de séries macroeconémicas brasileiras, com aplicacao de
métodos de interpretagao agndstica para melhor compreensao dos resultados forne-
cidos por aprendizagem de maquina. Com 126 variaveis da economia brasileira entre
Fevereiro/2003 até Abril/2021, buscamos prever quatro séries de bastante interesse
econémico — o IPCA - Geral, o IBC-Br, a taxa de desemprego da PNAD e a taxa de
juros SELIC acumulada no més — a partir dos modelos de aprendizagem de maquina
de regressao penalizada, redes neurais, XGBoost e florestas aleatérias; e de modelos
econométricos tradicionais: ARMA, VAR e FAVAR. Nossos resultados mostraram um
melhor desempenho dos modelos de aprendizagem de maquina em trés das quatro
séries avaliadas. Em média para as quatro séries, florestas aleatérias mostraram me-
nores valores para RMSE, ja para o MAE os menores resultados foram para regressao
penalizada. Por meio da metodologia de Model Confidence Set, também observa-se
a presenca dos modelos de aprendizagem de maquina entre o conjunto de melhores
modelos, em geral com regressao penalizada e florestas aleatérias disputando o pédio
de primeiro lugar. A andlise de interpretacdo agnéstica mostrou uma maior importancia
de preditores referentes aos indices de precos para previsao do IPCA nos modelos de
aprendizagem de maquina, ao passo que para o IBC-Br notam-se preditores relacio-
nados ao setor financeiro nacional e internacional. No caso da taxa de desemprego,
apesar do melhor desempenho do modelo ARMA na previsdo, os modelos de apren-
dizagem também apontaram uma maior importancia para o passado da prépria série
para a previsdo da mesma. A previsdo da série da SELIC também mostrou uma im-
portancia muito grande da prépria série defasada, chamando atencao o resultado de
florestas aleatérias que mostrou um comportamento de regra de politica monetaria
para a previsao da série ao incluir variaveis relativas as expectativas sobre o indice de
precos IPCA e também de outros indices gerais de precos. Com nossos resultados
favorecendo modelos de aprendizagem de maquina, esperamos incentivar o uso dos
mesmos juntamente a métodos de interpretabilidade dos resultados em macroecono-
mia, propiciando melhores previsdes que sdo de grande utilidade aos formuladores de
politica econémica.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina. Econometria de Séries Temporais. Ma-
croeconomia.



ABSTRACT

Time series forecasting is of great interest to macroeconomists, however finding models
that present more accurate results is still a challenge for researchers in the field. This
dissertation looks for evaluating the predictive performance of machine learning algo-
rithms as a alternative for traditional econometric models for the prediction of brazilian
macroeconomic time series, with the application of agnostic interpretation methods for
a better understanding of the results provided by machine learning. Using 126 variables
from the Brazilian economy between February/2003 to April/2021, we seek to predict
four series of great economic interest — the inflation rate given by the IPCA - General
index, the output growth given by the IBC-Br index, the PNAD unemployment rate and
the accumulated SELIC interest rate — using machine learning models of penalized
regression, neural networks, XGBoost and random forests; and traditional econometric
models: ARMA, VAR and FAVAR. Our results indicated a better performance of ma-
chine learning models in three out of the four series evaluated. On average across the
four series, random forests showed lower values for RMSE, while for MAE the lowest
results were obtained with penalized regression. Through the Model Confidence Set
methodology, the presence of machine learning models is also observed among the
set of best models, in general with penalized regression and random forests vying for
the first place podium. The analysis of agnostic interpretation indicated a greater impor-
tance of predictors related to price indexes for forecasting the IPCA in machine learning
models, while for the IBC-Br there are predictors related to the national and international
financial sector. In the case of the unemployment rate, despite the better performance
of the ARMA model in forecasting, the machine learning models also showed greater
importance to the lagged value of the series for its prediction. The forecast of the SELIC
series also showed a very great importance of the lagged series itself, drawing attention
to the result of random forests that showed a behavior of monetary policy rule for the
forecasting by including variables related to expectations about the IPCA price index
and also other general price indices. With our results favoring machine learning mod-
els, we hope to encourage using machine learning methods with methods of agnostic
interpretation in macroeconomics, therefore providing better forecasts that are of great
importance to economic policymakers.

Keywords: Machine Learning. Time Series Econometrics. Macroeconomics.
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1 INTRODUGAO

Presciéncia sempre foi um assunto que despertou grande interesse e curiosi-
dade humana. Se no passado a humanidade recorria as divindades para descobrir
mais sobre o futuro, hoje cientistas utilizam computadores e conceitos estatisticos para
predicdes. Na Economia, € de grande interesse buscarmos metodologias precisas para
previsdes, uma vez que este tipo de informacao é muito relevante, seja para formulacao
de politicas econdmicas ou para melhorar o bem estar da sociedade.

A econometria, um dos pilares basicos na formacao de um economista, utiliza
conceitos estatisticos para aumentar nossa compreensao sobre problemas econémi-
cos, 0 que permite testarmos hip6teses sobre a teoria e descobrirmos relagdes entre
variaveis de interesse. Ainda que a econometria tradicional seja uma importante ferra-
menta, seu uso voltado para previsdes é limitado. E notavel uma consideravel guinada
dos economistas na dire¢ao do uso de técnicas de aprendizado de maquina (originada
do termo em inglés machine learning) para este fim.

Diante desta discussao metodoldgica, é importante pensarmos na macroeco-
nomia. Séries macroeconémicas como desemprego, inflacao, crescimento do produto
e taxa de juros séo indicadores importantes do panorama econémico de um pais e
vemos cada vez mais esforcos de pesquisadores e formuladores de politica econémica
para perceber tendéncias, identificar padrdes e prever a trajetéria dessas variaveis
para manter a economia saudavel. Por este motivo, diversas questdes surgem: quais
técnicas de aprendizagem de maquina sao boas alternativas para previsdes de séries
macroecondmicas? Estas técnicas sdo melhores comparativamente aquelas utilizadas
tradicionalmente para previsdo? O quéo interpretaveis sao seus resultados?

Nesta dissertacao, buscaremos explorar questdes deste nivel, estudando a
aplicabilidade dos modelos de aprendizagem de maquina de regressao regularizada,
arvores de regressao e redes neurais, comparativamente aos resultados do bench-
mark de econometria de séries temporais — ARMA, vetor autorregressivo (VAR) e vetor
autorregressivo aumentado por fator (FAVAR). Como se trata de um trabalho empi-
rico, aplicaremos este tipo de metodologia em dados macroeconémicos brasileiros
para previsdo para quatro variaveis de grande interesse macroeconémico — taxa de
crescimento do produto, inflacao, taxa de desemprego, taxa de juros nominal — e busca-
remos interpretar os resultados de previsdo com métodos agnédsticos de interpretacao
de modelos de aprendizagem de maquina: importancia de preditor via permutacao,
efeitos locais acumulados, interagéo entre preditores e valores de Shapley, que permi-
tem melhor compreensao dos resultados destes modelos que sao considerados como
“caixas-pretas”. Nossa base de dados conta com 126 séries econdmicas brasileiras,
que compreendem o periodo de Fevereiro/2003 até Abril/2021, classificadas em nove
categorias: crescimento da moeda e politica monetéaria; consumo e vendas; crédito;
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emprego, salario e renda; precos; produto e atividade real; financeiro e risco; fiscal
e setor externo. Nossos resultados mostraram um bom desempenho dos modelos
de aprendizagem de maquina na previsao das séries de interesse, tendo destaque o
modelo de florestas aleatérias e regressao penalizada, que apresentaram estatisticas
de erro pequenas em todas as séries. A interpretacao dos resultados com métodos
agndsticos também permitiu uma maior compreensao da importancia de séries relaci-
onadas aos indices de precos, financeiras e o do passado da prépria variavel para a
previsao das séries estudadas.

A divisao é feita em seis capitulos: no primeiro capitulo, temos a introducéo,
revisao da literatura pertinente ao desenvolvimento desta pesquisa e a exposicao dos
objetivos que buscamos alcancar com este trabalho. O segundo capitulo dedica-se a
apresentar a formalizacdo matematica dos modelos de aprendizado de maquina, além
dos algoritmos pertinentes a cada um deles que compdem a aplicacdo computacio-
nal. No terceiro capitulo temos os modelos tradicionais utilizados em econometria de
séries temporais, com sua formalizagdo matematica. O capitulo quatro apresenta as
séries macroeconémicas que compdem nossa base de dados, bem como o tratamento
destas séries, seguido da apresentacao dos resultados de previsdo dos modelos e a
analise comparativa da performance entre eles. O capitulo cinco apresenta a teoria dos
métodos de interpretacdo agnostica dos modelos de aprendizagem de maquina, bem
como a aplicacao desta técnicas e os resultados obtidos pelos modelos. Por ultimo, o
capitulo seis apresenta reflexdes e conclusdes para esta pesquisa.

1.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Antes mais comumente utilizado pelos cientistas da computacédo, os modelos
de aprendizagem de maquina vem ganhando adeptos em diversas areas da ciéncias,
como bibdlogos, estatisticos, cientistas sociais e economistas. Esta crescente adesao
ocorre porque nas sociedades contemporaneas temos cada vez mais a oferta de dados,
0 que permite uma agenda de pesquisa conhecida como data science (ou ciéncia de
dados). A revolucao empirica na economia da década de 1970 desencadeou uma forte
inclinacao da producéo cientifica para trabalhos empiricos — e, portanto, utilizando
dados — 0 que fez com que a econometria se consolidasse como base na formacao
de um economista, o que permite ferramentas necessarias para se aventurarem em
outros métodos estatisticos, como o aprendizagem de maquina. Athey e Imbens (2019)
buscam sintetizar alguns métodos de aprendizagem de maquina que séo Uteis aos
economistas — visto que, segundo os autores, ainda ndo ha muita adesao deste tipo de
metodologia pelos mesmos como ocorre com os estatisticos — uma vez que existe uma
variedade consideravel de modelos desta classe que diferem entre si e, principalmente,
nos oferecem resultados diferentes.

Athey e Imbens (2019) destacam o uso de aprendizagem supervisionada, que
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consiste em técnicas de estimacao da média condicional de uma variavel dado uma
quantidade grande de covariaveis. Esta metodologia € dividida em regressao linear
regularizada ou penalizada, que inclui modelos LASSO, ridge e elastic nets, que adi-
cionam penalidades a estimacao dos parametros como forma de reduzir erros de
estimacao e melhorar o desempenho preditivo; arvores e florestas de regresséao, que
sdo comumente utilizadas devido sua flexibilidade em aproximar fungdes de regressao;
aprendizagem profunda e redes neurais, que ja aparecem na literatura econométrica
na década de 1990s, sendo uma metodologia geral e flexivel e que tem bons resultados
em ambientes complexos com uma grande quantidade de informacdes disponiveis; e
boosting, uma técnica utilizada para melhorar a performance dos métodos de apren-
dizagem supervisionada. Outra metodologia € o de aprendizagem supervisionada
para problemas de classificacdo, que se divide em arvores e florestas de classificacao,
maquinas de vetores de suporte e kernel. Os autores também apresentam a aprendiza-
gem nao-supervisionada, em que as covariaveis do modelo nao possuem um produto,
sendo importante dividir os dados em subgrupos. Masini, Medeiros e Mendes (2020)
também se dedicam em expor modelos de aprendizagem de maquina pensando em
sua aplicacao em séries temporais, utilizando modelos lineares e nao lineares, além de
metodologias hibridas que se mostram vantajosas na aplicagdo em economia. O artigo
traz a formalizagdo matematica dos modelos apresentados; como destaque, apontam
um desempenho promissor para o modelo de regressdo penalizada e metodologias
hibridas.

Seguindo a mesma linha de apresentacéo, Nosratabadi et al. (2020) selecionam
um conjunto de metodologias em aprendizagem de maquina — em especial aquelas
que sao hibridas — Uteis em uma gama ampla de aplicagcdes em economia, como
mercado de capitais, baseado na previsao do preco de agbes; marketing, para estudar
o comportamento dos consumidores; e criptomoedas, em que busca-se prever 0 preco
das moedas eletronicas. Modelos hibridos, como apontados pelos autores, sao aqueles
em que se mesclam dois algoritmos preditivos de aprendizagem de maquina ou um
algoritmo de aprendizagem de maquina com um método de otimizagdo que maximize
a fungéo de predigédo. Os autores se dispdem em fazer uma revisdo sistematica de
metodologias de aprendizagem de maquina e assim mostrar na literatura as aplicacbes
em economia destes modelos.

Pensando em aplicacdo em séries temporais, Xu (2018) também apresenta
aplicacdes de aprendizagem de maquina que de certa forma propiciam uma melhora
dos modelos economeétricos tradicionais em economia. Os autores expdem fusdo entre
modelos de redes neurais com modelos autorregressivos, além de técnicas bayesianas,
que propiciem analise causais entre variaveis utilizadas. Babenko et al. (2021) também
apresentam de forma sintética os métodos “classicos” de aprendizagem de maquina
com aplica¢des na literatura tanto microeconémica, quanto macroeconémica. De certa
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forma, todos os artigos que se propdem a apresentar modelos de aprendizagem de
maquina acabam mostrando os mesmos métodos, apesar da riqueza de possibilidades
dos diferentes métodos. No Quadro 1 temos a apresentacdao dos modelos classicos de
aprendizagem de maquina em classes e subclasses.

Quadro 1 — Modelos Classicos de Aprendizagem de Maquina.

Classe Subclasse Método

Aprendizado Supervisionado Regresséo Regressao Linear

Regressao Polinomial
Regressao Penalizada

Classificagdo Regressao logistica
Arvores de Decisao
Maquina de Suporte de Vetores
Classificador Naive Bayes
k-vizinhos mais préximos

Aprendizado Nao-supervisionado  Agrupamento k-médias

Aglomeracéo
Deslocamento médio
Agrupamento difuso
DBSCAN

Motor de Regras Regras de Associagao
Eclat
Descoberta Frequente de Padrdes (FP)

Redugéo de Dimensdo Andlise de Componentes Principais
Minimos Quadrados Parciais
Regressao de Componentes Principais
Vizinhanga Estocastica T-distribuida
Incorporagéo
Andlise de Discriminante Misto
Analise de Discriminante Linear

Fonte — Adaptado de Babenko et al. (2021) pelo autor.

Ao passo que a abordagem por aprendizagem de maquina é muita vezes vista
como oposta a abordagem de econometria, que se sustenta na teoria econémica,
Iskhakov, Rust e Schjerning (2020) buscam mostrar situagdes em que aprendizagem
de maquina tém um desempenho melhor em comparacdo aos modelos tradicionais
de econometria. Iskhakov, Rust e Schjerning (2020) destacam que, em se tratando de
previsoes, aprendizagem de maquina se preocupa em como os computadores fazem
estas previsdes (sendo mais orientada a pratica), enquanto a econometria estrutural
se preocupa em como 0s humanos fazem estas previsdes (sendo mais orientada a
academia). Na discusséo sobre a substituicdo do conhecimento humano pelas maqui-
nas e também no uso de novas metodologias em econometria estrutural, os autores
destacam a perspectiva de Daniel McFadden':

1 Traducéo livre de: What are the lessons here for econometricians? You should not simply dismiss
learning machines and their computer operators as deplorables. You should instead think of them
as your worst possible students — ignorant, arrogant, and disinterested. If you can figure out how to
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Quais sao as licbes aqui para econometristas? Vocé ndo deve simplesmente
descartar as maquinas de aprendizagem e seus operadores de computador
como deploraveis. Em vez disso, vocé deve pensar neles como seus piores
alunos possiveis - ignorantes, arrogantes e desinteressados. Se vocé desco-
brir como avangar e ensina-los a respeitar e usar o conteudo cientifico da
economia, eles podem ser seus melhores parceiros de pesquisa. Para manter
a econometria estrutural vigorosa e relevante, vocé precisa continuar a se
mover agressivamente para abragar as inovagdes na coleta e andlise de da-
dos criadas por avangos computacionais. (ISKHAKOV; RUST; SCHJERNING,
2020, p. 37)

1.1.1 Aprendizagem de Maquina e Macroeconomia

D’Orazio (2017), ao entender a ciéncia como um processo evolucionario, traz
uma importante discussédo sobre o surgimento de um novo paradigma dentro da ma-
croeconomia: com a grande oferta de dados, os cientistas desta area deveriam adotar
novas abordagens epistemolégicas e computacionais para lidar com esta agenda de
pesquisa. Este novo paradigma traria metodologias que poderiam trazer novos conhe-
cimentos além da nova sintese neoclassica em vigor atualmente na macroeconomia
mainstream. Chlebus e Switata (2020) fazem uma revisao da literatura para entender
em que ponto artigos cientificos econométricos e de aprendizagem de maquina estao
competindo entre si, de acordo com resultados esperados. O uso de aprendizagem de
maquina em macroeconomia ainda é recente, mas a producao cientifica da area vem
mostrando um crescente uso destas técnicas a fim de previsées. Grande parte desta
produgéo cientifica ainda é baseada em dados internacionais. Variaveis como taxa de
crescimento do produto, inflagdo e desemprego sao as séries macroecondémicas mais
utilizadas em aplicagbes de algoritmos de aprendizagem de maquina.

Yoon (2020) utiliza dados do Japao entre 2001 e 2018 para previsdo da taxa
de crescimento do PIB, utilizando modelos aprendizagem de maquina de florestas
aleatérias (random forests). A partir das previsdes feitas pelo Fundo Monetario Interna-
cional e o Banco do Japéao, que adotam outras metodologias para previsédo da variavel,
o autor percebeu que o uso de aprendizagem de maquina torna as previsdes mais
precisas, 0 que encoraja 0 uso de aprendizagem de maquina para previsao em macro-
economia. Com dados da Tailandia, Chaiboonsri e Wannapan (2019) utilizam modelos
de aprendizagem de maquina para previsao de séries macroeconémicas. Eles ressal-
tam um desempenho melhor em comparacao aos modelos paramétricos, justamente
porque aprendizagem de maquina consegue capturar informagdes que estas técnicas
mais tradicionais sdo incapazes de utilizar. Em outro estudo, Chaiboonsri e Wanna-
pan (2020) adotam estimacgao bayesiana em modelos de aprendizagem de maquina
para previsdo do produto. Os autores utilizam uma grande quantidade de dados, como

break through and teach them to respect and use the scientific content of economics, they may prove
to be your best research associates. To keep structural econometrics vigorous and relevant, you need
to continue to move aggressively to embrace the innovations in data collection and analysis created
by computational advances.
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séries macroecondmicas anuais e informagdes didrias disponiveis pelo Google Trend,
para previsao de ciclos econémicos para um periodo de trés anos. Eles concluem que,
apesar das limitacées dos modelos de aprendizagem de maquina, houve interessantes
resultados para previsdo e para a classificagdo das séries utilizadas. Utilizando redes
neurais, Lin et al. (2008) também se preocupam com previsdo de crises econdmicas.
Os autores utilizam dados de diversas economias, inclusive a brasileira, e comparam
os resultados de aprendizagem de maquina com metodologias tradicionais de pre-
visdo, mostrando que o primeiro tem resultados que, além de satisfatérios, também
permitiram determinar relagées de causalidade entre as variaveis utilizadas.

A taxa de crescimento do produto é alvo de interesse de Paruchuri (2021). O au-
tor utiliza séries macroeconémicas da economia italiana entre 1995 e 2015 e aplicam
modelos — regressdo de minimos quadrados ordinarios (MQO), auto-regressao nao
linear (NAR) e com variaveis exdgenas (NARX), regressao vetorial de suporte (SVR) e
arvores aceleradas (BT). Seus resultados mostram um resultado superior dos modelos
de aprendizagem de maquina quando comparados com os resultados dos modelos
estatisticos, chamando especial atengdo ao modelo NARX que apresentou avisos re-
levantes sobre crises econémicas do presente estudado pelo autor. Para a taxa de
desemprego estadunidense, Hall et al. (2018) compara o modelo de regressao penali-
zada com modelo autorregressivo e de passeio aleatorio, mostrando um desempenho
melhor do modelo de aprendizagem de maquina. O autor enfatiza os ganhos no uso
de aprendizagem para outras séries macroecondémicas, especialmente por conta dos
ganhos em precisao de previsao que estes modelos oferecem. O estudo de mestrado
de Dimoski e Pettersen (2020) buscam prever o preco das habitacées na Noruega a
partir de técnicas de aprendizagem de maquina, comparando seus resultados com
os dados publicados pelo banco central do pais. Seus resultados mostram um bom
resultado dos modelos, mas que nao foram capazes de ter uma melhor performance
que as previsdes do banco central noruegués de forma geral, mas sim em periodos
especificos do periodo total da amostra. No doutorado, Almosova (2019) utiliza redes
neurais para previsdo da inflagdo dos Estados Unidos em diferentes horizontes, com-
parando os resultados com técnicas tradicionais, como o modelo autorregressivo e
0 passeio aleatério, mostrando um desempenho muito superior para o resultado dos
modelos de aprendizagem.

Outros trabalhos comuns em aplicagdes de aprendizagem de maquina em ma-
croeconomia sdo aqueles em que comparamos esta classe de modelos com meto-
dologias tradicionais em macroeconometria. Fen e Undavia (2021) adotam modelos
de redes neurais e modelos automaticos de aprendizagem de maquina e comparam
os resultados com técnicas tradicionais, como modelos autorregressivos e vetores au-
torregressivos, além de modelos estruturais, muito utilizados em macroeconomia: 0s
Modelos Dinamicos e Estocéasticos de Equilibrio Geral (DSGE). Os autores utilizam
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uma grande quantidade de dados referentes ao PIB de diferentes paises, mostrando
que o uso deste painel de dados permite uma reducao significativa das estatisticas de
erro para os modelos, melhorando a performance preditiva dos modelos de aprendi-
zagem de maquina comparativamente aos outros modelos. Com dados da economia
japonesa, Maehashi e Shintani (2020) comparam resultados de previsdao de uma gama
variada de modelos de aprendizagem de maquina com os modelos de fatores e os
autorregressivos — tendo aprendizagem de maquina e modelos de fatores um resul-
tado superior ao modelo autorregressivo tradicional. Os autores utilizaram uma extensa
base de dados, com 219 variaveis mensais de um periodo de 01/1973 até 06/2018. Em
sua dissertagao, Martin (2019) compara os resultados de modelos autorregressivos
e vetores autorregressivos com modelos de aprendizagem de maquina — regressao
penalizada, maquina de suporte de vetores, redes neurais e floresta aleat6ria — mos-
trando um desempenho melhor deste ultimo grupo. A autora utiliza prevé o crescimento
do produto sul-africano e conclui que o uso de aprendizagem de maquina € benéfico
aos formuladores de politica econémica. Para séries econémicas da economia italiana
entre 1995 e 2019, Cicceri, Inserra e Limosani (2020) também comparam modelos
tradicionais com aprendizagem de maquina. Os autores utilizam uma grande quanti-
dade de modelos obtém interessantes resultados preditivos para as crises econémicas
italianas para o periodo, dada a performance superior dos modelos de aprendizagem
de maquina na previsao do PIB italiano.

Ja o estudo de Medeiros et al. (2019) baseia-se dados de inflacdo da economia
estadunidense para fins de previsao com adoc¢ao de aprendizagem de maquina, que
se mostra muito mais precisa do que as metodologias convencionais, principalmente
na presenca de muitas covariaveis. Os autores também revelam um melhor desem-
penho do modelo de florestas aleatérias, o que mostra certo consenso da literatura
que estuda previsdes de séries macroeconémicas. Isto ocorre porque esta classe de
modelos permite utilizar uma relagdo néo linear entre variaveis macroeconémicas e
inflacdo. Garcia, Medeiros e Vasconcelos (2017), com uso de modelos de aprendiza-
gem de maquina, estimam a inflacdo brasileira em tempo real (isto €, somente com
a informacéao disponivel ao econometrista no momento em que a previsao é feita),
visto que esta variavel apresenta uma grande volatilidade de curto prazo em paises
emergentes. Os autores utilizam as previsdes feitas por especialistas como benchmark
e como preditor para os modelos de previsao — modelo de fatores, LASSO/adalLASSO,
florestas aleatérias e regressao de subconjunto completo. O desempenho dos modelos
variou bastante com o horizonte de previsao que se buscou estimar, com destaque do
modelo LASSO que teve mesma performance do relatério FOCUS para previsao de t+1
periodos, ao passo que o adaLASSO teve um desempenho melhor para um horizonte
t+2. O melhor resultado veio quando construiu-se uma previsdo que utiliza a média
dos resultados dos modelos, sendo superior a todas as alternativas. No trabalho de
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Babii, Ghysels e Striaukas (2021), desta vez com previsao para a taxa de crescimento
do PIB estadunidense, os modelos LASSO também mostram um desempenho muito
promissor, principalmente pela performance dessa classe de modelos em questdes de
grandes dimensoes.

Usando dados para a economia brasileira, Speranza, Tanscheit e Vellasco
(2020) adotam métodos de aprendizagem de maquina para previsao da inflagéo brasi-
leira. Os autores lidam trés relacdes macroecondmicas: a lei de Okun, que relaciona
desemprego e a taxa de crescimento do produto; a curva de Phillips, que relaciona a
expectativa de inflacdo e a taxa de desemprego; e o efeito da liquidez, que relaciona
a taxa de juros definida pelo banco central e a taxa de crescimento do produto. Os
autores aplicam algoritmos genéticos e regressdes de redes neurais e seus resultados
mostram que se o Banco Central do Brasil tivesse utilizado previsbes baseadas na
metodologia utilizada pelos pesquisadores, sob as mesmas condicbes econbmicas, a
inflacdo estaria abaixo daquela alcancada pelos modelos DSGE em 62,8% do tempo,
ao passo que o desemprego estaria abaixo do alcangado em 39,69% do tempo, evi-
denciando o trade-off entre as variaveis descritas pela Curva de Phillips. Nao sé para a
politica monetaria, a aprendizagem de maquina também vem sendo vista como promis-
sora para formuladores de politica econdmica. Genberg e Karagedikli (2021) também
se preocupam com a aplicacédo de aprendizagem de maquina em bancos centrais. Ao
comparar as alternativas disponiveis a partir de uma “fronteira de Pagan”, os autores
classificam os modelos de aprendizagem mais consistentes com os dados e menos
consistentes com a teoria — posi¢éo contraria dos modelos DSGE nesta classificagcao —
mas que estdo em mesma posicdo dos modelos VAR, mais aceitos pela macroecono-
metristas. Os autores concluem que aprendizagem de maquina € capaz de alcancgar
0s mesmos objetivos dos VAR, mas com resultados melhores em termos de previsao.
Em estudo do Banco Central Europeu, Hirschbihl, Onorante e Saiz (2021) utilizando
aprendizagem de maquina, buscam analisar os ciclos de negécios das economias
europeias a partir de quatro casos: o0 mercado de trabalho durante a pandemia da
COVID-19; a atividade econdmica semanal para a area euro; a previsao em tempo
real do crescimento real do PIB; e impacto de incerteza de politicas econdmicas em
componentes da demanda. Os autores identificam a aprendizagem de maquina como
importantes ferramentas auxiliares para os métodos tradicionais, ndo podendo ser
substitutas por conta da falta de interpretabilidade e de inferéncia estatistica dessas
ferramentas, ainda que existam avancos —como é o caso do uso de valores de Shapley,
uma ferramenta de interpretacédo agndstica.

1.1.2 Interpretabilidade dos Modelos de Aprendizagem de Maquina

Interpretabilidade dos modelos de aprendizagem de maquina também chama
atencao de outros pesquisadores de macroeconomia. Buckmann, Joseph e Robertson
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(2021), utilizando nove séries de dados da economia estadunidense para previsdo taxa
de desemprego, comparam os resultados de previsao de modelos de aprendizagem de
maquina com metodologias tradicionais de previsdo de séries temporais — regressao li-
near e modelo autorregressivo — além de aplicarem técnicas de interpretabilidade para
melhor compreensao dos resultados obtidos. Seus resultados mostram um resultado
superior para os modelos de aprendizagem de maquina, em especial dos modelos
de floresta aleatorias, que a partir da técnica de regressao de Shapley, permitiram
concluir um papel relevante de variaveis como producao industrial e S&P500 para a
previsdo do desemprego estadunidense. Bluwstein et al. (2021) utilizam modelos de
aprendizagem de maquina para previsao de crises econdmicas. Com dados de 17
paises, os autores adotam modelos de redes neurais, florestas aleatérias, maquina de
vetores de suporte e arvores extremamente aleatérias, comparando os resultados com
a regressao logistica. Suas conclusées mostram um resultado superior para 0s mo-
delos de aprendizagem de maquina comparados ao método estatistico, identificando
por meio dos valores de Shapley uma importancia maior das séries relacionadas ao
mercado de crédito.

Dada a aparente lacuna dos modelos aprendizagem de maquina no sentido
de interpretabilidade dos resultados a luz da teoria macroeconémica, Coulombe et
al. (2020) buscam encontrar o elo entre os métodos de aprendizagem de maquina e
as metodologias padrdao da macroeconomia, baseando-se em quatro caracteristicas:
nao-linearidade, que muito embora seja muito popular utilizar modelos linearizados, a
vantagem de utilizarmos fung¢des ndo-lineares permitem previsées com erros menores
caso o processo gerador de dados também seja ndo linear; regularizacao, que é o pro-
cesso de diminuir a dimensao da estimacéo para 0s casos em que ocorre a presenca
de muitas covariaveis; validacao cruzada, que serve como um critério de selecao se-
melhante aos critérios de informacédo Akaike e Schwarz—Bayesian, mais comumente
utilizado em macroeconometria; e funcdes de perda alternativas, ja que € mais comum
o uso da funcao de erro quadratica. Segundo Coulombe et al. (2020), utilizar modelos
nao-lineares tém uma diferenga significativa em previsbes macroeconémicas, princi-
palmente em cenarios de grande incerteza, friccoes financeira e bolhas financeiras
associadas as hipotecas.

Depois da contribuicdo sobre porqué o uso de aprendizagem de maquina é
interessante para a macroeconomia, Coulombe (2020) propde um algoritmo batizado
como Macroeconomic Random Forest — MRF — cujos resultados sao interpretaveis
a luz da teoria macroecondémica por meio dos parametros generalizados variando no
tempo — GTVPs — bem como seu forte poder preditivo. O modelo MRF foi capaz de
prever a queda no desemprego durante a crise de 2008, bem como previsao da inflagcao
para o mesmo periodo. Além disso, o autor discute a relacdo da curva de Phillips e
o MRF, em que o modelo foi capaz de identificar tanto mudancgas estruturais quanto
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mudancas na atividade econémica e da inflagdo, sendo uma importante ferramenta
para testar a veracidade de relagdes controversas’ dentro da teoria macroecondmica,

como € o caso do trade-off inflacdo e desemprego.

Na Tabela 1, temos a sintese dos artigos empiricos aplicados em Macroecono-
mia citados nesta revisdo da literatura, permitindo uma comparacgao facilitada para o
leitor.

Tabela 1 — Sintese dos Artigos Empiricos em Macroeconomia.

Autor(es) Modelos ML Série(s) alvo Pais(es)
Yoon (2020) Florestas Aleatérias, Modelos de  Crescimento do PIB Japéo
Aceleragéo por Gradiente
Chaiboonsri e Wanna- Arvores de Decisdo, SVM, k-NN  PIB Tailandia
pan (2019)
Chaiboonsri e Wanna- Série Temporal Estrutural Baye- PIB Tailandia
pan (2020) siano, Anadlise discriminante, k-
NN
Lin et al. (2008) Fuzzy Neural, Redes Neurais PIB Varios
Paruchuri (2021) SVR, Arvores Aceleradas, NAR, PIB ltalia
NARX, Regressao Linear
Hall et al. (2018) Regressao Penalizada Taxa de Desemprego  EUA
Dimoski e Pettersen Redes Neurais, Redes Elasticas, Precos de Habitacdo Noruega
(2020) Floresta Aleatoria
Almosova (2019) Redes Neurais Inflagéo USA
Fen e Undavia (2021) Redes Neurais, Modelos Auto- PIB Varios
maticos de ML
Maehashi e Shintani LASSO, Redes Neurais, Arvores Producdo Industrial, Japao
(2020) Aceleradas, Florestas Aleatérias Taxa de Desemprego,
Salario Real, Con-
sumo Real, indice de
Precos
Martin (2019) Regressao Penalizada, SVM, re- Crescimento PIB Africa do
des neurais, florestas aleatdrias Sul
Cicceri, Inserra e Limo- SVR, NAR, NARX, k-NN, Arvo- Crescimento do Pro- Itdlia
sani (2020) res Aceleradas duto
Medeiros et al. (2019) LASSO, adaLASSO, EINet, ada- Inflagéo USA
EINet, Ridge, BVAR, Floresta
Aleatéria
Garcia, Medeiros e Modelo de Fatores, LASSO, ada- Inflagéo Brasil
Vasconcelos (2017) LASSO, Florestas aleatérias, re-
gressdo de subconjunto com-
pleto
Speranza, Tanscheit e  Algoritmos genéticos, redes neu- Inflagéo Brasil

Vellasco (2020)

rais

Continua na préxima pagina.
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Continuacéo da Tabela 1.

Autor(es) Modelos ML Série(s) alvo Pais(es)
Hirschbiihl, Onorante Varios Desemprego, PIB Europa
e Saiz (2021)
Buckmann, Joseph e Florestas Aleatérias, Redes neu- Taxa de Desemprego  EUA
Robertson (2021) rais, LASSO, Ridge, SVR
Bluwstein et al. (2021) redes neurais, florestas alea- PIB Varios
toérias, SVM, arvores extrema-
mente aleatérias
Coulombe et al. (2020) SVR, Regressao linear, SVM, Taxa de Desemprego, EUA
Florestas Aleatérias Inflagdo, Produgao In-
dustrial
Coulombe (2020) Florestas Aleatéria Inflagdo, Desemprego  EUA

Fonte: Produzido pelo autor.



28

2 MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA PARA PREVISAO DE SERIES
TEMPORAIS

Existem uma quantidade consideravel de modelos utilizados para estimacao
e previsao de séries temporais, sejam eles parte da econometria ou de aprendiza-
gem de maquina. Nesta dissertacdo buscaremos utilizar métodos de aprendizagem
de maquina tanto lineares quanto ndo lineares. Descreveremos a seguir os modelos
utilizados baseados em Friedman, Hastie e Tibshirani (2001), livro de referéncia para
estudo dos algoritmos de aprendizagem de maquina.

2.1 METODOS LINEARES DE REGRESSAO

Modelos de regressao lineares sdo aqueles em que assume-se que a funcao
de regressao E(Y|X) é linear nas variaveis independentes XT = (X1,X2,...,Xp). Uma
forma generaliza de um modelo de regresséo linear € dada pela Equacéo (1):

P
f(X) = E(Y|Xq,....Xp) = Bo+ > _ XiBj- (1)
—

Independente de como for Xj, a linearidade nesta classe de modelos € defi-
nida pela linearidade dos parametros 3. Para a aplicagdo do modelos, utilizamos um
conjunto de dados de treinamento observaveis (x1,y1) ... (Xn,¥n) de tal forma que é
possivel estimarmos os parametros 8 = (89,01 - - - ,,Bp)T. A forma mais comum de esti-
marmos o vetor de parametros é por meio do método de minimos quadrados em que
desejamos minimizar a soma do quadrado dos residuos na seguinte forma:

N
SQR(PB) = (yi— f(x))?

i=1

Mz

2
(J’/ Bo- lejﬁj) .

J=1

Para minimizarmos a Equacéao (2), adotamos X como uma matriz N x (p + 1)
em que cada linha representa um vetor de inputs com o primeiro elemento iguala 1 e
y € um vetor N dimensional de produtos, ambos do conjunto de treinamento. Assim, a
soma do quadrado dos residuos pode ser reescrita como a fungao quadratica para os
p + 1 parametros:

Il
—h

i

SQR(B) = (y—XB) " (y - XB). (3)
Diferenciando em relagdo a 8 obtemos que:
0SQR
W = —ZXT(V - XB),
892SQR @
= 2= _2XTX.

opopT
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Assumindo que X possui posto completo’ e que a matriz XTXé positiva definida,
podemos definir a primeira derivada igual a zero tal que:

X" (y—-Xg) =0. (5)
O que nos permite encontrar a solu¢ao Unica ﬁ:
B=XTx)"XTy. (6)

Os valores previstos para a variavel dependente dado um vetor de inputs xg €
dado por?(xo) =(1: xo)Tﬁ, 0 que significa que para o vetor de inputs do conjunto de
treinamento teremos:

y = XB =XXTX)"'XTy, (7)

emque y; = 7(x,-) e H=X(X"X)""X" é chamada matriz chapéu ou matriz de projecao.
Ela é utilizada para computar a projecao ortogonal, uma vez que ao minimizarmos
a soma do quadrado dos residuos escolhendo um ,[Ai’ entdo o vetor residual y —y
é ortogonal ao subespaco gerado pelas variaveis preditoras x;. A ortogonalidade é
mostrada pela Equacéo (5) e garante que estimando y seja a projecdo ortogonal de y
em relacdo ao seu subespaco.

2.1.1 Métodos de Encolhimento

Métodos de encolhimento sdo aqueles em que € selecionado um subconjunto
de variaveis dentro do conjunto de variaveis explicativas XT = (X1,X5,...,Xp). Existe
certa variedade na oferta de modelos que utilizam métodos de encolhimento, mas os
mais utilizados sédo a regressao ridge e o lasso, que serao apresentadas nesta secao.

2.1.1.1 Regressao Ridge

A regressao Ridge impde encolhimento na quantidade de pardmetros da regres-
sdo ao aplicar uma penalidade em relagdo ao seu tamanho. Os coeficientes ﬁridge sdo
aqueles que minimizam a soma do quadrado dos residuos, a partir de um parametro
A > 0 que controla a propor¢ao de encolhimento da regressao (quanto maior o valor de
A, maior o encolhimento). Os coeficientes ,@”dge séo dados pela seguinte expressao:

, N p p
968 = argmin ¢ > (yi—Bo— > xiBP+AD_BZ ¢ . (8)
p i=1 j=1 j=1
Na Equacéo (8), o intercepto S foi deixado de lado, pois caso fosse considerado,
a penalizacao dependeria da origem de Y, pois a simples adicdo de uma constante

1

Matrizes com posto completo sdo aquelas em que todas as linhas e/ou colunas sdo linearmente
independentes. Nem sempre conseguimos isso com nosso conjunto de dados de treinamento o que

implica em 8 ndo seja unico, sendo comum a exclusdo das colunas redundantes em X.
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para cada uma das observacdes y; ndo tera um efeito uniforme para a previséo de Y.
Dessa forma, adotamos a matriz X como tendo apenas p colunas, ao invés de p + 1
colunas como mostramos no método de minimos quadrados ordinarios. Reescrevendo
o critério da Equacao (8) na forma matricial:

SQRM) = (y-XB) T (y-XB) +A87p. (9)
O resultado da regressao de ridge sera como:
prage - (x X+~ 'XTy, (10)

em que / é a matriz identidade p x p. A adicdo de uma constante positiva em XTX
antes da inversao desta matriz garante que ela seja nao singular2, mesmo que XX nao
possua posto completo — sendo essa a principal motivacdo de adoc¢éo da regresséo
de ridge para estatisticos, que permitia contornar o problema em que a matriz de
covariaveis nao possuia posto completo. A Figura 1 mostra a comparacao entre os
estimadores de ridge e MQO, para o caso bidimensional. A area do circulo, definida
como ,8% + ,8% < A, representa a restricdo imposta nos parametros para o modelo ridge,
em que o estimador para 0 mesmo é encontrado pela intersecao com a elipse que
representa a soma do quadrado dos residuos (SQR), conforme ele se distancia do seu
ponto de minimo encontrado em ﬁMQO.

Figura 1 — Comparacao entre os estimadores de ridge e MQO para o caso de duas
covariaveis.

B2 4

B1

Fonte — Adaptado de Friedman, Hastie e Tibshirani (2001) pelo autor.

2 Uma matriz quadrada é dita singular quando ela ndo admite inversa.
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2.1.1.2 Operador de Encolhimento Absoluto Minimo e Sele¢édo (LASSO)

Também conhecido na literatura como busca de base, o método de encolhi-
mento de lasso tem certa similaridade com a regressao ridge, ainda que seus resulta-
dos sejam diferentes devidos a diferentes penalidades aplicadas. Na regressao ridge,
a penalidade 2‘1’,8/? é chamada Lo, ao passo que em lasso temos uma penalidade L4
na forma 2’1’ IBj|. O problema na forma de Lagrange pode ser escrito como:

N p p
pass® = argmin { Y (yi=Bo— D _ xjB)Z +A > IBjl ¢ - (11)

p =1 j=1 j=1
A penalidade L faz a solugdo para ﬁ’asso ser ndo linear em y; e, portanto, ndo
h& forma fechada para expressarmos os resultados desses coeficientes como fazemos
para a regressao ridge, necessitando técnicas de programacéao quadratica para resol-
vermos o problema analiticamente. Na Figura 2 podemos enxergar a comparagao entre
os estimadores para 8 em lasso e MQO, para o caso com duas covariaveis. A area do
losango € a restricdo imposta pelo modelo lasso e o estimador de lasso é obtido pela
intersecao entre as elipses do estimador de MQO e a restri¢cao, tendo portanto uma
solucdo de canto em que o parametro 31 € igual a zero, o que indica que este tipo de

método € capaz de selecionar variaveis ao minimizar os erros.

Figura 2 — Comparagédo entre os estimadores de lasso e MQO para o caso de duas
covariaveis.

B2 4
j

:8 lasso

Fonte — Adaptado de Friedman, Hastie e Tibshirani (2001) pelo autor.

2.1.1.3 Arelagao entre regressao ridge e lasso

Tanto a regresséo ridge quanto lasso aplicam mudancas na estimagéo de 8
minimos quadrados. Ao passo que a regressao ridge aplica um encolhimento propor-
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cional ao tamanho do parametro, lasso submete cada um dos coeficientes ao fator A,
que possibilita que parte deles trunquem em zero. Mesmo com essas diferengas, €
possivel generalizar estas estimagdes de tal forma que tenhamos uma expressao que
comporta ambos os métodos de encolhimento:

N p p
p=argmin > (vi=Bo=—>_ xiB)Z+AY 1B, (12)
B i=1 j=1 j=T1
em que g > 0, sendo esta penalizagédo conhecida como Ly. Nesse caso, alem da
escolha do parametro A, também é preciso escolher o parametro g, que tera diferentes
formas para a regido de restricao, conforme a Figura 3 mostra. O caso em que g =1,
em que temos o modelo lasso, é o menor valor para g tal que a funcao seja convexa. Ja
para a regressao de ridge, temos g = 2. Quando g < 1 a fungao tende a se concentrar
mais na direcdo das coordenadas, gerando um trabalho bem maior para o problema
de otimizag&o porque as regides ndo sao convexas, sendo em geral adotado g € (1,2),
que mostra certo compromisso entre ambas as abordagens.

Figura 3 — Comparagao de diferentes valores de g na restricdo Ly para o caso de duas

covariaveis.
B2 B2 B2 B2 B2
4 4 4 4 4
s L | I\ T G
R I AR
qg=4 g=2 g=1 g=0,5 qg=0,1

Fonte — Adaptado de Friedman, Hastie e Tibshirani (2001) pelo autor.

Para poupar trabalho computacional, € comum utilizar a penaliza¢cdo conhecida
como redes elasticas, que também mostra um comprometimento entre as duas técni-
cas de encolhimento do modelo. O termo de penalizacdo do modelo de redes elasticas
€ descrito como:

J

A penalidade de redes elasticas € capaz de produzir resultados semelhantes
a penalidade Lg por um menor custo computacional, permitindo selecionar variaveis
como o modelo lasso e encolher os coeficientes como a regressao de ridge. Na Fi-
gura 4, é possivel vermos a semelhanca entre as duas penalidades, quando g = 1,2
e a = 0,2. Entretanto, é importante notar que os vértices para redes elasticas sao
quinas e, portanto, ndo diferenciaveis; ao passo que para a restricdo Lq 0s vértices
séo diferenciaveis.

p
AY (afF + (1 -a)B))). (13)
=1
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Figura 4 — Comparagao da penalidade Lq e da penalidade de redes elasticas para o
caso de duas covariaveis.

Ly Redes Elasticas

L. ]
| |
\ \

g=1,2 a=0,2
Fonte — Adaptado de Friedman, Hastie e Tibshirani (2001) pelo autor.

2.2 METODOS BASEADOS EM ARVORES

Métodos baseados em arvores sao técnicas nao lineares que envolvem ’seg-
mentar’ 0 espago de preditores em um numero de regiées simples, em que a média ou
a moda das observacgdes de treinamento destas regides sao utilizadas para previsao.
As regras de divisdo usadas para segmentar o espaco de preditores € chamado de
arvore, por isto estes métodos também sdo chamados de arvores de decisdo. Os mé-
todos baseados em arvores sao de certa forma simples e interpretaveis quando nao
ha uma quantidade muito grande de preditores — em geral, adicionar muitas arvores
aumenta a precisao da previsao, ao custo de perdermos capacidade interpretativa.

A Figura 5 demonstra a divisdo binaria de regides para o0 caso em que queremos
estudar uma variavel Y em relagdo a outras duas variaveis, X1 € X,. A divisédo de
regides é feita até que uma regra de parada seja aplicada. No topo da arvore temos
todo o conjunto de dados disponiveis, até que é aplicado uma divisdo de regides para
Xy =1.Se Xy < ty, é seguido para o brago esquerdo, seguindo para o brago direito
caso contrario; assim sucessivamente, resultando em cinco regidées Ry, Ao, . . ., As.

Figura 5 — Arvore de regressao

X1 S t1|X1 > t1

T

X2 < t2|X2 > l'2 X1 S t3|X1 > t3

NN

Xo < fy|Xo > 1y
R4 Rs

Fonte — Adaptado de Friedman, Hastie e Tibshirani (2001) pelo autor.

A regressao que prevé Y sob uma constante ¢,y — a média ou mediana das
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observagdes na regidao Rmy — € dada pela Equagéao (14):

5
f(X) = > emH{(X1,X0) € Rm. (14)

m=1

2.2.1 Arvores de Regressio

Para a construcao de arvores de regressao para um conjunto de dados na forma
(xi.yi) parai=1.2,...,NeX;=(Xj1,Xp2, ... ,Xjp), 0 algoritmo para a arvore de regressao
precisa decidir quais serdao as variaveis de separacao e quais serao 0s pontos de
separacao (semelhante ao que observamos na Figura 5). Com uma divisdo em M
regides Ry,Ro,...,Ry, temos o modelo em resposta a uma constante ¢y para cada

uma das regides:
M

f(x) = > cml(x € Rm). (15)
m=1
Se o critério de minimizagao utilizado é a soma dos quadrados > (y; — f(x,-))z, 0
melhor ¢y, é a média de y; na regido Ry, ou seja:

cm = média(y;|x; € Rm). (16)

Para encontrar a melhor parti¢céo binaria — levando em conta que o caminho pela
minimizagdo da soma dos quadrados nao é factivel, mesmo computacionalmente — é
utilizado um algoritmo. Com todo o conjunto de dados disponiveis, a partir da variavel
de reparticao j e o ponto de particao s, € definido o par de planos:

Ry (j,s) = (X1 < s}

, (17)
Ra(j,8) = {X|X; > s}.

Para isso buscamos a variavel j e o ponto de particao s que resolva:

min min Y (y—e)?+min Y (r-co)?| (18)

c
/S 1 xi€Ry(j,8) ? Xi€Rx(j,8)

Para qualquer j e s, a minimizacao é encontrada por:

¢y = média(yjlx; € Ry(j,9)), 19

Co = média(y;|x; € Ro(j,s)). 19)

Apéds encontrar o melhor ponto de particdo s, o processo de particdo € entdo
repetido para todas as regides resultantes. Entretanto, o tamanho da arvore € bastante
problematico: se for uma arvore muito grande, ela pode se sobreajustar em relagéo
aos dados, ao passo que uma arvore muito pequena pode nao capturar de forma
adequada a estrutura do modelo. Nesse sentido, o tamanho da arvore é um parametro
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de ajustamento (tuning parameter) — assim como 0 A na regressao regularizada — e
deverd ser escolhido condicionado a base de dados, escolhendo qual seria o melhor
tamanho para a arvore. A estratégia utilizada é de criar uma arvore grande Ty, que
para o processo de particdo quando alcanca um determinado tamanho minimo de né.
Esta arvore entao € submetida a um processo de poda usando uma relagao de custo
de complexidade do tamanho da arvore.

Seja a sub-arvore T C T obtida pelo método de poda de Tj e os nds terminais
m, em que o nd m representa a regiao Ry. Seja | T| a representacdo do numero de
nds terminais em T. Assim, temos que:

Nm = #{XI - Rm},
. 1
Cm=3— Z Yi>
Nm R (20)
1 .
Qm(T) =~ > (Vi—Cm)*.
Nm X,‘GRm

Em que Np é o nimero de varidveis x; na regido Rm, ¢m € a média amostral
para y; dentro da regido Rm e Qm(T) é a diferenca quadratica média2 entre y; e Cr.
Com o critério de custo de complexidade definido como:

7]
Ca(T) =Y NmQm(T) +alT|. (21)
m=1

O problema consiste em encontrar, para cada o > 0 responsavel por mensurar
o tradeoff entre tamanho da arvore e sua capacidade de se adequar aos dados, a
sub-arvore To C Tp que minimize Cq(T). Valores muito altos para o resultam em
Ta pequenas, ao passo que a = 0 temos a arvore Tp. Assim, para cada a temos
uma unica sub-arvore Ty que minimiza Cy(T); a arvore T4 € encontrada quando
colapsamos sucessivamente 0s nds internos que produzem o menor acréscimo por né
em Y, NmQm(T), até que conseguimos produzir uma arvore com um unico no (raiz).
Esse processo gera uma sequéncia finita de sub-arvores que contém T,. A estimacgao
de a é obtida por validagdo cruzada, em que se escolhe a que minimiza a soma dos
quadrados de validagdo cruzada?, obtendo T5-

2.3 METODOS DE ACELERACAO

Métodos de aceleracao (boosting methods) foram um importante avanco para
previsdes em modelos de classificacdo, que posteriormente permitiu também aplica-
cbes em regressao. A ideia principal por tras destes métodos € combinar diversos

3

A equagao para Qn(T) é semelhante ao erro quadratico médio, que é utilizado para comparar
resultados de estimadores em estatistica, sendo um critério de selegcao para o melhor estimador.
4 Validagao cruzada é discutido na Segéo 2.5.2.



Capitulo 2. Modelos de Aprendizagem de Maquina para Previsdo de Séries Temporais 36

preditores “fracos” — em que preditor fraco é aquele onde a taxa de erro para previsao
€ apenas marginalmente melhor do que um palpite aleatério — de tal forma que seja
possivel criar um “comité” de preditores fortes, permitindo otimizar uma funcao de
perda e permitindo resultados de previsao melhores.

2.3.1 Aceleraciao para Arvores de Decisdo

Conforme vimos na Secédo 2.2, previsdes utilizando arvores particionam as
variaveis preditoras em regides disjuntas R, j=1,2,...,J, que representam os nés
terminais (ou folhas) da arvore. Uma constante y; € definida pela seguinte regra:

x € Rj = f(x) =v;, (22)

ao passo que uma arvore pode ser formalmente expressa em fungcédo dos parametros
© = {Ruyly:

J
T(x;0) =Y yjlix € R)). (23)
j=1

Os parametros em © podem ser encontrados através da minimizacao da funcao
de perda:

J
O=argmind " > L(yy)). (24)
©  j=1xeR

O procedimento de otimizacao para o problema de minimizacao é dado em duas
etapas: a primeira, € encontrar y; para um dado R;, pois em geral a estimagao para
este parametro € dado pela média das observagdes de y; na regiao R;; a segunda,
mais trabalhosa computacionalmente, é encontrar a regiao R;. Sao necessarios algo-
ritmos de reparticionamento recursivo para encontra-la, mas em geral substitui-se a
Equacao (24) por uma versdo mais suave (embora que, para :Ei’j = F'f’j, y; € estimado

mais precisamente pelo critério original):

N
© =argmin > _ L(y;, T(x;,0)). (25)

© i
Para encontramos 0 modelo acelerado de arvores, é aplicado um algoritmo de
adicao progressiva para o problema de minimizagdo. Sao feitas minteragdes, cada uma
delas buscando otimizar a fungédo de base do argumento multifatorial x e o conjunto de
parametros y, que representa as variaveis e 0s pontos de particdo dos nés internos e
as previsoes dos nos terminais. Em geral a fungéo base de expansao é definida como
f(x) = Z%=1 Bmb(x;ym), em que B = B1,...,Bm Sdo os coeficientes de expanséo e

b(x;ym) € R. A seguir, é aplicado o seguinte o algoritmo 1 genérico.
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Algoritmo 1: Modelo de Adicao Progressiva

1. Inicializa fp(x) = 0.
2. Param=1,...,M:

a) Computa
N
Bmym) = ar%min > LYt (X)) + Bb(X;5Y))
Yo =1

b) Define fm(X) = fy_1(X) + Bmb(X;ym)

Assim, o modelo acelerado para as arvores é dado pela soma das arvores:

M
() = > T(x;0m), (26)
m=1

e, para cada etapa, o algoritmo devera resolver, para cada conjunto de regides e de
constantes ©m = {Rjm, yjm};”", dado o modelo corrente f,_1(x):

N
Om = arg min Y~ L(y.fm1(X) + T(X;, Om))- (27)
mo =1

Dadas as regides Rj;,, encontrar as constantes otimas Yjm para cada regiao é
em geral dada pela solugao:

Yjm = arg min > LY 1 (X)) + Yjm)- (28)

Yim Xie ij

2.3.2 Otimizacao Numérica via Gradient Boosting

A solucao da Equacao (27) pode ser feita por otimizacdo numérica. Adotando a
funcao de perda na previsao de y a partir de f(x) nos dados de treinamento como:

N
L(f) = Y Lyif(x)), (29)
i=1

o0 objetivo é minimizar L(f) em relacdo a f, em que f(x) é restringida pela Equacgéao (26).
Se ignorarmos essa restricao, a minimizacao da Equacgao (29) é vista como a otimiza-
¢&o numeérica em que os “parametros” f = {f(xq), f(x2), ..., f(xN)} € RN sao valores da
funcdo de aproximacao f(x;) para cada N pontos de dados x;, tendo portanto:

f = arg min L(f). (30)
f

Os procedimentos de otimizagdo numérica resolvem esta equagdo com a soma
do componente dos vetores, em que fy = hy € um palpite inicial e os sucessivos fm
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sdo induzidos baseados no vetor de parametros correntes f,,_{, que € a soma das
atualizag6es induzidas anteriormente. Assim, teremos que:

M
f=> hm hperV (31)
m=0
Os métodos de otimizagao dinamica diferem entre si ao definirem diferentes
vetores de incremento hp,. Para o método de descida mais ingreme, é escolhido hy, =
—omdm, €M que pm é um escalar e g,, € RN é o gradiente de L(f) avaliado em f = f,, 1,
apresentando 0s seguintes componentes:

oLy, f(X/))}
m=|—a——— : (32)
i [ ) og)mtr ()
ao passo que pm é a solucéo de:
pm = argmin L{fr-1 ~pYrm). (33)

A solugéo corrente sera dada por fm = f,_1 —pm9m,- A Equagéo (32) tem um
papel central para calcular as fungdes de perda® diferenciaveis L(y,f(x)), ainda que
seja limitado por ser definido apenas nos pontos x; dos dados de treinamento — e em
especial queremos generalizar fy(x) para pontos em que ndo estdo representados
no conjunto de dados de treinamento. Uma possivel solucdo para essa problematica
€ uma adaptacao para estimagcdao de ©pn: induzir que a arvore T(x;0©m) em cada
uma das intera¢des se aproxime o maximo possivel do negativo do gradiente a partir
de minimos quadrados — ainda que as regiées obtidas ndo seréo idénticas aquelas
encontradas pelo algoritmo anterior, mas que terdo o mesmo propésito — resultando

em:
N

Om =argmin}_(~gim—T(x:0))" (34)
i=1

ApGs a construcdo das arvores com a Equacao (33), teremos as constantes
de cada regiao calculadas pela Equacao (28). O algoritmo 2 apresenta a aplicacao
genérica da técnica de gradient boosting para uma arvore de regressao. Ele se torna
especifico quando escolhemos uma funcao de perda especifica. Ele inicia com um
modelo de constante 6tima, que € um n6 terminal da arvore, seguindo do célculo do

gradiente negativo conhecido como pseudo residuo (r).

5 Existem diversos tipos de funcéo de perda, como fungao erro quadratico, fungéo de Huber, fungao de
entropia cruzada, dentre tantas outras. A decisao sobre qual escolher dependera do tipo de problema
em que se deseja estudar, visto que algumas apresentam uma melhor performance para problemas
de classificacdo, enquanto outras se sobressaem em problemas de regressao.
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Algoritmo 2: Gradiente Boosting para arvores de regressao

1. Inicializa fy(x) = argmin, N L(y;.y).
2. Param=1,...,M:
a) Paran=1,2,...,N, computa

oo [3L(Yisf(xi))
m = Of(x;)

f=fm—1

b) Ajusta a arvore de regressdo para os alvos rj,, dadas as regides
terminais ij, j=12,...,Jdm.
c) Paraj=1,2,...,Jm, computa

Yjm=argmin > " L(yj.fm1(X;) +Y)-

d) Atualiza fm(x) = frq(x) + z}f;q Yjml(x € Rim).

3. Produz f(x) = fyy(x).

2.3.2.1 XGBoost

Utilizando as técnicas de aceleracao com gradiente, Chen e Guestrin (2016)
apresentam um sistema escalonavel de aprendizagem de maquina conhecido com
XGBoost, que utiliza técnicas de gradient boosting para aplicagdo em arvores de
regressao. A estrutura deste modelo € muito semelhante com as versdes genéricas
que vimos até agora, que tem como core a minimizacao de perdas, com o diferencial
de que é introduzido um termo de penalizacdo de acordo com a complexidade do
modelo (). A versao simplificada da funcéo objetivo para a t-ésima interacédo é dada
como:

£ =3 [gifyx)) + %h,-ftz(x,-)] +Q(f), (39)
i=1

em que g = 0}7(,_1)l(y,-,f/(t‘1)) e h = 8}3/(t_1)l(y,~,}7(t‘1)) sd0 os gradientes de primeira e
segunda ordem da funcdo de custo. Como Q(f) =y T + %7\||W||2, podemos expandir a
Equacéo (35), definindo o conjunto de instancia /; = {i|q(x;) = j} para a folha j:

n T
5 1, 0 1 P
20 =3 lgifixi) + shiff (il +yT + 52 121 w?,
I =

—_

.
1
-2 Q_gw+ 5O hi+Aw? | +yT,

J= i€l i€l;
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para uma estrutura fixa g(x), temos que o peso Wj?“ para a folha j € dado por:

. Zielj 9i
W = ——,
I Yierhi+A
0 que implica em um valor otimizado para o problema que pode ser utilizado como
uma medida de performance sobre a qualidade da arvore g, definido como:

1 T (Z:ieljgi)2 .\
2j=1 Zie/jhi"‘)\

(37)

£O(q) = - yT. (38)

Devido a complexidade de enumerar todas as possiveis estruturas g, é aplicado
um algoritmo que comecga por uma folha e vai adicionando galhos na &rvore. Assu-
mindo que /; € o n6 esquerdo apos a particdo e /g o n6 direito, em que / = [, U IR,
a reducdo de perda apds a particao, que é utilizada para encontrar os potenciais
candidatos para a reparticao, € definido como:

Lot = 1] Qlien, 9)? . (Yicty 902 ~ (Xie19i)?
split 2 ZiGIL hI+A ZiEIR hI+A ZiEIhi+A

O modelo de XGBoost apresenta trés algoritmos para encontrar os pontos de
particdo: o primeiro, é o algoritmo miope (greedy algorithm), que busca encontrar um
ponto de étimo global utilizando os gradientes de primeira e segunda ordens, o que
pode ter um custo elevado do ponto de vista computacional; o segundo, um algoritmo
de aproximacao, que utiliza uma classificacao inicial dividindo a base de dados em
percentis, fazendo analises comparativas entre os potenciais pontos de particédo; e
terceiro, um algoritmo capaz de lidar com problemas de esparsidade, em que algumas
das covariaveis nao apresentam todos os valores comparativamente as outras cova-
riaveis. Sendo assim, o XGBoost é capaz de aplicar algoritmos miopes, permitindo
encontrar aproximagdes de pontos 6timos locais ou globais; permite o processo do
modelo de forma out-of-core, muito util para poupar a meméria da maquina, especi-
almente no uso de base de dados muito grandes; permite lidar com problemas de
esparsidade na base de dados e também com problemas de paralelizacdo, em que
sao aplicados um sistema de blocos para evitar um elevado custo computacional para
ordenar as variaveis do banco de dados quando o mesmo € demasiado grande.

—Y- (39)

2.4 REDES NEURAIS

Redes neurais fazem parte de um conjunto de metodologias que se desenvolve-
ram concomitantemente nas areas de estatistica e de inteligéncia artificial. O objetivo
dessa classe de modelos é extrair combinacoes lineares por meio das covariaveis e
entdo modelar a varidvel que se deseja prever como uma fungéo nao linear destas
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covariaveis. Existem diferentes tipos de redes neurais, mas em geral sdo problemas
de regressao em dois estagios ou modelos de classificacao, sendo a estruturada em
camadas (layers): a primeira, chamada de camada de entrada, em que apresentam as
covariaveis; a segunda, que podem ser varias ou apenas uma, que sao as camadas
ocultas com informagdes nao observaveis; e, por ultimo, a camada de saida, que apre-
senta a variavel de interesse. Para o caso de regressao, em geral adota-se apenas
¥1, mas para o problemas de classificagdo podemos ter yq,...,yx, mas podemos lidar
para problemas de regressao com K variaveis alvo. A Figura 6 apresenta o caso para
apenas uma camada oculta, cinco covariaveis e uma variavel alvo.

Figura 6 — Exemplo de Rede Neural com uma camada oculta.

X1

Xo —

X3 —

Y1

X4 —

X5

Fonte — Produzido pelo autor.

As covariaveis derivadas Zy, — também chamadas de unidades ocultas (hidden
units) pois ndo sao observaveis — sao criadas a partir da combinacao linear das co-
variaveis de entrada X. As variaveis alvo Yj sdo modeladas como uma fungédo das
combinacgdes lineares de Zm. Para Z = (Z4,45,...,Zy) eseja T = (T4,72,...,Tk) O
vetor de resultados, temos o seguinte modelo:

Zm =olagm +alLX), m=1,....M,
Ty =Bok+BLZ, k=1,....K, (40)
f(X)=gk(T), k=1,....K.

A funcao de ativacdo o(v) é geralmente escolhida como uma sigmoide, definida
como o(v) = 1/(1 + eV), ainda que existam outras possibilidades para definirmos esse
tipo de fungéo. Para o caso de regressodes, a fungao do produto gx(7T) € dada pelo
vetor de resultados T — ainda que para problemas de classificagdo sejam utilizadas

fungcbes mais complexas que aplicam mais uma camada de transformagdes para este
vetor.

2.4.1 Ajuste de Redes Neurais

Como é possivel observar no modelo em (40), redes neurais apresentam pa-
rametros desconhecidos — também chamado de pesos (weights) — que devem ser
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encontrados de tal forma que apresentem o melhor ajuste para a base de dados uti-
lizada. O conjunto de pesos 6 é formado pelos parametros ogm, om, PBok € Bk tal
que:

{agm-am;m=12,... .M} M(p+1) pesos,

(41)
BomPrik=12,....K} KM +1) pesos.

Para uma medida de ajuste no caso de regressdes, é comum utilizar a soma do
quadrado dos erros, definida como:

N

K
= Z Z Yik — Tk (X7)". (42)
k=1 i=1
Um minimizador global para R(6) acaba por ser uma solugédo sobre-ajustada,
0 que carece de técnicas de regularizacdo. A forma geral de minimizarmos a funcéo
de erro, utilizando técnicas de gradiente conhecidas como retro-propagagéo do erro.
Para o caso de uma fungéo de erro quadrado, adotando o modelo descrito em (40) e

Zmi = 0(agm + afX}) para z; = (24j,2ojs - - - .2y, teMoOs que:
N
) = Z R;,
i=1
v K (43)
= Z Z Vik = f(xi)?
i=1 k=1
Temos as seguintes derivadas parciais:
= ~2(yi ~ )G B 2 Zmi
8,Bkm ik = Tk\Aj k(ﬁk i74mi
9B, K ;o e (44)
o '/ == 2(yik = f (X)) g Bk 20)BrkmO (AmX)Xit.
me k=1

A partir dessas derivadas, aplica-se o0 método de atualizacao de derivadas para
a (r+1)-ésima interacao, que tera a forma:

1) _ r
ﬁ(r+ _
km Z aIBkm

(45)
o _ g0y, 5 A
ml ml - 30{;7/

em que yr € chamado de taxa de aprendizado — uma constante utilizada, possivel de
ser otimizada, que é utilizada para minimizar a funcao de erro a cada atualizacédo —
também conhecida como aproximagao estocastica, que garante convergéncia dentro
da estrutura do modelo. As derivadas na Equacao (44) podem ser reescritas em funcéo
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do erro do modelo em relagdo aos resultados (6k;) e do erro em relagdo as camadas
ocultas (smi), sendo reescritas como:

oR; = O KiZmis
R.
o _ SmiXil-

Estes erros satisfazem a Equacgao (47), chamada funcdes de retro-propagacao
do erro. Elas garantem que as atualizacdes aplicadas em (45) a partir de um algoritmo
de dois passos. Para o “passo pra frente” (forward pass) os pesos sao fixos e os
valores previstos ?k(x,-) séo calculados a partir do modelo (40); ja o “passo para tras”
(backward pass), os erros 6,; séo computados e entdo propagados retroativamente via
Equacao (47), permitindo encontrar s,;. O conjunto de resultados entdo sédo usados
para encontrar os gradientes para a Equacéo (45) através da Equacéo (46). O algoritmo
em dois passos € 0 que se conhece por retro-propagacao — e que, por vezes, leva
demasiado tempo para ser aplicado.

K

Smi = 0 (@hx) > Brmki- (47)
k=1

2.5 FLORESTAS ALEATORIAS

Criado por Breiman (2001), florestas aleatérias (random forests) € um algoritmo
que cria um conjunto de arvores nao-correlacionadas. Em alguns casos, temos um
desempenho bastante semelhante aos métodos de aceleracao devido a simplicidade
para treinamento e para ajustamento (tuning) dos parametros/hiper-parametros. O
conjunto de arvores para essa classe de modelos apresenta diferentes variancias,
a depender das hipdteses sobre elas. Sendo B o conjunto de arvores, cada uma
com variancia 02, se elas forem independentes e identicamente distribuidas, a média
de B tera variancia 02/B. Se por ventura relaxarmos a hipétese de independéncia,
assumindo apenas que elas sédo identicamente distribuidas e com correlagao positiva
p, teremos que a variancia da média de B dada por:

po2 + 1%02. (48)

E facil notar que, ao aumentarmos B, temos uma reducgéo do segundo termo
da Equacao (48) (no limite, para B muito grande, este termo desapareceria ou seria
tdo pequeno que seria insignificante). O algoritmo de florestas aleatérias surge entao
para otimizar a minimizacao desta variancia, agindo de tal forma que diminua a corre-
lacéo entre as arvores, sem aumentar muito a variancia. Este objetivo € alcancado ao
selecionarmos aleatoriamente as covariaveis na formagéo das arvores do conjunto B.
Assim, o algoritmo 3 para florestas aleatérias € definido como:
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Algoritmo 3: Floresta aleatéria para regressao

1. parab=1 até B:
a) Cria uma amostra por bootstrap' Z* de tamanho N a partir dos dados de
treinamento.

b) Cria uma &rvore Ty para a floresta aleatoria para os dados da amostra,
repetindo recursivamente os seguintes passos para cada né terminal da
arvores, até que o tamanho minimo de né np,;, € alcangado.

i. Seleciona m variaveis aleatoriamente do conjunto de p variaveis.
ii. Seleciona a melhor variavel/ponto de particdo entre as m variaveis.
iii. Divide o n6 em dois nés filhos.

2. Resulta no conjunto de arvores {Tb}?.

Para fazer uma previsdo em um novo ponto x, para o caso de regressao,
temos que:

B
B00= 5> Tyix)
b=1

' Bootstrap é uma técnica estatistica de reamostragem, que é usada para validagao de subconjuntos aleatérios.

No processo de escolha aleatéria de m < p do conjunto de covariaveis como
candidatas de particao, em geral escolhe-se m = p/3 ou valores tdo pequenos quanto
1, ao passo que nmjn, = 5. A reducdo de m diminui a correlacado entre os pares de
arvores dentro da amostra e, mesmo sob a Equacéo (48), € reduzida a variancia da
meédia. Ainda assim, quando o numero de variaveis € grande, mas aquelas que sao
relevantes sdo poucas, florestas aleatérias podem ter uma performance ruim para um
m pequeno. Apds o crescimento de B arvores em {T(x;@b)}f, onde Oy caracteriza
a b-ésima arvore da floresta aleatéria em termos de variaveis de particao, pontos
de particdo dos nés e valores de nés terminais, temos que o preditor para a floresta

aleatéria € dada por:
B

B0 =23 T(x;:0p). (49)
b=1

2.5.1 Analise de Florestas Aleatorias

No modelo de florestas aleatérias, especialmente no caso de regressao, € inte-
ressante fazermos uma analise de viés, variancia e correlacao. Sendo a forma limitada
(B — o) do estimador da regressao de floresta aleat6ria num ponto alvo x, dependente
dos dados de treinamento Z, definida como:

T1(x) = Egiz T(x;0(2), (50)
a partir da Equacéao (48), temos que a variancia para este estimador sera dado por:

Varfy(x) = p(x)0?(x), (51)
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em que p(x) = corr[T(x;©41(Z)), T(x;Oo(Z))] é a correlacdo de amostras entre qualquer
par de arvores usada no calculo da média, sendo ©4(Z) e ©5(Z) sdo um par aleato-
rio de arvores da floresta aleatéria amostrada nos dados aleatérios de Z; e 02(x) =
VarT (x;©(Z)) é a variancia de amostragem para qualquer arvore desenhada aleatori-
amente. A variancia para Unica arvore (ao inveés da média das arvores) VarT (x; ©(Z))
€ a variancia total e pode ser decomposta em dois argumentos utilizando variancia
condicional:

Varg 7 T(x;0(Z)) = VarZE9|Z T(x;0(Z)) + Ey Var9|Z T(x;0(Z),

. (52)
Variancia Total = Vargzf(x) + Variancia dentro-de-Z.

A variancia dentro-de-Z (within-Z variance) é resultada da aleatorizacao e au-
menta quando m diminui. O primeiro termo é a variancia de amostragem para o con-
junto de floresta aleatéria, que diminui quando m diminui. Nesse sentido, a variancia
de uma arvore individual ndo é tdo sensivel a magnitude de m tal qual a variancia do
conjunto de floresta aleatéria é.

Ja o viés para a floresta aleat6ria € o mesmo que o viés para qualquer arvore
individual amostrada T(x; ©(Z)):

Viés(x) = p(x) — Ezfy(x)

(53)
= p(x) = EzEgiz T(x;6(Z))

Uma discussdo mais profunda sobre o viés necessitaria de conhecermos a
funcao verdadeira que representa estas arvores. Seja como for, a tendéncia € de que
quando m diminui, o viés aumenta — surgindo um frade-off entre viés-variancia na
escolha de m.

2.5.2 Avaliacao dos Modelos: Validacao Cruzada

A analise do desempenho dos modelos é necessaria do ponto de vista compara-
tivo para que possamos escolher o melhor modelo que se adéque aos dados. Para isso,
o conjunto de observacdes € dividido em dois grupos: um de treinamento, que sera
usado para o ajuste e aprendizado do modelo; e um de teste, que serve como conjunto
de dados independentes para real avaliacdo do modelo. Friedman, Hastie e Tibshirani
(2001) apresentam diversas técnicas para selecao de modelos, com especial atencéao
a mais utilizada: a validacao cruzada. Sendo a fungéo de perda para o erro entre Y e
?(X), calculado com os dados de treinamento, definida:

- (Y-F(X))2  erro quadratico
L(Y (X)) = -
Y — f(X)] erro absoluto,

o método de validacdo cruzada estima o erro de previsdo fora da amostra Err =

~

E[L(Y,f(X))] dado um conjunto de treinamento 7. O método mais utilizado em vali-
dacéo cruzada é conhecido como K-fold, pois seleciona K diferentes subamostras
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do conjunto total do treinamento, dividindo esses folds em treinamento e teste alea-
toriamente. Por exemplo, para K = 5, a Figura 7 mostra uma divisao aleatoria em 5
subamostras, em que cada uma delas tem uma segunda divisdo em treinamento e
teste. A proporcao de escolha, tanto aqui quanto na divisao inicial da base de dados,
em geral respeita uma proporcao 70/30 ou 80/20 — como é mostrado pela figura —
podendo variar de acordo com a decisdo do pesquisador.

Figura 7 — Estrutura de divisao para validacao cruzada K-fold para K=5.

Numero total da subamostra

Fold 1 [
Fold 3 ]
Fold 5 [

Teste -

Treinamento

Fonte — Produzido pelo autor.

Seja uma fungéo de indexacao k : {1,...,N} — {1,...,K} que indica a partigao
em que cada observacao i sera direcionada pela aleatorizagéo, denotando K (x) a
funcéo ajustada computada pela k-ésima parte do conjunto de dados. A estimacédo do
erro de previsao por meio de validacao cruzada € definido como:

N
~ 1 ~
cv(f) = 5 213 L(y;, T O (xi). (54)
|=
Em geral a escolha de K é 5 ou 10. Para o conjunto de modelos f(x,a, com
um parametro que pode ser otimizado o, temos % (x,a) 0 a-ésimo modelo ajustado a
k-ésima parte dos dados removidos. Entdo, para este conjunto de modelos temos que
encontrar a que minimiza:

N
CV(fa) = 1N ; L(y;, F50) (x;,0). (55)
Dessa forma, utilizamos a validac&o cruzada para encontrar os melhores valores
para os parametros/hiperparametros que propiciem o melhor ajuste dos modelos aos
dados utilizados. Em geral, a forma correta para aplicagéo de validagéao cruzada K-fold
€ a seguinte:
1. Divide a amostra em K folds de validacao cruzada aleatoriamente.
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2. Paracadafold k=1,2,... K.

a) Encontra o subconjunto de "bons"preditores que apresentem forte
correlacao univariada com a variavel de interesse, usando todas as
amostras, exceto aqueles que pertencem ao fold k.

b) Usando apenas o subconjunto de preditores, crie um conjunto de
preditores multivariado, usando todas as amostras exceto aquelas
presentes no fold k.

c) Usa este conjunto de preditores para prever a variavel de interesse
para as amostras no fold k. Os erros estimados nesse passo sdo
acumulados para todos os K folds de tal forma que ira produzir o
erro de previsao estimado de validagéo cruzada.

Devido as caracteristicas de séries temporais, € comum vermos na literatura
destes casos um tipo de validagado cruzada conhecida como pseudo avaliagao fora da
amostra, em que a janela de estimacgao é partida em treinamento e teste respeitando
a sequéncia das séries temporais dos dados, como é aplicado por Yoon (2020). Na
Figura 8 temos a técnica de pseudo avaliagdo fora da amostra adotada por Yoon
(2020), em que a estrutura dos blocos respeita a temporalidade das séries, isto €,
nao se utilizam dados do futuro para prever o passado, deixando de fora parte do
conjunto total de dados. A forma classica para pseudo avaliacao fora da amostra seria
representada pelo fold 3, técnica essa bastante utilizada na literatura de previsédo de
séries temporais.

Figura 8 — Estrutura de divisdo pseudo avaliacdo fora da amostra com K=4.

Conjunto de Dados da Série Temporal ordenado

Fold 2 ]
Fold 4 [

Teste [

Treinamento

Fonte — Produzido pelo autor.

Ainda que a literatura opte pela pseudo avaliacao fora da amostra para previsao
de séries temporais em modelos de aprendizagem de maquina, Bergmeir, Hyndman e
Koo (2018) trazem importantes resultados ao mostrar que o método de validagao cru-
zada tem um resultado superior ao primeiro, mesmo na aplicacdo em séries temporais.
Os resultados mostram que o método de validacdo cruzada de K-fold se sobressai



Capitulo 2. Modelos de Aprendizagem de Maquina para Previsdo de Séries Temporais 48

quando os erros de previsdo sao nao correlacionados, resultado que em geral se ob-
tém quando aplicamos modelos de aprendizagem de maquina. Assumindo que a série
temporal de interesse segue um modelo de regressdo ngo linear y; = g(X;,0)c; em
que g(...) é uma funcao continua e diferenciavel dos vetor de parametros 6 para todo
Xt = (Vi—1.Yi—2, - - - .Yt-p)' € €t € 0 erro de regress&o. Supondo que {y;}{", é um outro
processo com mesma distribuicdo que os dados da amostra {y,}g’=1 (por exemplo, os
dados futuros para a série) e que X; = (Vi_1,Yt—2, - - - ,Yt-p)- O erro de previséo (EP)
para o modelo nio linear é definido como EP = E{y — g(X;,6)}2, em que 6 & obtido ao
minimizarmos a funcao de erro. Se consideramos a estimacao de EP por validagéao
cruzada, temos o conjunto de treinamento definido como {(x;.y;);j=p+1,....,nj#t} e
o conjunto de teste {(x;,)}. A estimagéo de EP por validagdo cruzada sera dada por:

_ 1 n .
EP=—— > {y-9g(xub-},
p
t=p+1

em que 5_t é a estimacgao de 0 para o conjunto de treinamento, deixando de fora as
informagdes disponiveis no conjunto de teste. Para que a validacao cruzada funcione,
EP deve se aproximar de EP. Para isso, s&d0 necessarios que trés requisitos sejam
garantidos:
1. Primeiro, que a série que estamos estudando seja um processo estacionario
(o conceito de estacionaridade € melhor discutido no Capitulo 3 quando
apresentamos modelos autorregressivos).

2. 6_; é um estimador consistente de 6.

3. Os erros ¢; s&o sequéncias de diferengas de martingale, que implica a ndo
existéncia de correlacao serial para esses erros. Essa hipétese é fundamen-
tal para que a validacéo cruzada possa valer.

Se os trés requisitos séo atendidos, essa estrutura teérica é provada pelos auto-
res que EP 2 EP. A aplicacdo empirica pelos autores mostrou que o uso de validagao
cruzada para previsao de séries temporais garantiu erros menores comparativamente
ao uso de pseudo avaliagao fora da amostra, controlando o problema de sobre-ajuste
que pode surgir.
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3 MODELOS ECONOMETRICOS TRADICIONAIS PARA PREVISAO DE SERIES
TEMPORAIS

No Capitulo 2, nosso objetivo era apresentar a formalizacao e intuicdo dos
modelos de aprendizagem de maquina. Neste capitulo, revisitaremos os modelos tra-
dicionais de econometria de séries temporais, que serdo a referéncia em termos com-
parativos de desempenho para os modelos anteriormente descritos. Para a definigéo
dos modelos utilizados aqui, adotaremos Tsay (2010) como referéncia no tratamento
de econometria de séries temporais com aplicacdes financeiras.

O core da econometria de séries temporais é o conceito de estacionariedade,
que permite que classifiquemos as séries em estritamente estacionarias e fracamente
estaciondria. Uma série temporal {r;} € dita estritamente estacionaria se, e somente se,
a distribui¢ao conjunta de (r,, . . ., ) € idéntica a distribuicdo conjunta de (ry, .. ... /t,,,)
para qualquer t, em que k é um inteiro positivo arbitrario e (1, . . .,t,) € uma colegao dos
Kk inteiros positivos, isto é, uma série € estritamente estacionaria caso sua distribuicéao
conjunta é invariante no tempo. Ja as séries fracamente estacionéarias, mais factiveis
de serem verificadas empiricamente e que sdo condicdo suficiente para a analise
dos modelos que iremos estudar, é definida quando a média de r; e a covariancia
entre r; e r;_; ndo varia ao longo do tempo. Temos que E(r;) = u, que é constante, e
Cov(r,ri_y) =Y/, que também é constante e dependente apenas de /.

3.1 MODELO AUTORREGRESSIVO DE MEDIAS MOVEIS

Apresentado por Box, Jenkins e Reinsel (1994), modelos autorregressivos de
médias moéveis (ARMA) sdo compostos por dois polinbmios: um representa 0 compo-
nente autorregressivo, isto é, a relacao da variavel em relagdo ao seu passado; o outro
representa o componente de médias mdveis, que relaciona a variavel com o erro e 0
passado dos erros. A notagao € utilizada por ARMA(p,q), em que p denota a ordem da
parte autorregressiva e g a ordem do componente de médias moveis. Transformacdes
matematicas permitem que possamos escrever modelos ARMA somente em termos
AR ou somente em termos MA. Para fins de apresentacdo, analisaremos a proprieda-
des de um modelo ARMA(1,1), que embora simples, permite conclusdes importantes
que naturalmente se estendem a versdes mais complexas desta classe de modelos.
Uma série temporal segue um processo ARMA(1,1) caso satisfaca:

rt—@1rt—1 = Qo + ar—61as_1, (56)

em que {a;} é um ruido branco com média zero e variancia 02. No lado esquerdo
da Equacao (56) temos o componente autorregressivo, ao passo que no lado direito
temos o componente de médias moveis com um termo constante ¢.
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3.1.1 Propriedades Estatisticas dos Modelos ARMA(1,1)

Assumindo que a série {r;} é fracamente estaciondria, aplicamos o operador
esperanca na Equacao (56), sabendo que E(a;) = 0, para qualquer i:
E(r) = 1E(r1) = 0o + E(ap) 61 Ear1) < Elr) =p = - f201 .67
Assumindo que ¢ = 0, multiplicaremos a Equacéo (56) por a; e depois apli-
cando a esperanca:

E(riar) - p1E(rqay) = E(&8) —61E(a_1a) & E(nay) = E(&8) =03.  (58)

Pelo modelo, temos que E(r;_1a;) =0 e E(a?) = Var(a;) = og; por hipotese de
que ndo ha autocorrelagéo serial entre os erros, temos E(a;_4a;) = 0. Com o modelo
na forma r; = @1 r;_1 + a;—641a;_1, podemos aplicar o operador variancia, sabendo que
pela Equacéo (58) E(ri_1ai1) = og e que, por ser fracamente estacionaria, Var(r;) =
Var(ri_1):

Var(ry) = (p% Var(ri_q1) + og + 6?0% - 29101 E(ri—1a-1) =

(1= F)Var(r) = (1-2104)05 & 59)
(1—29104)0%
1 —go% '

Como a variancia é positiva, € preciso que (p% < 1 — condigédo necessaria para
estacionariedade da série. Nosso Ultimo passo é encontrar a fungéo de autocorrelagao,
multiplicando a Equacéo (56) por r,_; assumindo ¢ = 0, teremos:

Var(ri) =

Mtrt—) = @111 lt—) = 8l — 61841 1. (60)
Para / = 1, tomando a esperanca da Equacéao (60) e utilizando a Equacéao (58)
para t—1, teremos que:
Y1— 1Yo =—0105, (61)
em que y; = Cov(r;,ri_) € yo = Var(r;). Para o caso em que / > 1, temos que:

YI—P1Y-1 =0. (62)
A funcéao de autocorrelagao (FAC) sera dada por:
0402
M pr =1 =28 = pi=pipg, 1> 1. (63)
Yo Yo

3.1.2 Modelos ARMA Generalizados

Um modelo ARMA(p,q) assume a seguinte forma, com p e g inteiros nao nega-
tivos e {a;} € um ruido branco:

p q
=0 Y Qifti+ai—» 6. (64)
i=1 i=1
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A Equacao (64) pode ser reescrita ao utilizarmos o operador lag B, em que
BPX; = Xt—p. Podemos reescrever o modelo como:

(1=@1B—---—@pBP)r =g + (1-61B~---—0¢B%)a;. (65)
Nesta equagéo, (1-¢p1B—- - -—ppBP) é o polinémio para o componente autorregressivo,
enquanto (1-64B—---—64B9) é o polindmio para o componente de médias méveis. E

preciso garantir que ndo existam fatores comuns entre os polinémios AR e MA, caso
contrario ele seria de uma ordem menor do que a (p,q). Na pratica, a identificacéo
das defasagens p e g sdo encontradas por meio de critérios de informacéo, como o
Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC), prezando sempre pela parciménia na escolha das
defasagens para que nao haja tanto impacto nos graus de liberdade para estimacgao.
Caso a série seja fracamente estacionaria, entdo temos a média incondicional dada

por E(rt) = po/(1—@1—- - —@p).

3.1.3 Previsao com Modelos ARMA

Adotando h como a origem de previsédo e a informag&o disponivel por Fp, a
previsdo para um periodo ry,1 em um modelo ARMA(p,q) € obtida por:

~

p q
Th(1) = E(Thyt|Fh) = @0 + Y Pilrs1—i— > _ Ojdps1—i- (66)
i=1 i=1

Esta equagao é associada com o erro de previsdo ep(1) = rp,.1 —h(1). A variancia do
erro de previsdo para um passo a frente € dada por Var[ex(1)] = og. Generalizando
para / passos a frente, teremos:

p q
Th(l) = E(theilFr) = 9o + > @ifn(l=1) =) 6;ax(l = ). (67)
i=1 i=1
Nesta equagao, 7(/—i) = rp,,_j caso I—i > 0e ap(l-i) =0se I—-i>0e ap(l-i) = ap,1_;

caso /—i > 0. A previsao para os passos a frente é resolvida de forma recursiva,
através de substituices. O erro associado para / passos a frente é definido como:

en(l) = rher = Th())- (68)
Para o calculo da variancia, necessitamos transformar o modelo ARMA(p,q)
em sua representagdo MA. Sejam os polindmios (1 —@{B—--- —@pBP) = ¢(B) e
(1-64B—---—6¢B9) = 6(B), temos a divisao longa definida como:
6(B) 2
—— =1+P1B+yYsB°+-.- = y(B). 69

O modelo ARMA(p,q), utilizando a Equagéo (69), e com u = E(r;) = po/(1 —p1 —
---—@p sera dado por:

ft=p+ar+P1aq +Poaro+--- =p+P(B)at. (70)
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Esta equagao mostra de forma clara os impactos dos choques passados no periodo
corrente da série temporal. Os coeficientes {y;} sdo chamados de funcdo impulso
resposta de um modelo ARMA. Eles se aproximam de zero a medida que i — oo, 0
que implica que a previsao da série convergira para a média incondicional a medida
que aumentamos os passos a frente — em outras palavras, no longo prazo, as séries
convergem para a sua média — conforme mostra a Equacao (71). A velocidade em que
a previsdo para a série se aproxima da média € o que determina a velocidade do que
se conhece por reversao a meédia. Para o modelo na forma MA, a previsao / passos a
frente sera dada por:

Th(l) =p+pap+Yrqapg +- (71)
ao passo que o erro de previsdo sera dado por:
en(l) = anyy+P18peit + -+ Pl 8het, (72)
e a variancia do erro, que devera convergir para Var(r;) € dada por:

Var[ep(l)] = (1 + 3 + - + P2 ;)02 (73)

3.2 MODELO DE VETORES AUTORREGRESSIVOS

Como apresentado por Tsay (2010), um modelo de vetores autorregressivos
(VAR) é uma forma de lidarmos com multiplas séries temporais. Sendo r; um vetor
k x 1, um modelo VAR(1) é definido como:

ri =@+ ®Orp_q +ay, (74)

em que ¢ € um vetor k-dimensional, @ é uma matriz k x k e {a;} € uma sequéncia
de vetores aleatorios serialmente ndo-correlacionadas, com média zero e matriz de
covariancia X, que devera ser positiva definida. Para o caso bi-variado, em que k = 2 e,
portanto, r; = (ry4,ro;) € a; = (a414,ao¢)’, 0 modelo VAR(1) é definido como:

re=P10 + P111,1-1 + P12r2,1-1 + a1t

ot = Qoo + D111 t—1 + Doolo 1 + At

(75)

em que @; é o (i,j)-ésimo elemento de @ e @y € 0 i-ésimo elemento de ¢. Estas
equacdes nos mostram que existem relacdes linearmente dependentes entre as séries
ri € rs, uma em relagéo ao passado da outra, representadas pelos parametros @45 e
Doy .

3.2.1 Condicao de Estacionariedade e Momentos para VAR(1)

Se o modelo VAR(1) for fracamente estacionario, tomando a expectativa da
Equacéo (74) e sabendo que E(a;) = 0, teremos que:

E(rt) = @o + PE(r_q).
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Como E(r;) ndo varia ao longo do tempo, temos que:

p=Er)= (/—<D)_1‘P0’

em que | é a matriz identidade k x k e a matriz /|- @ é nao singular. Se adotarmos que
@q = (/- ®)u, podemos reescrever o modelo como:

(rt—p) = O(rq —p) +a; < Fp = OF_y +a;.

Nesta forma, o modelo é conhecido como corrigido pela média. Sob substituicoes
sucessivas para as séries passadas, teremos que:

Ft =az+ (Dat_1 + (Dzat_2 + ¢Dsa,_3 +---

Como a; ndo possui correlagdo serial, € possivel concluir que Cov(asryj) = 0. Da
mesma forma, temos que Cov(r,a;) = X. E também possivel concluir que r; depende da
inovacdo passada a;_; a partir da matriz de coeficientes @, gue devera convergir para
zero quando j — oo, resultando que os k autovalores de @ dever&o ser menores que 1
em modulos a fim de garantir que nao hajam trajetérias explosivas para a séries —em
outras palavras, que haja convergéncia — condicdo essa que garante estacionaridade
fraca para a série r;. Aplicando o operador de covariancia para o modelo nessa forma,
temos: -
Cov(ry) =Fp =X+ OX® + P?5(@?) +--- = o'5(0').

i=0

Como Cov(agr)) = E(atr ) = 0 para j > 0, entdo temos que:

E(f,ﬂ_g) = ®E(F;_4¥)), (>0,
0 que nos permite escrever a relacdo para a matriz de covariancia cruzada para r;:
r,=o'ry, (>0.

Por substituicées recursivas, temos que, de forma genérica, podemos definir a covari-
ancia cruzada como:
r£=d)€r0, ?¢>0. (76)

Ao multiplicarmos esta equacéao pela matriz diagonal D2, obtemos a autocorrelacéo
por:
Py = [)—1/2(,,,6_1 D172 _ D_1/2‘DD_1/2D_1/2"£—1 D172 _ Yp,_1,

em que Y = D™2@D~12, o que satisfaz a seguinte representacdo genérica para a
autocorrelagao:
py=Y'py, (>0. (77)
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3.2.2 Modelo VAR Generalizado

A generalizacao do modelo VAR(1) para um modelo VAR(p) é feita de forma
bastante semelhante com o que vimos nos modelos ARMA. Uma série r; € um modelo
VAR(p) caso satisfaca:

e =@o@ifiq+---+Pprrp+a;, p>0, (78)

em que @, e a; foram definidos como em VAR(1) e @; sdo matrizes k x k. Como
operador de defasagens B, podemos reescrever o modelo na forma:

(I—<D1B—---—(Dpo)rt =@o+a; = (D(B)rt =@y +a;.
Caso r; seja fracamente estacionaria, entéo:

p=E@r)=(1-01— - —®p) g = [0(1)] g

Utilizando o modelo corrigido pela média, encontramos as mesmas proprieda-
des para o0 modelo VAR(1):
1. Cov(r;,a;) = X, a matriz de covariancia para a;.

2. Cov(ri_s,a;) =0para?>0.
3. Covariancia cruzada definida como I'y = @4Iy_y + - - - + @ply_p para { > 0.

4. Autocorrelagao definida como p, =Y1p,_4 +---+¥pp,_, para { > 0.

3.2.3 Previsao com Modelo VAR

A previsdo com modelos VAR utiliza as mesmas técnicas utilizados para o
caso uni-variado discutidos na se¢do do modelo ARMA. Partindo de uma origem h,
temos que no modelo VAR(p) a previséo para um periodo a frente é dada por ru(1) =
P+ Z'L Drp.1_j» com um erro de previsao definido como ex(1) = ap,1 € matriz de
covariancia X. Para dois passos a frente, temos:

rh(2) = @g + @1rp(1 Z Dirpioi.

O erro associado para este caso é ey(2) = apo + P1[r;—rx(1)] = ap,o + ®1ap, 1, COM
. ‘A . / ~ . o] o~

matriz de covariancia X + @1Z®,. Se r; € fracamente estacionaria, a previsao para ¢

passos a frente, conforme ¢ aumenta, tende a convergir para a média p.

3.3 VETOR AUTORREGRESSIVO AUMENTADO POR FATOR

Proposto por Bernanke, Boivin e Eliasz (2005), vetores autorregressivos aumen-
tados por fator (do inglés, factor-augmented vector autoregressive ou simplesmente
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FAVAR) séao alternativas aos tradicionais vetores autorregressivos estruturais, que apre-
sentam um problema de dimensionalidade e em geral suportam no maximo entre seis
ou oito variaveis, o que pode ser pouco condizente com os fatos estilizados, especi-
almente no caso de efeitos de politica monetaria estudado pelo artigo, que necessita
de um conjunto grande de variaveis macroeconémicas. Essa alta precaucao em adi-
cionar mais variaveis sob a penalidade na reducao dos graus de liberdade também
tem efeitos negativos na interpretacdo da fungcdo de impulso resposta, uma vez que ao
se estudar a resposta aos choques de determinadas variaveis o0 modelo acaba sendo
pouco preciso por falta de outro conteudo informacional relevante que nao faz parte
do modelo. Outro ponto fraco de modelos VARs é que eles ndo sao robustos a conta-
minagdes por erros de medida nas variaveis utilizadas no modelo, uma vez que séao
fortemente dependentes de construcdes tedricas para representagdo dos problemas.

3.3.1 Estrutura de um modelo FAVAR

Seja Y; um vetor M x 1 de variaveis econémicas observaveis que possui efei-
tos na economia, ao passo que exista um vetor de fatores ndo observaveis F; com
dimensao K x 1, em que K é “pequeno”. Estes fatores ndo observaveis sao tratados
como “atividade econémica” ou “condi¢cbes de crédito” e ndo sao representadas por
apenas uma série, mas sim por um conjunto de variaveis econémicas. Assumindo que
a dindmica de (F;,Y;) é dado por:

Ft

= +Ut, (79)
Yi Yi

em que ®(L) é um operador de defasagens com os parametros que relacionam as
variaveis de ordem d e v; € um termo de erro com média zero e matriz de covariancia Q.
A Equacéo (79) é um VAR em (F;,Y;), sendo um VAR tradicional caso os termos de @(L)
que relacionam Y; com F;_4 sdo todos iguais a zero; caso contrario, a Equacéo (79) €
um FAVAR. Como F; ndo sédo observaveis, a Equacao (79) nao pode ser diretamente
estimada — por isso, assumindo que ha um vetor de varidveis “informacionais” X; com
N x 1, em que N é o numero de séries temporais, com K + M << N. Assumimos que
X; se relacionam com os fatores ndo observaveis F; e com os fatores observaveis Y;
por:

X =ATF + N Y + e, (80)

em que A’ é uma matriz N x K e AY é uma matriz N x M, ao passo que e; é um vetor de
erros N x 1 com média zero e que pode ser assumido como fracamente correlacionado
— para o caso de estimacao por componentes principais — ou nao correlacionado, para
o caso de verossimilnanga. A Equagéo (80) nos mostra que Y; e F;, que em geral
sdo correlacionadas, representam for¢as que afetam a dinamica de X; — ao passo que
condicionalmente a Y}, X; € uma medida ruidosa para os fatores nao observaveis F;.
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Podemos estimar o modelo FAVAR utilizando componentes principais ou utili-
zando verossimilhanga. O primeiro método apresenta vantagens por permitir correla-
cdo fraca para o vetor de erros e, além de ser simples e rapido para a implementa-
cao, sendo uma alternativa ndo paramétrica para estimacao. A técnica de estimacéao
com componentes principais € feita em dois passos: no primeiro, sdo estimados os
K + M componentes principais de X;, denotado por Bernanke, Boivin e Eliasz (2005)
como C(F;,Y;). Como C(Fy,Y;) é uma combinacdo linear de seus argumentos, isto &,
C(F:,Y;) =[C(Fy,Y1),...,C(F7,YT)] encontrar F; é possivel quando identificamos qual
parte de C(Ft, Y:) ndo estendido por Y;. Existem diversas formas para isso, Bernanke,
Boivin e Eliasz (2005) adotam C = v/TZ, em que Z é o autovetor correspondente ao
K maior autovalor de XX’. Em seguida, estima-se o FAVAR substituindo F; por F;.

3.3.2 Analise dos Componentes Principais

Como adotaremos a estimacao por duas etapas utilizando componentes princi-
pais, precisamos resgatar a metodologia desta abordagem. A analise de componentes
principais (PCA, do inglés principal component analysis) é Util para estudar a matriz de
covariancia de um vetor de séries temporais. Conforme apresentado por Tsay (2010),
dada uma variavel aleatéria k-dimensional r = (ry,...,r)’ com uma matriz de covari-
ancia X, a analise de componentes principais utiliza combinagdes lineares de r; para
explicar a estrutura de X,. A andlise também pode ser feita para a matriz de correlacao
P, uma vez que ela € a matriz de covariancia do vetor padronizado r* = S7'r, em que
S~! ¢ uma matriz diagonal dos desvios padronizados dos componentes de r.

3.3.2.1 Teoria do PCA

Seja w; = (W1, ...,Wj) um vetor k-dimensional para i = 1,...,k. Entdo pode-
mos escrever uma combinagéao linear para o vetor r de tal forma que o vetor w; seja
padronizado, isto &, w.w; = Z/l'(=1 wh =1

k
!
Yi=Wir=> wr. (81)
J=1

Pelas propriedades de combinacdes lineares de variaveis aleatérias, temos as

seguintes propriedades estatisticas para y;:
Var(y;) = w;-zrw,-, i=1,...,k;
/ . (82)
Cov(yyj) = W;ZW;, ij=1,....k.
O objetivo de PCA € encontrar combinagdes lineares w; tal que y; e y; sao nao
correlacionados para i # j e a variancia de y; seja a maior possivel. Em outras palavras,
o i-ésimo componente principal de r € a combinacao linear y; = w’l.r que maximiza
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Var(y;) sujeito as restrigoes w',-w,- =1e Cov(y,-,yj) =0paraj=1,...,i—1. Por exemplo,
0 segundo componente principal de r seria a combinagéo linear y» = w/2r gue maximiza
Var(y») sujeito as restricbes w/2w2 =1e Cov(ys,y1) =0.

Como a matriz de covariancia X, € nao-negativa definida e portanto pode ser
decomposta1. Seja (A1,e1), .. .,(Ax.ek) 0s pares de autovalores-autovetores da matriz
2, em que os temos os autovalores na ordem Ay > Ao > ... > A, > 0 e os autovetores
definidos como e; = (g1, - . . ,€j)’, propriamente normalizados. O i-ésimo componente
principal der, y; = e;.r = Z]/-‘=1 ejrjparai=1,...,k, apresenta as seguintes proprieda-
des estatisticas:

Var(y) =eZre;=A;, i=1,... .k )
Cov(y,y)) = e;Zrej=0, i#]

Caso alguns autovalores A; sejam iguais, as opgdes para os autovetores e
mesmo para 0s componentes principais ndo sao unicas. Teremos que:

k k k
> Var(r) =trago(Zr) = > Aj=> _ Var(y)). (84)
i=1 i=1 i=1

Como resultado da Equacéo (84), temos que:

Var(yf) A _
Z Var(r;) 7‘1+"‘+7‘k

(85)

Esta equacao significa que a proporcao da variacao de r explicada pelo i-ésimo
componente principal é a razao entre o i-€simo autovalor e a soma de todos os autova-
lores de X,. Em aplicagbes empiricas, a matriz de covariancia X, pode ser estimada a
partir da matriz de covariancia da amostra, sob algumas restricées: assumindo que a

serie temporal {r|t = 1,...,T} seja fracamente estacionaria, temos a seguinte estima-
tiva:
T 1 T
Z = [0j,) = 12 ri—r)(r;—r), f=7_2rt. (86)
t=1 t=1

3.4 CRITERIOS DE INFORMAGCAO

Como apresentado por Tsay (2010), critérios de informacao sao calculadas a
partir da estimagcédo de modelos que auxiliam o econometrista na escolha do numero de
defasagens ARMA, VAR e FAVAR. Existem diversos critérios de informacao disponiveis,
sendo o mais comum o critério de informagao Akaike (AIC) e Schwarz—Bayesian (BIC).

1

Matrizes ndo-negativas definidas apresentam propriedades como: todos os seus autovalores sdo
reais, positivos ou iguais a zero; elas podem ser decompostas na forma A = PAP’, em que A é a
matriz diagonal com todos os autovalores de A(m x m) e P(m x m) é uma matriz que apresenta os
m autovetores de A.
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Para uma amostra com tamanho T, a estatistica AIC é calculada como:

-2 _ 2 . A
AIC = — In(verossimilhanga) + — x (numero de parametros).

T T

A funcao de verossimilhanca é calculada a partir de um processo de estimacao
por maxima-verossimilhanga do modelo. No caso de um AR(¢) gaussiano, temos o

seguinte AIC:
2/

T
em que 6? € a estimativa por maxima-verossimilhanga da variancia de a;. O primeiro
termo desta equacao mostra o quanto o modelo AR(¢) se ajusta aos dados, ao passo
que o segundo termo desta equacado é uma funcado de penalizacdo para que haja
parcimbnia na escolha das defasagens (ou parametros) do modelo. Diferentes funcbes
de penalizagédo definem diferentes critérios de informagéo, como é o caso do BIC para
um modelo AR(/):

AIC(¢) = In(6%) +

¢In(T)
T
No caso de um modelo VAR(/) gaussiano , temos que:

BIC = In(62) +

. - K2
AIC(i) = In(1Z]) + =,
emque X; = lTZtT:,-+1 égi)[égi)]’ € a estimacéao por maxima-verossimilhanca da matriz
de covariancias e k € a dimensao da matriz de parametros do modelo VAR. Ja o BIC
para o modelo VAR(/) é definido como:

- 2;
BIC(i) = In(|Z;]) + Lgm
A selecédo da ordem para um modelo dentro das possiveis op¢des ¢ =1,...,P

¢ feita a partir da analise comparativa dos valores para AlC(¢) e/ou BIC(¢): escolhe-se
a ordem daquele que apresentar o menor valor comparativamente para estes critérios
de informacéo.
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4 ANALISE EMPIRICA

Neste capitulo, apresentaremos os resultados da aplicacao empirica dos mode-
los discutidos anteriormente, bem como a analise comparativa do desempenho destes
modelos, utilizando estatisticas de erro de previsédo. Iniciamos com a descricdo da
base de dados utilizadas, seguido da apresentacao da metodologia aplicada para a
selecao dos hiperparametros dos modelos de aprendizagem de maquina e por ultimo
a analise comparativa dos modelos.

4.1 SERIES TEMPORAIS UTILIZADAS

Para estimacao e previsdo dos métodos e modelos vistos nos capitulos 2 e
3, utilizamos 126 varidveis macroecondémicas, disponiveis na Tabela 2. A decisdo de
escolha das variaveis foi baseada na literatura, como em Maehashi e Shintani (2020) e
Schnorrenberger (2017), que utilizam variaveis macroeconémicas, bem como algumas
séries expectacionais. A janela temporal das séries € de Fevereiro/2003 até Abril/2021,

totalizando 219 observacgoes.

Tabela 2 — Variaveis Macroeconomicas Utilizadas.

Descrigao Unidade A Fonte
Crescimento da moeda e politica monetaria

MO - Base Monetaria - média R$ - milhoes 1 Bacen
MO - Base Monetaria Expandida - fim do periodo R$ - milhdes 1 Bacen
MO - Base Monetaria - Moeda Emitida - média R$ - milhdes 1 Bacen
MO - Base Monetaria - Reservas Bancarias - média R$ - milhdes 1 Bacen
Depositos de Poupanga - fim do periodo R$ - milhoes 1 Bacen
M1 - fim do periodo R$ - milhoes 2 Bacen
M2 - fim do periodo - novo conceito R$ - milhdes 2 Bacen
M3 - fim do periodo - novo conceito R$ - milhdes 2 Bacen
M4 - fim do periodo - novo conceito R$ - milhdes 2 Bacen
SELIC acumulada no més em termos anuais (base 252) % (a.m.) 1 Bacen
Consumo e vendas

Vendas industriais reais ind. (2016=100) 1 CNI
Energia elétrica - consumo Gwh 1 Eletrobras
Energia elétrica - consumo - comércio Gwh 1 Eletrobras
Energia elétrica - consumo - industria Gwh 1 Eletrobras
Energia elétrica - consumo - residéncia Gwh 1 Eletrobras
Energia elétrica - consumo - outros setores Gwh 1 Eletrobras
Consumo aparente - derivados de petréleo - média - qde./dia Barril - milhares 1 ANP
Consumo aparente - gasolina - média - qde./dia Barril - milhares 1 ANP
Consumo aparente - derivados de petréleo - média - qde./dia Barril - milhares 1 ANP
Consumo aparente - 6leo combustivel - média - qde./dia Barril - milhares 1 ANP
Consumo aparente - éleo diesel - média - qde./dia Barril - milhares 1 ANP

Continua na préxima pagina.
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Continuagéo da Tabela 2.

Descricao Unidade A Fonte
Vendas Reais - varejo ind. (2011=100) 1 IBGE/PMC
Vendas Domésticas - caminhdes Unidades 1 Fenabrave
Vendas Domeésticas - dnibus Unidades 1 Fenabrave
Vendas Domésticas - carros leves Unidades 1 Fenabrave
Vendas Domésticas de Automéveis Unidades 1 Fenabrave
Vendas Domeésticas - veiculos automotivos Unidades 1 Fenabrave
Crédito

Operacoes de crédito - saldo total da carteira de crédito R$ - milhdes 1 Bacen
Emprego, saldrio e renda

Taxa de desemprego Porcentagem (%) 1 IBGE/PNAD
Horas trabalhadas - industria ind. (2006=100) 2 CNI
Salario minimo real R$ 2 IPEA
Salario minimo - paridade do poder de compra (PPP) Us$ 1 IPEA
Folha de pagamentos - setor geral ind. (Jan/2001 = 100) 1  IBGE/Pimes
Precos

IPCA - geral ind. (1993=100) 1 IBGE/SNIPC
IPCA - comidas e bebidas Var. % (a.m.) 1 IBGE/SNIPC
IPCA - habitagao Var. % (a.m.) 0 IBGE/SNIPC
IPCA - cuidados de saude pessoal Var. % (a.m.) 0 IBGE/SNIPC
IPCA - transporte Var. % (a.m.) 0 IBGE/SNIPC
IPCA - precos de mercado Var. % (a.m.) 0 IBGE/SNIPC
IPCA - despesas pessoais Var. % (a.m.) 0 IBGE/SNIPC
IPCA - vestuario Var. % (a.m.) 0 IBGE/SNIPC
IPCA - pregos de mercado - negociaveis Var. % (a.m.) 1 IBGE/SNIPC
IPCA - pregos de mercado - inegociaveis Var. % (a.m.) 1 IBGE/SNIPC
INPC - geral ind. (1993=100) 0 IBGE/SNIPC
IPA - produtos agricolas ind. (Ago/1994=100) 0 FGV/IGP
IPA-EP - geral ind. (Ago/1994=100) 0 FGV/IGP
IGP-DI - geral ind. (Ago/1994=100) 0 FGV/IGP
INCC - geral ind. (Ago/1994=100) 1 FGV/IGP
IPC - geral ind. (Ago/1994=100) 1 FGV/ IGP
indice de Commodities Brasil ind. (Dez/2005=100) 1 Bacen
IPCA - expect. de mercado 1 ano a frente - média Var. % (a.a.) 0 Focus
IPCA - expect. de mercado 2 anos a frente - média Var. % (a.a.) 0 Focus
IPCA - expect. de mercado 3 anos a frente - média Var. % (a.a.) 1 Focus
Produto e atividade real

Produto Interno Bruto (PIB) R$ - milhoes 1 Bacen
indice de Atividade Econémica do Banco Central (IBC-Br) Index (2002=100) 1 Bacen

Pl - industria de processamento - quantum ind. (2012=100 1 IBGE/PIM-PF
Pl - bens intermediarios - quantum ind. (2012=100 1 IBGE/PIM-PF
PI - bens de consumo - quantum ind. (2012=100 1 IBGE/PIM-PF
PI - bens duraveis - quantum ind. (2012=100 1 IBGE/PIM-PF
PI - bens de consumo semi e ndo duraveis - quantum ind. (2012=100 0 IBGE/PIM-PF
PI - bens de capital - quantum ind. (2012=100 1 IBGE/PIM-PF

Continua na préxima pagina.
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Continuagéo da Tabela 2.

Descricao Unidade A Fonte
Utilizacdo da capacidade instalada - industria Percentual (%) 1 CNI
indice de Confianca do Consumidor indice 1 Fecomercio
indice de Condigdes Econdmicas indice 1 Fecomercio
indice de Expectativas Futuras indice 1 Fecomercio
PIB - Agricultura - expect. de mercado para 1 ano a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - Agricultura - expect. de mercado para 2 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - Agricultura - expect. de mercado para 3 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - Industria - expect. de mercado para 1 ano a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - Industria - expect. de mercado para 2 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - Industria - expect. de mercado para 3 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - Servigos - expect. de mercado para 1 ano a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - Servicos - expect. de mercado para 2 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - Servigos - expect. de mercado para 3 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - expect. de mercado para 1 ano a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - expect. de mercado para 2 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
PIB - expect. de mercado para 3 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
Producao Industrial - expect. de mercado para 1 ano a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
Producéo Industrial - expect. de mercado para 2 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
Producéo Industrial - expect. de mercado para 3 anos a frente Var. % (a.a.) 1 Focus
Financeiro e risco
Treasury Bill - 3 meses % (a.a.) 1 FRED
Treasury Bill - 6 meses % (a.a.) 1 FRED
LIBOR - baseado em US délar - 1 més % (a.a.) 1 FRED
LIBOR - baseado em US délar - 3 meses % (a.a.) 1 FRED
LIBOR - baseado em US délar - 12 meses % (a.a.) 1 FRED
EMBI+ - risco brasileiro indice 1 JP Morgan
indice de Agdes - Ibovespa - fechamento ind. (Jan/1999=100) 2 Anbima
Fiscal
Divida bruta - governo geral % PIB 0 Bacen
Divida externa liquida do Setor Publico % PIB 2 Bacen
Divida interna liquida do Setor Publico % PIB 1 Bacen
Resultado Primario - expect. de mercado para 1 ano a frente % PIB 2 Focus
Resultado Primario - expect. de mercado para 2 anos a frente % PIB 1 Focus
Resultado Primario - expect. de mercado para 3 anos a frente % PIB 1 Focus
Resultado Nominal - expect. de mercado para 1 ano a frente % PIB 1 Focus
Resultado Nominal - expect. de mercado para 2 anos a frente % PIB 1 Focus
Resultado Nominal - expect. de mercado para 3 anos a frente % PIB 1 Focus
Divida Liquida - expect. de mercado para 1 ano a frente % PIB 1 Focus
Divida Liquida - expect. de mercado para 2 anos a frente % PIB 2 Focus
Divida Liquida - expect. de mercado para 3 anos a frente % PIB 2 Focus
Setor externo
Taxa de cambio - fim do periodo R$/US$ 2 Bacen
Reservas Internacionais US$ - milhdes 2 Bacen
Exportagdes - FOB US$ - milhdes 2 SECINT

Continua na préxima pagina.
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Continuagao da Tabela 2.
Descricao Unidade A Fonte
Exportacoes - bens de capital - FOB US$ - milndes 1 SECINT
Exportagdes - bens de consumo - FOB US$ - milhdes 1 SECINT
Exportacoes - bens intermediarios - FOB US$ - milhdes 1 SECINT
Importagées - FOB US$ - milhdes 1 SECINT
Importagdes - bens de capital - FOB US$ - milndes 1 SECINT
Importagdes - bens de consumo - FOB US$ - milndes 1 SECINT
Importagdes - bens intermediarios - FOB US$ - milndes 1 SECINT
Balanga comercial - valor US$ - milhdes 1 Bacen
Termos de Troca ind. (2006=100) 1 FUNCEX
Contas correntes - valor U$ - milhdes 1 Bacen
Exportacoes - expect. de mercado 1 ano a frente - média US$ - milhdes 1 Focus
Exportacoes - expect. de mercado 2 anos a frente - média US$ - milhdes 1 Focus
Exportacdes - expect. de mercado 3 anos a frente - média US$ - milhdes 2 Focus
Importagées - expect. de mercado 1 ano a frente - média US$ - milhdes 2 Focus
Importagdes - expect. de mercado 2 anos a frente - média US$ - milhdes 2 Focus
Importagdes - expect. de mercado 3 anos a frente - média US$ - milndes 2 Focus
Contas Correntes - expect. de mercado 1 ano a frente - média US$ - milhdes 2 Focus
Contas Correntes - expect. de mercado 2 anos a frente - média US$ - milhdes 2 Focus
Contas Correntes - expect. de mercado 3 anos a frente - média US$ - milhdes 2 Focus
Investimento Direto - expect. de mercado 1 ano a frente - média US$ - milhdes 1 Focus
Investimento Direto - expect. de mercado 2 anos a frente - média US$ - milhdes 1 Focus
Investimento Direto - expect. de mercado 3 anos a frente - média US$ - milndes 1 Focus
Taxa de Cambio - expect. de mercado 1 ano a frente - média R$/US$ 1 Focus
Taxa de Cambio - expect. de mercado 2 anos a frente - média R$/US$ 1 Focus
Taxa de Cambio - expect. de mercado 3 anos a frente - média R$/US$ 1 Focus

Fonte: Produzido pelo autor.

As variaveis sao classificadas em nove categorias: crescimento da moeda e

politica monetaria (7,9% do total das variaveis); consumo e vendas (13,4%); crédito
(>1%)1; emprego, salario e renda (3,9%); precos (15,8%); produto e atividade real
(21,4%); financeiro e risco (5,5%); fiscal (9,5%) e setor externo (22,2%). Devido a
autocorrelagao serial geralmente presente em séries macroeconémicas, adicionamos
também as variaveis defasadas para todas as séries dentro do conjunto de preditores
para os modelos de aprendizagem de maquina.

4.1.1 Tratamento dos dados

Todas as séries foram estacionarizadas, a partir da diferenciacao das séries,
seguido de teste de raiz unitaria. O numero de diferenciagdes (A) para tornar as sé-
ries estacionarias esta disponivel na Tabela 2. Garantir estacionariedade das séries

' Devido a grande variagéo na periodicidade de séries referentes ao mercado de crédito, uma vez que
parte delas sdo descontinuadas ou s6 estao disponiveis a partir de um periodo recente, optamos por
manter apenas o saldo total da carteira de crédito.
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é fundamental para os modelos de previsao tradicionais; estas transformacoes tam-
bém foram aplicadas na utilizacao dos modelos de aprendizagem de maquina, o que
permite que todos os modelos tenham o mesmo conjunto de treinamento e seus re-
sultados comparados para a previsao do mesmo conjunto de teste. Para a estimacgao
dos métodos de aprendizagem de maquina, € comum utilizarmos procedimentos que
aplicam transformagdes nos preditores.

4.2 SELECAO DOS HIPERPARAMETROS

O Quadro 2 apresenta a relacdo dos modelos de aprendizagem de maquina
adotados com seus hiperparametros, que foram otimizados a partir de validagao cru-
zada K-fold para K = 10 utilizando o conjunto de treinamento, a partir da técnica de
busca em grade (do inglés, grid search).

Quadro 2 — Descri¢ao dos Hiperparametros otimizados nos Modelos de Aprendizagem

de Maquina.
Modelo de Aprendizagem de Maquina Hiperparametro
Regressao Penalizada Quantidade de regularizacao/penalizagao
Proporgao de penalidade lasso
Aceleragao de Arvores (XGBoost) Espessura da arvore

Numero de arvores
Taxa de aprendizagem
Numero de preditores selecionados aleatoriamente
Tamanho minimo dos nos
Reducéao de perda minima
Proporgéo de observagées amostradas
Numero de iteragdes antes de parar
Rede neural de camada unica Numero de unidades ocultas
Quantidade de regularizagao/penalizagéo
Numero de ciclos de treinamento
Floresta aleatéria Numero de preditores selecionados aleatoriamente
Numero de arvores
Tamanho minimo dos nos
Fonte — Produzido pelo autor.

Petro Liashchynskyi e Pavlo Liashchynskyi (2019) fazem uma analise compa-
rativa de diferentes métodos de otimizacao de hiperparametros. Como definido pelos
autores, a busca em grade faz um mapeamento completo dos possiveis valores dentro
de um subconjunto de espaco de hiperparametros no algoritmo de treinamento. A esco-
lha dos valores para os parametros é definida quando comparamos as estatisticas de
erro para eles, escolhendo aquele que minimiza-las. Na Figura 9 podemos identificar o
processo de mapeamento para o processo de busca em grade. O ponto que otimiza os
hiperparametros € colocado em negrito e seus valores sao aqueles que apresentam a
menor estatistica de erro, com distribuicado representada pela area rosa, propiciando
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Figura 9 — Exemplo de busca em grade para o caso de dois hiperparametros.

Distribuicdo da Estatistica de Erro

Hiperparametro 2

Hiperparametro 1

Fonte — Adaptado de Bergstra e Bengio (2012) pelo autor.

um modelo com maior precisdo preditiva. E importante ressaltar que o processo de oti-
mizacgao por busca em grade é demorado, uma vez que ele da pesos iguais para todos
0s possiveis candidatos durante o0 mapeamento dos valores dos hiperparametros.

Como apresentado por Bergstra e Bengio (2012), um algoritmo de aprendiza-
gem A tem como objetivo encontrar uma fung¢éo f que minimize o erro esperado L(x; f)
sob amostras independentes e identicamente distribuidas de x de uma distribuicédo G.
O algoritmo A mapeia os dados encontrados em X ({réinamento) _ ym conjunto finito de
amostras de Gx — para uma fungéo f, que sera produzida de acordo com um conjunto
de hiperparametros A, tendo portando o algoritmo A, a fungéo f = A, (X (freinamento)
para o conjunto de treinamento X (réinamento) Degsa forma, precisamos escolher A de
tal forma que ele minimize o erro generalizado Ey. g, [/L (x; AA(X(”e"”ame”tO))ﬂ. Em
outras palavras, o conjunto de hiperparametros 6timos A sera dado por:

A(*) = arg min EXNQX [£ (X;AA(X(treinamento))ﬂ ) (87)
AeA
Como a distribuicao Gx é desconhecida, utilizamos a técnica de validacao cru-
zada para estima-la. A expectativa é portanto substituida pela média pelo conjunto de
testes x(1este) gm que seus elementos sdo desenhos independentes e identicamente
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distribuidos de x ~ Gyx. Dessa forma, temos:

A ~ argmin média £ (x;AA(X(trei”ame”to)))
7\6/\ XeX(teste)

= argmin W(A) (88)
AEA

~ argmin Y(A) = A.
Ac{Al...AS}

A funcdo W(A) é chamada de fungédo de resposta do hiperparametro. Nosso
objetivo principal para encontrar um bom A € encontrarmos o0s pontos de tentativa
{)\1 . .AS} e avaliarmos W(A) para cada um deles de tal forma que temos como resposta
o A que melhor se comporta como ). Para a escolha de (A1 ... A5} utilizamos a busca
em grade, que apesar de sofrer com o problema de dimensionalidade devido o custo
computacional, se sobressai em espacos com dimensionalidade pequena.

4.3 ESTIMACAO E RESULTADOS DE PREVISAO DOS MODELOS PREDITIVOS.

Para a analise comparativa de desempenho dos modelos, separamos a amostra
em dois conjuntos de dados: treinamento, que contou com as primeiras 151 obser-
vacdes (70% da amostra) e teste, que contou com as 66 observacgdes finais (30%
da amostra). O conjunto de treinamento foi utilizado para aprendizado, no caso dos
modelos de aprendizagem de maquina, e para estimac¢ao no caso dos modelos autor-
regressivos. Depois, utilizamos estes resultados para previsdo do conjunto de teste,
com 66 observacdes. Optamos por prever 4 séries temporais: IPCA - geral, IBC-Br,
taxa de desemprego (PNAD) e SELIC Acumulada com base 252. Estas quatro séries
representam as taxas de inflagédo, crescimento do produto, desemprego e juros basico,
importantes varidveis macroeconémicas em uma economia.

Figura 10 — Esquema de previsdo iterativa.

Conjunto de Dados Total

Vi oo Yt Ytsl | Va2 | Yia3

Yieo | - Yt Yis1 | Y2 | Y1s3

Vis3 e Yt Ytsl | Va2 | Yia3
Teste

Treinamento

Fonte — Produzido pelo autor.

Como vimos no Capitulo 3, os modelos autorregressivos como ARMA, VAR e
FAVAR tendem a convergir para a média amostral quando sao utilizados para prever
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horizontes muito longos. Para contornar este problema e torna-los mais competitivos
em relacao aos outros modelos, adotamos previsdes iterativas: prevemos 1 periodo a
frente (uma vez) por vez. No periodo seguinte, 1 observacao € retirada do conjunto de
teste e adicionada no conjunto de treinamento, fazendo uma nova previsdo (Unica) com
o modelo. E importante notar que nés néo re-estimamos o modelo: a estimagao ¢ feita
somente uma vez utilizando os dados de treinamento com 151 observacdes. Entretanto,
as previsdes um passo a frente passam a contar com a informagao do conjunto de teste
gradativamente. Esta metodologia tem uma légica que pode ser descrita na Figura 10,
em que t = 151, dltima observagédo do conjunto de treinamento. Quando vamos fazer
a previsao y;,», uma observagao passa para o conjunto de treinamento e é utilizada
para a previsao num modelo que ja é estimado.

Para os modelos de aprendizagem de maquina, também adotamos um ajuste
que consistiu em ndo adotar informacdes contemporaneas para previsao das séries.
Por definicdo, quando vamos prever algo, sé temos informacao disponivel até o mo-
mento t para a previsédo de t + 1. Nesse sentido, as séries que s&o utilizadas como
preditores sdo defasadas em um periodo, inclusive sendo incluido a prépria série que
se deseja prever como preditor, mas defasada. Para a série do IBC-Br, por exemplo, te-
mos todas as 125 séries apresentadas no capitulo anterior, defasadas, além da propria
série do IBC-Br defasada.

Toda programagao foi feita em linguagem R, utilizando os pacotes tidyverse e
tidymodels nos modelos de aprendizagem de maquina; e os pacotes forecast € vars
para os modelos econométricos.

4.3.1 Analise Comparativa dos Erros de Previsao.

Para a analise comparativa do desempenho dos modelos, utilizaremos duas es-
tatisticas: o erro absoluto médio/MAE (do inglés, mean absolute error) e a raiz do erro
quadratico médio/RMSE (do inglés, root mean squared error). Primeiro, comparamos
o resultado entre os modelos de aprendizagem de maquina, seguido da comparacgéao
destes modelos com os modelos econométricos. O MAE e a RMSE sé&o definidos
como:

1 & -
MAE = — > =il
i=1
1 n
RMSE =, | — > i-vi?.

i=1

Na Tabela 3 temos os resultados destas estatisticas para os modelos de apren-
dizagem de maquina para cada uma das séries utilizadas, considerando o ajuste para
o conjunto de dados de treinamento, teste e de reamostragem, quando utilizamos to-
dos os folds de validacao cruzada, o que garante maior robustez ao definirmos qual
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modelo teve um desempenho melhor. Quando observamos os resultados de teste e
reamostragem, uma vez que os resultados para o conjunto de treinamento ndao séao
tao informativos do ponto de vista de previsao, temos resultados bastante interessante
para os modelos. No IPCA-Geral teve como o modelo de florestas aleat6rias com
menor RMSE, ao passo que regressao penalizada alcancou o menor MAE. Na série
do IBC-Br, o desempenho de redes neurais € substancialmente superior para RMSE,
ao passo que XGBoost e regressao penalizada apresentam os menores valores para
MAE. No caso da taxa de desemprego, redes neurais tiveram um um desempenho
bastante inferior aos outros modelos, ao passo que o desempenho de floresta alea-
téria € um pouco melhor que o de regressao penalizada. Na série da SELIC, redes
neurais voltam a ter o pior desempenho ao passo que o0s outros modelos apresentam
um desempenho mais homogéneo para RMSE e MAE. De toda forma, os modelos
apresentaram um desempenho relativamente parecido para boa parte das séries, com
excecao de redes neurais que se sobressairam no caso do IBC-Br.

Tabela 3 — Estatisticas de Erro de Previsdo para os modelos de aprendizagem de
maquina. Valores em negritos sdo 0os menores comparativamente.

Modelo Treinamento Teste Reamostragem
Série: IPCA - geral RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

Regressao Penalizada 0.559 0441 1.020 0.782 1.020 0.782
Xgboost 0.013 0.008 1.100 0.862 1.120 0.880
Rede Neural 0.030 0.021 1.280 0.997 1.240 1.000
Floresta Aleatéria 0.273 0.207 1.010 0.800 1.020 0.801

Série: IBC-Br RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Regresséao Penalizada 0.061 0.049 0.170 0.098 0.170 0.098
Xgboost 0.047 0.035 0.175 0.098 0.174 0.097
Rede Neural 0.045 0.036 0.164 0.100 0.164 0.100
Floresta Aleatéria 0.032 0.024 0.176 0.101 0.176 0.101

Série: Tx. Desemprego RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Regressao Penalizada 0.146 0.102 0.158 0.127 0.158 0.127

Xgboost 0.106 0.068 0.173 0.144 0.170 0.140
Rede Neural 0.068 0.051 0.222 0.166 0.222 0.166
Floresta Aleatoria 0.087 0.057 0.152 0.124 0.152 0.125
Série: SELIC RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Regressao Penalizada 0.047 0.038 0.039 0.023 0.039 0.023
Xgboost 0.042 0.022 0.041 0.029 0.038 0.029
Rede Neural 0.039 0.027 0.064 0.050 0.064 0.050
Floresta Aleatoria 0.021 0.012 0.040 0.027 0.040 0.028

Fonte — Produzido pelo autor.

Ja na Tabela 4, comparamos os resultados das estatisticas de previsao dos
modelos de aprendizagem de maquina com os modelos econométricos de previsao
de séries temporais. O uso Regressao Linear estimado por Minimos Quadrados Or-
dinarios (MQO), que na verdade é uma simples regressao linear estimada por este
método, serve como controle, apesar de ter sido capaz de superar os resultados do
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modelo VAR para algumas séries. Nos modelos ARMA, utilizamos o pacote forecast
com a funcado auto.arima, que faz a selecéao das defasagens (p,q) por meio de critérios
de informacdo AIC. Para a série do IPCA - geral, o modelo identificou um processo
ARMA(3,1); para IBC-Br, um processo AR(2); para a taxa de desemprego (PNAD), um
processo ARMA(1,2) e para a SELIC base 252 um processo AR(1). No modelo VAR,
utilizamos o pacote vars com a fungao VARselect, que com as quatro séries temporais
utilizadas, identificou com AIC um processo VAR(4). Para o FAVAR, também utilizamos
o AIC para as defasagens do modelo, que identificou para o IPCA - geral um VAR(2);
para IBC-Br um VAR(4); para taxa de desemprego um VAR(9) e para a taxa de juros
um VAR(10).

A analise comparativa das estatisticas dos modelos na Tabela 4 apresenta o
resultado de RMSE e MAE para todas as séries, sendo que a ultima coluna apresenta
a média de RMSE e MAE para todas as séries. Esta coluna mostra um desempenho
superior dos modelos de aprendizagem de maquina, especialmente o modelo de flores-
tas aleatérias com RMSE e regresséao penalizada com o MAE. Na andlise das séries,
florestas aleatérias tem um desempenho muito bom para o IPCA, seguido de regressao
penalizada; ja no caso da SELIC, o modelo ARMA e FAVAR tiveram um desempenho
bastante préximo dos modelos de aprendizagem de maquina. Estes modelos, juntos
ao XGBoost e Florestas Aleatdrias, tiveram um resultado muito préximo de regressao
penalizada. No caso da série do IBC, temos um melhor desempenho para o modelo
de redes neurais no caso do RMSE, ainda que o menor MAE tenha sido do modelo
FAVAR. J& a taxa de desemprego mostrou desempenho melhor para o modelo ARMA,
seguido do modelo FAVAR.

Tabela 4 — Estatisticas de Erro de Previsdo para os modelos de aprendizagem de
maquina e Modelos Tradicionais para o Conjunto de Teste. Valores em
negritos sdo 0os menores comparativamente.

Modelo IPCA - Geral IBC-Br Tx. Desemprego SELIC Média
RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Reg. Penalizada 1.020 0.782 0.170 0.098 0.158 0.127 0.039 0.023 0.347 0.257
XGBoost 1.100 0.862 0.175 0.098 0.173 0.144 0.041 0.029 0.372 0.283
Redes Neurais 1.280 0.997 0.164 0.100 0.222 0.166 0.064 0.050 0.432 0.328
Fl. aleatérias 1.010 0.800 0.176 0.101 0.152 0.124 0.040 0.027 0.344 0.263
Reg. Linear 2417 1855 2.644 1.999 0.431 0.327 0.204 0.156 1.424 1.084
ARMA 1.084 0.850 0.184 0.096 0.123 0.103 0.041 0.024 0.358 0.268
VAR 1.931 1532 0479 0.349 0.521 0.402 0.947 0.733 0.969 0.754
FAVAR 1.067 0.829 0.181 0.093 0.145 0.117 0.046 0.032 0.360 0.268

Fonte — Produzido pelo autor.
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4.3.1.1 Model Confidence Set (MCS)

Hansen, Lunde e Nason (2011) apresentam uma metodologia conhecida por
Model Confidence Set (MCS), que seleciona um conjunto de modelos que apresentam
a melhor performance preditiva para um dado nivel de confianga, sendo semelhante
ao intervalo de confianca utilizado na estimacao de parametros em uma regressao. A
adocao deste é interessante quando se deseja comparar uma quantidade significativa
de modelos simultaneamente.

Dado um conjunto de modelos Mg que se deseja comparar, um ‘teste de equi-
valéncia’ 6 14 e uma regra de elimina¢do e,; o teste de equivaléncia é aplicado ao
conjunto de modelos M = M. Se rejeitamos 6 4, concluimos que os modelos presen-
tes em M n&o possuem a mesma performance preditiva e utilizamos e, para remover
0s modelos que ndo apresentaram uma boa performance comparativa. Esse passo é
adotado até que 6 4 ndo seja mais rejeitada, sobrando apenas os modelos presentes
no conjunto M* que sera o model confidence set.

A andlise comparativa dos modelos € feita pela diferenca entre as funcdes de
perda (dj; = Lj;— L, em que /,j sao modelos pertencentes ao conjunto My). A
hipétese nula sera:

Ho nm : E(djjt) = 0,Vij € M C M.

O conjunto de melhores modelos M* sera definido como:

M* = {I € MO . E(dlj,t) < O,Vj S ./\/lo}
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Os procedimentos para adocao do MCS é dado pelo seguinte algoritmo:
Algoritmo 4: Construcao do Model Confidence Set
1. Inicia definindo M = M.
2. Teste para a hipétese de igual capacidade preditiva (EPA) para os modelos
em M:

a) Se a hipdtese de igual capacidade preditiva ndo é rejeitada, define
/\//\l;; = M e reporta o (1 —a) conjunto de confianga.

b) Se a hipétese de igual capacidade preditiva é rejeitada:

g= 1S q
i mjg:w ]
em que m é o numero de modelos em M. Esta estatistica define a
performance do modelo i comparativamente a média de todos
0s outros modelos.
ii. Determina o modelo com pior performance em M, definido como
dji

i* = argmax ———,
ieM var(dj)

i. Define-se

em que Vav\r(d,-j) é a estimagéo da variancia de d;. Este termo maximizado

é chamado de estatistica ;.
iii. Remove o modelo i* de M e repete o passo 2.

Na Tabela 5 temos os resultados dos melhores modelos pelos métodos des-
critos, para um a de 0.2. Quanto maior o niumero de modelos eliminados, maior a
heterogeneidade entre os modelos. Em geral, os resultados do ranqueamento sao
semelhantes aqueles observados quando fazemos a analise comparativa das esta-
tisticas RMSE e MAE entre os modelos. Quanto menor o p-valor MCS, menor sua
probabilidade de fazer parte do conjunto de melhores modelos. Os modelos tradicio-
nais em geral participam do conjunto de melhores modelos, mas com probabilidade
muito menor que os modelos de aprendizagem de maquina — o pédio é disputado entre
os modelos de floresta aleatéria e regressao penalizada — salvo o caso da taxa de
desemprego, que apresentou como melhor modelo o0 modelo ARMA.



Capitulo 4. Analise Empirica 71

Tabela 5 — Conjunto de Melhores Modelos para as séries. Modelos com X foram exclui-
dos.

Modelo Rank i p-valor MCS

IPCA - geral: 3 eliminagbes

Regressao Penalizada 2 0.04667257 1.0000
Xgboost 4 1.74823851 0.2774
Floresta Aleatéria 1 -0.04667257 1.0000
ARMA 5 1.77164041 0.2670
FAVAR 3 1.49311648 0.4348
IBC-Br: 2 eliminacées

Regressao Penalizada 2 0.6938866 0.9040
Xgboost 3 0.9946154 0.7706
Rede Neural 1 -0.6938866 1.0000
Floresta Aleatéria 6 1.7603473 0.2928
ARMA 5 1.4620005 0.4874
FAVAR 4 1.4037857 0.5254
Taxa de Desemprego: 7 eliminacées

ARMA 1 -2.511263 1
SELIC Base 252: 4 eliminagdes

Regressao Penalizada 1 -0.1520710 1.0000
Xgboost 3 0.2143146 0.9930
Floresta Aleatéria 2 0.1520710 0.9976
ARMA 4 1.4844880 0.3402

Fonte — Produzido pelo autor.

4.3.2 Analise Grafica das Séries.

A Figura 11 mostra a previsdo dos modelos para a série do IPCA. Como vi-
mos nas estatisticas de erro da Tabela 4, o modelo de florestas aleatérias teve um
desempenho muito semelhante com a regresséo penalizada, o que se comprova no
desenho de suas trajetorias. A maior diferenca € que a previsao para o modelo de
florestas aleatorias aparenta ser mais suave do que a trajetéria de previsdao do mo-
delo de regressao penalizada. O modelo VAR teve a pior trajetéria comparativa para
esses modelos, sendo superior apenas ao modelo de regressao linear (MQO), mal
desempenho este que se estende por todas as outras séries.
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Figura 11 — Previsdo do Conjunto de Teste da Série IPCA-Geral.
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Fonte: Produzido pelo autor.

A Figura 12 apresenta os resultados dos modelos para a série IBC-BR. O mo-
delo de redes neurais, que apresentou 0 menor valor para a estatistica de RMSE, foi o
unico capaz de prever minimamente o vale causado pela crise econémica da pandemia
da COVID-19. O componente autorregressivo dos modelos ARMA e FAVAR previu 0
vale do periodo com atraso, como observamos na figura.
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Figura 12 — Previsdo do Conjunto de Teste da Série IBC-Br.
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Fonte: Produzido pelo autor.
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Na Figura 13, temos os resultados para a taxa de desemprego. Nesta série, 0
modelo ARMA teve o melhor desempenho preditivo. De fato, quando observamos a
trajetoria, este modelo que embora simples, teve o melhor ajuste comparativo com a
série original. O modelo FAVAR também teve um resultado interessante, segundo o
segundo colocado na andlise comparativa de RMSE e MAE entre os modelos. Ainda
que nao tem alcancado a mesma magnitude, os modelos de regressao penalizada
e florestas aleatdrias previram uma trajetéria semelhante para a série temporal do
desemprego. Redes neurais teve um resultado muito ruim, sé ndao sendo pior que

regressao linear e VAR.
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Figura 13 — Previsdo do Conjunto de Teste da Série Taxa de Desemprego.
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Fonte: Produzido pelo autor.

Por ultimo, a Figura 14, que apresenta os resultados para a taxa de juros ba-
sica da economia brasileira, mostrou desempenhos interessantes para os modelos de
aprendizagem de maquina e modelos autorregressivos, com excec¢ao do VAR. Ainda
que regressao penalizada tenha obtido as menores estatisticas de erro, a analise
grafica nos mostra que sua previsao é pouco informativa em parte das observacoes:
em geral, ele mimetizava o comportamento da série, mas com atraso. O mesmo se
observa para o caso do modelo ARMA, que ao identificar um processo AR(1) com
um coeficiente muito préximo de 1, teve a trajetoria de previsdo muito semelhante
da série original, com atraso. Modelos XGBoost e Florestas aleatérias, que tiveram
estatisticas ligeiramente muito préximas de regresséo penalizada, acabam sendo mais
interessantes do ponto de vista de previsao, especialmente florestas aleatérias, que
aparenta um ajuste visual bastante interessante para a série. O comportamento dos re-
sultados de previsdo para o modelo FAVAR também mostrou-se interessante, embora
com variancia maior. De fato, a estatistica RMSE e MAE para este modelo é relativa-
mente proxima daquelas obtidas pelas previsbes de XGBoost e florestas aleatérias.
E importante notar que, assim como ocorreu na Figura 13, o grafico para regressao
linear e VAR estdo em diferentes escalas dos demais devido a magnitude da variacao
dos resultados da previsao destes modelos, entretanto os dados das curvas em preto,
para todos os graficos, sdo as mesmas, pois sdo as séries originais estacionarizadas
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para o conjunto de teste.

Figura 14 — Previsdo do Conjunto de Teste da Série SELIC-Base 252.
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5 INTERPRETABILIDADE DOS MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

No Capitulo 2 nos dedicamos em apresentar os modelos de aprendizagem de
maquina, identificando os processos e etapas que estes algoritmos utilizam para fins
de previsdo. Como vimos, alguns dos modelos apresentam algum mecanismo de in-
terpretabilidade inerente ao proprio modelo: 0 modelo de regressao penaliza possui
seus parametros; o modelo de florestas aleatérias e métodos de aceleragcdo em arvore
possuem a estrutura da arvore de decisado para analise de resultados. Entretanto, na
pratica e principalmente num contexto com muitas variaveis explicativas — como € o
caso do conjunto de séries temporais que adotamos — a interpretabilidade inerente
destes modelos (com ressalva a regressao penalizada, que estima os coeficientes e €
0 Unico método linear que adotamos) é prejudicada. Neste capitulo, nossos esforcos
se voltarao em estudar e apresentar métodos de interpretabilidade agndsticos, univer-
salmente aplicaveis aos modelos de aprendizagem de maquina e que nos fornecerao
importantes pistas pelos mecanismos utilizados por estes modelos na previsao das
séries temporais.

5.1 POR QUE INTERPRETABILIDADE IMPORTA?

Miller (2019) define interpretabilidade como o grau de capacidade em que huma-
nos sdo aptos a entender a causa da decisdo ou prever consistentemente o resultado
de um modelo. Quanto mais interpretavel um modelo de aprendizagem de maquina é,
mais facil para um humano interpretar seus resultados e, consequentemente, mais facil
para este humano explicar aos seus pares os resultados obtidos pelo modelo. Como
apontado pelo autor, interpretabilidade é significante do ponto de vista de explicacéao
cientifica, ja que existe uma estrutura légica para tal fim composto por cinco estruturas:
a teoria, que € um conjunto de principios que justifica 0 modelo; o0 modelo, que € a
abstracao da teoria que representa relagdes entre "tipos"; os "tipos", que representam
uma classe universal abstrata que suporta raciocinio contrafactual; as entidades, uma
instanciagdo dos "tipos"; e os dados, que mensuram as entidades e sdo observagdes'.

Uma discussdo mais aprofundada é dada por Molnar (2019), uma vez que em
alguns casos nao estamos interessados apenas no que sera previsto, mas também
no porqué dessa previsao ser feita da forma que foi. Neste caso, uma boa previsao
s6 resolve parcialmente o problema original que se deseja entender, pois parte da
curiosidade humana é encontrar significado no mundo, buscando um equilibrio entre
as contradi¢des e inconsisténcias na nossa estrutura de conhecimento. Essa estrutura
definida pelo autor pode ser sintetizada pela Figura 15. A interpretacdo do modelo de
aprendizagem de maquina é significante porque queremos saber se uma variavel é

1

Como exemplo do autor, um artropode (entidade) possui 8 patas (dados). Entidades desse tipo sdo
aranhas, de acordo com o modelo da teoria sobre artrépodes.
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Figura 15 — Esquema de Interpretacdo dos Métodos de Aprendizagem de Maquina
(ML)
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Fonte: Adaptada pelo autor em base de Molnar (2019).
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importante para previsdo de outra (testando se existe um relacao entre elas), se mu-
dangas nos valores das mesmas afetam o desempenho do resultado final (comparando
periodos com e sem crises econémicas, por exemplo) ou o que aconteceria se tivésse-
mos observagdes diferentes (comparando as mesmas variaveis em diferentes paises,
por exemplo). Nas palavras de Molnar (2019), “(...) quanto mais a decisao de uma
maquina afeta a vida de uma pessoa, maior a importancia para a maquina de explicar
seu comportamento."? Ainda assim, existem problemas resolvidos por aprendizagem
de maquina que nao necessariamente precisam ser interpretaveis, pois a previsao
da variavel de interesse ja € suficiente. Entretanto, em economia — em especial em
macroeconomia — a interpretabilidade é importante porque auxilia os formuladores de
politica econémica em decisdes de gestao e ajuda os cientistas no desenvolvimento
de sua prépria teoria.

5.2 METODOS AGNOSTICOS DE INTERPRETACAO

Nessa secao, apresentaremos um conjunto de métodos de interpretacao agnos-
ticos para modelos de aprendizagem de maquina. Molnar (2019) é referéncia nesta
discussao e por isso sera referéncia para as técnicas apresentadas aqui, que poste-
riormente serdo aplicadas nos modelos de aprendizagem de maquina para as séries

2 Tradugao livre de: The more a machine’s decision affects a person’s life, the more important it is for
the machine to explain its behavior.
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temporais brasileiras.

5.2.1 Importéancia de Variaveis via Permutacao

A importancia de variaveis via permutagao calcula a importancia de uma varia-
vel explicativa a partir do calculo do acréscimo no erro de previsao do modelo apos
permutar esta variavel: caso "embaralhar"os valores da variavel aumentem o erro do
modelo, dizemos que a variavel é importante; se o erro nao é alterado, entao ela é
chamada nao importante. O algoritmo para aplicagdo da Importancia do Recurso de
Permutacao é o seguinte:

Algoritmo 5: Importancia do Recurso de Permutagéao

Entrada: Modelo treinado 7, matriz de preditores X, vetor alvo y, erro de

previsao L(y,?).

1. Estima o erro original do modelo eyjg = L(y,f(X)).
2. Para cada preditorj € {1,...,p} faz:

a) Cria uma matriz de preditores Xperm a@o permutar o preditor j nos dados
em X, causando a quebra na associagao entre o preditor j e o valor
verdadeiro dey.

b) Estima o erro eperm = L(Y,?(Xperm)) baseado nas previsées dos dados
permutados.

c) Calcula a importancia do recurso de permutacao como o quociente
Fli = eperm/€qrig ou pela diferenga Fl; = eperm — €orig-

3. Ranqueia as importancias por F/ em ordem decrescente.

Em geral, a importancia de variaveis via permutacao garante uma boa interpre-
tacdo do modelo, dando importantes pistas sobre o comportamento do modelo, o que
também permite que comparemos estes resultados entre diferentes modelos. Ainda
assim, apresenta uma limitacdo: a analise dos resultados pode ser enviesada quando
preditores sdo muito correlacionados, o que pode, inclusive, causar uma queda em
sua importancia relativa.

5.2.2 Efeitos Locais Acumulados

Efeitos locais acumulados (ALE, do inglés Accumulated Local Effects) calculam
a influéncia dos preditores na média da previsao dos modelos de aprendizagem de
maquina. Esta técnica é especialmente boa porque néo é enviesada nos casos em que
os preditores séo fortemente correlacionados, porque cria pequenos blocos com os
preditores, vendo as mudancas nas previsoes a partir deles. Nesse sentido, o célculo
dos ALEs diminui a complexidade da funcéo de previsao ao utilizar apenas um ou dois
preditores, ao invés do conjunto total de preditores, a partir da funcao de distribuigéo
condicional.
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O calculo do ALE se baseia na média das mudancas nas previsées e acumulam
estes resultados em um intervalo, a partir da fungéo de distribuicdo condicional:
~ Xs =5
fsALEXS) = | Exgpxeoxs |I°(XsXG)Xs = Zg| dzg —constante
e (90)
- / |75(z5.Xc)dP(XcIXs = zs)| dzg — constante,
20,5

em que f é a funcdo de previséo, xg € o valor de um preditor calculado pela média
de preditores em X (tratadas como variaveis aleatorias), em que o calculo da média
€ obtido pela expectativa marginal sob os preditores no conjunto C, isto €, a integral
dos preditores com o peso calculado pela distribuicdo de probabilidade. Nesse sentido,
sdo comparados os dois conjuntos S e C, a partir de um intervalo de valores z, para
encontrar o efeito do preditor na previsao. O termo 7S (Xs,X() é a derivada parcial de
f(xs xc) em relagdo a xg. E estimado os efeitos locais a partir de uma férmula n&o
centralizada:

() | |
ALE Z nk Z |:f(zk,j'!xj(l)) _ f(Zk—‘I ,jsxj(l))] . (91)
k=1 'XfeN/(k)

Pela formula, € possivel notar que o ALE calcula a diferenca nas previsoes (efeito),
substituindo o preditor de interesse pelos valores de grade z. A soma deste efeitos
aparece na férmula como uma vizinhanca Nj(k), que ao dividirmos pelo nimero de
instancias nos da a no¢ao de localidade. A soma de todos estes efeitos nos da a ideia
de acumulacdo. Quando utilizamos a férmula centralizada, o efeito médio é zero e
temos o que segue:

~

1 - -
fi ALE(X) = i aLE(X —;,Zf/ (92)

i=1
O valor obtido pelo ALE é interpretado como o efeito principal de um preditor
em certo valor comparado com a média prevista dos dados. Os quantis da distribuicao
do preditor sdo usados como as grades que definem os intervalos utilizados. As van-
tagens de usar ALE é que seus resultados ndo sao enviesados quando os preditores
séo fortemente correlacionados, o tempo de computacéo é relativamente rapido e a
interpretacao dos resultados séo claros.

5.2.3 Interacao entre Preditores

Quando preditores interagem entre si, a previsao da variavel de interesse néao
pode ser vista como a soma dos efeitos dos preditores, uma vez que o efeito de um
preditor depende do valor de outro preditor. Nesse sentido, € importante avaliarmos a
interagao entre os preditores. Existem diversas formas de estimar a forga de interagao
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entre preditores, sendo a estatistica-H bastante utilizada, que mensura o quanto a
variacao de um preditor depende da interagao de outros preditores. Sendo o funcéo
de dependéncia parcial (PD, do inglés Partial Dependence) uma funcdo que mostra
o efeito de marginal de um ou dois preditores no resultado final de predicéo, se os
dois preditores ndo interagem entre si, ela pode ser escrita como a soma das funcdes
individuais PDj(x;,xx) = PDj(x;) + PDy(X). Isso implica que, sem interagdo de um
preditor com nenhum outro, a funcdo de previsdo do modelo de aprendizagem de
maquina pode ser escrita como:

F(x) = PDj(x) + PD_j(x_))- (93)

Esta decomposicao representa a dependéncia parcial sem interacao entre o
preditor j e todos os outros preditores. E entdo comparado a funcdo de dependén-
cia parcial observada e a funcado de dependéncia parcial decomposta, calculando a
variancia do resultado, que serve como forma de anadlise para a interacdo. Para isso,
calculamos a estatistica-H: se esta estatistica € zero, ndo existe interacdo entre o pre-
ditor j e os outros preditores; caso seja um, toda a varianga de PDj ou fé explicada
pela soma das funcdes de dependéncia parcial — isto é, cada ponto da funcao de
dependéncia parcial € constante e o efeito na previsdo sé acontece com a interacao
das variaveis. Matematicamente, a estatistica-H é calculada da seguinte forma quando
desejamos entender a interacdo do preditor j com todos os outros preditores:

e [Fx(M) - PDj(x\") - PD_i(x) 2

H? 47 (94)

! S, F2(x(D)

A estatistica-H tem um custo computacional bastante grande, porque é necessa-
rio avaliar a funcao de dependéncia parcial para cada ponto da amostra. Ainda assim,
seus resultados sao interessantes porque nos mostram a parcela da variancia resul-
tado da interacdo entre os preditores, o que nos permite uma andlise inclusive através
de modelos.

5.2.4 Valores de Shapley

Valor de Shapley é uma técnica que utiliza teoria dos jogos para interpretacéo
de modelos de aprendizagem de maquina. Em um jogo cooperativo, cada valor de
um preditor € um jogador e o payout destes jogadores é a previsao da variavel de
interesse. A intuicao do valor de Shapley, como aponta Molnar (2019), é simples: o
valor de um preditor entra em uma sala em ordem aleatéria para participar de um
jogo, isto &, contribuir para a previsdo. O valor de Shapley do valor de um preditor é a
mudanca média na previsao que a cooperacao dentro da sala recebe quando um valor
do preditor se junta a eles.
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Dado um subconjunto S de preditores utilizados no modelo, x um vetor de
valores de um preditor para ser explicado e p o numero total de preditores, o valor de
Shapley é a contribuicdo para o payout, ponderada e somada por todas as possiveis
combinagdes de valores do preditor:

pj(val) = Z 1S1p p|S| N (val(S u {j}) — val(S)). (95)
Sc{t,...o0\} '

A funcao valx(S) é a previsédo para cada valor dos preditores no conjunto S
que sado marginalizadas em relagao a preditores que ndo sao incluidas no conjunto S,
representando a cooperacao entre os jogadores.

valy(S / F(X1, . .. ,Xp)dPx — Ex(F(X)). (96)

Para avaliar a Equacao (96), sao feitas multiplas integragdes, uma para cada va-
lor que se deseja mensurar o cooperacgao para previsao. O valor de Shapley apresenta
quatro propriedades importantes: eficiéncia, simetria, dummy e aditividade, em que,
quando satisfeitas, garantem que o payout entre os jogadores seja justo. Por eficiéncia,
entende-se que a contribuicdo do preditor deve ser igual a diferenga entre a previsao
para x e a média:

p —~ —~
Z = F(x) = Ex(f(X)).
—

Ja simetria nos mostra que a contrlbwgao de dois valores j e k de um preditor devem
ser a mesma caso eles contribuem igualmente para todas as possiveis cooperacoes:

val(SU{j}) = val(SU{kDVS C {1,....pI\ ik} = @} = ¢

Se um preditor j ndo altera o valor previsto, independente de qual cooperacao os
seus valores sao sujeitos, temos que o seu valor de Shapley é zero, sendo esta a
propriedade chamada de dummy. Se:

val(SU{j}) = val(S)¥S C {1,....p} = ¢, =0.

Por ultimo, a aditividade nos diz que para um jogo com os payouts combinados val +
val*, os respectivos valores de Shapley sao:

Pj+ ]

Esta ultima propriedade nos diz que, para uma floresta aleatoria, por exemplo, podemos
calcular o valor de Shapley para cada arvore individual, encontrar a média de cada
uma, e entdo encontrar o valor de Shapley para o valor do preditor da floresta aleatéria.
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Como o célculo do valor de Shapley exato depende de todas as possiveis
cooperacgdes (conjuntos) de valores de um preditor, o calculo do mesmo pode ser pro-
blematico quando tempos muitos preditores. Adotamos entdo técnicas de aproximacao
por Monte-Carlo:

M
b= 1> (em=T0m). (97)

m=1
em que ?(xfj”-') € a previsao para x, mas com um numero aleatério de valores do preditor
substituidos por valores do preditor de um ponto aleatério dos dados z, com excecao
do valor especifico j. O vetor xfjf' é praticamente idéntico ao vetor xf7, embora o valor

J
xjm seja retirado da amostra z. M representa diferente interagdes, que juntas criam um
"Monstro de Frankenstein", nas palavras de Molnar (2019), porque a estimacao final
do valor de Shapley sera a uniao de diferentes retalhos construidos de forma aleatéria.

Temos o seguinte algoritmo:

Algoritmo 6: Estimacéo do Valor de Shapley para um unico valor de um
preditor.
Requisito: Numero de interacbes M, instancia de interesse x, indice j do
preditor, matriz de dados X e modelo de aprendizagem de maquina f.

e Paratodom=1,...,M:

1. Desenha instancias aleatérias z para a matriz de dados X;
Escolhe uma permutagéo aleatéria o dos valores do preditor;
Ordena a instancia x: xo = (x(1), Xy ,x(p));

Ordena a instancia z: zp = (2(1), 2y ,z(p));
Constrdi duas novas instancias:
a) Com j: Xy = (X1)s - - - X(j=1):X(j)5Z(j+1) - - - +Z(p));
b) Sem j:x_j = (X(1), - X(j=1):Z(j)Z(js+1) - - - +Z(p))-

o~ ~

AN A

6. Computa a contribuicdo marginal gojm = f(x,)) = f(x));

+ Computa o valor de Shapley como a média: ¢;(x) = ,c—/, Z%=1 goj’-n.

Uma das vantagens do valor de Shapley é que seus valores sao distribuidos
de forma justa entre as instancias, garantidos pela propriedade de eficiéncia discutida
anteriormente, além de ter capacidade de explicagdo de um unico ponto ou de toda a
amostra. A desvantagem, como é de se imaginar, é o alto custo computacional para
calcular seu valor, que na maioria massante das vezes nos reduz apenas a estima-lo.

5.3 APLICACAO DE METODOS AGNOSTICOS DE INTERPRETAGAO

No Capitulo 4 apresentamos os resultados de previsdo para os modelos de
aprendizagem de maquina comparativamente aos métodos tradicionais de séries tem-
porais, em que 0s primeiros mostraram resultados mais satisfatérios. Entretanto, nao
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temos informacoes suficientes para entender o papel das covariaveis utilizadas na
previsdo da variavel alvo. Nesse sentido, utilizaremos os métodos apresentados neste
capitulo para auxiliar nossa compreensao destes modelos, discriminando cada uma
das séries utilizadas, utilizando o pacote iml disponivel na linguagem R.

5.3.1 Inflacao (IPCA - Geral)

Figura 16 — Importancia de Preditores para Série IPCA - Geral

IPCA-Geral
Regresséo Penalizada XGBoost
ipa_agricultural_lag_1 - —_——— inpc_lag_1 - ———
inpc_lag_1 - e ipa_agricultural_lag_1 - -
gross_dept_lag_1- —_—— gross_dept_lag_1- —_———
exports_total_lag_1 - — — ipca_transport_lag_1- ——
energy_commercial lag 1- — 2 ipca_marketables_lag_1 - ——
E ipc_general_lag_1 - — E gdp_serv_iyear_mean_lag_1- ——
m2_lag_1- - energy_commercial_lag_1- —
diesel_consumption_lag_1 - e — real_sales_retail_lag_1- L
treasury_bill_6m_lag_1 - - econ_cond_index_lag_1 - —_——
ipca_general_lag_1 - ° sav_dep_lag_1 - —_——
1.00 1.04 1.08 112 0.975 1.000 1.025 1.050
Feature Importance (loss: rmse) Feature Importance (loss: rmse)
Redes Neurais Floresta Aleatéria
exports_total_lag_1 - —— inpc_lag_1 - —_———
inpc_lag_1 - —— ipca_marketables_lag_1 - e a——
ipa_agricultural_lag_1 - e exports_total_lag_1 - -
ipca_personal_lag_1 - —_—— ipa_agricultural_lag_1- =
2 lightcars_sales_lag_1 - — 2 lightcars_sales_lag_1 - ——
E gdp_lag_1- ———— S ind_prod_1year_mean_lag_1 - °
ipca_food_lag_1 - o ! ipcaexp_2year_lag_1 - ——
ipca_housing_lag_1 - —— gross_dept_lag_1- °
import_capitalgoods_lag_1- —— glp_consumption_lag_1 = -
energy_commercial_lag_1- —— real_revenues_lag_1 - [
0.950 0.975 1.000 1.025 1.050 1.00 1.05 110 115
Feature Importance (loss: rmse) Feature Importance (loss: rmse)

Fonte: Produzido pelo autor.

Nossa primeira aplicacao para interpretabilidade dos modelos de aprendizagem
de maquina € a importancia de variaveis via permutacéo, que nos mostra quais varia-
veis foram relevantes para a previsao das séries. Na Figura 16 temos as dez principais
variaveis para a previsao da série, em cada um dos modelos de aprendizagem de
maquina. Em geral, as variaveis que sao referentes aos indices de precos sao as
mais presentes em todos os modelos, 0 que faz sentido porque todas estas variaveis
de certa forma compdem o indice de precos mais geral, que é o caso do IPCA que
prevemos. Varidveis relativas ao consumo, como compra de veiculos leves e de com-
bustiveis, também estao sdo relevantes para a previsdo destes modelos. O caso do
modelo de florestas aleatérias, modelo que apresentou menor RMSE comparativo, a
série do INPC é a mais importante para a previsao do IPCA. Variaveis que apresentam
_Xyear_ s&o variaveis expectacionais, com expectativas formadas para X anos a frente.
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Figura 17 — Efeitos Locais Acumulados para IPCA-Geral
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Nesse sentido, nota-se a relevancia da expectativa sobre o préprio IPCA 2 anos a
frente para a previsao por meio de florestas aleatérias.

Na Figura 17, temos os graficos para os efeitos locais acumulados, para as
variaveis que mostraram maior importancia. O modelo de regresséo penalizada mos-
trou uma relagao linear entre os preditores e a previsado da série do IPCA; enquanto
redes neurais mostrou relagdes quase lineares entre as covariaveis e a previsao da
variavel alvo. No modelo de XGBoost, é possivel observar que existem diversos seg-
mentos horizontais, o que significa que, para esses valores dos preditores, ha pouco
efeito na previsdo da variavel de interesse. Estes segmentos horizontais também sao
muito presentes para o modelo de florestas aleatéria. Conforme a variavel tem me-
nos importancia, mais horizontal esta curva fica. Em geral, observam-se curvas com
inclinagao positiva — 0 que indica que ha um aumento do efeito na previsdo quando
essas variaveis aumentam, mas que encontra algum platé (segmentos horizontais)
para alguns modelos. Tanto regressao penalizada quanto floresta aleatéria indicaram
uma relagao negativa entre exportagdes e a previsao da série do IPCA, indicando que
valores menores para exportacdes indicam uma previsao de um valor maior para IPCA
para estes modelos.

Figura 18 — Interacao entre os preditores para a Série do IPCA-Geral

IPCA-Geral

Regresséao Penalizada XGBoost

ipa_agricultural_lag_1- ipca_transport_lag_1-

inpc_lag_1- ipa_agricultural_lag_1 -

conta_corrente_2year_lag_1- ip_inter  lag_1-

energy. lag_1- sav_dep_lag_1-

ipca_clothing_lag_1- ibovespa_lag_1 -

feature
feature

treasury_bill_6m_lag_1- gov_netdebt_3year_lag_1 -

gdp_serv_2year_mean_lag_1- primary_budget_1year_lag_1-

primary_budget_3year_lag_1- econ_cond_index_lag_1-

import lag_1- ipca lag_1-

diesel_consumption_lag_1- real_sales_retail_lag_1 -

-1.1093066-17 4.9918766-17 1.109306e-16 1.7194240-16 2.32054; 0.00 0.01 0.02
Overall interaction strength Overall interaction strength

Redes Neurais Floresta Aleatéria

truck_sales_lag_1- inpc_lag_1-

foreign_invest_1year_lag_1 - ipca_  lag_1-

trade_balance_lag_1 - real_min_wage_lag_1-

gross_dept_lag_1- lightcars_sales_lag_1-

ipc_general_lag_1- ip_inter  lag_1-

feature
feature

ibovespa_lag_1 - ind_prod_1year_mean_lag_1 -

lightcars_sales_lag_1- exports_total_lag_1 -

expec_export_3year_lag_1 - glp_consumption_lag_1 -

international_reserves_lag_1- ipa_agricultural_lag_1-

current_account_lag_1- min_wage_ppp_lag_1- ———————=

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.000 0.025 0.050 0.075
Overall interaction strength Overall interaction strength

Fonte: Produzido pelo autor.

Ja na Figura 18, temos o rank das 10 covariaveis que mais interagem com outras
covariaveis. Em todos os modelos, os efeitos de interacdo das variaveis, representado
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pela estatistica-H, sdo muito fracos, sendo menor que 10% a variancia explicada por
cada preditor para previsao da série. No caso do modelo de regressao penalizada, o
efeito da interacao é estatisticamente desprezivel, indicando que a interacdo entre as
variaveis nao é relevante para o modelo na previsao dos modelos.

Figura 19 — Valores de Shapley para a Série do IPCA

IPCA-Geral

inpc_lag_1=2.60920700400121 -
ipc_general_lag_1-1.84406143333487 -
m2_lag_1=-0.00919381365611582 -
ipca_general_lag_1=1.6333609618724 -
future_expect_index_lag_1=0.297450688564847 -
sav_dep_lag_1=-0.00818624166762771 -
ipca_health_lag_1=2.80030398100077 -
ip_intermediategoods_lag_1=-0.657763092456544 -
ind_prod_3year_mean_lag_1=-0.0981669208895531 -

conta_corrente_3year lag_1=0.0299446292696823 -

inpc_lag_1=2.60920700400121 -

external_net_debt_lag_1=-0.240018129270356 -

ipc_general_lag_1=1.84406143333487 -
min_wage_ppp._lag_1=0.313039630058427 -
ipca_food_lag_1=0.634850411093113 -
ip_intermediategoods_lag_1=-0.657763092456544 -
exchange_rate_mean_lag_1=-0.469762879507194 -
ipa_general_lag_1=—1.67527654473317 -
real_min_wage_lag_1=0.576078454690895 -

m3_lag_1=0.00268293105543904 -
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primary_budget_1year_lag_1=0.0238871523595852 -
econ_cond_index_lag_1=0.202522941881801 -
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ipca_transport_lag_1=0.174350364244381 -
ip_intermediategoods_lag_1=-0.657763092456544 -
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Fonte: Produzido pelo autor.

Nossa ultima ferramenta para interpretacao dos resultados de previsdo dos mo-
delos de aprendizagem de maquina é o valor de Shapley, apresentado na Figura 19. O
ponto especifico para andlise é o da primeira previsao, que utilizamos para todas as sé-
ries. Dada a diferenca entre o valor atual de previsao (actual prediction) calculado pelo
modelo e a previsao média (average prediction), o grafico nos mostra a contribuicao de
cada uma das variaveis para esta diferenca, mostrando as 10 primeiras variaveis deste
rank. A série do INPC apareceu no topo como maior contribuidora para a diferenca
na previsao da série IPCA para todos os modelos, sendo a maior contribuidora para
previsdo dos modelos de regressado penalizada e redes neurais. Em geral observam-
se a forte presenca das variaveis relativas aos indices de precos. No caso de floresta
aleatéria, que apresentou o melhor desempenho comparativo, as série do IPCA - pre-
¢os de mercado - negociaveis e INPC - geral foram as maiores contribuidoras, muito
destoantes das demais.
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5.3.2 Taxa de Crescimento do Produto (IBC-Br)

Figura 20 — Importancia de Preditores para Série IBC-Br

IBC-Br
Regresséao Penalizada XGBoost
ibovespa_lag_1 - s m0_br_mean_lag_1 - ——
libor_3m_lag_1 - —— ind_prod_3year_mean_lag_1 - _—.
ind_prod_3year_mean_lag_1 - e s real_sales_retail_lag_1 -
ipca_health_lag_1 - - m0_mb_mean_lag_1 - ——
e m0_emb_lag_1 - —_—— Q  expec_export_2year_lag_1-  ———
2 2
8 ip_intermediategoods_lag_1 - B — 8 buses_sales_lag_1 - —
gdp_serv_3year_mean_lag_1- o= ipca_transport_lag_1 - — —
glp_consumption_lag_1 - @ ind_prod_1year_mean_lag_1 - —
gdp_agric_3year_mean_lag_1 - e gdp_ind_3year_mean_lag_1 - ——
m0_br_mean_lag_1 - — — mo_emb_lag_1 - —
0.98 1.00 1.02 1.04 0.999 1.002 1.005 1.008
Feature Importance (loss: rmse) Feature Importance (loss: rmse)
Redes Neurais Floresta Aleatodria
libor_3m_lag_1- —— ibovespa_lag_1- ———
ind_prod_3year_mean_lag_1 - e SE— m0_br_mean_lag_1 - ——————
ipca_health_lag_1- — ipa_industrial_lag_1 - [
ip_intermediategoods_lag_1- — sav_dep_lag_1- ——
g auto_vehicles_sales_lag 1~ L g treasury_bill_6m_lag_1- s
_g mo0_emb_lag_1 - . ! E external_net_debt_lag_1- L
import_intermediategoods_lag_1- —— libor_12m_lag_1- o=
gdp_total_3year_mean_lag_1- —— libor_3m_lag_1 - —
totalcars_sales_lag_1- w— libor_1m_lag_1- —
gdp_agric_3year_mean_lag_1- — m3_lag_1- -
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Fonte: Produzido pelo autor.

Na Figura 20 temos os graficos de importancia dos preditores para os modelos
de aprendizagem de maquina. Em geral os preditores com maior importancia sao
aqueles associados aos setores financeiros e monetario, além da presenca de indices
de precos. O modelo de redes neurais, que obteve o melhor desempenho comparativo
com a estatistica RMSE, surpreende ao mostrar a série da taxa de juros londrina
LIBOR - 3 meses como maior contribuidora na previsao do IBC-Br. Ela é seguida
pela expectativa de producéo industrial para trés anos, que teve importancia pouco
menor que a LIBOR, que também aparece como importante nos modelos de regressao
penalizada e floresta aleatéria. Regressao penalizada e florestas aleatérias indicam
uma maior importéncia do indice do Bovespa.

Nos efeitos locais acumulados presentes na Figura 21, percebemos que 0 mo-
delo de regressao penalizada continua diagnosticando relacdes lineares entre os pre-
ditores e as previsoes da série, bem como 0 modelo de redes neurais. A série da taxa
de juros LIBOR mostrou uma efeito negativo para previsdo do IBC-Br nos modelos
de regressao penalizada e de redes neurais. O contrario ocorre no modelo de flores-
tas aleatorias, que apontou um efeito positivo. Florestas aleatérias também mostra
um efeito positivo na previsdo com o indice Bovespa, que faz certo sentido porque
ao passo que este indice fecha em alta, esperamos periodos de maior prosperidade
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Figura 21 — Efeitos Locais Acumulados para IBC-Br
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Fonte: Produzido pelo autor.
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econbmica. Ainda que nossa interpretacdo da relacdo negativa ou positiva possa se
relacionar com a intuicdo econémica por trds desses resultados, alguns destes efeitos
chamam atencao por fugir da l6gica convencional do que se esperaria, como é 0 caso
do efeito negativo das variaveis de vendas de veiculos na previsao desta série que é
proxy da taxa de crescimento do produto, no caso do modelo de redes neurais. Em
geral esperamos que valores maiores para vendas de carros implicariam em maiores
valores para o IBC-Br, mas o modelo revela um efeito negativo.

Figura 22 — Interacdo entre os preditores para a Série do IBC-Br

IBC-Br
Regresséo Penalizada XGBoost
m0_br_mean_lag_1 - gdp_agric_3year_mean_lag_1-
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g ind_prod_3year_mean_lag_1- g real_sales_retail_lag_1-
53 energy lag_1- E_ mo_mb_mean_lag_1 -
ipca_ur lag_1- m4_lag_1-
m0_mb_mean_lag_1- foreign_invest_3year_lag_1 -
glp_consumption_lag_1- ipca_general_lag_1 -
selic252_lag_1 - ind_prod_3year_mean_lag_1 -
~1.637675e-17  7.369536e-17 1.6376750-16 2.538396e-16 3.43011; 06400 36207 6e-07 9207
Overall interaction strength Overall interaction strength
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gf embi_brazil_lag_1- ——@ &NS_ ind_prod_1year_mean_lag_1- ~———————¢
hours_worked_lag_1- ~——————@ ipca_health_lag_1-
mé lag 1- —————s ibc_lag_1 -
m2 lag 1- ———e ind_prod_3year_mean_lag_1-
import lag_1- libor_12m_lag_1-
0.00 0.02 0.04 0.06 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
Overall interaction strength Overall interaction strength

Fonte: Produzido pelo autor.

Na Figura 22, notamos que a interagdo entre as variaveis € muito fraca (ou
desprezivel no caso da regressao penalizada e XGBoost), expressas pela estatistica-
H sempre abaixo de 10%. Ainda assim, o modelo de redes neurais tem a taxa LIBOR
como variavel que mais interage dentro da estrutura do modelo para previsao da série.
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Figura 23 — Valores de Shapley para a Série do IBC-Br
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Fonte: Produzido pelo autor.

Por ultimo, para o valor de Shapley, temos um contribuicdo bastante significativa
do indice Embi-Brasil nos modelos de regressao penalizada e redes neurais. A taxa de
juros LIBOR n&o aparece na analise destes dois modelos, mas surge para o modelo
de floresta aleat6rias como maior contribuinte. Os resultados do modelo XGBoost
chamam atencao porque, para o ponto em questao, somente a série do IBOVESPA
apresentou uma contribuicao positiva na previsao do IBC-Br, ao passo que a série de
consumo de gas natural e depédsitos de poupanca tiveram uma contribuicdo negativa
para a previsao do IBC-Br.
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5.3.3 Taxa de Desemprego (PNAD)

Figura 24 — Importancia de Preditores para Taxa de Desemprego (PNAD)
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Fonte: Produzido pelo autor.

Para a taxa de desemprego, a importancia dos preditores na Figura 24, nos
mostra um papel bastante importante para o lag da prépria série, em todos os mode-
los analisados. Este resultado é interessante porque na analise comparativa com os
métodos tradicionais, o modelo ARMA apresentou os menores valores para RMSE e
MAE, o que evidencia essa relacdo temporal também nos modelos de aprendizagem
de maquina. Observa-se a presenca da variavel da expectativa um ano a frente da
divida liquida do governo como importante na previsao da série do desemprego.

Na analise dos efeitos locais acumulados da Figura 26 para as variaveis mais
importantes de cada modelo, é possivel observar que de fato a taxa de desemprego
defasada tem maior efeito para a previséo da série, para todos os modelos analisados.
A variavel de expectativa da divida liquida do governo para um ano também possui
um efeito significativo para previsdo da série de desemprego, tendo um efeito positivo
na previsao em todos os modelos analisados. Observam-se relacées positivas entre
os efeitos das varidveis e a previsdo da série, com algumas exceg¢des, como € o caso
do modelo de redes neurais com as séries de venda total de carros e da producao
industrial de bens de consumo duraveis.
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Figura 26 — Efeitos Locais Acumulados para Taxa de Desemprego (PNAD)
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Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 25 — Interacéo entre os preditores para a Taxa de Desemprego (PNAD)

Tx. Desemprego (PNAD)

Regresséo Penalizada XGBoost
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Fonte: Produzido pelo autor.

A interagao entre preditores na Figura 25, ndo temos uma uma estatistica-H
gue mostra uma relevancia de pelo menos 10% de suas variancias explicadas pela
interagcdo com outros preditores, para nenhum dos modelos.
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Figura 27 — Valores de Shapley para a Taxa de Desemprego (PNAD)
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Fonte: Produzido pelo autor.

Nos valores de Shapley, a Figura 27 nos mostra que o modelo XGBoost e
Florestas Aleatérias teve resultados parecidos ao atribuir maior contribuicao da taxa
de desemprego defasada. Esta série aparece também em regressao penalizada e em
redes neurais, mas estes modelos foi identificado maior contribuicdo do contribuicao
do salario minimo real, além do salario minimo pela paridade do poder de compra.
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5.3.4 Taxa de Juros Basica (SELIC-Base 252)

Figura 28 — Importancia de Preditores para SELIC-Base 252
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Fonte: Produzido pelo autor.

Nossa ultima série analisada por métodos agnésticos de interpretacdo de mode-
los de aprendizagem de maquina mostrou unanimidade na importancia de preditores.
Na Figura 28 é possivel notarmos que a série SELIC defasada € a mais importante
para a previsdo da propria série. Em geral também observa-se séries relativas aos
niveis de precos defasados (especialmente a expectativa do IPCA um ano a frente nos
modelos de floresta aleatéria e XGBoost), ainda que comparativamente a série SELIC
defasadas, suas importancias sejam quase insignificantes. Essa importancia, mesmo
que singela, das variaveis relativas a inflagdo nos chama atengéo porque nos modelos
tedricos de regra de politica monetaria em regimes de metas de inflacdo, temos esta
relacdo para a fixagdo da taxa de juros basica da economia.
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Figura 29 — Efeitos Locais Acumulados para SELIC-Base 252
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Na andlise dos efeitos locais acumulados, o resultado é semelhante ao que
observamos na importancia das variaveis da figura anterior. A Figura 29 mostra que
a série SELIC defasada € a que apresenta maior efeito na previsdo da propria série,
sendo os outros preditores praticamente irrelevantes para previsdo da mesma, nota-
damente pelas curvas mais planas. Somente no caso de redes neurais notamos um
efeito fraco das variaveis relativas aos indices de precos com uma relagéo linear posi-
tiva para a previsao da taxa de juros. Nota-se também uma efeito positivo no caso do
modelo de florestas aleatérias, da expectativa do IPCA para previsdo da SELIC, ainda
que essa janela seja muito pequena.

Figura 30 — Interacdo entre os preditores para a SELIC-Base 252
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Fonte: Produzido pelo autor.
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Figura 31 — Interac&o entre os preditores e o lag da SELIC-Base 252 no modelo de
Floresta Aleatéria

Floresta Aleatéria — Lag de SELIC
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Fonte: Produzido pelo autor.

A interacdo entre os preditores na Figura 30 mais uma vez mostrou-se muito
fraca para a maioria dos modelos. Somente para o modelo de floresta aleatoria, temos
a variavel SELIC defasada tendo pouco mais de 20% de sua variancia explicada pela
interacdo com outros preditores. Esta variavel aparece em todos os modelos, mais
uma vez. Na Figura 31, é possivel notar que a maior interacao para o lag da SELIC
€ a expectativa do IPCA um ano a frente, seguido do IPCA - precos de mercado e
consumo de 6leos combustiveis.
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Figura 32 — Valores de Shapley para SELIC-Base 252
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Fonte: Produzido pelo autor.

Por dltimo, o valor de Shapley na Figura 32, com excecao de redes neurais,
teve a SELIC defasada como maior contribuidor para a previsao da série. No caso da
regressao penalizada, a SELIC defasada sé perde para a série do IPCA - precos de
mercado - negociaveis. Em geral as maiores contribuidoras s&o variaveis relacionadas
com indices de precos. No caso de XGBoost e florestas aleatérias, a contribuigao do
lag da SELIC é significadamente maior que outro, fazendo sentido com a importancia
desta variavel nas técnicas anteriores e também chamando atencao pelo fato de que
o modelo ARMA identificou um modelo AR(1) com coeficiente muito préximo de 1.
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6 CONCLUSOES

Esta dissertacdo buscou comparar o desempenho preditivo de modelos de
aprendizagem de maquina — regressao penalizada, redes neurais, XGBoost e florestas
aleatoérias — com modelos classicos de previsao de séries macroeconémicas — ARMA,
VAR e FAVAR. Dada a critica sobre a dificuldade de interpretar os resultados dos mo-
delos de aprendizagem de maquina, buscamos métodos agnédsticos de interpretacao
destes modelos — importancia do recurso de permutacéo, efeitos locais acumulados,
interacao de preditores e valores de Shapley — permitindo uma maior compreensao
dos resultados obtidos pelas maquinas.

Utilizando dados da economia brasileira no periodo de 02/2003 até 04/2021,
com um conjunto de 126 variaveis, nos propomos a prever o periodo compreendido
entre 11/2015 até 04/2021 para as séries do IPCA - geral, que € uma proxy da inflacao
brasileira; a série do IBC-Br, que é uma proxy para a taxa de crescimento do produto; a
série da PNAD para a taxa de desemprego e a série SELIC acumulada base 252, taxa
de juros basica da economia brasileira. Nossos resultados mostraram um desempenho
superior para os modelos de aprendizagem de maquina, em trés de quatro séries —
somente para a série da taxa de desemprego o modelo ARMA teve um desempenho
superior. Na média, para as quatro séries, florestas aleatérias teve os menores valo-
res para RMSE, ao passo que regressao penalizada teve o menor valor para MAE.
Estes resultados se alinham com aqueles encontrados na literatura, que mostram um
resultado superior dos modelos de aprendizagem de maquina na previsao de séries
temporais comparativamente aos métodos tradicionais de previsdo. Na série do IPCA,
o modelo de floresta aleatoria foi o melhor modelo, apresentando os menores valores
para a RMSE, ao passo que o MAE foi menor no caso de regresséo penalizada. No
caso da série do IBC, o modelo de redes neurais foi ligeiramente melhor do que os
demais, ainda que o MAE tenha sido melhor para o FAVAR. A taxa de desemprego
acabou mostrando um melhor desempenho do modelo ARMA, seguido pelo modelo
FAVAR, que mostraram valores RMSE e MAE relativamente menores aos demais mo-
delos. Quando analisamos apenas os modelos de aprendizagem de maquina, florestas
aleatdrias também teve um resultado melhor para esta série. Para a SELIC, apesar do
melhor desempenho da regressao penalizada, todos os modelos, com excecao de VAR
e redes neurais, tiveram um desempenho bastante semelhante em termos de RMSE
e MAE. Os resultados da metodologia de Model Confidence Set também mostram os
modelos de aprendizagem de maquina entre o conjunto de melhores para a previsao
das séries — com excecao da taxa de desemprego. Florestas aleatérias e regressao
penalizada aparecem sempre disputando o primeiro lugar, ainda que seus resultados
sejam estatisticamente iguais quando comparamos os p-valores MCS dos modelos.

Os métodos agnosticos utilizados para interpretacao dos resultados nos forne-
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ceu importantes pistas para entendermos os resultados dos modelos. A analise da
interagao entre os preditores ndo mostrou significancia na previsdo de nenhuma das
séries para nenhum dos modelos, com excecao do modelo de floresta aleatéria para a
SELIC, que indicou a interacao do lag da prépria série como relevante para a previsao
deste modelo — mostrando que a interacao deste variavel com a expectativa do IPCA
um ano a frente foi importante para a previséo da propria série por meio do modelo. No
caso da série do IPCA, o fato de que incluimos séries que compunham o préprio IPCA
- geral propiciaram uma previsdo melhor para os modelos de aprendizagem de ma-
quina, evidenciado pela analise da importancia de preditores. Para florestas aleatorias,
algoritmo que teve o menor RMSE, a série INPC e IPCA - precos de mercado - nego-
ciaveis, foram as mais relevantes para a previsao, seguido do total de exportacao, IPA
- agricultura e a venda de carros leves. A analise dos efeitos acumulados mostra em
geral uma relagao linear e positiva para o IPCA - geral e estas variaveis, exceto para
exportagdo e venda de carros leves, de acordo com o modelo de florestas aleatérias.
Na analise dos valores de Shapley, a contribuicao maior também é destas variaveis,
mas em outra ordem de importancia inversa, tendo primeiro IPCA - pregos de mercado
- negociaveis.

No caso da série do IBC, redes neurais teve o melhor desempenho preditivo,
mostraram as séries da taxa de juros londrina LIBOR (3 meses) e a expectativa de
producdao industrial para trés anos, como mais relevantes para a previsao da taxa de
crescimento do produto. Estas variaveis também aparecem como importantes para
0s outros modelos, especialmente a LIBOR. Redes neurais mostraram uma relagéo
positiva e linear por meio de efeito para a expectativa de producao industrial, ao passo
que para a LIBOR esta relacado mostrou-se negativa para a previsao do IBC, denotadas
pelo grafico dos efeitos locais acumulados. Quando avaliamos os valores de Shapley,
em ambos 0s modelos a variavel EMBI-Brasil foi a que mais contribuiu para a previsao
da série, seguida de variaveis financeiras e relativas a divida publica, financeiras e
aos indices de precos da economia brasileira. A presenca da série EMBI-Brasil como
principal contribuinte na previsdo desta série € interessante porque sugere a identifica-
cao um papel relevante sobre as expectativas dos agentes para a previsao da taxa de
crescimento do produto no modelo de redes neurais.

Para a previsao da série da taxa de desemprego da PNAD, a andlise de impor-
tancia de preditores nos mostra que a variavel mais importante para todos os modelos
foi o lag dessa propria variavel prevista. Esse resultado chama a atengao porque na
analise dos valores de RMSE e MAE, o melhor desempenho foi dos modelos autor-
regressivos — ARMA e FAVAR — em que identificamos um modelo ARMA(1,2) para
esta série. Na comparacao entre os modelos de aprendizagem de maquina, florestas
aleatérias mais uma vez leva a melhor, com menores RMSE e MAE. No caso dos
valores de Shapley, esta varidvel sé aparece como maior contribuinte no caso dos
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modelos XGBoost e Florestas Aleatérias, seguida de variaveis de producao industrial
de consumo semi e ndo duraveis e a expectativa do IPCA em 2 anos; em regressao
penalizada e redes neurais identificamos o salario minimo real e salario minimo pela
paridade do poder de compra como maiores contribuintes, o que faz sentido porque
sao variaveis que fazem parte do mercado de trabalho.

A série da SELIC também mostrou resultados interessantes. Para todos os
modelos de aprendizagem de maquina, a importancia da série defasada foi de longe
a mais importante para o resultado de previsao dos modelos. Esse resultado chama
a atencao porque para ARMA identificamos um processo autorregressivo de ordem
um. Na analise dos efeitos acumulados, nota-se uma relagao linear e positiva entre a
previsao e o lag da variavel, sendo em todos os modelos, outras variaveis praticamente
insignificantes para previsdo. Em valores de Shapley, somente em redes neurais e
regressao penalizada ndo vemos uma maior contribuicdo para a previsao: no primeiro,
variaveis relativas ao indice de precos sdo mais relevantes, ao passo que para o
segundo, temos o IPCA - precos de mercado - negociaveis contribuindo um pouco
melhor que o lag da SELIC. Em geral variaveis relativas aos pregos sao grandes
contribuintes para a previsao, aparecendo em todos os modelos.

Sob a perspectiva de Blanchard (2018) ao classificar diferentes modelos para
diferentes fins, algoritmos de aprendizagem sao bons modelos para previséo: para o
autor, referéncia em macroeconomia, um bom modelo de previsao é aquele que possui
a previsdo mais precisa, ndo necessariamente aquele que esta mais de acordo com a
teoria macroeconémica — na verdade, ele afirma que se a teoria nao for relevante para
a previsao, entao ela deve ser descartada. Além das referéncias internacionais, nosso
trabalho também mostrou um resultado bastante empolgante, mostrando um caminho
promissor de aplicagdes de aprendizagem de maquina. As técnicas de interpretacéo
também trouxeram informacdes relevantes para entendermos a importancia do cha-
mado big data para aplicagées em macroeconomia — nossa base de dados, apesar
de relativamente pequena em termos temporais, possui uma quantidade razoavel de
variaveis — permitindo alternativas interessantes para os economistas. Com os resul-
tados preliminares desta pesquisa, ndo € possivel enxergar esta classe de modelos
como substitutos das técnicas e teorias convencionais, principalmente se tratando de
politicas econémicas. A propria avaliacdo para a série do desemprego mostrou um
resultado mais preciso do modelo ARMA, talvez o mais simples de todos os modelos
apresentados nesta dissertacdo. Modelos de aprendizagem de maquina sao, como ve-
mos em Fernandez-Villaverde (2021), ferramentas complementares para o arsenal do
economista, permitindo que expandamos cada vez mais a fronteira do conhecimento
em macroeconomia.

A revisao da literatura mostrou uma quantidade bastante consideravel de al-
goritmos de aprendizagem de maquina que potencialmente podem ser aplicados em
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macroeconomia, mas que devido o tempo curto de um mestrado, ndo foram possiveis
de serem melhores explorados. Acreditamos que para trabalhos futuros, utilizando
dados da economia brasileira, ha espaco de exploracdo de outros modelos que even-
tualmente possam ter um desempenho melhor para a previsao das séries aqui estu-
dadas. Modelos hibridos, como mostrados em Nosratabadi et al. (2020), também sao
opcoes viaveis para fins preditivos que poderiam ser aplicados em dados macroeconé-
micos. Outro caminho promissor seria aliar o poder de aprendizagem de maquinas
com as ferramentas usuais dos macroeconomistas. Como afirma Fernandez-Villaverde
e Guerrdon-Quintana (2021), o futuro de estimacéao dos modelos DSGE, que sao mo-
delos robustos e estruturais muito utilizados para analise macroeconémica, podem
se beneficiar com a estimacgao ao utilizar técnicas de aprendizagem de maquina — o
que poderia ser util também se aplicarmos para os dados da economia brasileira —
propiciando eventualmente resultados melhores para estes modelos. O uso de méto-
dos agndsticos para interpretacao também trazem importantes informacdes que nos
permitem refletir sobre a teoria macroeconémica e como a aplicamos em metodologias
de trabalhos empiricos para fins de previsao. Entender como as maquinas obtiveram
determinadas previsdes propiciou um melhor aproveitamento dos resultados obtidos
nesta pesquisa e naturalmente € uma ferramenta viavel para futuras aplicagdes na
literatura macroeconométrica.
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