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Resumo

Este trabalho propoe um algoritmo para reducao de dimensionalidade e selecao
de variaveis explicativas para modelos preditivos. O algoritmo consiste no agrupamento
de variaveis preditoras e na selecao aleatéria de preditores de cada grupo. A técnica
utilizada para agrupar as variaveis foi o modelo de mistura Gaussiana (Gaussian mizture
model - GMM). Com as varidveis selecionadas de cada grupo, o modelo preditivo aplicado
¢ o lasso. Para avaliar estabilidade preditiva do algoritmo, a distribuicao dos erros de

previsao obtidos por reamostragem foi utilizada.

Os dados utilizados sdo de natureza macroecondomica. A primeira base dados
contém dados de atividade economica e variaveis de produgao. Ja a segunda base envolve
dados de indices de inflacao. Ambos os conjuntos de dados s@ao superdimensionados, ou
seja, com mais varidveis do que observacoes (p > n). A modelagem preditiva simula um
processo de nowcasting, com previsoes de curto prazo e atualizacao dos dados a medida

em que novas informacgoes ficam disponiveis.

Com os conjuntos de dados analisados, o algoritmo nao obteve previsoes estaveis.
A instabilidade preditiva mostra que os grupos de varidveis explicativas nao sao ho-
mogeéneos. Portanto, o agrupamento das varidveis por GMM nao teve sucesso para reduzir

a dimensao dos dados utilizados no trabalho.

Palavras-chaves: Modelo de Mistura de Normais; Lasso; Reamostragem; RMSE;

Nowcasting.



Abstract

This paper proposes an algorithm for dimensionality reduction and feature selec-
tion for predictive models. The algorithm is based on clustering and random selection of
variables of each cluster. The technique applied to cluster the attributes is the Gaussian
mixture model (GMM), a technique that relies on mixture of normal distributions. With
the variables selected, the predictive model implemented is the lasso. To evaluate the
stability of the predictions, the distribution of prediction errors obtained by resampling

is used.

The data utilized is from macroeconomic nature. The first dataset gathers data of
economic activity and production variables. The second dataset contains data of inflation
rates. Both datasets are high-dimensional, with more variables than observations (p > n).
The predictive modelling simulates a nowcasting process, with short-term forecasts and

data updates as new information becomes available.

With the datasets analysed, the algorithm did not obtain stable predictions. The
predictive instability shows that the groups of features are not homogeneous. There-
fore, the clustering of explanatory variables with GMM did not succeed in the task of

dimensionality reduction with the data available.

Keywords: Gaussian Mixture Model; Lasso; Resampling; RMSE; Nowcasting.
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8 Introducao

1 Introducao

As variaveis macroeconoémicas sao medidas que servem como bussola para os
rumos da economia de um pais. Indicadores economicos mostram a situagao de questoes
muito importantes, como a atividade economica e o poder de compra da populagao. Entre
os principais indices macroeconomicos, é possivel citar o produto interno bruto (PIB),

inflacao, juros, cambio e desemprego.

Os indices macroeconomicos balizam as decisoes de consumo e investimento dos
governos, empresas e familias. Além de decisoes relacionadas com consumo, poupanca e
investimento, o proprio or¢camento ptblico é altamente indexado por variaveis como PIB

e inflagao.

Em razao da grande importancia que os resultados de alguns agregados macroe-
conodmicos possuem no conjunto da economia, a previsao desses indices se torna muito va-
liosa. Governos, instituicoes financeiras e organizagoes internacionais, como o Fundo Mo-
netario Internacional (FMI), fazem previsoes de indices macroeconémicos regularmente.
Essas previsoes sao revisadas ao longo do ano, de acordo com os rumos da economia do

pais.

Um desafio que surge decorre do fato de que muitos indices sao divulgados de
maneira trimestral, como PIB e desemprego, mas existe um interesse de prever cenarios
mensais, ou de prazos ainda menores. E com a ideia de projecoes de curto prazo que
economistas do Banco Central Europeu e do Federal Reserve dos Estados Unidos passam
a desenvolver trabalhos de nowcasting (GIANNONE; REICHLIN; SMALL, 2008). O
termo se refere a previsoes econdomicas do futuro muito préximo, do presente, ou até

mesmo de um passado recente.

Naturalmente, os primeiros trabalhos sobre nowcasting foram calcados nas técnicas
da econometria. Nos tltimos anos, porém, o ferramental de machine learning passou a
ser utilizado para criar modelos de nowcasting de indicadores macroeconomicos. Inclusive

com trabalhos de técnicos do Banco Central do Brasil (ARAUJO; GAGLIANONE, 2022).

Existe uma grande quantidade de variaveis economicas de facil coleta, como di-
versos indicadores de atividade economica e indices de preco de uma enorme variedade
de produtos. Diversos agentes, especialmente governos e bancos centrais coletam e obtém
de fontes secundérias um grande volume de dados economicos regularmente. Com uma
quantidade cada vez maior de variaveis coletadas, os bancos de dados se tornam super-

dimensionados. Em outras palavras, os conjuntos de dados passam a apresentar mais
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variaveis do que observagoes (p > n).

Ao lidar com dados superdimensionados, surgem problemas que nao ocorrem
em conjuntos de dados de baixa dimensao. O fenomeno é conhecido como curse of di-
mensionality, nome cunhado em Bellman, Corporation e Collection (1957). De modo
geral, existem ideias e estruturas basicas de modelagem e agrupamento que funcionam
em espacos de baixa dimensao, mas sao distorcidas e se tornam incorretas em espagos
de alta dimensao (BOUVEYRON et al., 2019). Em casos onde p é muito elevado, nao é
nem possivel ajustar um modelo estatistico simples, como o de regressao linear (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009).

Um desafio de lidar com dados de alta dimensao é o sobreajuste, ou overfitting.
O sobreajuste ocorre quando o modelo é ajustado com muitas varidveis explicativas e
captura o ruido presente nos dados (JAMES et al., 2021). Um modelo com overfitting

apresentara dificuldade para generalizar seus resultados.

Para construir um modelo preditivo com dados superdimensionados, alguma
selecao de varidveis explicativas se torna essencial. Uma possivel alternativa seria a selegao
de um numero fixo de features mais correlacionadas com a variavel resposta. Entretanto,
um problema que provavelmente ocorrerda com essa abordagem é que as variaveis expli-
cativas selecionadas devem ser altamente correlacionadas entre si. O processo descrito é
conhecido como multicolinearidade (KUTNER; NACHTSHEIM; NETER, 2003).

A hipoétese levantada no trabalho é que a aplicacao de uma técnica de agrupa-
mento de variaveis explicativas soluciona os problemas que ocorrem com dados de alta
dimensao. Com o agrupamento, seria possivel reproduzir a informagao de muitas features
em apenas alguns grupos, reduzindo a dimensao dos dados. Com clusters homogéneos in-
ternamente e heterogéneos externamente, a questao da multicolinearidade seria suavizada,
visto que preditores selecionados de grupos diferentes devem possuir baixa correlagao entre
si. Com a redugao de dimensao que ocorre pela técnica de selecao proposta no trabalho, os

modelos seriam ajustados com menos varidaveis, o que diminui a propensao ao overfitting.

Este trabalho busca responder se a selecao de variaveis baseadas em uma técnica
de agrupamento gera previsoes estaveis. O objetivo a ser alcangado pelo algoritmo pro-
posto é reduzir a dimensao dos dados por meio de um bom processo de selecao de features
baseado no agrupamento de varidveis. As previsoes serao nowcasts de indices macroe-
conomicos com dados de alta dimensao. O resultado sera analisado pela variabilidade dos

erros de previsao.
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2 Referencial Teorico

2.1 Nowcasting

O termo nowcasting é a aglutinacao dos palavras inglesas now e forecasting,
"previsao do agora”’em tradugao livre. O conceito comegou a ser utilizado na area da
meteorologia para indicar técnicas de previsao do tempo em até 6 horas (BROWNING,
1980). Os nowcasts meteorolégicos utilizam multiplas fontes de dados, como radares e
satélites. Apesar do surgimento na meteorologia, o nowcasting hoje é utilizado em outras

areas.
2.1.1 Nowcasting em Economia

No ambito economico, surge a preocupacgao de fazer previsoes de curto prazo de
indicadores importantes. Em Kitchen e Monaco (2003) e Evans (2005), por exemplo, os
autores desenvolvem modelos para prever o PIB dos Estados Unidos em tempo real. Os
trabalhos ressaltam a importancia de dados didrios para a estimacao do PIB, publicado

apenas trimestralmente.

Em Giannone, Reichlin e Small (2008), o nowcasting chega ao contexto da eco-
nomia, ao lidar com o desafio fazer previsoes para o PIB dos Estados Unidos no trimestre
corrente. Economistas do Banco Central Europeu e do Federal Reserve, os autores uti-
lizaram 200 séries da economia americana publicadas em 35 lancamentos mensais. O
trabalho conclui que a pontualidade com a qual novas informacoes ficam disponiveis sao
determinantes para o poder preditivo do modelo. Por essa razao, a incorporacao de da-

dos divulgados mais rapidamente, como os surveys, melhoram a qualidade do nowcast
(GIANNONE; REICHLIN; SIMONELLI, 2009).

Em Giannone, Reichlin e Baitbura (2010), nowcasting passou a ser definido como
a previsao do presente, do futuro muito préximo, ou até do passado muito préoximo. O
trabalho apresenta a ideia de que os nowcasts sao obtidos por 2 componentes: a previsao
anterior e as novas informacoes disponiveis, denominadas "news”. Dessa forma, a mag-
nitude da revisao preditiva depende também da pontualidade com que se obtém novas

informagoes, e nao apenas da relevancia da variavel preditora.

O trabalho de Giannone et al. (2013) aborda o papel das diferentes fontes de

informagoes e sua continua incorporacao nos modelos para nowcasting. Segundo os au-
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tores, o uso de informagoes pontuais, como surveys, pode dar estimativas adiantadas da
atividade economica, enquanto dados macroeconomicos mais ”solidos” ainda nao estao
disponiveis. O paper também conclui que quanto mais proximo do fim do trimestre,

melhores sao as estimativas do modelo, gracas ao acimulo de dados ao longo do tempo.

2.1.2 Novas Técnicas de Nowcasting

Como é possivel notar, os trabalhos iniciais costumam utilizar indicadores dos
Estados Unidos para fazer nowcasting. No entanto, com o avango da literatura sobre o
tema, autores trabalharam com dados do PIB de outros paises, como Indonésia (LUCIANI
et al., 2018) e Japao (HAYASHI; TACHI, 2023). Além do PIB, artigos foram desenvolvidos
buscando fazer nowcasting de outras variaveis de interesse, tal qual o hiato do produto
(BERGER; MORLEY; WONG, 2023), pobreza (MAHLER; AGUILAR; NEWHOUSE,
2021), seguranga alimentar (WOBCKE et al., 2022) e até gentrificacdo (GLAESER; KIM,;
LUCA, 2018).

De inicio, as técnicas utilizadas para nowcasting eram bridge equations (BAF-
FIGI; GOLINELLI; PARIGI, 2004), modelos de fatores dindmicos (GIANNONE et al.,
2013) e modelos frequéncias mistas, como MIDAS e VAR (KUZIN; MARCELLINO;
SCHUMACHER, 2011). Esses modelos cita dos utilizam o ferramental da andlise de
regressao e séries temporais, técnicas usuais da econometria. Com o avango da literatura,
a modelagem de machine learning passa a ser empregada em nowcasting, como o caso do
lasso (BABIIL; GHYSELS; STRIAUKAS, 2022). No tema da previsao do PIB em tempo
real, artigos que utilizam os métodos de machine learning foram aplicados aos dados de
paises como Finlandia (FORNARO; LUOMARANTA, 2020), China (ZHANG; NI; XU,
2023), India (GHOSH; RANJAN, 2023), Turquia (BARLAS et al., 2024), entre outros.

Com a aplicagdo de modelos de machine learning (ML) para nowcasting de
variaveis economicas, os pesquisadores da area comecaram a comparar os novos modelos
com os tradicionais. Em Araujo e Gaglianone (2022), técnicos do Banco Central do Brasil
compararam 50 modelos, tradicionais da econometria e modelos de ML, com o objetivo de
fazer nowcasting da inflagao brasileira. Com um banco de dados extenso, os autores de-
tectam as varidveis mais importantes na previsao da inflagao, pontuando que a qualidade
dos dados é mais importante que quantidade. Os técnicos do Banco Central chegaram a
conclusao de que os modelos de machine learning performam um pouco melhor que os
modelos econométricos tradicionais, mas ressalvam que nao ha um modelo universalmente

melhor.
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Atualmente, varias técnicas inovadoras sao empregadas na area de nowcasting
economico. Alguns exemplos sao andlise de sentimento de noticias (LUKAUSKAS et al.,
2022), sensoriamento remoto (BOLIVAR, 2024), andlise de texto (ZHENG et al., 2024) e
até redes neurais treinadas com dados do Google Trends (GRYBAUSKAS et al., 2023).

2.2 Meétodos de Estimacao

2.2.1 Estimacao por Maxima Verossimilhanca (EMV)

O método da méaxima verossimilhanga é a técnica de estimagao mais popular na
estatistica (CASELLA; BERGER, 2002). Leve em conta que X, ..., X, sao varidveis
aleatérias independentes e identicamente distribuidas (iid) com fungao de densidade, ou
de massa, f(z|01,...,0k), na qual 6y,...,0; sdo parametros desconhecidos. A funcao de

verossimilhanca é definida como:

LOx) = L(On,..., 01, ..., z) =[] filbs, ... 0k). (2.2.1)
i=1
O estimador de maxima verossimilhanca (EMV) para o parametro, ou vetor de

parametros, desconhecido #, dentro do espago de parametros ©, sera obtido por:

0 = arg max L(0]x). (2.2.2)

Para facilitar a maximizacao de £(f|x), normalmente aplica-se o logaritmo na-
tural na fungao de verossimilhanga: log £(f|x) = ¢(0|x). Se a funcao log-verossimilhanga

for derivével, o ponto de maximo de ¢(f|x) sera obtido por:

0
agié(ﬁ\x) =0. (2.2.3)

Em alguns casos, é possivel achar o estimador de maxima verossimilhanca em uma
forma fechada. Entretanto, na maior parte dos casos, sao utilizadas métodos numeéricos
e aproximagoes para encontrar o EMV (EFRON; HASTIE, 2016). Uma forma muito

popular de fazer a estimacao é por meio do algoritmo EM.
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2.2.2 Algoritmo EM

O algoritmo EM ¢é uma técnica de estimacao de maxima verossimilhanca que
se tornou muito popular, superando o método de Newton-Raphson e outras técnicas de
substituicao (WATANABE; YAMAGUCHI, 2003). Desenvolvido por Dempster, Laird e
Rubin (1977) a partir de dados faltantes, o algoritmo converge para o EMV por meio de

passos iterativos.

Intuitivamente, o algoritmo é baseado na ideia de substituir uma maximizacao
de verossimilhanca dificil por uma sequéncia de maximizacgoes mais faceis, cujo limite é o
que resolve o problema original (CASELLA; BERGER, 2002). Na utilizagdo do EM, dois
problemas de verossimilhanca sao considerados: o problema dos ”dados incompletos”e o

dos "dados completos”.

Leve em conta n observagoes multivariadas (z;, z;), em que x é uma varidvel
observada e z ¢ uma varidvel nao observada, ou latente (BOUVEYRON et al., 2019). A

verossimilhanca completa dos dados é dada por:

Lo(z,200) = [ £z, 210). (2.2.4)

=1

A verossimilhanca observada dos dados, por sua vez, é obtida ao integrar em z:

£(z]6) = /Ec(x, 210) dz. (2.2.5)

Para facilitar na maximizagao da verossimilhanca, é utilizado ¢ = log Lo. Os

passos do algoritmo EM sao:

e FEzpecation (E): estimar a esperanga condicional de ¢, dada a informagao disponivel

e as atuais estimativas dos parametros.

e Maximization (M): determinar os parametros que maximizam a esperanca condici-

onal de - do passo E.

Os passos sao repetidos iterativamente até atingir a convergéncia numérica.
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2.3 Modelos de Mistura
2.3.1 Modelo de Mistura Finita

Modelos de mistura fornecem ferramentas poderosas para andlise de clusters, clas-
sificacao e estimacao de densidade. Esses modelos possuem aplicagoes nas mais diversas
areas, como economia, medicina, astronomia, agronomia, marketing, bioinformética, entre
outras (SCRUCCA et al., 2023). Ao longo do trabalho, o foco serd especificamente no uso

de modelos de mistura para analise de clusters, ramo do aprendizado nao supervisionado.

Como definido em Scrucca et al. (2023), uma distribui¢do de mistura é uma dis-
tribuicao de probabilidade obtida por meio de uma combinacao linear convexa de fungoes
densidade de probabilidade. As distribui¢oes de mistura sao formadas por componentes,
que sao as distribui¢oes individuais, e os pesos, ou proporgoes da mistura. Dada uma

distribui¢ao de mistura finita p(x), sua forma pode ser expressa por:

p(x) = Zm’fi(xwz')- (2.3.1)

Na equagao 2.3.1, fi(x;0;) sdo as fungoes de distribuicao das i componentes da

mistura e m; sdo os pesos de cada componente.
2.3.2 Modelo de Mistura de Normais (GMM)

No caso especifico do modelo de mistura de normais, ou Gaussian mixture model
(GMM), a distribui¢ao de mistura é formada por componentes que seguem uma distri-
bui¢ao normal. Da mesma forma que é expressa pela forma geral em 2.3.1, o GMM ¢é

dado por:

K
p(x) = mN (x|, %) (2.3.2)
i=1
Na equacao 2.3.2:

e p(x) ¢ a distribuigdo de mistura de normais;
e K ¢é a quantidade finita de componentes Gaussianas no modelo;

e 7; € 0 peso da i-ésima componente do modelo;
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o N(x|u;,Y;) é a funcao de densidade da distribuigdo normal das ¢ componentes.

Uma outra forma de pensar em 7; é como a probabilidade da observagao pertencer
a i-ésima componente. No modelo de mistura de normais, cada componente possui uma
média prépria, p;, e sua matriz de covariancia ;. Na maior parte dos casos, a normal da
mistura serd multivariada. No caso univariado, as densidades sao N (z|u;, 0?), na qual a

i-ésima componente da mistura possui distribuicao normal com média pu; e desvio padrao

o; (BOUVEYRON et al., 2019).

2.3.3 Estimacao de Maxima Verossimilhanca por Algoritmo EM

A estimagao do modelo de mistura de normais é feito por meio do algoritmo EM.
Com a notagao utilizada em Bouveyron et al. (2019), a verossimilhanca observada dos

dados, ou verossimilhanca da mistura, pode ser expressa no caso multivariado por:

n G

o(z|0) = HZngbg x| iy 20)- (2.3.3)

i=1 g=1

Na equacao 2.3.3:

Lo(x]0) é a verossimilhanca da mistura;
e n é o numero de observacoes;

e ( ¢é a quantidade de componentes da mistura;

7y ¢ a probabilidade da observagao pertencer a componente g;

bg(xilpi, 2;) é a densidade normal multivariada de z;, com respeito aos parametros

[ € Y.

Dessa forma, a log-verossimilhanga observada dos dados sera:

o(x]f) = Zlog{z TgPg (| iy X )} (2.3.4)

O algoritmo de ezpectation-mazimization (EM) é uma técnica de estimagao de
maxima verossimilhanga que trata os dados como observagoes multivariadas de x e z. No
EM, z é a variavel observada e z é a nao observada, ou latente. A variavel latente z é

definida como:
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1 se x; pertence a g-ésima componente da mistura
Zig = (2.3.5)
0 caso contrario.
Assume-se que os z; sao iid, cada um de acordo com uma distribui¢ao multi-
nomial com probabilidades 7y,..., 7, de serem retirados de alguma das G categorias.
oy . . , . G .
Também ¢ assumido que a densidade ;[2; ¢ obtida por [],_; fy(z:|y)*s. Portanto, a

log-verossimilhan¢a com os dados completos é:

n G
le(ly, g, zig|T) = Z Z zig log[mg fo(2:]04)]. (2.3.6)

i=1 g=1

O passo E do algoritmo é dado por:

~(s—1 N(s—1
o f(wil6Y) (2.37)
%9 T =G (1) G -
Do fu(il6 )
No qual éf‘z) = Elz4|x;,01,...,0c] é a esperanca condicional de z;, dado os

valores estimados para os parametros até a (s — 1)-ésima iteragao e os dados observados.
O passo M consiste na maximizacao de 2.3.6 em termos de 7, e 6, com os valores obtidos

para Z; 4, no passo E.

No caso multivariado, o algoritmo EM funciona de forma andloga. No passo E,
a funcao f, ¢ substituida por uma densidade normal multivariada ¢,. J4 no passo M,
com respeito aos dados e valores obtidos no passo E, as estimativas para as médias e

probabilidades sao:

~(s—1) n  s(s—1) n
@ Mg Dlicifig T f(s—1) _ 5(s—1)
W‘(J) oon #‘E’) N CE VI g )= Z g (2.3.8)
g i=1

A estimativa para a matriz de covariancia X, depende da parametrizagao. Ce-
leux e Govaert (1995), por exemplo, estimaram Y no passo M parametrizada por decom-
posicao de autovalores. A forma de expressar a matriz de covariancia possui um papel

fundamental na determinacao do tipo de modelo de mistura de normais.

2.3.4 Tipos de GMM

Bouveyron et al. (2019) explica que a grande quantidade de parametros que fre-

quentemente surge em um GMM pode levar a problemas de estimagao e interpretacao



Referencial Teorico 17

dos resultados. Para solucionar o problema, uma forma parcimoniosa de expressar o mo-
delo de mistura de normais é por meio da decomposicao de autovalores da matriz de

covariancia dos grupos:

Sy = ADyA,D]. (2.3.9)

Na equacao:

e ), ¢ a matriz de covariancia dos grupos;
e )\, ¢ uma constante de proporcionalidade;
e D, ¢ a matriz de autovetores de X;

e A, ¢ uma matriz diagonal cujo elementos sao proporcionais a ¥;

Cada um dos fatores de 2.3.9 é responsavel por uma propriedade geométrica dos
componentes da mistura. A matriz diagonal A, ¢ responsavel pela forma do modelo.
A constante de proporcionalidade A, é responsdvel pelo volume ocupado pela g-ésima
componente no espaco R?, sendo proporcional a )\gdet(Ag). Ja a matriz de autovalores

D, determina a orientagao das componentes no espago R

Em razao das interpretacoes geométricas, a decomposicao dos diferentes tipos de
GMM se chama Volume-Shape-Orientation (VSO). Existem 2 modelos univariados e 14
modelos multivariados de misturas Gaussianas, nos quais as diferencas entre cada modelo
sao as restricoes aplicadas nos fatores geométricos da decomposicao. Com a aplicagao
das restricoes, volume, forma e orientagao podem ficar constantes entre as componentes
da mistura, diminuindo os parametros do modelo e facilitando a estimacao. Além dos 3
fatores do VSO, a matriz de covariancia do modelo também pode ser esférica ou diagonal,

de forma que fique proporcional a matriz identidade I.

Para identificar os modelos multivariados, uma sequéncia de 3 letras é utilizada.
No caso de algum dos fatores geométricos for igual entre as componentes, a letra indicada
sera um "E’de equal. Nos modelos em que as propriedades geométricas forem variaveis
entre as componentes da mistura, a letra serd ”V”de ”"varying”. Na propriedade da forma
e da orientacao, a letra "I”indica que A, = I, ou D, = I, que sao os casos nos quais os

clusters sao esféricos ou diagonais. Os tipos de GMM estao dispostos na Tabela 1.
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Identificador | Modelo | Distribuicao | Volume | Forma Orientacao

E o? Univariada | Igual

\Y 05 Univariada | Variavel

EIT A Esférica [gual [gual Nao disponivel
VII Al Esférica Variavel | Igual Nao disponivel
EEI AA Diagonal Igual Igual | Alinhado ao eixo
VEI AgA Diagonal | Variavel | Igual | Alinhado ao eixo
EVI AA, Diagonal Igual | Variavel | Alinhado ao eixo
VVI AgA, Diagonal | Varidvel | Variavel | Alinhado ao eixo
EEE )y Elipsoidal [gual [gual [gual
VEE NDADT | Elipsoidal | Varidvel | Igual Igual
EVE ADA,D" | Elipsoidal Igual | Varidvel Igual
EEV )\DgAD;F Elipsoidal Igual [gual Variavel
VVE NgDA,DT | Elipsoidal | Varidvel | Varidvel Igual
EVV )\DgAngT Elipsoidal Igual | Variavel Variavel
VEV AgDyAD] | Elipsoidal | Variavel | Igual Varigvel
VVV 2 Elipsoidal | Variavel | Variavel Variavel

Tabela 1: Tipos de GMM.

Quanto menos restri¢oes forem aplicadas ao modelo, mais parametros devem ser
estimados. Em um caso com dados de baixa dimensao e poucas componentes no GMM,
a quantidade de parametros estimados é relativamente préxima para todos os modelos.
Entretanto, com o aumento das dimensoes e o nimero de componentes dos modelos, a
quantidade de parametros a serem estimados cresce exponencialmente (BOUVEYRON et
al., 2019). Por essa razao, para o agrupamento de dados com alta dimensao, especialmente

quando p > n, é mais facil ajustar GMMs esféricos ou diagonais (SCRUCCA et al., 2023).

2.3.5 Selecao de Modelos

Inicialmente pensado por Schwarz (1978) e depois desenvolvido por Kass e Raftery
(1995), o critério de informagao Bayesiano, ou Bayesian information criterion (BIC) é
uma forma de selecionar GMMs. O BIC é um critério que busca modelos com valores
altos de maxima verossimilhanca e parcimoniosos. Para obter modelos com parcimonia,
o critério penaliza o nimero de parametros, fazendo com que modelos complexos e com

muitos parametros sejam penalizados. Para um modelo M, a equacao do BIC é dada por:

A

BIC = 2log(L) — klog(n). (2.3.10)

Na equagao 2.3.10:
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e [ é o valor estimado da méaxima verossimilhanca do modelo M.
e k é o numero de parametros estimados para o modelo M;

e n ¢é o numero de observacoes, ou tamanho da amostra;

Um outro critério semelhante ao BIC utilizado na selecao de modelos de mistura

de normais é o integrated complete-data likelihood (ICL), obtido por:

ICL = BIC — E(M). (2.3.11)

Com E(M) sendo a entropia de classificacao esperada do modelo M. O ICL
é o BIC penalizado pela entropia esperada do modelo. A entropia serd maior quando
ha maior incerteza na classificacao. Consequentemente, o ICL vai favorecer GMMs que
conseguem separar mais claramente os clusters (BOUVEYRON et al., 2019). Da forma

como estd expresso em 2.3.10 e 2.3.11, maiores valores do BIC e do ICL serao preferiveis.

2.4 Correlacao

Suponha duas varidveis aleatérias X e Y com esperanca E(X) e E(Y). Segundo

Morettin e Bussab (2017), a covariancia entre X e Y serd obtida por:

Cov(X,Y) = E[(X — E[X])(Y — E[Y])]. (2.4.1)

Ou, de forma equivalente:

Cov(X,Y) = E[XY] — E[X|E[Y]. (2.4.2)

Ao utilizar os desvios padroes das variaveis, ox e oy, é possivel obter a correlacao

entre X e Y:

Cov(X,Y
pxy = g. (2.4.3)
Ox0Oy

O coeficiente de correlacao dado pela 2.4.3 é uma medida de relagao linear entre
as variaveis X e Y. Diferente da covariancia, influenciada pela escala das variaveis, o
coeficiente de correlagao assume valores entre -1 e 1. No caso, -1 indica uma correlagao

negativa perfeita, 1 indica uma correlacao positiva perfeita e 0 é a auséncia de correlagao.
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2.5 Modelagem de Regressao

2.5.1 Regressao Linear

Um modelo de regressao linear com p variaveis explicativas pode ser expresso por:

Y=0+565Xi+ - +5X,+e. (2.5.1)

Na equacao 2.5.1:

e Y é a variavel resposta quantitativa;

Bo € o intercepto;

e Xi,...,X, sao0 as variaveis explicativas;

B1, ..., Bp sao os coeficientes estimados;

e ¢ ¢ o0 termo de erro.

O modelo também pode ser representado por meio da notagao matricial:

y =Xp +e. (2.5.2)

Na equagao 2.5.2:

e y ¢ o vetor de valores y; da varidvel resposta;

e X ¢é a matriz das variaveis explicativas;

B é o vetor de parametros;

e ¢ ¢ o termo de erro.

Para ajustar o modelo, o método utilizado é o de minimos quadrados ordinarios.
O método consiste em determinar os valores estimados para os coeficientes do modelo,
os parametros 3 = (B, 81, .., 0,)7, que minimizam a soma do quadrado dos residuos
(SQRes). Conforme a notagao de James et al. (2021), a soma dos quadrados dos residuos

pode ser expressa por:
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n

SQRes = > (i — i)’

i=1

- ) (2.5.3)
= Z (yz - BO - leil — BZ-TQ —_— e = Bp$ip>
1=1

Com a notagao matricial apresentada em 2.4.3, a estimativa para os parametros

£ que minimizam a soma dos quadrados dos residuos é dada por:

SQRes(8) = (y — XB)" (y — XB). (2.5.4)

Ao derivar 2.5.5 em relacio a B e B7 (HASTIE; TIBSHIRANL; FRIEDMAN,
2009), o resultado obtido é:

B =(X"X)"'X"y. (2.5.5)

Os valores encontrados em 2.5.5 sao as estimativas de minimos quadrados dos

coeficientes do modelo de regressao linear.

H& muitos outros tépicos de extrema importancia na anélise de regressao linear
que estao fora do escopo deste trabalho. O livro de Kutner, Nachtsheim e Neter (2003)

aborda os multiplos tépicos de regressao linear em maior detalhe.

2.5.2 Regressao Ridge

Em cendarios com varidveis explicativas correlacionadas, fenomeno chamado de
multicolinearidade, uma técnica que pode ser aplicada é o uso de uma penalizacao para
diminuir os coeficientes do modelo de regressao. A penalizacao utilizada é a 5. Desen-
volvido por Hoerl e Kennard (1970), o modelo de regressao que utiliza a penalizagao (s é
chamado de regressao ridge. A estimativa dos [ sujeitos a o (HASTIE; TIBSHIRANTI;
FRIEDMAN, 2009) é:

n

P 2 P

6r1dge = arg I%in Z (yz — ﬁg — Z.TZJ/Bj) + /\Zﬂ? . (256)
i=1 j=1 j=1

O parametro A controla o tamanho da penalizacao que os coeficientes sofrem.

Quanto maior A\, mais proximo de 0 os coeficientes do modelo tendem a ficar. Uma forma

equivalente de ver 2.5.6 é:



22 Referencial Teorico

N p 2
ﬁndge = arg H%nz <yz — ﬂo — Z .%'ijﬁj) y
i=1 j=1

, (2.5.7)
sujeito aZﬁf < t.
j=1

H& uma equivaléncia entre os parametros A em 2.5.7 e t em 2.5.8.

Quando h& multicolinearidade entre as variaveis explicativas em um modelo de
regressao, as estimativas dos coeficientes nao sao bem determinadas e apresentam alta
variancia (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009). A regressao ridge, por meio da

penalizacao ¢, busca aliviar esse problema.

2.5.3 Lasso

Desenvolvido em Tibshirani (1996), o lasso é um modelo de regressao que impde
nos coeficientes uma penalizacao ¢;. Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), as

estimativas dos coeficientes no lasso sao:

N P 2 P
Qlasso : 1
fe = argmin ¢ o (yi — B — injﬁj> +A> 1Bl - (2.5.8)
A i=1 J=1 J=1
Outra forma de expressar o lasso é:

N P 2
Blasso = arg Inﬂin Z (yz — ﬁo — Z xijﬁj) s
i=1 j=1

p
sujeito az 18| < t.

j=1

(2.5.9)

Uma diferenca importante entre a regressao ridge e o lasso é que na ridge oS
coeficientes sao diminuidos até valores proximos de 0, porém no lasso os coeficientes menos
relevantes no modelo sao realmente zerados. Esse habilidade importante faz com que o

lasso crie modelos esparsos, promovendo uma sele¢ao de varidveis automatica (HASTIE;

TIBSHIRANI; WAINWRIGHT, 2015).

Um modelo que utiliza muitas variaveis explicativas é chamado de modelo flexivel
(JAMES et al., 2021). Um modelo que seja flexivel demais pode captar muito ruido nos
dados e obter uma performance preditiva ruim quando é testado. O processo é chamado

de overfitting, ou sobreajuste. Por essa razao, um dos pontos fortes do lasso ao remover



Referencial Teorico 23

variaveis é o de criar modelos menos flexiveis, e portanto, menos propensos ao overfitting.
2.5.4 Elasticnet

Uma abordagem desenvolvida por Zou e Hastie (2005) que combina a regressao
ridge com o lasso ¢ a técnica de elasticnet. Na regularizacao por elasticnet, a penalizagao

é:

P
A (e +(1-a)lB)) (2.5.10)
j=1
Na pratica, um modelo elasticnet é uma mistura da regressao ridge com o lasso.
A penalizacao dos coeficientes sera uma combinagao linear de /1 e /5. No caso apresentado

na 2.5.11, quando o = 0 ocorre o lasso, enquanto que com « = 1 ocorre a regressao ridge.
2.5.5 Meétricas de Avaliacao

Para comparar a performance preditiva de modelos, uma técnica bastante usual é

o erro quadrético médio, ou mean squared error (MSE). O MSE é obtido pela expressao:

n

1 N
MSE = EZ(% — ;)% (2.5.11)

=1

Ao aplicar a raiz quadrada no MSE, se obtém o root mean squared error (RMSE),

dado por:

n

1
RMSE =, | = (y; — ;). (2.5.12)

n <
=1

Modelos preditivos melhores costumam errar menos. Portanto, apresentam valo-
res de MSE e RMSE mais baixos.
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2.6 Técnicas de Amostragem
2.6.1 Amostragem Aleatéria Simples (AAS)
De acordo com Bolfarine e Bussab (2005), a amostragem aleatdria simples (AAS)

é a forma mais simples de selecionar uma amostra. O processo de amostragem aleatéria

simples com reposi¢ao (AASc) de tamanho n é:

Passo 1: enumerar a populagao: U ={1,...,N};

Passo 2: de forma equiprovavel, selecionar um elemento de U por meio de um

procedimento aleatorio;

Passo 3: repor o elemento amostrado na populacao U e sortear o proximo elemento;

Passo 4:repetir os Passos de 1 a 3 n vezes.

A amostra aleatéria simples sem reposicao (AASs) é feita por um procedimento
parecido com a AASc, porém o elemento amostrado nao é reposto no Passo 3. O elemento
amostrado é retirado da populacao, de tal forma que cada elemento s6 pode aparecer na

amostra uma unica vez.

2.6.2 Amostragem Estratificada

2.7 Validacao Cruzada

Para estimar o erro de teste de um determinado modelo, é possivel utilizar um
procedimento de reamostragem chamado de validacdo cruzada, ou cross-validation (CV).
Uma possibilidade de validacao cruzada consiste na separagao de um conjunto de dados
para ajuste do modelo e outro conjunto de dados para teste, abordagem chamada de
validation set (JAMES et al., 2021). Uma desvantagem desse método é que os erros sao

muito dependentes das particularidades do conjunto de teste especifico.

Para lidar com o problema que surge da abordagem de validation set, um método
possivel é a técnica de leave-one-out cross-validation (LOOCV). Com n observagoes, na
abordagem de LOOCV, o modelo é ajustado com n — 1 observagoes, a observagao restante

sendo utilizada para teste do modelo. O processo é repetido para as n observagoes e o
RMSE obtido por meio de LOOCYV é:
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1
CViny = — ; RMSE;. (2.7.1)

Para conjunto de dados com uma quantidade muito grande de observacgoes, obter
a estimativa LOOCV do RMSE pode ser um processo excessivamente demorado. Para
contornar o problema, ha uma outra abordagem de validagao cruzada conhecida como
k-fold cross-validation. Nessa abordagem, o banco de dados é separado em k grupos
de tamanho igual, chamados folds, o modelo é ajustado em k — 1 folds e testado no
remanescente. Semelhante ao que é obtido em 2.7.1, a estimativa de k-fold cross-validation
para o RMSE é:

k
CV = — Y _RMSE;. (2.7.2)
=1

T =

A técnica de k-fold cross-validation é um meio termo entre a abordagem por
validation set e LOOCV. E menos dependente da particularidade de um tnico conjunto
de teste, a0 mesmo tempo em que sua computacao é menos demorada que LOOCV.

Segundo James et al. (2021), normalmente ¢ utilizado 5 ou 10 folds.
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3 Metodologia

3.1 Conjuntos de Dados

A aplicacao das técnicas propostas ao longo do trabalho serd feita em conjuntos
de dados de natureza macroeconomica. O primeiro conjunto de dados é composto por
556 variaveis, com uma variavel representando o més e o ano da observagao, uma variavel
resposta e 554 varidveis explicativas. O banco de dados possui 120 observac¢oes mensais,
com inicio em margo de 2013 e final em fevereiro de 2023. Nesse conjunto de dados, a
variavel resposta corresponde ao Indice de Atividade Econdémica do Banco Central (IBC-
Br). As varidveis explicativas correspondem & varidveis de producao, obtidas por meio
de diversas fontes de dados. O IBC-Br é um indicador de atividade economica calculado
pelo Banco Central do Brasil. O indice é divulgado mensalmente, calculado por meio de
dados de servigos, industria e agropecuaria. Devido a sua divulgacao mensal, o IBC-Br
¢ chamado de "prévia do PIB”. Com excecao da data, todas as variaveis do banco de
dados estao no formato de variacao percentual em relagao ao mesmo més do ano anterior,

ou seja, variagao interanual percentual.

O segundo conjunto de dados contém 226 observagoes mensais de indices de in-
flagao, de janeiro de 2005 a outubro de 2023. A varidvel resposta é o indice de inflagao
oficial do Brasil, o Indice de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA), calculado pelo Insti-
tuto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). As varidveis explicativas sao indices de
inflacao de diversas agregacoes. No banco de dados, estao disponiveis indices calculados
pela Fundagcao Instituto de Pesquisas Econdmicas (Fipe) e pela Fundagao Getiilio Vargas
(FGV). Como na base da atividade economica, os dados de inflacdo também estao regis-
trados como a variagao interanual percentual. A principal diferenca entre os conjuntos
de dados é que na base da inflacao ha uma hierarquia entre as variaveis, de acordo com

o nivel de agregacao. Um exemplo com os dados da Fipe esta presente na Figura 1.

Nos indices calculados pela Fipe, ha 1 indice geral, 7 itens, 24 subitens 1, 73
subitens 2 e 260 subitens 3. Ja nos indices calculados pela FGV, hé 1 indice geral, 7 itens,
29 subitens 1, 55 subitens 2 e 462 subitens 3. Para o trabalho, os dados utilizados serao
os da Fipe, pois hd um maior nimero de features. Ja o nivel de agregagao utilizado sera

os subitens 3, visto que é o nivel mais desagregado dos dados.
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IPC-FIPE
Codigo Dados

0 TODOS OS ITENS

1 ALIMENTACAO

11 GENEROS ALIMENTICIOS
1101 ARROZ E FEIJAO

110101 ARROZ

Figura 1: Estrutura hierarquica dos dados de indices de preco.

Vale ressaltar que o indice de inflacao da Fipe utiliza um sistema de calculo de
variacao quadrissemanal. O periodo de coleta dos dados abrange oito semanas, com cada
variacao quadrissemanal correspondendo a divisao dos pregos médios das iltimas quatro
semanas (referéncia) pelos precos médios das quatro semanas anteriores (base). O banco
de dados possui os resultados da primeira a quarta quadrissemana. No trabalho, apenas a

quarta quadrissemana serd utilizada, pois é o periodo que ha mais informagao acumulada.

3.2 Tratamento dos Dados

A primeira etapa do tratamento dos dados serd verificar a presenca de outliers
entre as observagoes. Caso existam observacoes muito discrepantes, o tratamento de
winsorizagao (WILCOX, 2021) serd utilizado. A winsorizacao consiste em limitar as
observagoes acima de um certo percentil como iguais ao percentil. Para exemplificar,
uma winsorizagao de 90% significa que os dados abaixo do 5° percentil serao igualados
ao valor do 5° percentil, assim como os valores acima do 95° percentil serao igualados
ao 95° percentil. A winsorizacao é uma técnica de limitacao de valores extremos, sem

descarta-los.

No caso dos dados do IBC-Br, apds o tratamento dos outliers, o foco do trata-
mento serd os valores faltantes. Primeiro é preciso verificar a quantidade de observagoes
vazias no conjunto de dados. Com poucos dados faltantes, o tratamento consistird em
imputar o valor da mediana da variavel na observacao vazia. No caso dos dados de in-

flacdo, as varidveis com mais de 30% de valores vazios ou constantes serdo removidas da

base de dados.
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3.3 Analise Descritiva

Apéds o tratamento dos dados, estatisticas descritivas dos indices de atividade
economica e inflacdo, como minimo, maximo, média, mediana, os quartis e o desvio
padrao serao calculadas. Graficos do IBC-Br e do IPCA ao longo dos anos também serao
empregados para mostrar a evolugao das variaveis no tempo. Para avaliar o efeito do
tratamento aplicado aos dados, a analise descritiva sera feita antes e depois de tratar os
dados.

A dltima etapa descritiva é analisar a correlacao entre a varidvel resposta e as
variaveis preditoras. O foco sera nas variaveis mais correlacionadas com o IBC-Br e com
o IPCA, verificando a magnitude das correlagoes em valores absolutos. A correlagao entre

features e variavel resposta serd utilizada em uma das etapas da modelagem preditiva.

3.4 Modelagem Preditiva

3.4.1 Lasso com a Base Completa

O primeiro modelo utilizado sera o lasso com todas as varidveis explicativas dis-
poniveis, ou seja, a base de dados completa. No caso de dados superdimensionados, como
a base da atividade economica e da inflagao, a redugao de dimensao e selecao de variaveis
é uma tarefa importante. Isso ocorre automaticamente no lasso, pois a penalizacao ¢; zera
os coeficientes das variaveis menos importantes, selecionando os preditores mais relevantes

para o modelo final.

3.4.2 Lasso com as Variaveis Mais Correlacionadas com a Resposta

O segundo grupo de modelos testados utiliza proporg¢oes das features mais corre-
lacionadas com a variavel resposta. Para acompanhar a evolucao dos resultados a medida
que mais varidveis sao incluidas no modelo, as proporcoes de 10%, 25%, 50% e 75% das
variaveis mais correlacionadas serao utilizadas. Pelo mesmo motivo de selecao automatica

de variaveis, o lasso também sera o modelo preditivo nesta etapa.
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3.4.3 Lasso com Amostra das Variaveis pelos Grupos do GMM

O principal modelo proposto no trabalho é o lasso com uma amostra aleatoéria
estratificada de varidveis presentes nos agrupamentos. Para gerar os agrupamentos de
variaveis, a técnica escolhida é o modelo de mistura de normais, ou Gaussian mizture
model (GMM). A amostra se baseard em tomar uma propor¢ao de variaveis de cada grupo
de forma aleatéria, uma amostragem estratificada pelos grupos do GMM. As proporcoes

das varidveis de cada grupo na amostra serao 10%, 25%, 50% e 75%.

O objetivo do agrupamento é que as variaveis de um mesmo grupo sejam seme-
lhantes entre si e diferentes das variaveis de grupos distintos. Dessa forma, seria possivel
ter uma boa representacao da informacao presente nos dados com a selecao de apenas
algumas variaveis de cada cluster. Em outras palavras, a ideia de fazer o agrupamento
das variaveis por meio do GMM ¢ a reducao de dimensionalidade, em um contexto de

dados com centenas de preditores.

3.4.4 Lasso com Amostra da Base Completa

A utilizagao de varidveis de cada agrupamento do GMM forma uma amostra
estratificada, com os grupos da mistura de normais no papel dos estratos. Para compa-
rar o resultado da selecao de variaveis por meio da amostragem estratificada, amostras
aleatérias simples (AAS) das varidveis também serdo testadas. Dessa forma, serd possivel
verificar se a estratificacao gerada pelo GMM contribuiu na estabilidade dos erros de

previsao.

As propor¢oes de 10%, 25%, 50% e 75% também serdo utilizadas nessa etapa. B
importante ressaltar que tanto na amostragem de variaveis pela estratificacao dos grupos
GMM, quanto na AAS de varidaveis da base completa, a amostra sera selecionada sem

reposicao. Dessa forma, a mesma variavel nao entrara mais de uma vez na mesma amostra.

3.4.5 Determinacao da Penalizagao do Lasso

O hiperparametro de regularizacao A, responsavel pela penalizacao dos coefici-
entes de regressao no lasso, é determinado por validacao cruzada. Dois critérios serao
testados para determinar o A. O primeiro critério é utilizar o valor da penalizacao que ob-
teve o menor MSE por cross-validation. O segundo critério é utilizar o A um erro padrao

maior que o A de menor MSE. A ideia do segundo critério é utilizar uma penaliza¢ao maior
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para gerar um modelo mais esparso e reduzir a tendéncia de overfitting. Para facilitar,
ao longo do trabalho os hiperparametros obtidos de cada forma serao chamados de A min

MSE e M\ 1 SE, sigla para standard deviation.

Para modelos que utilizam a base completa ou proporcoes das variaveis mais
correlacionadas com a resposta, a técnica de validacao cruzada empregada serd de leave-
one-out cross-validation (LOOCV). A justificativa é para nao haver aleatoriedade nos
resultados, algo que ocorre com k-fold cross-validation. Para os modelos que utilizam
reamostragem das variaveis explicativas, a validagao cruzada com 10 folds sera utilizada

por motivos de otimizacao de tempo de processamento computacional.

3.5 Previsoes Fora da Amostra

Para avaliar os modelos propostos, os dados serao separados em um conjunto de
treino e um conjunto de teste para as previsoes. Para os dados do IBC-Br, os ultimos
24 periodos serao utilizados para testar os modelos. Para os dados da inflacao, ja que ha

mais observacoes, os 36 tltimos periodos serao utilizados para testar os modelos.

As previsoes no conjunto de teste serao feitas somente um periodo (més) adiante.
Sempre que a previsao do periodo seguinte é feita, as observagoes reais, que antes estavam
no conjunto de teste, sdo incorporadas nos dados de treinamento do modelo. O processo é
repetido até o fim da janela de previsdo. Essa técnica, desenvolvida por Tashman (2000),
é chamada de previsoes fora da amostra por origem rolante. Para simplificar, a técnica

serd chamada de previsao fora da amostra ao longo do trabalho.

As previsoes fora da amostra, simulam o processo de nowcasting. As previsoes
sao de curto-prazo e incorporam novas informagoes aos modelos. Como abordado previ-
amente, a qualidade das previsdes aumentam com a pontualidade (timeliness) que novas

informagoes sao incorporadas aos modelos (GIANNONE et al., 2013).

3.6 Reamostragem das Variaveis Explicativas

O resultado do lasso com apenas uma amostra de varidaveis é dependente das
particularidades daquela amostra especifica, obtida aleatoriamente. Para contornar a
aleatoriedade, o processo de selecao aleatéria de features e previsao fora da amostra sera

repetido B vezes. No trabalho, sera utilizado B = 1000.

A cada uma das repeti¢oes do algoritmo, as variaveis preditoras serao selecionadas



Metodologia 31

aleatoriamente com reposicao. A ideia é que, com um numero suficiente de repeticoes do
processo de reamostragem de preditores, a variancia dos RMSEs deve variar menos em

torno da média.

Nao apenas mil RMSEs serao obtidos, como também mil A serao obtidos para o
lasso. A distribuicao dos A também sera analisada para cada modelo. A utilizacao dos A,
além dos RMSEs, servira de auxilio na avaliagao da estabilidade do algoritmo de selecao

de features.

3.7 Estabilidade dos Erros de Previsao

Com a distribuicao dos mil RMSEs obtidos por reamostragem, sera possivel ava-
liar a estabilidade dos erros de previsao. Duas técnicas serao aplicadas na andlise da
estabilidade dos RMSEs: o cédlculo de estatisticas descritivas e graficos de distribuigao
dos erros. As medidas-resumo sao as de posicao e dispersao, como média, mediana, quar-

tis, desvio padrao e coeficiente de variagao.

Os graficos escolhidos para auxiliar na visualizagao da distribui¢ao dos RMSEs sao
boxplots e graficos de densidade. As densidades serao estimadas pela técnica de kernel den-
sity estimation (KDE). Semelhante ao histograma, o KDE é uma técnica nao-paramétrica
que estima a densidade diretamente dos dados por meio de suavizagoes (GRAMACKI,
2019).

3.8 Fluxo do Algoritmo Proposto

O fluxo do algoritmo proposto no trabalho é:

e Passo 1: Agrupar as variaveis explicativas por GMM.

e Passo 2: Selecionar uma amostra aleatoria de cada grupo.

e Passo 3: Ajustar o lasso com as variaveis amostradas.

e Passo 4: Obter o A\ do lasso por validacao cruzada.

e Passo 5: Com o A obtido, fazer previsao com o lasso um periodo a frente.
e Passo 6: Inserir a observagao real nos dados de treino.

e Passo 7: Repetir o Passos 5 e 6 até o fim da janela de previsao.
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e Passo 8: Calcular o RMSE fora da amostra.

e Passo 9: Repetir os Passos 2 a 8 B vezes.

e Passo 10: Analisar a distribuicao dos B RMSEs fora da amostra.
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4

4.1

Resultados

Resultados com Dados de Atividade EconOomica

4.1.1 Anadlise Descritiva e Tratamento dos Dados

A trajetéria do IBC-Br, de acordo com os dados disponiveis, estd presente na

Figura 2.

Variagéo percentual do IBC-Br

Trajetdria do IBC-Br

15-
13-
11-

2014 2016 2018 2020 2022
Ano

Figura 2: Trajetéria da variacao do IBC-Br.

As medidas-resumo dos resultados do IBC-Br estao na Tabela 2.

Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Maximo
-12,785 -1,487 1,120 0,604 2,703 15,194

Tabela 2: Medidas de posicao do IBC-Br.

Ao observar o a Figura 1 e os resultados presentes na Tabela 2, fica claro que ha

valores altamente discrepantes nos anos de 2020 e 2021. O motivo é a pandemia de Covid-

19 e seu profundo impacto na economia. As observagoes relativas ao IBC-Br apresentam

alta variabilidade, afirmacao verificada pelas medidas de dispersao do IBC-Br na Tabela 3
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Desvio Padrao

Coeficiente de Variagao

3,855

638,019%

Tabela 3: Medidas de dispersao do IBC-Br.

E possivel dizer que os valores extremos causados pela pandemia estao distorcendo

os resultados e introduzindo variabilidade na série do IBC-Br. Por essa razao, os valores

do IBC-Br e das varidveis explicativas passaram pelo tratamento de winsorizacao de 90%.

Como resultado, as observagoes dos percentis 5 e 95 sao agora o minimo e o maximo,

respectivamente. O grafico da trajetéria do IBC-Br apés a winsorizagao esta na Figura 3.

Trajetdria do IBC-Br Apds a Winsorizacao

15-
13-
1-
9-
7-
5 -
3 -
1-
-
3-
5-
T-
-
-11 -
-13-

Variacdo percentual do IBC-Br

2014

2016

2018 2020
Ano

2022

Figura 3: Gréfico da série do IBC-Br apds a winsorizagao.

Apoés a winsorizacao, os outliers observados ao longo do periodo da pandemia

foram suavizados, provocando um achatamento da curva em 2020 e 2021. As medidas-

resumo apds a winsorizacao estao na Tabela 4 e 5.

Minimo

1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil

Méximo

-9,390

-1,487 1,120 0,537 2,703

5,471

Tabela 4: Medidas de posicao do IBC-Br apds a winsorizagao.
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Desvio Padrao | Coeficiente de Variagao
3,006 559,801%

Tabela 5: Medidas de dispersao do IBC-Br apés a winsorizacgao.

Apés a winsorizagao, houve uma reducao nos valores de minimo e maximo da
variacao do IBC-Br. Como é possivel ver na Tabela 5, a variabilidade dos dados também

diminuiu, apesar de ainda estar em um patamar alto.

Com os dados winsorizados, a proxima etapa do tratamento dos dados é lidar
com os valores vazios. No conjunto de dados, ha apenas quatro observacoes vazias no
total, nenhuma da varidvel resposta. Os valores faltantes sofreram imputagao pelo valor

da mediana da variavel.

A correlagao entre preditores e variavel resposta atinge valores elevados nesse
banco de dados. Das 554 varidveis, mais de 80 possuem uma correlacao, em modulo, de
mais de 70% com o IBC-Br. No caso das 10 varidveis mais correlacionadas com o IBC-Br,

a correlacao esta entre 85% a 88%, em maddulo.

4.1.2 Resultados do Lasso com a Base Completa e as Mais Correlacionadas
com o IBC-Br

Para servir de comparagao com os resultados do algoritmo proposto no trabalho,
cinco modelos foram utilizados. O primeiro é o lasso ajustado com a base completa,
modelo que serd chamado de Lasso BC. Os outros quatro modelos consistem no lasso com
diferentes proporcoes dos preditores mais correlacionados com o IBC-Br. As proporcoes
utilizadas foram 10%, 25%, 50% e 75%.

Os resultados de LOOCYV para os cinco modelos com A min MSE e A 1 SE estao
na Tabela 6.

Como ¢ possivel notar na Tabela 6, nao necessariamente a maior quantidade
inicial de varidveis no lasso resultara no modelo final com mais preditores. A quantidade
de variaveis selecionadas dependerd da magnitude da penalizagao dos coeficientes por

meio do hiperparametro .

Nas previsoes fora da amostra, os modelos que utilizam as variaveis mais corre-
lacionadas com o IBC-Br tiveram a correlacao recalculada a cada previsao um periodo
adiante. Dessa forma, a proporcao de features mais correlacionadas com a resposta é sem-
pre atualizada. O processo simula o nowcasting, onde os modelos se adaptam as novas

informagoes disponiveis.
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Modelo A | Variaveis Selecionadas | RMSE (LOOCYV)
Lasso BC (A min MSE) 0,025 49 0,583
Lasso BC (A 1 SE) 0,203 17 0,628
Lasso 10% Cor (A min MSE) | 0,003 34 0,520
Lasso 10% Cor (A 1 SE) 0,088 16 0,562
Lasso 25% Cor (A min MSE) | 0,050 24 0,566
Lasso 25% Cor (A 1 SE) 0,140 22 0,600
Lasso 50% Cor (A min MSE) | 0,025 39 0,547
Lasso 50% Cor (A 1 SE) 0,088 28 0,587
Lasso 75% Cor (A min MSE) | 0,025 48 0,568
Lasso 75% Cor (A 1 SE) 0,168 23 0,614

Tabela 6: Resultados de validacao cruzada dos modelos.

Os resultados dos RMSEs fora da amostra dos modelos com A min MSE e com
A 1 SE estao na Tabela 7.

Modelo RMSE Fora da Amostra
Lasso BC (A min MSE) 1,133
Lasso BC (A 1 SE) 1,074
Lasso 10% Cor (A min MSE) 1,380
Lasso Cor 10% (A 1 SE) 1,274
Lasso 25% Cor (A min MSE) 1,110
Lasso Cor 25% (A 1 SE) 1,074
Lasso 50% Cor (A min MSE) 1,110
Lasso Cor 50% (A 1 SE) 1,056
Lasso 75% Cor (A min MSE) 1,112
Lasso Cor 75% (A 1 SE) 1,059

Tabela 7: Resultados fora da amostra dos modelos.

Primeiramente, é possivel conferir que a opcao de utilizar o hiperparametro A 1
SE foi um pouco melhor em todos os modelos testados. Ao utilizar uma regularizacao
{1 maior, os coeficientes da regressao sao mais penalizados, resultando em modelos com
menos variaveis, ou seja, mais simples. Por essas razoes, com os dados do IBC-Br, o

critério de escolha do A serdé o A 1 SE.

Outro fator importante é que o erro de previsao é um pouco mais elevado ao
se utilizar apenas 10% das varidveis mais correlacionadas. Entretanto, a partir de 25%,
o RMSE parece estabilizar para as demais proporgoes. Isso indica que nao é necessario
utilizar todas as variaveis do banco de dados no modelo preditivo, sendo possivel reduzir

a dimensao do problema. O gréafico de previsao dos lassos com A 1 SE estd na Figura 4.
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Figura 4: Gréfico de previsoes dos modelos (A 1 SE).

Pelo que é possivel observar pela Figura 4, os modelos erraram mais nas pre-
visoes feitas no inicio e no final da janela de teste fora da amostra. Possivelmente outras
formas de tratamento de dados poderiam melhorar a performance preditiva dos mode-
los. Um exemplo de mudanca seria escolher outros limiares para a winsorizagao, dado o

achatamento da curva no inicio da janela fora da amostra.

4.1.3 Ajuste e Selecao Aleatdéria de Variaveis do GMM

Apos obter os RMSEs dos modelos que servem de comparacao, o primeiro passo
do algoritmo principal proposto no trabalho é ajustar o modelo de mistura de normais
para agrupar as variaveis explicativas. Com as 96 observagoes dos dados de treino, foram
ajustados diversos GMMs de 1 a 20 componentes de mistura. Os resultados dos modelos

testados, de acordo com a métrica do BIC, esta na Figura 5.

Pela métrica do BIC, os trés melhores modelos ajustados foram o VEV com duas
componentes (BIC = -352336,300), seguido pelo EEE e EEV com apenas uma compo-
nente, ambos com BIC = -353854,248. O resultado com a métrica ICL foi idéntico ao
BIC. A quantidade de variaveis agrupadas em cada componente do modelo que obteve o

melhor ajuste, o VEV 2 esta presente na Tabela 8.
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Figura 5: Grafico do BIC dos GMMs.

Componente

Variaveis Agrupadas

1
2

I6)
479

Tabela 8: Agrupamento das varidveis com o modelo VEV 2.

O fato de que dois dos trés modelos de melhor ajuste, de acordo com o BIC, sao

GMMs com apenas uma componente, pode ser um indicativo de que nao ha grupos bem

definidos de preditores. Entretanto, é possivel perceber na Figura 4 que os modelos EEE

nao apresentam uma queda brusca do BIC com o aumento do ntmero de clusters. No

intuito de achar outro GMM que acomode mais grupos, foi feito o grafico do BIC de 1 a

20 componentes apenas do modelo EEE, presente na Figura 6.

Os resultados dispostos na Figura 6 mostram que, mesmo com o modelo EEE

de maior BIC possuindo apenas uma componente, ha um aumento brusco no valor da

métrica quando 15 grupos sao utilizados.

Os resultados do agrupamento dos preditores

por meio do modelo EEE 15 estao na Tabela 9.
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Figura 6: Grafico do BIC dos modelos EEE.
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Tabela 9: Agrupamento das variaveis com o modelo EEE 15.

Dois GMMs foram utilizados para agrupar as variaveis explicativas do banco de
dados, o modelo VEV 2 e 0 modelo EEE 15. O VEV 2 por ter sido o modelo de melhor

ajuste de acordo com o BIC e o ICL. J& o EEE 15 por possuir uma quantidade maior de

grupos, e o BIC nao estar muito abaixo do VEV 2.

Com os grupos do GMM, a amostra das variaveis é estratificada. A proporcao

de cada grupo pode resultar em ntimeros decimais. Nesse caso, a selecao das varidveis de

cada grupo foi feita com arredondamento para o maior inteiro. Para clusters de apenas

uma variavel, qualquer propor¢ao de amostra selecionara o grupo inteiro.
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4.1.4 Lasso com Reamostragem de 10% das Variaveis

Nesta etapa da modelagem, o algoritmo conta com a reamostragem de variaveis
explicativas. Para lidar com a variancia dos resultados, dependentes de cada amostra
selecionada aleatoriamente, o processo foi repetido mil vezes. No lugar de analisar apenas
o valor do RMSE fora da amostra, a anélise é focada na distribuicao dos erros de previsao

obtidos nas mil repeticoes do algoritmo.

Com uma amostra de varidveis explicativas na proporcao de 10%, trés modelos
foram utilizados. Os dois primeiros consistem no lasso com uma amostra estratificada
de features de cada grupo dos dois GMMs escolhidos, o VEV 2 e o EEE 15. O terceiro
modelo, por sua vez, é o lasso com uma amostra de 10% varidveis da base de dados

completa, sem estratificacao pelas componentes do GMM.

O tempo de processamento foi de 135 segundos para amostra de varidveis agru-
padas pelo VEV 2, 179 segundos para amostra do EEE 15 e 159 segundos para amostra
da base completa. As medidas de posi¢ao dos mil RMSEs obtidos por reamostragem dos

trés modelos estao na Tabela 10. As medidas de dispersao estao na Tabela 11.

Modelo Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Maximo
VEV 2 (10%) 0,808 1,058 1,162 1,172 1,267 1,818
EEE 15 (10%) 0,838 1,086 1,177 1,186 1,275 1,693
Base Completa (10%) | 0,810 1,063 1,157 1,176 1,275 2,001

Tabela 10: Medidas de posicao dos RMSEs (amostras de 10% das varidveis).

Modelo Desvio Padrao | Coeficiente de Variagao
VEV 2 (10%) 0,152 12,950%
EEE 15 (10%) 0,140 11,772%
Base Completa (10%) 0,159 13,536%

Tabela 11: Medidas de dispersao dos RMSEs (amostras de 10% das varidveis).

A distribuicao dos resultados dos RMSEs pode ser visualizada pelos bozplots na

Figura 7.
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Figura 7: Bozplots dos RMSES (amostras de 10% das varidveis).

As densidades foram estimadas pela técnica nao-paramétrica de kernel density
estimation (KDE), podendo ser visualizadas na Figura 8. Nos gréficos, linhas verticais

indicam o valor do RMSE obtido pelo lasso com a base completa, e pelo o lasso com 10%

dos preditores mais correlacionados com o IBC-Br.

Densidades dos RMSEs (Amostras de 10%)
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Figura 8: Densidades dos RMSEs (amostras de 10% das varidveis).
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Tanto pelas tabelas, como pelos graficos apresentados, é possivel dizer que as
distribuicoes dos RMSEs fora da amostra sao muito semelhantes, mesmo com modelos
que utilizaram as trés técnicas diferentes de selegao de varidveis. Em média, a técnica
obteve resultados um pouco piores que o lasso com todas as variaveis do banco de da-
dos. No entanto, os resultados foram um pouco melhores que o lasso com as 10% mais

correlacionadas. Ha, entretanto, variabilidade nos erros de previsao.

4.1.5 Lasso com Reamostragem de 25% das Varidveis

O tempo para reamostragem das variaveis dos grupos do VEV 2 foi de 175 segun-
dos, para o EEE 15 foi 185 segundos e para a amostra da base completa foi 181 segundos.
As medidas-resumo dos RMSEs dos modelos que utilizaram uma amostra de 25% estao
nas Tabelas 12 e 13. Nas Figuras 9 e 10 estao as representacoes das distribuicoes dos

erros de previsao, os boxplots e graficos de densidade.

Modelo Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Maximo
VEV 2 (25%) 0,782 1,001 1,062 1,072 1,134 1,451
EEE 15 (25%) 0,867 1,015 1,065 1,082 1,141 1,461
Base Completa (25%) | 0,833 0,999 1,064 1,075 1,137 1,544

Tabela 12: Medidas de posigdo dos RMSEs (amostras de 25% das varidveis).

Modelo Desvio Padrao | Coeficiente de Variagao
VEV 2 (25%) 0,100 9,327%
EEE 15 (25%) 0,096 8,918%
Base Completa (25%) 0,101 9,374%

Tabela 13: Medidas de dispersao dos RMSEs (amostras de 25% das varidveis.

Boxplots dos RMSEs (Amostras de 25%)
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Figura 9: Bozplots dos RMSES (amostras de 25% das varidveis).
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Densidades dos RMSEs (Amostras de 25%)
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Figura 10: Densidades dos RMSEs (amostras de 25% das varidveis.

Em média, os RMSEs foram menores do que com o lasso com a amostra de 10%

das variaveis, com a variabilidade dos RMSEs também um pouco menor.

Da mesma

forma que ocorreu com a amostra 10%, as distribui¢oes dos RMSEs dos modelos com as

trés técnicas de selecao de variaveis sao bem parecidas. O agrupamento das variaveis pelo

GMM nao parece ter feito uma diferenca significativa.

4.1.6 Lasso com Reamostragem de 50% das Variaveis

Para simular as mil repeti¢oes com a amostra de 50%, o tempo gasto foi 305

segundos para amostra do VEV 2, 311 segundos para a amostra do EEE 15 e 309 segundos

para a amostra da base completa. Os resultados das medidas de posigao e dispersao estao

na Tabela 14 e 15.

Modelo Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Méximo
VEV 2 (50%) 0,896 1,012 1,046 1,050 1,083 1,332
EEE 15 (50%) 0,876 1,017 1,048 1,054 1,087 1,269
Base Completa (50%) | 0,868 1,009 1,047 1,051 1,085 1,370

Tabela 14: Medidas de posigdo dos RMSEs (amostras de 50% das varidveis).

Os bozplots e o grafico das densidades dos RMSEs estao nas Figuras 11 e 12,

respectivamente.
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Modelo Desvio Padrao | Coeficiente de Variagao
VEV 2 (50%) 0,057 5,407%
EEE 15 (50%) 0,059 5,579%
Base Completa (50%) 0,060 5,692%

Tabela 15: Medidas de dispersao dos RMSEs (amostras de 50% das varigveis).

Boxplots dos RMSEs (Amostras de 50%)
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Figura 11: Boxplots dos RMSES (amostras de 50% das varidveis).
Densidades dos RMSEs (Amostras de 50%)
o VEV 2 (50%) - j L Legenda
@
'g LassoBC
= i LassoCors0
EEE 15 (50%) -
Base Completa (50%) -

1.‘1 1.‘2
RMSE

09 1.0

Figura 12: Densidades dos RMSEs (amostras de 50% das varidveis).

O RMSE médio dos modelos que utilizaram a amostra de 50% foi bem préximo
ao RMSE médio obtido pelos modelos que utilizaram a amostra de 25%. No entanto, a

variabilidade diminuiu, resultado que pode ser observado pelos valores do coeficiente de

variacao na Tabela 15.
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4.1.7 Lasso com Reamostragem de 75% das Variaveis

O tempo gasto para simular as mil repeticoes foi de 487 segundos para amostra

do VEV 2, 488 segundos para amostra do EEE 15 e 466 segundos para a amostra da base

completa. As medidas-resumo estao presentes na Tabela 16 e 17.

Modelo Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Maximo
VEV 2 (75%) 0,945 1,033 1,056 1,059 1,081 1,244
EEE 15 (75%) 0,920 1,038 1,061 1,063 1,089 1,223
Base Completa (75%) | 0,909 1,035 1,057 1,063 1,084 1,283

Tabela 16: Medidas de posigdo dos RMSEs (amostras de 75% das varidveis).

Modelo Desvio Padrao | Coeficiente de Variacao
VEV 2 (75%) 0,039 3,712%
EEE 15 (75%) 0,040 3,748%
Base Completa (75%) 0,044 4,127%

Tabela 17: Medidas de dispersdo dos RMSEs (amostras de 75% das varidveis).

Os boxplots e graficos de densidade estao nas Figuras 13 e 14.

Boxplots dos RMSEs (Amostras de 75%)
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Figura 13: Bozplots dos RMSES (amostras de 75% das variaveis).
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Densidades dos RMSEs (Amostras de 75%)
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Figura 14: Densidades dos RMSEs (amostras de 75% das varidveis).

Os resultados com a amostra de 75% das varidveis foram parecidos com os obtidos

com a amostra de 50%. No entanto, a variabilidade dos RMSEs diminuiram com o

aumento da amostra.
4.1.8 Resultados Gerais

Utilizando os lassos que selecionaram proporcionalmente de cada um dos grupos
do modelo de mistura VEV 2, os bozplots e densidades dos erros de previsao fora da

amostra estao dispostos nas Figuras 15 e 16.

Boxplots dos RMSEs (Todas as Amostras)
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Figura 15: Bozplots dos RMSES (todas as amostras das varidveis).
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Densidades dos RMSEs (Todas as Amostras)
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Figura 16: Densidades dos RMSES (todas as amostras das varidveis).

Pelo que foi possivel observar, a partir de uma amostra de 25% de cada cluster do
GMM, os RMSEs médio e mediano nao mudaram muito. Nesses casos, os erros ficaram
proximos dos obtidos pelo lasso com a base completa e com as features mais correlaciona-
das. Por outro lado, a variabilidade dos RMSEs diminuiu a medida em que as amostras

aumentaram.

Os X obtidos a cada repetigao do processo de reamostragem podem ser visualiza-

dos pelos boxplots da Figura 17.
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Figura 17: A dos modelos (todas as amostras das varidveis).
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Os X obtidos por reamostragem nao sao muito informativos. A Figura 16 indica
que os valores dos hiperparametros nao mudaram muito de acordo com a técnica de
selecao de features, nem com o tamanho da amostra de variaveis. A penalizacao ¢, ficou
em média em torno dos 0,110 e 0,150 para todos os modelos, independente da forma de

selecao de variaveis.

4.1.9 Resultados com Novo Tratamento

Como é possivel perceber pela Figura 2, a winsorizacao fez com que os valores
do IBC-Br ficassem achatados nos periodos de 2020 e 2021 que sofreram o tratamento.
Por essa razao, um novo tratamento de outliers foi testado. O tratamento consiste em
decompor a série em tendéncia, sazonalidade e resto, remover as duas primeiras partes
e encontrar os outliers no resto (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021). Os valores
extremos encontrados sao substituidos por valores linearmente interpolados utilizando as

observagoes vizinhas. No R, a funcao que implementa a técnica é chamada tsoutliers.

A trajetoria do IBC-Br apds esse novo tratamento pode ser visualizada na Fi-
gura 18. Como ¢ possivel perceber, a série tratada nao apresenta o achatamento presente

na Figura 3.

Trajetdria do IBC-Br Apds o Tratamento
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Figura 18: Grafico da série do IBC-Br ap6s o novo tratamento.
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Com o novo tratamento, os resultados dos lassos com a base completa e as

variaveis mais correlacionadas com o IBC-Br estao dispostos na Tabela 18.

Modelo RMSE Fora da Amostra
Lasso BC (A min MSE) 0,900
Lasso BC (A 1 SE) 0,803
Lasso 10% Cor (A min MSE) 1,074
Lasso Cor 10% (A 1 SE) 1,024
Lasso 25% Cor (A min MSE) 0,955
Lasso Cor 25% (A 1 SE) 0,867
Lasso 50% Cor (A min MSE) 0,946
Lasso Cor 50% (A 1 SE) 0,936
Lasso 75% Cor (A min MSE) 0,869
Lasso Cor 75% (A 1 SE) 0,835

Tabela 18: Resultados fora da amostra dos modelos apds o novo tratamento da base.

Em comparagao com os resultados da Tabela 7, ha uma melhora significativa nas

previsoes fora da amostra, com o melhor modelo apresentando um RMSE de 0,803. Como

ocorreu com os modelos previamente testados, os melhores resultados foram obtidos com

a utilizagdo do A 1 SE. A trajetéria das previsdes dos miiltiplos modelos pode ser vista

na Figura 19.
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Figura 19: Gréfico de previsdes dos modelos (A 1 SE).
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As previsoes dos modelos com o novo tratamento acompanham melhor os valores
reais do IBC-Br no inicio da janela de previsao fora da amostra. Com o tratamento da
winsorizagao, a trajetéria do IBC-Br no inicio da janela fora da amostra ficou achatada,

com os modelos nao prevendo bem, o que é possivel ver na Figura 4.

Com o novo tratamento, o melhor agrupamento de variaveis, de acordo com o
BIC, foi um GMM do tipo VEV 2, semelhante ao que foi obtido anteriormente. Os
bozplots comparativos dos RMSEs obtidos para os dados com ambos os tratamentos estao

na Figura 20.
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Figura 20: Bozplots dos RMSES com ambos os tratamentos (amostras de 10%).

Com a amostra de 10% das varidveis preditoras, o RMSE mediano do tratamento
por meio do novo tratamento foi menor. Entretanto, a estabilidade desses RMSEs me-
lhorou com a mudanca de tratamento de outliers. A coeficiente de variacao dos RMSEs
com os dados winsorizados foi de 13,055%, enquanto que com o novo tratamento foi de
14,493%. Com o novo tratamento, o padrao de RMSEs menores, mas variabilidade um

pouco maior também foi observado com as demais proporgoes de amostra de features.

Em resumo, o resultado mostra que a mudanga de tratamento dos dados melhorou
consideravelmente a qualidade preditiva dos modelos. Entretanto, o novo tratamento por

si 86 nao foi capaz de gerar previsoes mais estaveis com o algoritmo proposto no trabalho.
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4.2 Resultados com Dados de Inflagao
4.2.1 Anadlise Descritiva e Tratamento dos Dados

Os dados utilizados nesta etapa do trabalho foram os indices de inflagao calculados
pela Fipe. A variavel resposta é o IPCA, indice de inflagao oficial do Brasil, calculado

pelo IBGE. A trajetéria da variacao da inflagao, ao longo dos anos esta na Figura 21.

Trajetéria da Inflagao
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Figura 21: Trajetoéria da variagao da inflagao.

Na base de dados da variacao da inflagao, parte do tratamento consistiu em
remover varidveis que possuem mais de 30% de valores faltantes e remover varidveis com
valores constantes. Por fim, nas varidveis abaixo de 30% dos valores vazios, a imputacao
foi feita pela mediana da variavel. Apds esse tratamento, a quantidade de variaveis
explicativas diminuiu de 554 para 490. Ao selecionar apenas o menor nivel de agregacao

dos dados, sobram 399 features.

Assim como aconteceu com os valores da variacao do IBC-Br, o momento de
maior variabilidade do indice de inflagao também é no periodo de 2020 a 2022, durante
a pandemia de Covid-19. Entretanto, os valores extremos parecem menos influentes na

inflagdo do que no IBC-Br. As medidas-resumo do IPCA estao nas Tabelas 19 e 20.

O coeficiente de variacao do IPCA é de 73,394%, um resultado muito inferior
ao que foi obtido no banco de dados de atividade economica. Pelo fato de haver uma

variabilidade menor, nao foi utilizada uma técnica de tratamento de outliers.
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Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Méximo
-0,680 0,250 0,440 0,457 0,620 1,620

Tabela 19: Medidas de posi¢ao da inflagao.

Desvio Padrao | Coeficiente de Variacao
0,336 73,394%

Tabela 20: Medidas de dispesao da inflagao.

A magnitude da correlagao entre as variaveis explicativas e o IPCA é bem dife-
rente do que foi observado nos dados de atividade economica. No banco de dados anterior,
as correlacoes entre preditores e varidvel resposta chegavam a mais de 85%. Por outro
lado, nos dados da inflacao, a varidvel mais correlacionada com o IPCA possui apenas 54%
de correlacao. As outras 10 features mais correlacionadas com o IPCA estao entre 30% e
42%. Os resultados indicam uma estrutura de correlacao entre features e variavel resposta

consideravelmente mais fraca do que a observada nos dados de atividade economica.

4.2.2 Resultados do Lasso com a Base Completa e as Mais Correlacionadas
com o IPCA

Como ha mais observagoes no banco de dados da inflacao do que no do IBC-Br,
a janela de previsao fora da amostra também foi maior. Com os dados da inflacao, foram

utilizados os tltimos 36 meses para o teste fora da amostra.

Ao aplicar as mesmas técnicas utilizadas com os dados de atividade economica,

os resultados de validacao cruzada e fora da amostra estao nas Tabelas 21 e 22, respecti-

vamente.
Modelo A | Varidveis Selecionadas | RMSE (LOOCYV)
Lasso BC (A min MSE) 0,008 97 0,192
Lasso BC (A 1 SE) 0,028 39 0,203
Lasso 10% Cor (A min MSE) | 0,007 26 0,186
Lasso 10% Cor (A 1 SE) 0,022 24 0,196
Lasso 25% Cor (A min MSE) | 0,010 46 0,181
Lasso 25% Cor (A 1 SE) 0,020 38 0,190
Lasso 50% Cor (A min MSE) | 0,006 88 0,187
Lasso 50% Cor (A 1 SE) 0,023 47 0,198
Lasso 75% Cor (A min MSE) | 0,009 83 0,189
Lasso 75% Cor (A 1 SE) 0,027 42 0,201

Tabela 21: Resultados de validacao cruzada dos modelos.

A utilizacao da regularizacao A min MSE obteve resultados melhores no RMSE
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Modelo RMSE Fora da Amostra
Lasso BC (A min MSE) 0,271
Lasso BC (A 1 SE) 0,291
Lasso 10% Cor (A min MSE) 0,261
Lasso 10% Cor (A 1 SE) 0,283
Lasso 25% Cor (A min MSE) 0,273
Lasso 25% Cor (A 1 SE) 0,284
Lasso 50% Cor (A min MSE) 0,266
Lasso 50% Cor (A 1 SE) 0,283
Lasso 75% Cor (A min MSE) 0,264
Lasso 75% Cor (A 1 SE) 0,289

Tabela 22: Resultados fora da amostra dos modelos.

fora da amostra, o que justifica sua utilizacao na etapa de reamostragem. Esse resultado

é o oposto do que ocorreu com a base do IBC-Br, onde os modelos com A 1 SE obtiveram

melhores erros de previsao fora da amostra. Outro ponto importante é que o RMSE das

previsoes parece ter estabilizado a partir de 10% das varidveis mais correlacionadas com

a resposta. Nos dados da variacao do IBC-Br, por outro lado, o RMSE sé estabilizou a

partir de 25% dos preditores mais correlacionados.
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O grafico das previsoes fora da amostra estd na Figura 22.
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Figura 22: Gréfico de previsoes dos modelos com A min MSE.

Pelo que é possivel perceber pela Figura 22, os maiores erros de previsao parecem

ocorrem em momentos onde ha aumentos e quedas bruscas do IPCA, como no ano de

2022. O modelos também apresentam menor variabilidade que o IPCA observado no
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inicio da janela fora da amostra, ao longo do ano de 2021.

4.2.3 Ajuste e Selecao Aleatdéria de Variaveis do GMM

Ao ajustar o modelo de mistura de normais com os dados de treinamento para
agrupar as variaveis explicativas, o resultado pela métrica BIC foi idéntica a métrica ICL.

O resultado do BIC dos modelos de 1 a 20 componentes estd na Figura 23.
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Figura 23: Gréfico do BIC dos GMMs.

O tipo de GMM que se ajustou melhor, de acordo com o BIC, foi o modelo EEI.
O gréafico de BIC apenas do modelo EEI, de 1 a 20 componentes, estd na Figura 24.
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Figura 24: Gréfico do BIC dos GMMs.
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Como ¢ possivel perceber pela Figura 24, ha um aumento brusco do BIC com
12 componentes da mistura. Por esse motivo, o modelo utilizado sera o EEI com 12

componentes. Os resultados do agrupamento do GMM escolhido esta na Tabela 23

Componente | Variaveis Agrupadas
375
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Tabela 23: Agrupamento das varidveis com o modelo EEI 12.

A proporcao amostrada das variaveis sera apenas para o grupo 1. Para os demais
grupos, todas as variaveis serao utilizadas no modelo, visto que sao agrupamentos de

apenas uma variavel, ou 14 no caso do ultimo grupo.

Cada uma das 14 variaveis do grupo 12 sao legumes ou verduras, todas presen-
tes no subitem 1 dos produtos in natura. Esse resultado mostra que uma técnica de

agrupamento estatistica foi capaz de encontrar um padrao real presente nos dados.
4.2.4 Lasso com Reamostragem de 10% das Variaveis
O tempo de processamento foi 151 segundos com a amostra das varidveis dos

grupos do GMM e 112 segundos para AAS das variaveis da base completa. As medidas-

resumo dos modelos com amostra de 10% estao nas Tabelas 24 e 25.

Modelo Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Maximo
EEI 12 (10%) 0,240 0,388 0,408 0,397 0,421 0,468
Base Completa (10%) | 0,268 0,415 0,438 0,430 0,460 0,520

Tabela 24: Medidas de posigdo dos RMSEs (amostras de 10% das varidveis).

Modelo Desvio Padrao | Coeficiente de Variacao
EEI 12 (10%) 0,040 10,080%
Base Completa (10%) 0,046 10,617%

Tabela 25: Medidas de dispersao dos RMSEs (amostras de 10% das varidveis).



56 Resultados

Ao observar os resultados da média e mediana dos RMSEs fora da amostra, ja
¢é possivel notar que os valores estao bem distantes dos que foram atingidos com a base
completa ou com as proporcoes de variaveis mais correlacionadas com a inflagao. O boxplot

e o grafico de densidade dos RMSEs estao nas Figuras 25 e 26.

Boxplots dos RMSEs (Amostras de 10%)
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Figura 25: Boxplots dos RMSES (amostras de 10% das varidveis).
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Figura 26: Densidades dos RMSEs (amostras de 10% das varidveis).

Os resultados para a amostra de 10%, tanto dos grupos do GMM quanto da base
completa, estao muito diferentes do que foi observado com os dados do IBC-Br. A distri-
buicao dos RMSEs se assemelha com uma distribuigao normal bimodal. A concentracao

a direita é bem maior, distante dos RMSEs obtidos ao utilizar todas as varidveis, ou com
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as 10% mais correlacionadas com o TPCA.
4.2.5 Lasso com Reamostragem de 25% das Variaveis

Com a proporcao de 25%, o tempo gasto para as mil repeticoes foi de 327 segundos
com as variaveis dos grupos do GMM e 263 segundos com a amostra de varidveis da base

completa. As estatisticas descritivas estao nas Tabelas 26 e 27.

Modelo Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Maximo
EEI 12 (25%) 0,243 0,336 0,382 0,363 0,399 0,444
Base Completa (25%) | 0,247 0,357 0,395 0,381 0,418 0,480

Tabela 26: Medidas de posigdo dos RMSEs (amostras de 25% das varidveis).

Modelo Desvio Padrao | Coeficiente de Variacao
EEI 12 (25%) 0,050 13,700%
Base Completa (25%) 0,052 13,647%

Tabela 27: Medidas de dispersao dos RMSEs (amostras de 25% das varidveis).

O bozplot e grafico de densidade estao nas Figuras 23 e 24.

Boxplots dos RMSEs (Amostras de 25%)
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Figura 27: Boxplots dos RMSES (amostras de 25% das varidveis).

O formato da distribuicao continua bimodal. Entretanto, o aumento da amostra
fez com que a concentracao a esquerda crescesse. A média e mediana dos RMSEs do lasso
que utilizou o agrupamento por GMM na sele¢ao de variaveis estd um pouco abaixo do

que selecionou variaveis aleatoriamente da base completa.
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Densidades dos RMSEs (Amostras de 25%)
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Figura 28: Densidades dos RMSEs (amostra de 25% das varidveis).
4.2.6 Lasso com Reamostragem de 50% das Variaveis

Com a amostra de 50% das varidveis, o tempo foi 452 segundos com a amostra
do GMM e 477 segundos com a AAS da base completa. Com essa propor¢ao de amostra,

houve uma mudanga no comportamento dos RMSEs fora da amostra. As Tabelas 28 e 29

contém as medidas de posi¢ao e variabilidade.

Modelo Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Maximo
EEI 12 (50%) 0,235 0,275 0,331 0,322 0,366 0,416
Base Completa (50%) | 0,244 0,282 0,338 0,330 0,377 0,438

Tabela 28: Medidas de posigao dos RMSEs (amostras de 50% das varidveis).

Modelo Desvio Padrao | Coeficiente de Variacao
EEI 12 (50%) 0,048 15,066%
Base Completa (50%) 0,050 15,272%

Tabela 29: Medidas de dispersao dos RMSEs (amostras de 50% das varidveis).

As medidas-resumo indicam uma queda significativa na média dos RMSEs, quando
comparados com os valores obtidos para as amostras menores de preditores. A distribuicao

dos RMSEs pode ser visualizada nas Figuras 29 e 30.
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Figura 29: Bozplots dos RMSES (amostras de 50% das variaveis).

Densidades dos RMSEs (Amostras de 50%)
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Figura 30: Densidades dos RMSEs (amostras de 50% das varidveis).

As Figuras 25 e 26 mostram que houve uma espécie de inversao entre as duas
modas da distribuicao dos RMSEs. Com a amostra de 50%, a concentracao a esquerda

passa a ser maior que a concentracao a direita. Esse resultado indica uma melhora da

capacidade preditiva com o aumento da amostra de preditores.
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4.2.7 Lasso com Reamostragem de 75% das Variaveis

O tempo com a maior amostra de features foi de 647 segundos utilizando o GMM e

664 segundos para AAS de varidveis preditoras da base completa. Os resultados descritivos

estao nas Tabelas 30 e 31.

Modelo Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Maximo
EEI 12 (75%) 0,247 0,268 0,276 0,293 0,334 0,390
Base Completa (75%) | 0,247 0,270 0,279 0,296 0,333 0,404

Tabela 30: Medidas de posicao dos RMSEs (amostras de 75% das varidveis).

Modelo Desvio Padrao | Coeficiente de Variagao
EEI 12 (75%) 0,037 12,614%
Base Completa (75%) 0,037 12,481%

Tabela 31: Medidas de dispersao dos RMSEs (amostras de 75% das varidveis).

O erro de previsao médio parece ter diminuido com o aumento da amostra. Os

boxplots e graficos de densidade estao na Figura 31 e 32.

Boxplots dos RMSEs (Amostras de 75%)

EEI12 (75%)- —

Legenda

LassoBC

Modelo

LassoCorfs

Base Completa (75%)- —

0.25 0.30 0.35 0.40
RMSE

Figura 31: Boaplots dos RMSES (amostra de 75% das varidveis).
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Densidades dos RMSEs (Amostras de 75%)
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Figura 32: Densidades dos RMSEs (amostra de 75% das varidveis).

Com o maior tamanho da amostra, ha uma inversao do formato da distribuicao
dos RMSEs em relacao ao observado para as amostras menores, de 10% e 25%. Com a
maior amostra, a distribuicao bimodal possui a concentracao a esquerda consideravelmente

maior que a concentragao a direita.

As distribuicoes dos RMSEs dos modelos que utilizaram o agrupamento do GMM,

e 0s que amostraram variaveis da base completa estao muito semelhantes.
4.2.8 Resultados Gerais com os Dados de Inflagcao

Os boxplots e densidades dos modelos para todas as proporgoes de amostra de

variaveis estao nas Figuras 33 e 34.

E evidente a inversao do formato das distribuicoes dos RMSEs com o aumento da
amostra. A moda a esquerda fica maior com o aumento da amostra, e o contrario acontece
com a moda a direita. Portanto, com o aumento das varidveis amostradas, o RMSE
se aproxima do obtido pelo lasso com todas as varidveis. As distribui¢es dos RMSEs
dos modelos que utilizaram o agrupamento do GMM e os que selecionaram variaveis
da base completa foram semelhantes para todas as proporcoes de amostras de variaveis

explicativas.
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Boxplots dos RMSEs (Todas as Amostras)

EEI 12 (75%) -
Legenda

o EEI 12 (50%) - LassoBC
[T LassoCor10
el
g LassoCor25

sEEE [ LassoCors0

LassoCor7h
EEI12 (10%)- @ 4% b S
0.25 0.30 0.35 0.40 0.45
RMSE

Figura 33: Boxplots dos RMSES (todas as amostras das varidveis).
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Figura 34: Densidades dos RMSEs (todas as amostras das varidveis).

Os valores A obtidos pelo processo de reamostragem estao dispostos nos bozplots
da Figura 35. Assim como nos resultados de atividade econémica, nao houve uma grande
diferenca dos valores da penalizacao do lasso para os diferentes modelos e selegoes de
variaveis. Apenas o lasso com uma amostra de 10% da base completa apresentou um
valor muito discrepante. Os valores dos A ficaram em torno de 0,015 para todos os

modelos, independente da forma de selegao de variaveis.
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L1 dos Modelos (Todas as Amostras)
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Figura 35: A dos modelos (todas as amostras das varidveis).

0.081
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5 Conclusao

Nos resultados do banco de dados de atividade econdmica, houve uma apro-
ximagao na média dos RMSEs a partir da propor¢ao de amostra de 25%. Isso também
ocorreu tanto com a proporcao de varidaveis mais correlacionadas com a resposta, como
com a selecao de variaveis aleatoriamente da base completa. Apesar dos erros de previsao
se aproximarem na média a partir de amostras de 25%, amostras maiores aumentam a
estabilidade dos erros de previsao. Portanto, com a base do IBC-Br, o algoritmo proposto
nao foi capaz de reduzir a dimensao dos dados, visto que foi necessario muitas variaveis
para obtencao de resultados mais estaveis do RMSE. Também é possivel dizer que a uti-
lizagao do agrupamento das features nao parece ter tido efeito na estabilidade dos RMSEs,
dado que os resultados ficaram muito parecidos com a selecao aleatoria de variaveis do

banco de dados completo.

Na base da inflacao, por outro lado, os modelos que utilizaram algum tipo de
procedimento de amostragem de variaveis obtiveram RMSEs consistentemente mais altos
que os dos modelos feitos para comparacao. A distribuicao dos erros de previsao foi
bimodal, com duas modas bem aparentes. Assim como ocorreu nos dados de atividade
econdmica, selecionar os preditores por meio das componentes da mistura de normais nao
parece ter surtido efeito na estabilidade dos RMSEs. Entretanto, ao levar em conta que
a utilizagao das variaveis dos clusters menores nao melhorou as previsoes dos modelos,

conclui-se que essas features sao ruido e podem ser descartadas.

Ficou evidente que o resultado da aplicacao do algoritmo de selecao de variaveis
por meio do GMM ¢é determinado pelas particularidades de cada conjunto de dados. As
bases de dados apresentaram padroes diferentes de fatores importantes, como valores
extremos, estrutura de agrupamento e correlagao entre variaveis. Até o tempo de proces-
samento da reamostragem foi diferente, com os modelos que utilizaram dados de inflacao
demorando um pouco mais. Da mesma forma, os resultados dos erros de previsao também

apresentaram padroes diferentes.

No caso dos dados de atividade economica, os modelos que utilizaram a selecao
de variaveis dos grupos do GMM obtiveram RMSEs proximos dos lasso com todas as
variaveis, ou com os preditores mais correlacionados. Entretanto, a variabilidade dos
RMSEs obtidos por reamostragem faz com que a técnica possa gerar resultados de pre-
visao ruins. Portanto, utilizar a base de dados completa, ou algumas das features mais
correlacionadas, é mais recomendado do que selecionar preditores do GMM, pois o erro

de previsao é proximo e nao ha variabilidade.
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Para os dados dos indices de prego, o problema da aplicagao do algoritmo proposto
para selecao de variaveis foi pior. Nao apenas ha variabilidade dos RMSEs, como também
a média dos erros foi pior do que para os modelos com a base completa e os preditores
mais correlacionados. No caso de amostras menores de variaveis preditoras, a diferenca
dos RMSEs obtidos entre as técnicas testadas foi ainda mais elevada, como é possivel notar
pelas Figuras 33 e 34. De forma geral, a selecao aleatoria de variaveis gerou modelos com
previsoes piores e com alta variabilidade, tanto ao utilizar os grupos do GMM, quanto

pela AAS da base completa.

O presente trabalho utilizou a técnica de selecao de features por meio das compo-
nentes do GMM para reduzir a dimensao dos dados. Entretanto, os dados utilizados no
trabalho nao apresentaram grupos bem definidos de variaveis preditoras. Ao agrupar os
preditores pela mistura de normais, os modelos resultantes apresentaram dois problemas:
poucas componentes ou componentes com poucas variaveis. Desse modo, a técnica nao

atingiu resultados estaveis nos dados utilizados.

Levando em conta a area de aplicacao utilizada no trabalho, é possivel que a esta-
bilidade preditiva do algoritmo tenha sido prejudicada pela instabilidade macroeconomica
dos ultimos anos. Dessa forma, a utilizagao de mais observacoes dos dados e a mudanca
de periodo da janela de fora da amostra podem ser medidas que melhorem o funciona-
mento do algoritmo. Com mais dados para ajustar os modelos e com as previsoes fora da
amostra nao coincidindo com o periodo da pandemia de Covid-19, os resultados poderiam

ser mais estaveis.

A utilizagao de um agrupamento de preditores que nao seja baseado em modelos
estatisticos, e sim nos aspectos economicos das variaveis também poderia melhorar o
funcionamento do algoritmo. Para os dados de atividade economica, um exemplo seria
agrupar as variaveis entre as de servigos, industrias e agropecuaria. Para a base de inflagao,
uma opgao seria utilizar a hierarquia de itens e subitens para fazer um agrupamento de

varigveis.

Para trabalhos futuros, também seria pertinente testar o algoritmo com bases
de dados que possuam agrupamento mais bem definidos de preditores, com mais grupos
contendo mais features. Possivelmente, com grupos de preditores mais homogéneos inter-
namente e heterogéneos externamente, os RMSEs dos modelos preditivos podem ser mais
estaveis ao utilizar a selecao aleatéria de varidaveis de cada grupo. Nesse caso, a técnica
obteria melhores resultados para reduzir a dimensao dos dados e lidar com problemas

comuns de modelagem preditiva, como o overfitting e a multicolinearidade.
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Apéndice

A implementacao computacional do trabalho foi feita na linguagem R. Para o
lasso e os modelos de mistura de normais, foram utilizados os pacotes glmnet e mclust,
respectivamente. Na etapa que requer reamostragem, o procedimento foi feito em pa-
ralelo para otimizagao do tempo de processamento. Para a paralelizagao, os pacotes
foreach, doParallel e doRNG foram utilizadas. Para os graficos, foram utilizados os
pacotes ggplot2 e ggridges. O pacote Metrics foi empregado para o cdlculo do RMSE.
Para cronometrar o tempo gasto nos processos, foi utilizado o pacote tictoc. Adicional-
mente, os pacotes dplyr, tidyr, purrr, stingr e reshape2 auxiliaram no tratamento
e manipulagao dos dados. A funcao tsoutliers do forecast foi utilizada para tratar os

valores extremos na base de dados de atividade economica.

Os cédigos em R para reproduzir os resultados desse trabalho podem ser obtidos
com o autor. Para obtencao dos codigos e informacoes adicionais, o e-mail do autor é

rafa.costa.ramos@gmail.com.
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