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Resumo

Agentes economicos dependem e dispendem vastos recursos para a obtencao de
previsoes atualizadas da inflagao para a definicao de expectativas de mercado e tomada de
decisoes. Este trabalho explora diferentes modelos de regressao para a previsao semanal da
inflacao brasileira a partir de dados de alta dimensao. Especificamente, para previsao do
Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) sio utilizados como potenciais varidveis
preditoras as séries de subitens do [ndice de Precos ao Consumidor do Municipio de Sao
Paulo (IPC-FIPE), divulgadas semanalmente. Diversos métodos de regressao, incluindo
Regressao Ridge, LASSO, Elastic Net, Regressao por Componentes Principais e Regressao
por Minimos Quadrados Parciais, Complete Subset Regressions e Best Subset Selection
foram avaliados para a previsao do IPCA. Os modelos de previsao para a inflacao mensal
foram ajustados, separadamente aos dados de cada semana, num esquema de validacao
fora da amostra e entao avaliados e comparados. Os resultados indicaram que as técnicas
baseadas em selecao de varidaveis geraram melhores previsoes do que os métodos que
agregam informacao de todas as varidaveis. Em destaque, os métodos Complete Subset
Regressions e Best Subset Selection apresentaram os melhores desempenhos, o que salienta

a importancia da selecao de variaveis nesta aplicacao.

Palavras-chave: Previsao de inflagao. Dados de alta dimensao. Regressao. Aprendizado

de maquinas. Validagao fora da amostra. Redugao de dimensao. Selecao de variaveis



Abstract

Economic agents depend on and expend extensive resources to obtain up-to-date
inflation forecasts to set their expectations and for decision making. This work explores
different regression models for the weekly forecast of the Brazilian inflation using high-
dimensional data. Specifically, to forecast the Extended National Consumer Price Index
(IPCA), hundreds of series of subitems that compose the Consumer Price Index of Sao
Paulo City (IPC-FIPE), which is released weekly, are used as potential predictor vari-
ables. Several regression algorithms, including Ridge Regression, LASSO, Elastic Net,
Principal Component Regression, Partial Least Squares Regression, Complete Subset Re-
gressions, and Best Subset Selection, were evaluated for IPCA forecasting. The monthly
inflation forecasting models were fitted separately for each week in an out-of-sample va-
lidation scheme and subsequently evaluated and compared. The results indicated that
variable selection-based techniques provided better forecasts than those based on aggre-
gation of information from all variables. In particular, the Complete Subset Regressions
and Best Subset Selection methods exhibited the best performances, which highlights the

importance of variable selection in this application.

Keywords: Inflation forecasting. High-dimensional data. Regression. Machine learning.

Out-of-sample validation. Dimensionality reduction. Variable selection
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8 Introducao

1 Introducao

A inflagdo, fendomeno definido como o aumento geral de precos de bens e servigos
na economia, é uma das preocupagoes centrais para agentes econémicos bem como para
a elaboracao de politicas economicas, pois reflete diretamente no poder de compra da
moeda. Dentre as suas causas, estao o aumento de demanda, de custos de produgao ou
mesmo da prépria expectativa de inflacao (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2024).
Por exemplo, custo de vida, pregos de aluguéis, taxas de juros, rentabilidade de diversos
titulos publicos e privados mudam com a inflagdo. Maior inflacao significa maior incerteza
na economia, ou seja, ha um impacto direto sobre os investimentos e crescimento do pafs.
Deste modo, a capacidade de antecipar a inflagdo em tempo habil é fundamental nao sé
para o cumprimento das metas de inflacao pelo Banco Central — através do controle da
taxa de juros — como também para a formagao de expectativas de mercado e tomada de

decisao por parte de empresas e consumidores.

O Nowecasting é definido por Banbura et al. (2013) como a previsao do presente,
do futuro proximo e do passado recente. Esse conceito surge, em parte, da necessidade
de antecipar variaveis divulgadas com atraso — como é o caso do Indice de Precos ao
Consumidor Amplo (IPCA), indicador oficial de inflacao no Brasil — e ao mesmo tempo,
da disponibilidade crescente de dados economicos mais atualizados. O indice mensal,
produzido pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), normalmente é
divulgado apenas no oitavo dia util do més subsequente ao de referéncia. Contudo, agentes

de mercado necessitam atualizar as suas expectativas com rapidez.

Semelhantemente ao IPCA, o Indice de Precos ao Consumidor do Municipio de
Sao Paulo (IPC-FIPE), da Fundagcao Instituto de Pesquisas Econémicas (FIPE), também
mede a inflacao no custo de vida, e embora sua populacao-alvo seja mais limitada demo-
graficamente, esse indice é divulgado a cada semana, nao s6 mensalmente, e em geral com
apenas trés dias de atraso. Nao sé isso, o indice é desagregado por grupos, subgrupos,
itens e centenas de subitens da cesta de produtos e servigos das familias paulistanas. Essa
tempestividade e nivel de detalhamento do IPC-FIPE criam a oportunidade de antever o

IPCA e a inflacao no pais em quatro momentos dentro de um sé més.

O objetivo deste trabalho é, assim, realizar a previsao da inflacao brasileira se-
gundo mede o IPCA com base em um grande nimero de varidaveis, sendo estas os indices
que compoem o IPC-FIPE. Para lidar com essa enorme quantidade de preditores, inclusive
neste caso excedendo o nimero de observacoes do conjunto de dados, serao empregados

diversos algoritmos de aprendizado de maquinas. Em particular, técnicas de regularizacao
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e selecao de varidveis (LASSO, Elastic Net e Best Subset Selection), de redugao de di-
mensionalidade (Principal Component Regression e o Partial Least Squares Regression)

e de comité (Complete Subset Regressions), em que se agregam submodelos.

A estrutura do trabalho é a seguinte. No capitulo 2 sao apresentados a teoria por
tras dos modelos considerados para ajuste e também sao discutidas e ilustradas algumas
questoes importantes a considerar no contexto de previsao, em particular, os problemas da
multicolineariedade e do overfitting (sobreajuste). Estes problemas estao muito presentes
em dados de alta dimensao, com muitos preditores. A validagao fora da amostra pode
ser util para evitar esses problemas ao se construir modelos preditivos. Na capitulo 3 sao
apresentados os resultados de cada modelo em isolado, realizando-se comparagoes entre
eles parar tentar extrair alguma interpretacao das variaveis de maior peso na inflacao.

Por fim, na secao 4 as conclusoes finais do trabalho sao apresentadas.
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2 Conjunto de dados e tratamento

O indicador oficial de inflagdo brasileira ¢ o Indice de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA). Seu objetivo é acompanhar a variacdo mensal de pregos de uma cesta
de produtos e servigos consumidos pelas familias brasileiras. O indice mensal do IPCA,
produzido pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), é calculado com
base em dados coletados em estabelecimentos comerciais e de prestacao de servigos, con-
cessiondrias de servicos ptblicos e na internet, e mede a inflacao de precos em relagao ao
meés anterior ao de referéncia. Sua populagao-alvo é as familias com rendimentos de 1 a
40 saldrios minimos que residem em &reas urbanas das principais regioes metropolitanas
do pais, o Distrito Federal e alguns outros municipios abrangidos pelo Sistema Nacional
de Indices de Pregos ao Consumidor (SNIPC). Para cada quadrissemana, o indice mede a
inflacao de precos médios das quatro semanas de referéncia em relacao as quatro semanas
anteriores a essas. Os dados sao coletados ao longo do més de referéncia e o indice é

divulgado até o dia 15 do meés subsequente, entre 8 a 14 dias apds o fim da coleta.

Figura 1: Inflagao mensal histérica segundo o Indice de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA).

IPCA

2005 2010 2015 2020

Dados de janeiro de 2005 a outubro de 2023.

Da mesma forma, o Indice de Precos ao Consumidor do Municipio de Sao Paulo

(IPC-FIPE) também ¢é um indicador utilizado para medir a inflagdo no custo de vida, mas
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tem como alvo especificamente as familias da cidade de Sao Paulo com renda entre 1 a 10
saldrios minimos. Calculado pela Fundacao Instituto de Pesquisas Economicas (FIPE), o
indicador é divulgado nao s6 mensalmente como semanalmente, desagregado por grupo,
subgrupo, item e subitem da cesta de produtos, e divulgado costumeiramente em até 3

dias apds a semana ou meés de referéncia.

O conjunto de dados completo cobre o periodo de janeiro de 2005 a outubro
de 2023, num total de 226 observacoes, e é composto por, além da série do IPCA, 553
indices mensais do IPC-FIPE medindo da inflacao de precos em quatro niveis crescentes
de desagregacao, sendo 7 grupos, 29 subgrupos, 55 itens e 462 subitens que figuram na
cesta de produtos do indice geral. Contudo, para os propésitos desse trabalho foram
consideradas apenas as séries de subitens !. Finalmente, uma vez que essas séries tiveram
seu registro iniciado em momentos diferentes, algumas apenas apds janeiro de 2005, foram
descartadas aquelas com mais de 30% de valores faltantes, e as demais foram preenchidas
com a respectiva mediana de todo o periodo na auséncia de registro. Desse modo, apds

os tratamentos restaram 399 indices de subitens em cada quadrissemana.

Figura 2: Indice de Pregos ao Consumidor do Municipio de Sdo Paulo (IPC-FIPE) e o IPCA.

— IPCA — FIPE
Q1 Q2
14
0-
Q3 Q4
1
0-
2005 2010 2015 2020 2005 2010 2015 2020

Dados de janeiro de 2005 a outubro de 2023.

INao houve nenhum ganho ao utilizar a base completa de grupos, subgrupos, itens e subitens em
conjunto.
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Figura 3: Estrutura dos componentes e cédigos do IPC-FIPE.

Grupo 1 Habitacao
Subgrupo 11 Manutencao do domicilio
Item 1101 Servigos de utilidade publica
Subitem 1101001 Energia elétrica

Figura 4: Grupos de itens do IPC-FIPE.

1 Habitacao

2 Alimentacao

3 Transportes

4 Despesas pessoais
5 Saude

6 Vestuario

7 Educacao
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3 Metodologia

Os métodos utilizados para a realizacao das previsoes serao descritos neste capitulo.
Considere y;;, a varidvel resposta observada h periodos apds o tempo (més) ¢, sendo h o
horizonte de previsao, que, no contexto de nowcasting, é curto (p.e. h € {—1,0,1}), sendo
negativo quando ha defasagem de divulgacao da variavel resposta em relacao as variaveis
preditoras. Aqui, y;, sera modelada como uma funcao de preditores observados no tempo

t=1,2,...,n, como por exemplo

Yean = [(Xe) + Etqn,

em que f é uma funcao do vetor de p preditores x;, e ;1 sao componentes de erros com
média zero. O vetor x; pode incluir preditores exdgenos, defasagens da variavel resposta,
componentes principais e etc. Na maior parte dos casos a seguir, serd assumida uma

estrutura de regressao linear, isto é,
Yirn = Po + X;F,B + Etth- (1)

Embora os modelos de regressao nao sejam os mais apropriados para lidar com
dados temporais, no caso presente estamos lidando com previsoes em tempo real, em
particular, o escopo deste trabalho serd no horizonte de previsao h = 0, ou seja, o interesse
é antecipar o IPCA do més com dados de menor defasagem de divulgagao do préprio més,

logo, modelar a dinamica temporal de ¥, se torna menos necessario.

Defina g5 = f(X4; Bo, B) como a previsao de y,yp, para estimativas Sy e B dos
parametros By e 3, e seja e, n, = Yirn — Yen 0 erro de previsao. O desempenho de previsao
das técnicas serd avaliado pela métrica raiz do erro quadratico médio de predigao ou root

mean squared error (MSE), que no conjunto de dados completo é definido por

sendo n* = n — |h| o nimero efetivo de observagdes no conjunto de dados, e h o horizonte

de previsao.



14 Metodologia

3.1 Modelo autorregressivo

Para fins de comparagao e como ponto de referéncia para outros modelos, defina

como benchmark o seguinte modelo autorregressivo de ordem 1 com drift:

Yt = Bo + BYi—1 + &
3.2 Analise de componentes principais

A anédlise de componentes principais (PCA - principal component anaylsis) é
uma das técnicas mais populares no contexto de reducao de dimensao, tanto para analise
exploratéria, quanto para eliminacao de redundancias em problemas de regressao, classi-
ficagao, etc. O PCA se baseia em encontrar um conjunto de combinagoes lineares de x,
denominadas componentes principais (PCs), que sejam nao correlacionadas — isto é, nao

redundantes — e que contabilizam a maior parte da variabilidade de x.

. * . .7 . . . .
Seja X = (x/)™, a matriz das varidveis preditoras padronizadas, ¥ a matriz
variancia-covariancia de X e r o posto de 3. O escore para a componente principal
i = 1,...,7 no tempo t é dado pela combinacio linear c; = x/a;, em que os pesos

ai,...,a, sao obtidos sequencialmente através do problema de otimizacao

arg max a; Xaj,
a;€S;
sendo S; o espaco de p-vetores reais unitarios ortogonais a ai,...,a;_;. Com isso, a
variabilidade da i-ésima componente ¢ dada por \; = a, Xa; e verifica-se que \; > \;, Vj >
1. Espera-se que a fracao variabilidade total de X coberta pelas primeiras £ componentes,
(A1 4+ -+ M) /tr(X), seja proxima de 1 para algum k < r. A matriz A = (a,...,a,) é

chamada de matriz de pesos ou loadings, e C = XA matriz de escores.

Uma introdugao moderna com interpretacoes geométricas e aplicacoes, variantes
e desenvolvimentos recentes no método de componentes principais para dados de alta
dimensao, dados mistos, dados incompletos, geracao de componentes interpretaveis (es-

parsas), entre outros, pode ser encontrada no artigo de Greenacre et al. (2022).
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3.3 Modelos baseados em componentes principais
3.3.1 Regressao por Componentes Principais

Um primeiro tipo de modelagem que pode vir a mente nesse tipo de caso ¢é a
regressao linear classica. No entanto, quando o ntimero de preditores p é grande, possi-
velmente excedendo o ntuimero de observagoes n, existe um problema de sobreajuste ou
overfitting, que é quando um determinado modelo se ajusta muito bem a um dado con-
junto de dados mas as suas previsoes em uma amostra independente se mostram muito
inferiores ao esperado. Além do mais, mesmo que n* < p é ainda possivel que devido
a presenca de varidveis muito correlacionadas as estimativas em (3 sejam instaveis (com
alto erro padrao), problema este conhecido como multicolineariedade, e como consequéncia

geram previsoes menos confidveis para y;p.

Uma saida a esses problemas que permite utilizar a informacao em todas as
variaveis preditoras sem descartar alguma em particular é a regressao por componen-
tes principais (PCR - principal component regression) proposta inicialmente por Massy
(1965). Em sintese, o PCR consiste em ajustar um modelo de regressao como (1) colo-

cando no lugar de x; os k primeiros componentes principais de x;, ou seja,

Yirn = Bo + Cgk)ﬁ + Et4h, (1)

em que C* = (CE ))?:1 contém as primeiras k colunas da matriz de escores C, sendo

k < min(n*, p).
3.3.2 Regressao de Minimos Quadrados Parciais

Em contraste ao PCR, na regressdo de minimos quadrados parciais (PLSR -
partial least squares regression) as componentes principais sao geradas levando em conta
a informagao da variavel resposta y. Mais precisamente, no PLSR com resposta univariada
as componentes principais sao obtidas sequencialmente a partir de combinacoes lineares
dos preditores que maximizam a covariancia com y e, novamente, sob a condi¢ao de nao
correlagao com as componentes anteriores (GARTHWAITE, 1994).

Seja y = (), o vetor de respostas, X = (x/ )", a matriz das varidveis pre-
ditoras padronizadas. Analogamente ao PCA, no PLSR o escore para a componente
principal 4 = 1,...,7 no tempo ¢ ¢ dado pela combinagao linear ¢; = x, a;, em que os

pesos ay,...,a, sao obtidos sequencialmente através da maximizacao da covariancia da
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componente com a resposta, ou seja,

arg max Cov(Xa;,y).
aiési

Entéo, utilizando as k componentes C* no lugar de X no Modelo (1), como feito

na Equagao (1) no modelo PCR, temos o chamado modelo PLSR.

3.4 Selecao de variaveis e regularizacao

Ao ajustar um modelo linear, nem sempre ha o interesse ou é desejavel ou mesmo
possivel que todos os preditores disponiveis sejam inclusos no modelo. Primeiro porque
¢ comum a presenca de preditores irrelevantes, que podem ser descartados sem perdas.
Segundo, porque em muitos casos, nao este, é interessante manter um modelo simples pela
facilidade de interpretacao. Terceiro, porque ha casos como o presente em que existem
mais preditores disponiveis do que observacoes para ajuste, e isso torna impossivel o ajuste
tradicional por minimos quadrados ordinarios (MQO). Quarto, porque a inclusao de pre-
ditores correlacionados induz a multicolineariedade, que esta relacionada a instabilidade

do modelo e a incerteza nas estimativas.

3.4.1 Best Subset Selection

Um procedimento comum para decidir quais preditores incluir é o best subset
selection (BSS), que envolve o ajuste de todos os modelos possiveis, e entao é escolhido o
melhor subconjunto de varidveis com base em um critério (AIC, BIC, C, e R?). Todavia
isso rapidamente se torna computacionalmente inviavel, posto que o niimero de modelos
a serem testados cresce exponencialmente. Outra possibilidade computacionalmente mais
eficiente é a selecao stepwise, que parte de um modelo inicial e a cada passo vai adicionando
ou retirando uma varidvel (a depender do procedimento) até que se atinja um ponto
otimal, tal que qualquer mudanca pontual piore um determinado critério. Embora a
selecao stepwise seja mais eficiente ela continua a ser um procedimento discreto como o
BSS, e portanto ambos sofrem de instabilidade e podem entregar resultados radicalmente

diferentes com a menor alteracao no conjunto de dados.

Uma forma diferente diferente de atingir esse objetivo de selecao de variaveis é
por meio da regularizacao, que trata-se de um tipo de penalizacao que forca os coeficientes

ajustados a zero. Apesar de essa penalizacao introduzir um viés nas estimativas, a reducao
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de variancia pode contribuir para a melhora do modelo. Trés dos principais métodos de

regularizacao sao a regressao ridge, o LASSO e o elastic net, que serao abordadas a seguir.

3.4.2 Regressao Ridge

A regressao ridge é semelhante ao ajuste por minimos quadrados ordinérios, e se
baseia em minimizar a soma de quadrados dos residuos mais uma penalizacao quadratica
(¢3) dos coeficientes exceto o intercepto. A estimativa por regressao ridge para o vetor de
parametros ([, ,BT)T no modelo de regressao da Equagao 1 é obtida a partir da solugao

do seguinte problema de minimos quadrados penalizado:

n*

p

arg min Z(yt+h — Bo—x, B)* + /\Z 161%]
Bo,B t=1 7j=1

em que P(8) = ?:1 |3;|?* representa a penalizagao fs, sendo A o parametro de regula-

rizacao a ser calibrado.

3.4.3 LASSO

Desenvolvido por Tibshirani (1996), o LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) é estimado de forma semelhante a regressao ridge, trocando apenas

a penalizacao ¢y pela penalizacao (1, P(3) = Z;’:l 18,1, ou seja,

n*

p
arg min Z(yt—l-h —Bo—x,B)+ A Z |31
=1

Bo.B t=1

E possivel mostrar que tanto a regressao ridge quanto o LASSO podem ser reen-

quadrados, para um A fixado, como o seguinte problema

n*

arg min Z(th — Bo —x/ B)?
Bo.B t=1

sujeito a  P(B) < b,
isto é, um problema de estimagao por minimos quadrados com restricao sobre o ”tama-
nho”de 3.

Note que tanto na regressao ridge quanto no lasso, para A = 0 as estimativas

coincidem com as de MQO, desde que p < n*. Veja ainda que conforme A\ — oo, B — 0,
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o que resulta num ajuste incluindo apenas o intercepto. Assim, ajustar o parametro A

trata-se de encontrar um balancgo entre esses dois extremos.

Como aponta Friedman, Hastie e Tibshirani (2010), e é ilustrado na Figura 5,
num conjunto de preditores a penalizacao LASSO tende zerar os coeficientes até que
sobre apenas um nao-nulo, ou seja, o LASSO atua como um procedimento de selecao de
variaveis. Por outro lado, a regressao ridge tende diluir os coeficientes, sem zerar nenhum.
Por esse motivo, Zou e Hastie (2005) propuseram o elastic net, um hibrido que aproveita
a qualidade de estabilidade da regressao ridge em casos com preditores extremamente

correlacionados e capacidade de sele¢ao de preditores do LASSO.

Figura 5: Gréfico das linhas de contorno da soma de quadrados dos erros (azul) e as restrigoes de
regularizagao para a regressao ridge (esquerda) e para o LASSO (direita).

wWao 'y wao A

Fonte: Bishop (2006).

3.4.4 Elastic Net

A rede eldstica (elastic net) é um procedimento que ao mesmo tempo realiza
a selegdo de varidveis e regularizagdo (shrinkage) de coeficientes, permitindo inclusive
estimar modelos lineares generalizados superparametrizados (p > n*). Esse método de
estimagao combina a penalizacao /1 do LASSO e a penalizagao ¢, da regressao ridge, e visa
promover um melhor equilibrio entre viés e variancia ao reduzir coeficientes de preditores

menos importantes a zero.

A estimativa por elastic net para o vetor de parametros 3 = (5, ,BlT)T no modelo

de regressao da Equacao 1 é dada pela solugao do seguinte problema de minimos quadrados
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penalizado:

n*

> (yeen — %) B)* + APa(B)) | |

t=1

sendo Po(B;) = a||B1]1 + (1 — @)3]|B,|l2 a penalizacao elastic net, com parametros de
mistura « € [0, 1] e penalizagdo A > 0 a serem ajustados por validacao cruzada, critério

de informagao, etc.

Observe que o elastic net com a = 1 é equivalente ao LASSO simples e a = 0
equivale a regressao ridge com penalizacao A. Assim, se a é pouco menor que 1, o
elastic net se comporta de semelhante ao LASSO, porém mais bem comportado caso
existam preditores fortemente correlacionados, devido a penalizacao ¢>. Ainda, conforme
A aumenta, a penalizacao ¢ leva a solucoes cada vez mais esparsas, com menos preditores

afetando as previsoes ¢;yp.

Um algoritmo eficiente para ajustar de forma simultanea toda a sequéncia de
estimativas {BA: A > 0}, fixado «a, é apresentado por Friedman, Hastie e Tibshirani

(2010).

3.5 Comités

Com frequéncia descobre-se que as previsoes combinadas de varios modelos sao
em geral melhores que as previsoes de quaisquer desses modelos em separado (TIMMER-
MANN, 2006). No contexto de regressao e séries temporais, por exemplo, a forma mais
simples e popular de combinacao é tomar como previsao a média simples das previsoes
de modelos individuais. Bishop (2006) mostra que, sob condigbes razodveis, esse proce-
dimento diminui o erro quadratico médio de previsao. Tais métodos de combinacao de
vérios modelos sao conhecidos na literatura como comités de maquinas (committee machi-
nes). Outros métodos explorados no contexto de aprendizado de maquinas sao o bagging,

boosting e stacking, onde também sao conhecidos como métodos de ensemble.
3.5.1 Complete Subset Regressions

. . * , . ~
Em um caso com p preditores, existem 2P — 1 possiveis modelos de regressao que
podem ser ajustados via minimos quadrados com 1,2,...,p* = min{p,n} preditores. Se
todos esses modelos sao ajustados para encontrar um melhor subconjunto de preditores

com base em um dado critério, tem-se o chamado Best Subset Selection (BSS), contudo,
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com p grande, torna-se computacionalmente inviavel ajustar todos esses modelos.

A ideia do complete subset regressions (CSR) proposto por Elliott, Gargano e

Timmermann (2013) se baseia em ajustar todos os n, ), = (?) modelos de regressao linear

k
com exatamente k preditores, onde k < p. Assumindo sem perda de generalidade que
os preditores e a resposta estao padronizados, esses modelos individuais nao possuirao

intercepto, de modo que a previsao por CSR fica sendo

Npk
s .
Lo Z T
Yt+h = n Xy /Bi7
Pk i—1
onde B, é um vetor de zeros, exceto nas posigoes que correspondem a varidveis no i-ésimo

subconjunto de x;, onde entram as estimativas de minimos quadrados do modelo linear.

Uma vantagem desse método é que ele se aplica a situagoes com mais preditores

do que observagoes, sem necessariamente descartar algum preditor.

3.6 Pré-filtragem de preditores via LASSO

Dois dos métodos descritos anteriormente, Best Subset Selection e Complete Sub-
set Regressions, podem nao ser viaveis computacionalmente sem que antes haja uma pré-
filtragem de preditores, pois necessitam de 2™ir®Pn=1) _ 1 ¢ (7,2) ajustes de modelos no
total, respectivamente. Em particular, tendo disponiveis p = 399 preditores e n = 226
observagoes, torna-se impossivel ajustar todos os modelos no BSS, e apenas valores muito

pequenos de k podem ser experimentados no CSR.

Um procedimento muito comum para realizar essa filtragem ¢é selecionar predito-
res mais correlacionados com a variavel resposta. No entanto, esse procedimento ingénuo
tende a introduzir multicolineariedade quando os preditores forem muito associadas entre
si, prejudicando a estabilidade do modelo. Garcia, Medeiros e Vasconcelos (2017), por
exemplo, faz a selecao dos chamados targeted predictors com base nos maiores valores
absolutos na estatistica ¢ de modelos univariados (incluindo defasagens). Outra possibi-
lidade é aproveitar variaveis selecionadas por métodos de regularizacao como o LASSO,

que automaticamente elimina preditores redundantes.

Outra forma possivelmente mais interessante de realizar essa filtragem é aprovei-
tando a capacidade de selecao de preditores do algoritmo LASSO. A ideia consiste em
ajustar o parametro A até que reste um nimero desejado de preditores com coeficientes

nao nulos, que sao mantidos, sendo os demais preditores descartados da analise. Esse
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método evita a inclusao de preditores muito correlacionados entre si e por consequéncia

reduz a multicolineariedade.

3.7 Avaliacao de modelos

Ao escolher um modelo de previsao particular como o “melhor”, ha, em tultima
analise, um interesse em saber se esse modelo é o mais adequado, nao s6 para prever
a variavel resposta de observagoes ja conhecidas (in-sample), mas sim para observacoes
futuras, ou pelo menos ainda nao “vistas” (out-of-sample); uma ideia relacionada a ca-
pacidade de extrapolacao ou generalizacao do modelo. Nesse sentido, modelos devem
idealmente ser julgados com base em dados independentes, nao utilizados para ajusta-los

(out-of-sample).
3.7.1 Sobreajuste e subajuste

Para ilustrar o ponto anterior, a Figura 6 mostra alguns modelos de diferentes
complexidades ajustados a dados simulados. Foram gerados aleatoriamente 46 valores
de y como funcdo quadrdtica de x, mais um erro aleatério, y = 0.5 + 2z + 0.222 + ¢,
sendo ¥y = 1, 9 = 2, ..., 246 = 46 e erros € ~ N(0,6%) independentes. Trés modelos
de regressao polinomial para y sobre x sao entao ajustados com base nas primeiras 40
observagoes, sendo um linear, um quadratico e um de grau 6. As seis observacoes restantes

sao utilizadas para teste.

Nota-se que o modelo linear se ajusta mal aos dados, tanto para as observagoes
de treino quanto de teste, caracterizando subajuste ou underfit. O terceiro modelo, por
outro lado, apresenta sobreajuste ou overfit, uma vez que a principio parece bem ajustado,
mas € incapaz de generalizar para novas observagoes. Ja o segundo, o modelo quadratico
teoricamente correto, consegue generalizar a relacao entre y e x, mesmo nao se ajustando
melhor que polinomio de grau 6 aos dados de treinamento. Isso ocorre pois, apesar de
modelos necessitarem de certa flexibilidade para se ajustar adequadamente aos dados,
muita flexibilidade permite aos modelos se ajustar a perturbacgoes irrelevantes que nao se
replicam a novas observacoes, o que gera instabilidade e maior incerteza nas previsoes.
Existe, portanto, um interesse em obter modelos que facam boas previsoes e ao mesmo
tempo a necessidade de que estas previsoes sejam estaveis, um problema conhecido como
equilibrio entre viés e variancia ou, na literatura estrangeira, bias-variance trade-off. No

entanto, o exemplo deixa claro que julgar a qualidade de um modelo com base nos mesmos
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dados aos quais ele foi ajustado pode nao ser a melhor opcao.

Figura 6: Exemplo de underfitting e overfitting em modelos de regressao.

Linear Quadratico Grau 6
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A linha preta representa os valores observados, enquanto os valores ajustados pelos modelos polinomiais
estdo destacados para o conjunto de treinamento (azul) e de teste (vermelho). Os numeros na parte
superior representam os respectivos RMSEs.

3.7.2 Validagao cruzada

Postos esses problemas, surge a questao de como encontrar, num conjunto de
modelos candidatos, o modelo mais adequado para fazer previsoes, isto é, aquele que
potencialmente tem o menor erro de previsao médio. Uma ideia inicial é a do conjunto
de validagao, onde dispoe-se de observacoes a parte sobre as quais os modelos candidatos
ajustados devem ser testados e comparados entre si. No entanto, com frequéncia tal
conjunto nao esta disponivel. Outras técnicas como a validagao cruzada tentam superar
isso ajustando modelos e os testando multiplas vezes em porcoes de dados diferentes,

sempre avaliando os modelos em dados a parte do treino.

Uma das mais populares técnicas de validagao cruzada é a validacao K-fold, em
que se divide os dados aleatoriamente em K partes (dobras) de tamanhos aproximada-
mente iguais e cada modelo é ajustado K vezes. Na etapa ¢, os modelos sao avaliados
tendo os dados da dobra ¢ como teste apés ajustados com os dados das demais (K — 1)
dobras. Mais precisamente, seja k: {1,2,...,n*} — {1,2,--- , K} uma funcdo que in-

dica o mapeamento aleatorio de cada observacao t = 1,...,n* as dobras 1,2,..., K. A
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estimativa de validacao cruzada para o erro de previsao fica definida como

R i
CVuo(f) = n* Z L(Yetn, ytfh( ))a
t=1
onde g);f,ft) é a previsao de yy | X gerada pelo modelo em questao ajustado ao conjunto
de dados sem a dobra x(t), e L(y,y) é uma métrica de erro de previsdo, como o erro
quadratico do MSEP. Embora em geral se utilize K = 5 ou 10 dobras, é possivel ter até
n* dobras, caso esse chamado leave-one-out, ja que se retira uma observagao para teste

em cada particao.

Figura 7: Ilustracao da validagao cruzada K-fold.
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Etapa 2 Treino Teste Treino Treino

Etapa 3 Treino Treino Teste Treino

Etapa K Treino Treino Treino Teste
1 2 3 K

\

Dobras aleatérias

Todavia, esses procedimentos anteriores deixam de ser os mais adequados para a
validacao em modelagem preditiva de séries temporais uma vez que a aleatorizagao ignora
a temporalidade dos dados. Outro problema é que os modelos sao ajustados em dados a
frente daqueles em que estes estao sendo avaliados, o que além de ser pouco légico gera
um viés de antecipagao (look-ahead bias) na sele¢cdo dos modelos. Embora esse primeiro
problema possa ser resolvido abrindo mao da aleatorizacao e mantendo a ordem natural

dos dados, o viés de antecipagao permanece na validacao K-fold.

3.7.3 Validagao por origem deslizante

Um outro procedimento de validacao mais apropriado para modelagem de dados
temporais é o de origem deslizante (TASHMAN, 2000), ilustrado na Figura 8, no qual os

modelos sao avaliados sempre a frente do tempo para o qual foram ajustados, evitando
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o viés de antecipacao. Nesse esquema, os conjuntos de treino e teste contiguos avangam
no tempo, sendo que estes ultimos se mantém em um tamanho fixo, o qual é chamado
de origem deslizante. Na literatura de economia, esse esquema também é chamado de
”fora da amostra”, e tipicamente sao usados conjuntos de teste compostos de apenas uma
observacao. Opcionalmente, pode-se limitar também o tamanho dos conjuntos de treino,
de modo que as observagoes mais iniciais vao sendo descartadas conforme se avanca no

tempo.

Figura 8: Ilustracao da validagao por origem deslizante.

Etapa 1 Treino Teste

Etapa 2 Treino Teste

Etapa K Treino ] Teste
Tempo

Para o caso especifico de validagao por origem deslizante utilizando as K ob-

servacoes finais para teste, uma a uma, o erro de previsao fica definido como:

1 & s
CVOD(f):E Z Lo, G ),

t=n*—K+1

~—(t+1:)

onde 7, " 7 é a previsao de y;44 | X¢ gerada pelo modelo em questao ajustado ao conjunto

de dados sem as observacoes t + 1,t+2,...,n.
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4 Resultados

Esta secao discutird os resultados encontrados no ajuste dos modelos descritos
anteriormente. Separadamente, para cada quadrissemana da base de subitens do IPC-
FIPE, foram ajustados os mesmos modelos para o IPCA. Deste modo, nao é necessaria
a modelagem da dinamica temporal das varidveis preditoras. A calibracao dos hiper-
parametros (ntimero de componentes, nivel de regularizacao, etc.) foi realizada visando
minimizar a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) fora da amostra na validacao
por origem deslizante. O periodo de teste foi os ultimos 36 meses da base de dados, ou

seja, novembro de 2020 a outubro de 2023.

A Tabela 1 retine os RMSEs fora da amostra para os modelos nas quatro qua-
drissemanas. Os modelos com menor RMSE em cada quadrissemana estao destacados em
negrito. De modo geral, como esperado, observa-se que as previsoes realizadas com base
no IPC-FIPE da quarta quadrissemana tém menor erro e portanto sao melhores que as
da terceira quadrissemana, e assim por diante. Ou seja, quanto mais recentes forem as

coletas, melhores sao as previsoes do IPCA para o més.

Em destaque, o modelo best subset selection (BSS) foi melhor para todas as
quadrissemanas, seguido pelo complete subset regressions (CSR), que trouxe resultados
proximos. Os modelos LASSO e Elastic Net entregaram resultados bastante similares
entre si, portanto, por simplicidade, neste caso faria mais sentido utilizar o LASSO em
vez do Elastic Net, posto que o primeiro possui apenas um parametro ajustavel. No
entanto, nenhum desses dois tltimos desempenhou tao bem quanto o CSR e o BSS.
Ainda, observa-se que os modelos de regressao por componentes principais (PCR) e por
minimos quadrados parciais (PLSR) foram os piores para quase todas as quadrissemanas,
com excecao da primeira, em que o LASSO e o Elastic Net estiveram ainda abaixo. Por
fim, a regressao ridge e o benchmark AR foram os dois piores modelos em quase todas as

quadrissemanas.
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Tabela 1: Raiz quadrada do erro quadratico médio de previsao.

Modelo Q1 Q2 Q3 Q4

AR 0,409 0,409 0,409 0,409
Ridge 0,375 0,367 0,341 0,322
LASSO 0,379 0,342 0,299 0,270
Elastic Net 0,377 0,339 0,299 0,270
PCR 0,352 0,354 0,336 0,322
PLSR 0,346 0,345 0,326 0,311
CSR 0,307 0,291 0,267 0,265
BSS 0,300 0,284 0,254 0,241

Raiz quadrada do erro quadrético médio de previsao (RMSE) na validacao fora da amostra dos modelos
ajustados aos dados do IPC-FIPE das quadrissemanas 1, 2, 3 e 4 do més de referéncia. Os valores em
negrito destacam os melhores modelos em cada quadrissemana.

Figura 9: Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) e previsoes fora da amostra de todos os

modelos ajustados.
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Figura 10: Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) e previsoes fora da amostra dos dois piores
e dois melhores modelos ajustados.
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Uma vez que foram identificados os melhores modelos em cada quadrissemana,
estes foram reajustados, com os mesmos hiper-parametros, a base de dados completa,
compreendida pelas 226 observagoes do periodo de janeiro de 2005 a outubro de 2023. Se
observa um grande contraste da qualidade do ajuste fora e dentro da amostra olhando as
Figuras 10 e 11. Nota-se também pela Tabela 2 que o erro de previsao fora da amostra
¢ muito maior que o erro de ajuste dentro da amostra para a regressao Ridge, que teve
o pior desempenho em trés das quatro quadrissemanas, em claro exemplo do fenomeno
de owverfitting. Por outro lado, o modelo benchmark AR, teve o pior desempenho tanto
olhando para o ajuste dentro da amostra quanto no fora da amostra configurando, assim,
um caso de underfitting. Fssas observacoes destacam a importancia de se estimar o erro de
previsao utilizando dados fora do conjunto de ajuste, e como a validacao fora da amostra

pode ser 1til para evitar modelos com esse comportamento indesejado.
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Tabela 2: Raiz quadrada do erro quadratico médio.

Modelo Q1 Q2 Q3 Q4

AR 0.271 0271 0.271 0.271
Ridge 0.129 0.106 0.069 0.054
LASSO 0.195 0.164 0.127 0.121
Elastic Net  0.199 0.154 0.128 0.114
PCR 0.174 0.134 0.106 0.086
PLSR 0.148 0.171 0.083 0.077
CSR 0.226 0.202 0.180 0.185
BSS 0.221 0.198 0.178 0.172

Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) no ajuste na amostra completa dos modelos ajustados
aos dados do IPC-FIPE das quadrissemanas 1, 2, 3 e 4 do més de referéncia. Os valores em negrito
destacam os melhores modelos em cada quadrissemana.

Figura 11: Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) e valores ajustados na amostra completa dos
dois melhores modelos ajustados e a regressao ridge.
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4.1 Regressao Ridge e LASSO

As Figuras 12 e 13 apresentam o RMSE da regressao ridge e do LASSO na
validagao fora da amostra considerando diferentes valores de penalizagdo (A). Se percebe

que para otimizacao do erro de validagao os modelos ajustados a primeira quadrissemana
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requerem maiores niveis de regularizacao do que para a segunda quadrissemana, e assim
por diante. Posto ainda que a regularizacao diminui a quantidade de varidveis no modelo
no caso do LASSO ou reduz a influéncia dessas varidveis no caso da regressao ridge, isso
quer dizer que a inflagao de alguns subitens deixa de ser relevante para mais longos prazos,
o que pode explicar por que as previsoes na primeira quadrissemana sao menos volateis

que as da quarta, como se vé nas Figuras 9 e 10.

Figura 12: Curvas de RMSE fora da amostra do modelo de regressao ridge em fungao do nivel de
regularizacao (\).
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Figura 13: Curvas de RMSE fora da amostra do modelo LASSO segundo a regularizagao ().

- Q1L - Q2 - Q3 o Q4

0.45+

0.40+

0.30+

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
lambda

4.2 Elastic Net

Os quadros da Figura 14 mostram o erro de previsao fora da amostra para o
modelo elastic net ajustado a diferentes combinagoes dos parametros de mistura (a) e de
regularizagao (A\). Nota-se que para os dados coletados nas tltimas quadrissemanas do
meés valores de o proximos a 1, que fazem o elastic net ser mais semelhante ao LASSO
puro, trazem os melhores resultados, além de a penalizacao A\ ser mais branda. Para as
primeiras quadrissemanas « é mais proximo de 0.5 e a penalizacao A\ é mais severa, muito
embora ajustes com A préximos de 1 nao se distanciem tanto. Esses resultados acerca
da maior penalizacdo em quadrissemanas mais antigas reafirmam a ideia de que alguns

subitens percam importancia para previsoes de mais longo prazo.
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Figura 14: RMSE fora da amostra do modelo elastic net ajustado a diferentes combinagoes de parametros
alpha (a) e lambda (\).
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4.3 Principal Component Regression e Partial Least Squares

O grafico da Figura 15 mostra como os erros RMSE de validacao fora da amostra
mudam segundo o nimero de componentes para os modelos regressao por componentes
principais (PCR - Principal Component Regression) e para a regressao por minimos qua-
drados parciais (PLSR - Partial Least Squares Regression). Nota-se, antes de tudo, que
o PCR demonstra ganhos preditivos mesmo para nimeros muito grandes (mais de 100)
componentes principais, e a partir de um ponto o RMSE volta a aumentar, enquanto o
erro do PLSR se estabiliza. No entanto, o PLSR se demonstra muito mais eficiente que
o PCR uma vez que aproveita melhor a informacao dos preditores utilizando um nimero
muito mais limitado de componentes principais, e mesmo para um numero alto de com-
ponentes o PCR jamais ultrapassa o PLSR. Além disso, o nimero 6timo de componentes
vai diminuindo da quarta para a primeira quadrissemana, indicando que as previsoes de

mais longo prazo sao afetadas por menos fatores.

Esses fatos mostram como pode ser significativo o ganho ao extrair componentes
de forma supervisionada pelo PLSR, levando em conta também a variacao conjunta de x
com y, em vez da variacao de x apenas, como feito pelo PCR. Isso é verdade pois nem

toda a variabilidade de x se converte em informacao sobre y. E de fato, para a quarta
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quadrissemana, embora as cinco componentes do PLSR cubram apenas 12% da variacao
em X, elas sdo suficientes para explicar 95% da variacao em y. Para o PCR, apesar de
95% da variacao em x ser explicada, apenas 92% de y é capturada por 170 componentes
principais.

Figura 15: Curvas de RMSE fora da amostra para os modelos PCR e PLSR em funcao do nimero de
componentes principais retidas.
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4.4 Complete Subset Regressions

A Figura 16 apresenta o RMSE fora da amostra para as quadrissemanas consi-
derando diferentes niimeros de variaveis em cada modelo do CSR com pré-filtragem de
16 subitens preditores. Nota-se uma curva com formato de parabola e muito regular,
possivelmente por conta de envolver uma ponderacao de muitos modelos. Se observa um
ganho consistente de poder preditivo conforme aumenta-se o niimero de variaveis até certo
ponto. E, de maneira interessante, os resultados para as duas ultimas quadrissemanas sao

muito proximos.
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Figura 16: Curvas de RMSE fora da amostra para o CSR em func¢do do nimero de variaveis em cada
submodelo do agregado.
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4.5 Best Subset Selection

Da mesma forma que o complete subset regressions requer o ajuste de diversos
modelos para combind-los numa média, o best subset selection necessita desses varios
ajustes para escolher um melhor modelo entre eles. No entanto, como nao é viavel validar
cada um dos milhares de subconjuntos de preditores, a escolha do melhor subconjunto
foi feita considerando o Critério de Informagao Bayesiano (BIC) no ajuste da amostra
completa. A Figura 17 apresenta o melhor BIC entre cada conjunto de modelos com k
variaveis. Aqui tem-se um comportamento semelhante a uma parabola como no CSR.
Note que o numero 6timo de variaveis para todas as quadrissemanas entre 10 e 14, com

as quadrissemanas 1 e 2 necessitando de menos variaveis que as quadrissemanas 3 e 4.
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Figura 17: Menor BIC entre modelos com k varidveis no best subset selection.
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4.6 Variaveis mais importantes

Nesta secao serao apresentadas as variaveis mais ”importantes”em cada modelo,
cada qual com seu critério de importancia. Como base de comparacao, a Tabela 3 apre-
senta as variaveis mais correlacionadas com o IPCA. Apesar de nao haver nenhum subitem
particularmente muito correlacionado com o IPCA, observa-se uma grande consisténcia
de subitens entre as quadrissemanas, em especial a Gasolina e o Repolho, que sao os mais
importantes para todas as semanas. De fato, a Gasolina como componente associada ao
custo de transporte da maioria dos produtos da cesta naturalmente tem seu preco reper-
cutido de forma imediata nos pregos dos produtos e consequentemente na inflacao geral.
Com excecao dos combustiveis e de alguns componentes da Habitacao, todos os demais
itens mais importantes sao parte de Alimentacao, o que faz todo sentido, ja que tanto o
IPCA quanto o IPC-FIPE buscam mensurar a inflacao na cesta de produtos das familias,

onde a alimentacao costuma ter maior peso.

Os subitens mais importantes no LASSO e Elastic Net, nesse caso consideradas as
varidveis a mais perdurarem no modelo conforme se aumenta a penalizagao/regularizagao,

mostrados nas Tabelas 4 e 5, foram muito similares entre si e com os subitens mais relacio-
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nadas ao IPCA, também abarcando itens dos Transportes, Alimentacao e Habitacao. Por
outro lado, de maneira interessante, para o modelo PCR os subitens de maior destaque,
isto é, aqueles com maior peso na primeira componente principal, foram aqueles do grupo
de Educagao, embora também figuraram itens da Alimentagao, como mostra a Tabela 6.
Ja o PLSR, representado na Tabela 7, foi mais similar ao LASSO e ao Elastic Net quanto
a importancia da Alimentacao, mas incluiu assim como o PCR subitens da Educagao
para a previsao até a terceira quadrissemana. Por fim, para o BSS, modelo com melhor
desempenho, houve uma maior variabilidade de grupos de itens, contendo inclusive itens

de Despesas Pessoais.

Tabela 3: Correlagao linear de Pearson entre o IPCA e os dez subitens do IPC-FIPE mais relacionados
ao indice em cada quadrissemana.

Q1 Q2 Q3 Q4
Gasolina (0.43) Gasolina (0.49) Gasolina (0.54) Gasolina (0.54)

Repolho (0.41) Repolho (0.42) Repolho (0.44) Repolho (0.42)

Cenoura (0.36) Couve (0.38) Etanol (0.39) Etanol (0.39)

Alface (0.36) Etanol (0.36) Couve (0.38) Refeigao (0.37)

Coentro (0.35) Alface (0.35) Pecas de iluminagao (0.38) Couve (0.36)

Couve (0.35) Cenoura (0.35) Pao Alface (0.34) Pegas de iluminagao (0.34)
Etanol (0.32) Pecas de iluminacao (0.34) Cenoura (0.33) Brécolis (0.34)
Salsa/cebolinha (0.32)  Brécolis (0.33) Refeigao (0.33) Linguica (0.33)

Brécolis (0.32) Coentro (0.32) Salsa/cebolinha (0.32) Alimentos embalados (0.32)
Escarola (0.32) Salsa/cebolinha (0.32) Batata (0.32) Alface (0.32)

Grupos de itens: Alimentagao, Transportes e Habitagao.

Tabela 4: Dez principais subitens do IPC-FIPE segundo o modelo LASSO.

Q1 Q2 Q3 Q4

Gasolina Gasolina Gasolina Gasolina

Repolho Repolho Repolho Repolho

Cenoura Pegas de iluminacao Pecas de iluminacao Refeigao

Alcatra Refeigao Refeigao Pecas de iluminacao
Toalha de rosto Coxao mole Linguica Linguica

Outros paes Cenoura Batata Alimentos embalados
Contrafilé Toalha de rosto Outros paes Alimentos congelados
Laranja Couve Contrafilé Pao franceés

Pecas de iluminacao Presunto Pao francés Batata

Refeicao Contrafilé Coxao mole Outros paes

A primeira varidvel, mais importante, é a tltima a sair do LASSO ao se aumentar a
penalizacdo/regularizagéo, e assim por diante. Grupos de itens: Alimentagao, Transportes e Habitacao
e Artigos de residéncia.
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Tabela 5: Dez principais subitens do IPC-FIPE segundo o modelo Elastic Net.

Q1 Q2 Q3 Q4

Gasolina Gasolina Gasolina Gasolina

Repolho Repolho Repolho Repolho

Cenoura Couve Pecas de iluminacao Refeicao

Alface Pegas de iluminacao Refeicao Pecas de iluminacao
Coentro Refeicao Linguica Linguica

Toalha de rosto  Coxao mole Couve Alimentos embalados
Outros paes Cenoura Batata Alimentos congelados
Alcatra Contrafilé Outros paes Batata

Contrafilé Toalha de rosto Contrafilé Pao frances

Laranja Alcatra Pao franceés Outros paes

A primeira varidvel, mais importante, é a tltima a sair do LASSO ao se aumentar a
penalizacdo/regularizagdo, e assim por diante. Grupos de itens: Alimentagao, Transportes e Habitacao

e Artigos de residéncia.

Tabela 6: Subitens do IPC-FIPE com maior peso (loading) na primeira componente principal no PCR.

Q1 Q2

Q3

Q4

Curso de idiomas Curso de idiomas

Curso pré-vestibular ~ Ensino fundamental
Bergario/maternal Ensino médio
Ensino médio Bergério/maternal

Ensino fundamental — Educacao infantil

Educagao infantil Curso pré-vestibular
Ensino superior Ensino superior
Beterraba Couve

Alface Agriao

Curso de informatica Alface

Curso de idiomas
Bergédrio/maternal
Curso pré-vestibular
Ensino fundamental
Ensino médio
Escarola

Agrigo

Alface

Educacao infantil

Couve

Curso de idiomas
Bergédrio/maternal
Curso pré-vestibular
Ensino médio
Ensino fundamental
Educacao infantil
Ensino superior
Escarola

Alface

Agriao

Grupos de itens: Alimentacao e Educacao.
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Tabela 7: Subitens do IPC-FIPE com maior peso (loading) na primeira componente principal no PLS.

Q1 Q2 Q3 Q4

Couve Couve Ensino fundamental Sabonete
Alface Alface Ensino médio Couve
Escarola Escarola Couve Refeigao
Salsa/cebolinha Agriao Alface Alface

Agrido Coentro FEnsino superior Brocolis
Coentro Salsa/cebolinha Educacao infantil Pao de forma
Brocolis Repolho Curso pré-vestibular  Linguica
Repolho Ensino superior Salsa/cebolinha Repolho
Ensino médio Educagao infantil Refeigao Salsa/cebolinha
Curso pré-vestibular  Ensino fundamental Repolho Macarrao

Grupos de itens: Alimentacdo e Educacao.

Tabela 8: Subitens do IPC-FIPE selecionados pelo BSS.

Q1 Q2 Q3 Q4
Gasolina Gasolina Gasolina Gasolina
Repolho Repolho Repolho Repolho
Outros paes Refeicao Pecas de iluminacao Refeigao
Automoével usado Coxao mole Refeicao Pecas de iluminacao
Maca Cama Batata Pao franceés
Coxao mole Batata Pao frances Alimentos congelados
Pao frances Coxao mole Batata
Cama Transporte escolar Talher Ovos
Malha/agasalho feminino Aguicar Transporte escolar Transporte escolar
Acessérios de veiculo Sofa
Transporte escolar Toalha de banho Leite aromatizado Café em pé
Acessérios de veiculo  Presunto Coxao duro
Toalha de banho Xampu

Grupos de itens: Alimentacdo, Transportes, Habitagao e Artigos de residéncia e

5 Discussao

5.1 Selecao de preditores por correlagao

Como ja comentado, um procedimento muito comum para escolher variaveis para

compor um modelo de regressao ¢ selecionar as varidaveis mais correlacionadas com a
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variavel resposta que se deseja prever. Contudo, esse procedimento tende a produzir
modelos ineficientes e que sofrem de multicolineariedade, uma vez que essas varidveis
mais correlacionadas com a resposta tendem também a ser mais correlacionadas entre
si. Esse ponto ¢ ilustrado para o caso presente através da Figura 18. E observado que
os subitens do IPC-FIPE mais correlacionadas com o IPCA sao em geral mutuamente
mais correlacionadas do que no caso das varidveis selecionadas pelo LASSO. Por sua
vez, o LASSO seleciona subitens cuja distribuicao de correlagao entre pares é similar a
observada entre todos os pares de subitens no geral, mostrando que o LASSO é muito

mais eficiente na selecao de preditores do que o critério de correlacao por si so.

Figura 18: Distribuicao da raiz da correlagao linear de Pearson entre os pares de: subitens, quarenta
principais subitens do IPC-FIPE no LASSO e quarenta subitens mais correlacionados com o IPCA.
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5.2 Continuacao

Algumas limitacoes deste trabalho abrem margem para continuacao e expansao

do projeto nas seguintes direcoes:

e Estender o conjunto de preditores com outras fontes de dados, inclusive de maior
frequéncia que a semanal, como: oferta monetaria, desemprego, taxas de cambio,
dados financeiros, bancarios e fiscais, importacoes e exportagoes, expectativa de in-

flagao, tal como fizeram Garcia, Medeiros e Vasconcelos (2017), Araujo e Gaglianone
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(2023) e Garnitskiy (2020) em seus trabalhos;

e Considerar outros benchmarks tradicionais como o modelo de passeio aleatério,

ARMA e as projecoes do Focus;

e Considerar a combinacao de modelos através outras técnicas de comités como o
Model Confidence Set (SAMUELS; SEKKEL, 2017) e ensembles como o bagging,

boosting e stacking;

e Estudar o ganho da previsao do IPCA desagregada por grupo de itens que compoem

a cesta de produtos;

e Realizar o ajuste sazonal das varidveis, de maneira que os modelos de regressao

sejam mais apropriados para o contexto de previsao.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou resultados de previsao semanal do Indice de Precos
ao Consumidor Amplo (IPCA) usando indicadores do Indice de Precos ao Consumidor
do Municipio de Sao Paulo (IPC-FIPE) quadrissemanal. Para tanto, foram emprega-
das diversas técnicas para dados de alta dimensao, ou seja, com nimero de preditores
comparavel ou superior ao nimero de observagoes. Cada modelo considerado teve seus
hiper-parametros ajustados em um esquema de origem deslizante para estimacao da Raiz
do Erro Quadratico Médio (RMSE) fora da amostra, tendo sido a primeira previsdo no
meés de novembro de 2020 e a ultima em outubro de 2023. Os modelos selecionados foram

entao avaliados seguindo o mesmo esquema.

Em resumo, os resultados encontrados mostraram que: (1) mesmo mais flexivel,
o Elastic Net pode trazer resultados semelhantes ao LASSO quando a dimensao dos da-
dos é alta; (2) sendo supervisionado pela varidvel resposta, o PLSR é capaz de gerar
componentes principais mais tteis e com maior concentragao de informacao do que o co-
mumente utilizado PCR; (3) os modelos que agregam informacao de todas as centenas
de preditores — Regressao Ridge, LASSO, Elastic Net, PCR e PLSR — foram piores em
todas as quadrissemanas em relagdo aos modelos que filtram preditores; (4) a filtragem
de preditores irrelevantes feita pelo LASSO ou Elastic Net ainda pode ser insuficiente, e
possivelmente por esse motivo a reducao adicional com o BSS numa segunda etapa me-
lhorou os resultados; (5) o Best Subset Selection trouxe os melhores resultados nas quatro
quadrissemanas, seguido pelo Complete Subset Regressions; (6) todos os modelos supera-
ram o modelo benchmark autorregressivo; (7) de modo geral, os modelos para previsoes
de maior prazo tendem a depender de menos varidveis ou componentes, e assim geram
previsoes menos voldteis; (8) o critério de selecionar preditores com base em correlagao
dificilmente é uma boa estratégia, pois induz a redundéancia e se torna ineficiente; (9) a
validacao fora da amostra ¢ uma importante aliada na avaliagao, selecao e comparagao de

modelos, posto que critérios in-sample sao limitados.
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Apéndice

A Cddigo

Todos os calculos e andlises apresentadas neste trabalho foram realizados por
meio da linguagem R 4.3.2 (R Core Team, 2023). Em particular, foram utilizados os
pacotes pls para os modelos Principal Component Regression e Partial Least Squares
Regression, glmnet para a Regressao Ridge, LASSO e Elastic Net, leaps para o Best
Subset Selection, e ggplot2 para a confeccao das representagoes graficas. Os demais al-
goritmos de previsao explorados neste trabalho, bem como os procedimentos de validagao
fora da amostra — que podem, inclusive, ser facilmente adaptados para outros modelos
além destes — foram implementados pelo proprio autor. Detalhes adicionais sobre a im-
plementacao do projeto podem ser obtidos com o autor através do enderego eletronico

pedrohenrique6180@gmail.com.
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