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Resumo

Este trabalho compara modelos de séries temporais tradicionais (SARIMAX, ETS) e de
aprendizado de maquina (GBM, XGBoost) para prever o Indice Nacional de Pregos ao
Consumidor (INPC), utilizando um vasto banco de dados econdmicos e validacdo por
janela deslizante. Os resultados mostram que, embora os modelos de aprendizado de
magquina tenham maior estabilidade de erro (RMSE) em media, a abordagem SARIMAX
tende a ficar mais acurada em horizontes maiores, e apresenta maior acurada para dados

recentes fora da amostra.
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8 Introducéo

1 Introducéo

A inflacao e caracterizada pelo aumento generalizado dos pregos de bens e servicos
na economia, sendo mensurada por indices de pre¢os, como o Indice Nacional de Pregos ao
Consumidor Amplo (IPCA) e o Indice Nacional de Pre¢gos ao Consumidor (INPC), ambos
utilizados pelo governo federal. As consequencias da inflacdo incluem a reducao do poder
de compra, a diminuto do rendimento real de investimentos, a incerteza econémica e a

possivel alteracao da taxa de juros por parte do Banco Central.

O INPC, conforme detalnado em IBGE (2016), e uma ferramenta crucial para
compreender a saude econdmica do pais, analisando o poder de compra da populacao
assalariada que recebe entre um e cinco salarios minimos. O calculo do indice e realizado
a cada 30 dias, em quatro subperiodos de sete dias, avaliando a variacdo dos pregos de
diversas mercadorias pesquisadas em todo o territorio nacional. Isso e feito por meio da
Pesquisa de Locais de Compra e da coleta especifica de precos para itens nao abrangidos
por essa pesquisa. Para obter o indice nacional, e calculada a media aritmetica ponderada
pela populacao residente urbana do INPC de cidades como Rio Branco, Sdo Luis, Aracaju,
Campo Grande, Goiania, Brasilia, Belem, Fortaleza, Recife, Salvador, Belo Horizonte,
Grande Vitoria, Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Curitiba e Porto Alegre. A data de inicio da

medicdo do INPC e dezembro de 1993.

A previsao de indices de precos utilizando tecnicas de series temporais e um tema
amplamente estudado na academia. Por exemplo, o trabalho de Chan (2009) emprega
modelos de series temporais para prever o IPCA e, ao combinar os resultados de forma
simples ou ponderada, obtem um modelo altamente preciso para previsdes fora da amos-
tra. O uso de tecnicas de aprendizado de maquina e explorado por Silva et al. (2023),
que aplicam diversas abordagens, focando na experimentacao de diferentes formas de pré-
processamento dos dados para o treinamento dos modelos de previsao. Chu e Qureshi
(2023) investigam a variagao do PIB dos Estados Unidos utilizando multiplos modelos de
aprendizado de maquina com dados de alta e baixa frequencia, concluindo que, para cada

horizonte de previsao, um modelo especifico apresenta resultados superiores.

Este trabalho busca identificar as ferramentas de previsdao mais eficazes para o
comportamento do INPC, considerando os fatores de variacdo observados na economia
nacional e internacional. A compreensdao do comportamento desse indice pode otimizar
a gestao financeira de governos, empresas e individuos, alem de subsidiar a formulacao
de politicas publicas de apoio econdmico, reajustes salariais e beneficios previdenciarios.

Para a previsao do INPC, serdo empregados metodos de series temporais, como o modelo
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de espaco de estado de suavizacao exponencial (ETS) (HYNDMAN et al., 2002; HYND-
MAN et al., 2008) e o0 modelo sazonal autorregressivo integrado de medias moveis com
termos exagenos (SARIMAX) (VAGROPOULOS et al., 2016), alem de tecnicas de apren-
dizado de maquina, incluindo o modelo de regressao impulsionada generalizada (GBM)
(FRIEDMAN, 2001; FRIEDMAN, 2002) e 0 boosting de gradiente extremo (XGBOOST)
(CHEN; GUESTRIN, 2016).

O restante do trabalho e organizado da seguinte forma. O Capitulo 2, “Modelos
Preditivos” , apresenta as metodologias de previsdo que serdo utilizadas, incluindo SA-
RIMAX, ETS, GBM, XGBoost e medidas de comparacdo de modelos. No Capitulo 3,
“Detalhes de Implementacdo” , 0o conjunto de dados, a selecao dos modelos e a validacao
sao discutidos. No Capitulo 4, “Resultados”, os resultados das previsdes sao apresentados

e discutidos. Por fim, no Capitulo 5, “Conclusao”, as conclusoes gerais sobre o trabalho

sao apresentadas.
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2 Modelos Preditivos

Este capitulo apresenta as metodologias de previsao empregadas no estudo para
prever o INPC. Serdo detalhados tanto os modelos tradicionais de series temporais, como
o0 SARIMAX e o ETS, quanto as tecnicas de aprendizado de maquina, incluindo GBM
e XGBoost. Adicionalmente, sero descritas as metricas utilizadas para a comparacao e
avaliac6o do desempenho preditivo de cada abordagem. Por fim, a tecnica de reducao
de dimensionalidade LASSO (operador de selecao e encolhimento absoluto minimo) sera
apresentada. Essa tecnica e util para escolher previamente covariaveis relevantes nos

modelos SARIMAX, GBM e XGBoost.

2.1 SARIMAX

O modelo Autorregressivo Integrado de Medias Mdveis com Sazonalidade (SA-
RIMA) e uma generalizacao do modelo ARIMA, amplamente utilizado na modelagem de
series temporais univariadas. A principal diferenca entre os dois esta na capacidade do
SARIMA de capturar padroes sazonais por meio da inclusao de operadores e polinomios

especificos.

O modelo ARIMA(p, d, q) e definido pela equacao:
$P(L)(1 - L)dyt= 0q(L)et, (2.1.1)

em que yt representa a serie temporal observada no instante t; L eo operador defasagem,
tal que Lkyt = yt-k; o operador (1 —L)d realiza a diferenciacao nao sazonal de ordem d,
aplicada para tornar a serie estaciondria; $p(L) = 1 —"L — mm—<plLp e o polindmio
autorregressivo de ordem p; 0q(L) = 1+ O\L + mmm+ 9gLge o polindmio de medias moveis
de ordem q; e et 6 0o termo de erro aleatério (ruido branco), assumido como um processo

estocastico com media zero, variancia constante e ausencia de autocorrelacao serial.

A versao sazonal do ARIMA, conhecida como SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s, incor-
pora componentes adicionais capazes de capturar a estrutura periédica da serie. O modelo

& descrito pela equagcdao:
Op(L)$p (Ls)(r —L)d(r —Ls)Dyt = 9q(L)0Q(Ls)eu (2.1.2)

em que s denota a periodicidade sazonal (por exemplo, s = 12 para series mensais); op(L)

e 9q(L) correspondem aos polinomios autorregressivo e de medias moveis de ordens p e g,
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respectivamente, ja definidos na estrutura ARIMA; $P(Ls)= 1—$ Ls—mm—$PLPseo
polinomio autorregressivo sazonal de ordem P, construido com defasagens multiplas de s;
0q(Ls)= 1+ 01Ls+ mmm+ OgL Qs e 0 polinomio de medias moveis sazonais de ordem Q;
o operador (1 —Ls)D realiza a diferenciacdo sazonal de ordem D, cuja aplicacao conjunta

com (1 —L)d assegura a estacionariedade da serie processada.

Para incorporar o efeito de variaveis exogenas definido por Hyndman e Atha-
nasopoulos (2018), utiliza-se o0 modelo SARIMAX como uma regressao multipla com o
termo de erro et substituido por nt, o qual representa o processo SARIMA. Este modelo

e formulado como:

yt = fio+ A x1t+ mmm+ fikxkt + nt, (2.1.3)

em que XKt sao os regressores atuais no tempo t e podem ser os regressores com defasagens
caso a varidvel xt influencie yt ndo apenas no tempo t, mas tambem no tempo t —1 ou
t —2 por exemplo. O modelo SARIMAX, portanto, integra a estrutura dinamica da serie

temporal com os efeitos explicativos de variaveis externas.

2.2 ETS

Os modelos de espaco de estado desenvolvidos em Hyndman et al. (2002) e Hynd-
man et al. (2008) descrevem as caracteristicas do erro, tendencia e sazonalidade (ETS).
Esta tecnica permite uma evolucao em relacdo aos metodos de alisamento exponencial
que geram previsdes pontuais sobre a serie temporal, e com os modelos de espaco de
estado e possivel calcular tambem intervalos de predicdo. Os modelos ETS apresentam
variacoes para lidar com erro, tendencia e sazonalidade. O erro pode ser utilizado aditivo
ou multiplicativo. Quanto a tendencia, o modelo pode nao utilizar tendencia, ou entdo ela
pode ser aditiva, ou aditiva amortecida. No caso da sazonalidade, ela pode estar ausente,

aditiva, ou multiplicativa.

A estrutura geral de um modelo ETS pode ser representada por:

yt = h(xt-i) + k(xt-i)£t, (2.2.1)

xt = f (xt-1) + g(xt-i)Et, (2.2.2)

em que yt e a varidvel observada no tempo t; xt e o vetor de estados latentes composto
pelos componentes xt = (It,bt,st,st-1,..., st-(m-1)), correspondendo ao nivel, tendencia
e sazonalidade da serie; £t representa um termo de erro com media zero e variancia

constante; "t = h(xt-1) e a media condicional da serie; e et = k(xt-1)£t representa o ruido
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observado. Assim, a equacao do modelo pode ser escrita como yt = "t + et.

2.3 GBM

O metodo Gradient Boosting Machine (GBM) (FRIEDMAN, 2001; FRIEDMAN,
2002), fundamenta-se no principio do boosting. Nessa abordagem, modelos fracos — algo-
ritmos preditivos que, individualmente, tem um desempenho apenas ligeiramente superior
ao de uma suposicao aleatéria, como &rvores de decisao rasas — sdo combinados sequen-
cialmente para construir um modelo preditivo robusto. A cada iteragcado, um novo modelo
e ajustado aos residuos (erros) da predicao anterior. Esse novo modelo e entao ponderado
de acordo com sua capacidade de reduzir o erro total, contribuindo para a construgcdao

gradual de um modelo final de alta precisdao.

Esse metodo e especialmente eficaz quando sdo utilizadas arvores de decisao como
modelos base, dada sua capacidade de tratar variaveis numericas e categéaricas, lidar com
valores ausentes e capturar ndo linearidades. A funcdo de perda L(y, F(x)) pode assumir
diferentes formas, sendo o erro quadratico e o erro quadratico medio (EQM) escolhas

comuns.

Seja y uma variavel dependente e x um conjunto de covariaveis, a formulacdo
geral do metodo e dada pelo Algoritmo 1. Exemplos comuns de funcoes perda L séo
erro quadratico (L(y,F(x)) = (y —F(x))2) e erro absoluto (L(y,F(x)) = |y —F(x)]).
Note que F(x) e construido como um conjunto aditivo de M funcdes base, hm(x, am),
tipicamente arvores de decisdo. Partindo de uma estimativa inicial Fo(x), o modelo e

atualizado iterativamente segundo a regra:

Fm(x) = Fm-i(x) + Ymhm(x,am), m = 1,..., M.

A cada passo m, a funcdo base hm (com seus parametros am) e seu peso j m sao escolhidos
para minimizar a funcao de perda L(y,Fm(x)), ajustando o modelo na direcdo que mais

efetivamente reduz o erro.

1. Inicialize o modelo com:

2. Param=1,..., M, faca:
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(a) Calcule os pseudo-residuos:

r (m) dLOLF oxb) i=1,...,N.

dF (X Fpg=Fm_ix)
(b) Ajuste a funcao aprendiz base hm(x; am) aos residuos:

N 2
am= argmin”® (r(m) - ~h(xi; a))
a”™ i=i

(c) Determine a taxa de aprendizado 7m:

N

Ym= argminY” L (yi,Fm-i(xi) + 7hm(xi; am)) .
7 =1

(d) Atualize o modelo:
Fm(x) = Fm-i(x) + 7mhm(x; am).

3. Retorne o modelo final FM(x).
2.4 XGBoost

O algoritmo XGBoost, desenvolvido por Chen e Guestrin (2016), constitui uma
extensao computacionalmente otimizada do GBM. Sua principal inovacao esta na execucao
paralela do treinamento de arvores e na introducao explicita de regularizacao, o que reduz

0 risco de sobreajuste.

A funcao de perda regularizada adotada no XGBoost e definida por:

N M
L(0) =~ 1(yi,yi)+ ~ ~(/m), (2.4.1)
i=1 m=1

em que a penalizacao Q (/) imposta a cada arvore / e dada por:
«(1)= 7T +1 A|w]|2, (2.4.2)

sendo T o numero de folhas da arvore, 7 o pardmetro de penalizacao pela complexidade
da estrutura e Ao coeficiente de regularizacao L2, o qual adiciona o quadrado do valor dos
coeficientes a funcdo de perda como penalidade. Essa formulacao controla a profundidade

das arvores e favorece solucoes mais parcimoniosas.
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2.5 Medidas de comparacao de modelos

A comparacao entre modelos preditivos pode ser realizada com base em criterios
de informacao e metricas de erro - como Criterio de Informacdo de Akaike (AIC), Erro
Absoluto Medio (MAE), e Raiz do Erro Quadratico Medio (RMSE) - o0s quais avaliam

tanto a qualidade do ajuste quanto a capacidade preditiva do modelo.

25.1 AIC

O AIC, proposto por Akaike (1998), combina o grau de ajuste com a penalizacao

pela complexidade do modelo. Sua formula e dada por:
AIlIC = 2k - 21In(L), (2.5.1)

em que k representa o numero de pardmetros estimados e L e o valor da funcao de
verossimilhanca no ponto de maxima verossimilhanca. Modelos com menor AIC sao

preferiveis, desde que a diferenca seja substancial.

25.2 MAE

O MAE corresponde a media dos valores absolutos dos erros entre as observacoes

reais yi e as previsdes yi, sendo definido por:
(2.5.2)
i=1

Essa metrica e menos sensivel a grandes desvios em comparacdo ao erro quadratico medio.

2.5.3 RMSE

O RMSE e obtida a partir da raiz quadrada da media dos erros ao quadrado:

(2.5.3)

Essa metrica penaliza mais fortemente grandes erros e e amplamente utilizada em ava-

liacao de modelos preditivos.
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2.6 Reducdo de dimensionalidade via LASSO

A regressao LASSO, introduzida por Tibshirani (1996),e uma tecnica de regressao
linear que impoe uma penalizacdo L1, a qual adiciona o valor absoluto dos coeficientes
a funcao de custo como penalidade. Promovendo a selecao automatica de variaveis e,

consequentemente, a redugcdao da dimensionalidade do modelo.
O criterio de minimizacao adotado e:
p p \
Vi- fio- ~ xijPp2 + A~ \, (2.6.1)
i j=i j=i /
em que yi representa a variavel dependente para a i-esima observagdo; Xij representa o
valor da j-esima covariavel na i-esima observacao; fij sao os coeficientes de regressdo a
serem estimados; e Ae o parametro de penalizacao que controla a magnitude da regula-

rizacao. Valores maiores de A forcam mais coeficientes a zero, resultando em um modelo

mais parcimonioso.
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3 Detalhes de Implementacao

Neste capitulo, sao descritos os procedimentos praticos e metodologicos adotados
para a construcao e avaliacao dos modelos de previsdo do INPC. O detalhamento abrange
a composicao do conjunto de dados, as estrategias para a selecao e ajuste de cada modelo,
e 0 metodo de validacao empregado para comparar o desempenho preditivo das diferentes
abordagens. O cidigo utilizado para implementagao das tecnicas e modelos utilizados

neste trabalho esta disponivel no link da secdo de apendice.

3.1 Conjunto de dados

A analise utiliza um conjunto de dados com 165 observacdes para cada variavel,
abrangendo o periodo de janeiro de 2011 a setembro de 2024, o comportamento do INPC
pode ser visualizado na Figura 1e Figura 2. Para o tratamento das series, foram aplicadas
as primeiras diferencas a fim de torna-las estacionarias. Adicionalmente, as variiveis foram
sazonalmente ajustadas, quando necessario, utilizando o metodo X-13ARIMA-SEATS

(SAX; EDDELBUETTEL, 2018). O horizonte de previsdo foi definido em H=39 passos.

Figura L Série Histdrica do INPC (Janeiro/2011 a Maio/2025)

Ano
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Figura 22 Variacdo Percentual do INPC (Janeiro/2011 a Maio/2025)

Ano

O conjunto de dados utilizado para fazer as previsdes consiste na série temporal do
INPC etambem dados econdmicos (utilizados como covariaveis) nacionais de diversas fon-
tes: ABRAS (Associacdo Brasileira de Supermercados), ANBIMA (Associacao Brasileira
das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais), BACEN (Banco Central do Brasil),
CNC (Confederacao Nacional do Comercio), CNI (Confederacdo Nacional da Industria,
CONAB (Companhia Nacional de Abastecimento), Eletrobras, FGV (Fundacao Getulio
Vargas), FECOMERCIO-SP (Federacao do Comercio de Bens, Servicos e Turismo de
Sao Paulo), FIPE (Fundacdo Instituto de Pesquisas Econdmicas), IBGE (Instituto Bra-
sileiro de Geografia e Estatistica), IPEA (Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada),
ONS (Operador Nacional do Sistema Eletrico) e SEAB (Secretaria da Agricultura e do

Abastecimento).
Para exemplificar, algumas covariaveis presentes no conjunto de dados sao:
e ANBIMA: Taxa de juros pre-fixada - estrutura a termo
e BACEN: Balanco de pagamentos - balanca comercial exportacoes
« BACEN: Taxa de combio - R$/US$ - Comercial - Compra - Media
e CNC: Intencao de Consumo das familias - Abaixo de 10 saladrios minimos

« |[PEA: Salario Minimo Real

A descricao de todas 123 covariaveis utilizadas esta disponivel no Apendice.
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3.2 Selegcédo de modelos

As covariaveis utilizadas (ver Apendice) para os modelos SARIMAX, GBM e
XGBoost foram escolhidas segundo a regularizacao LASSO com A de 1.422, reduzindo

assim a dimensionalidade.

Para encontrar o melhor modelo da tecnica de previsao SARIMAX, utilizou-se
a funcao auto.arima do software R, que testa diversos modelos da familia ARIMA e os
ranqueia de acordo com o criterio de Akaike. Foram selecionados quais modelos SARIMA
mais se adequam a serie historica do INPC segundo o criterio de Akaike. A partir desta
informacao, 0s 5 modelos com menor AIC foram selecionados. Posteriormente, foram
treinados modelos SARIMAX, incorporando a informacdo das covariaveis exogenas ao

processo de modelagem.

Para selecionar o modelo ETS que melhor se adequasse aos dados historicos do
INPC, foi utilizada a funcdo ets do software R, a qual testa todas as variacdes para as

componentes de erro, tendencia e sazonalidade e seleciona o melhor baseado no AIC.

Para a selecao do melhor modelo da tecnica GBM e XGBoost, ocorreu o processo
de validacao cruzada com ajuste (tuning) de hiperpardmetros. Os pardmetros otimizados
incluiram o numero de arvores de regressao, a profundidade maxima das arvores, o numero

minimo de observacoes por no e a taxa de aprendizado (learning rate).

O cadigo de desenvolvimento do estudo estd disponivel em: (https://github.com/

NogJoaoEstudos/Previsao-INPC)

3.3 Validagado cruzada

O metodo de validacao dos resultados de cada modelo selecionado para a previsao
da serie temporal do INPC foi a validacao por tecnica de janela deslizante, com exemplo
na Figura 3. Este metodo consiste em dividir o conjunto de dados da serie temporal em

diversas janelas de treino e teste.

Cada iteracao inicia com o treinamento do modelo com o numero estipulado de
observacdes de treino e a previsao e feita para o nimero de horizontes de previsao (“H”
meses a frente). O erro da previsao serd calculado de acordo com o dado real observado.
Nas iteracoes subsequentes, a janela se desloca “H” observacoes para frente e repete o
processo ate todo o banco de dados ser esgotado, ao fim e calculada a media dos erros das

previsodes para “H” estipulado.


https://github.com/NogJoaoEstudos/Previsao-INPC
https://github.com/NogJoaoEstudos/Previsao-INPC
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E possivel visualizar o processo de validacao por tecnica de janela deslizante com

a imagem abaixo:
Figura 3: Exemplo de validagdo por técnica de janela deslizante.

Validagdo com Técnica de Janela Deslizante

H=1 Treino
Grupo 1 Teste
Grupo 2

Grupo 3

Grupo 4

ill
0]

Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3
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4 Resultados

Neste capitulo, s6o apresentados e analisados os resultados obtidos a partir dos
quatro modelos de previsao: ETS, XGBoost, GBM e SARIMAX. A avaliacao da perfor-

mance @dividida em duas etapas:

e primeiro, uma analise de janeiro de 2011 a setembro de 2024 baseada na metrica

RMSE, obtida atraves da validacao por janela deslizante, o6 realizada;

* segundo, uma comparagcado direta das previsobes com valores reais fora da amostra

(outubro de 2024 a maio de 2025) do INPC @&realizada utilizando o MAE.

4.1 Anéalise de desempenho via validacao por janela deslizante

Os dados de treino na primeira iteracao da janela deslizante vBo ate Julho/2020
(70% dos dados). As Tabelas 1 e 2 exibem os valores de RMSE para cada modelo em
horizontes de previsao de 1 a 39 meses; ja a Figura 4 ilustra visualmente o desempenho

dos modelos. Observa-se o seguinte:

* (1-12 meses): Os modelos de aprendizado de moéquina, XGBoost e GBM, demons-
tram uma performance superior e mais estadvel. Eles consistentemente apresentam
0s menores valores de RMSE. O erro para esses modelos varia pouco, mantendo-se
em um patamar baixo, enquanto os modelos de series temporais ETS e SARIMAX

apresentam um erro significativamente maior e crescente neste periodo.

* (acima de 12 meses): Os modelos XGBoost e GBM mantem sua consistencia, com
pouca variacao no RMSE. Em contrapartida, o modelo SARIMAX exibe um com-
portamento notavel: a partir do 17° horizonte de previséo, seu RMSE inicia uma
tendencia de queda, tornando-se progressivamente mais acurado. No 38° horizonte,
0 SARIMAX alcangca um RMSE de 12,52, o menor valor entre todos os modelos
para horizontes longos. O modelo ETS, por outro lado, ndo apresenta uma melhora

gradual, mantendo um erro elevado.



Resultados

T&beld 1. Valores de RMSE para Diferentes Modelos (Horizontes 1-20, Dados Recentes).

Horizonte ETS XGBoost GBM Sarimax
1 19.41 12.36 12.65 19.71

2 22.86 13.73 13.47 22.74
3 25.81 13.87 14.19 24.25
4 27.41 14.06 14.62 24.48
5 28.18 14.07 14.68 24.52
6 27.85 14.13 14.89 24.62
7 26.97 14.22 15.13 24.14
8 25.52 14.2 15.45 24.49
9 24.63 14.25 15.77 23.92
10 24.72 14.14 15.67 24.25
11 25.5 14.21 15.59 24.29
12 26.39 14.17 15.58 24.09
13 27.89 14.16 15.52 24.32
14 28.53 14.2 15.49 24.46
15 29.36 14.2 15.46 24.62
16 30.53 14.22 15.44 25.9
17 31.18 14.32 15.41 27.24
18 31.66 14.32 15.43 27.15
19 32.74 14.39 15.51 25.34
20 32.61 14.46 15.62 22.95

Comparacdo do RMSE por Horizonte de Previsdo

Modelo ETS GBM Sarimax XGBoost
&
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Figura 4: Comparacao do RMSE para horizontes de previsao.
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Tabela 2: Valores de RMSE para Diferentes Modelos (Horizontes 21-39, Dados Recentes).

Horizonte ETS XGBoost GBM Sarimax

21 32.47 14.49 15.73 23.14
22 32.25 14.54 15.77 20.4
23 31.33 14.51 15.79 21.93
24 30.58 14.55 15.75 21.96
25 29.98 14.57 15.72 21.72
26 29.5 14.56 15.63 21.75
27 29.67 14.58 15.66 21.44
28 30.26 14.56 15.66 22.33
29 31.08 14.59 15.67 20.11
30 31.79 14.62 15.74 19.46
31 32.18 14.58 15.65 17.42
32 31.89 14.54 15.58 17.46
33 31.6 14.48 15.57 15.11
34 31.07 14.48 15.57 14.62
35 29.6 14.42 15.56 14.93
36 29.14 14.42 15.54 14.1
37 28.82 14.48 15.54 13.46
38 28.78 14.46 15.6 12.52
39 29.74 14.46 15.65 15.37

4.2 Analise comparativa fora da amostra com dados observados
(outubro de 2024 a maio de 2025)

Embora a validaccdao por janela deslizante oferecca uma medida adequada da per-
formance miedia dos modelos, ieimportante avaliar o desempenho dos modelos com dados
recentes e fora da amostra inicial dos dados. Nesse contexto, as covariaveis sao previstas
para o horizonte outubro de 2024 a maio de 2025, com selecao via validacao cruzada dos

modelos SARIMA e ETS.

A Figura 5 e as Tabelas 3, 4 e 5 comparam as previsoes com 0s valores reais
observados entre outubro de 2024 e maio de 2025. Ao avaliar o MAE da variaccdao percen-
tual mensal, o modelo SARIMAX se destacou com o menor erro (0,259), seguido de perto
pelo XGBOOST (0,265). Este resultado indica que, para este periodo especifico de curto

prazo, a tecnica SARIMAX foi a mais precisa.

A superioridade do SARIMAX em cenarios recentes e confirmada pela Tabela 5.

A previsdo do INPC acumulado para 2025 do modelo SARIMAX (2,80%) foi a que mais
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se aproximou do valor real observado (3,34%), com uma diferenca de apenas 0,54 pontos
percentuais. Os demais modelos subestimaram significativamente a inflacdo acumulada,

ficando em um patamar muito distante do valor real.

Em conclusao, os resultados sugerem que, embora os modelos de aprendizado de
magquina oferecam maior estabilidade e robustez na media dos cenarios (validagao por
janela deslizante), o modelo SARIMAX demonstrou ser a ferramenta mais precisa para
previsbes em dados reais recentes e em horizontes de longo prazo. A escolha da melhor
ferramenta depende, portanto, do horizonte de previsdo desejado e das caracteristicas do

periodo histérico analisado.

Figura 5: Grafico dos valores previstos e INPC real.



24

Tabela 3: Variagdo Percentual: Real vs. PrevisGes (Out/24 - Mai/25).

Mes/Ano
Out/24
Nov/24
Dez/24
Jan/25
Fev/25
Mar/25
Abr/25

Mai/25

Real %

0.61
0.33
0.48
0.0
1.48
0.51
0.48
0.35

ETS %
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3

XGBoost %

0.35
0.42
0.39
0.29
0.33
0.29
0.28
0.29

GBM

0.34
0.55
0.33
0.28
0.31
0.27
0.3
0.29

%

Resultados

SARIMAX %

0.45
0.51
0.58
0.53
0.47
0.41
0.38
0.40

Tabela 4: MAE da Variagao Percentual: Real vs. Previsdes (Out/24 - Mai/25).

INPC

3.34

Modelo

ETS

XGBOOST

GBM

SARIMAX

MAE

0.266

0.265

0.288

0.259

Tabela 5: INPC Percentual Acumulado no ano de 2025.

% ETS %

1.81

1.85

XGBoost %

GBM

1.79

% SARIMAX %

2.80
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5 Conclusao

Com base nos resultados, o estudo conclui que os modelos de aprendizado de
miquina, XGBoost e GBM, mostraram maior estabilidade de erro (RMSE) durante todos
horizontes de previsdo na validacao por janela deslizante. Em contrapartida, a tecnica
tradicional SARIMAX, apesar de um erro inicial maior, tende progressivamente a ficar
mais acurada para horizontes de 17 meses em diante. Na comparagao com dados reais
recentes (outubro de 2024 a maio de 2025), o SARIMAX demonstrou ser o modelo mais
acurado, apresentando o menor Erro Medio Absoluto (MAE) e a previsao de inflacao
acumulada mais préxima do valor observado. A escolha da melhor ferramenta de previsao,
portanto, depende do horizonte temporal, com o0 SARIMAX se mostrando o0 mais preciso
para os dados recentes fora da amostra. Em trabalhos futuros, ie possivel comparar as
tecnicas presentes no trabalho com redes neurais LSTM, modelos Transformers e diferentes

abordagens de pré-processamento dos dados.
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Tabela 6: Banco de dados variaveis.

Descrigeo L
Corsunmo s lares - variagéo real A
Taxa ¢k juros pre fixada - estrutura a temo - LTN - 1 nés
Taxa ce Juros pre fixada - estrutura a temo - LTN - 12 meses
Taxa ce Juros pre fixada - estrutura a temo - LTN - 3neses
Taxa de Jurcs pre fixada - estrutura a termo - LTN - 6 meses
%—Br - dlemm real (ZCDZb:aIl(D) ol i

pagaentos - corercial - inportagoes
Bal%gbpagama—bal%mdal—emm
Expectativa media de Inflacdo - IPCA - taxa acumulada 12 nmeses
Expectativa media ce Inflaco - IPCA - taxa anualizada 6 meses

Taxa ce cabio - Rb/ UBb - corerdial - - media
Taxa de gébio - Rb/ LB - correrdial - - fim periodo
Taxa de gébio - Rb/ LBS - correrdial - - media

Taxa de gébio - Rb/ UB$ - comerdial - venda - fim perfodo

Taxa ce carrbio nomirel

Taxa ck juros - CDI / Over - acumulada no mes

Taxadeuros - TILP

Taxa de Juros - Over / SHic - acunulada no mes

Taxa te Jurcs - TR - prineiro dia do mes

Taxadegurosmﬂ -0/ Hic

DBLP - total - setor publico neo-financeiro ) )

NESP - setor plblico - juros nominais - sem desvalorizagao carrbial - fluxo em 12 meses

NESP - setor publioo - resultado nominal - sem desvalorizagao carbial - fluxo acumulado em 12neses
NFSP - setor publico - resultado nominel - sem desvelorizagao carbial - fluxo acurrulado em 12 meses
NFSP - setor publico - resultado printrio - sem desvalorizaggo canbial - fluxo acuulado em 12 meses

NESP - setor publico -resultado primtirio - sem desvalorizagao carbial - fiuxo mensal corrente
NFSP - setor publico - resultado primirio - sem desvalorizacio carrbial - fluxo acurmulado em 12 nmeses
8 %%!Eo-mnessﬁes-total fis
oeragoes it - conCessoes - pessoa fisica
0 de credito - conoessoes - juridica )
Operaguoes de credito - inadimplencia da carteira oe credito - total
Qperagies de credito - inadinplencia da carteira de credito - pessoa fisica
Operagoes ¢k credito - inadinylencia da carteira de credito - pessoa Juridica
Qperagies de credito - 0oN0ess0es - recurses direcionados - pessoa fisica
Operaes ok credito - concessaes - recursos direcionados - pessoa juridica
0 ¢k credito - concessoes de credito - recursos livres - pessoa fisica
Operagoes ¢k credito - concessoes dk credito - recursos livres - pessoa juridica
Operagues ck credito - saldo da carteira ce credito - total
g ce credito - taxa media ce jurcs - total
O ce credito - taxa media de Jurcs - pessoa fisica
Base monetaria restrita - MD - media

Base monetaria restrita - MD - fim ce perfodo
Base monetria restrita - MD - fim de perfodo
Balanca comercial - inportagoes (BPIVB

Balanca comrercial - e@‘ta@es"

Inte?rgbdeamnn farilias - total o

Intencao de consund cs farilias - Abaixo de 10 salarios nininos

Intencao de consuno des familias - Acia de 10 salarios minimos
E?g_)ectanvasdoerrp(esnod)memo o )

Indicadores Industriais - horas trabalhadas - indUstria - indice (media 2006 = 100)
Indice de Gonffianca do Errprestrrio Industrial (ICEI) - condigoes atuais
Indiice de Confianca do Errpresario Industrial (ICEI) - ives
Indice de Confianca do esario Industrial (ICHl) - geral i
Sorckceem Incstial - procheo instra gl - eloqpes - evleo - e

Indi Industriais - utili ch capecidade instalada - indUstria - indice (meciia 2006 = 100)
Indicadores Industriais - enpregaco - indUstria - indice (media 2006 =

Inciicadores Industriais - messa salarial - indUstria - indice real (media 2006 =

Indicadores Industriais - messa salarial - real - indUstria - indice (media 2006 =

Indicadores Industriais - rendimento midio real - inddstria - indice (media 2006 =

Indicadores Industriais - faturamento real - indUstria - indice (edia 2006 = 100)
Prego_nedo_—atacado-mlm(emg@z-a)lg-SD )

Erergia eletrica - consun - regido Centro-Ceste (Q0) - quantidade

Erergia eletrica - consund - coercio - quantidade
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Tabela 7: Banco de dados variaveis

Destriceo

Energia eietrica - consun - indUstria - quantidade )

Erergia eietrica - consun - regiao Nordeste (NE) - quantidade

Erergia eietrica - consun - regiao Norte (N) - quantidade

Energia eietrica - consun - oUtros setores - quantidade

Energia eietrica - consuno - res@ém;f;gganﬂdade ]

Erergia eietrica - Consun - regiao SU (SB) - quantidade

Erergia eietrica - consun - regiao Sui (S) - quantidade

Erergia eietrica - consun - quantidade )

Energia eietrica - consun - comerdio - tarifa media por MR

Energia eietrica - consuno - industria - tarifa media por MAh

Energia eietrica - consunmo - resicBnaia - tarifa media por MAh

Energia eietrica - consunD - tarifa media por M

Uiiizacao da capacicade instaiada - industria - media

Indice de confianca do consuridor (!(9

Indiice de condiicoes econarmicas atuais (ICEA)

Indice de expectativas cb consurmidor (IEC) o )

Inciice de Precos FipeZap - imovels anunciados - venoes - Brasii - indice (jun. 2012 = 100)

Veroks reais - varejo - inlice (1edia 2022 :_%

\eroks reais - varejo anpiiado - indice (media 222 = 100)

\Venos reais - Varejo - meteriais de construcao - indice (media 2022 = 100)

\encks reais - vargjo - moweis e eietrodomesticos - indice (imedia 2022 = 100)

\encs reais - varejo - artigos fammacéuticos - indice (midia 2022 = % o )

\endks reals - varejo - hipermercados, produtos alimenticios, bebidas e - indice (media 222 = 100)

\Vendss reals - Varejo - hipermercados e supermercados - indice (midia 222 = 100)

eroks reais - varejo - Veicuics, Motos, partes e pegss - indice (media 222 = 100)

\ercs reais - vargjo - tecidos, vestuario e caicados - indice (media 222 = 100)

Pessoas ocupacis - enaregado no setor pubiico (inciusive servidor estatutario € miiitar) )

Pessoes ocupadks - enpregado no setor plboiico com carteira assinada. (inciusive servidor estatutario e riiitar)

Pessoes ocupadks - empregado o gor gﬁ!w S w\éﬁr’mmr%e(m'"w idor estatutari iiitar)
o setor plbiico sem carteira assi inciLsive servi i0 e mii

Massa ¢k rendimento reai de todos s trabaihos efetivos mensais.

Massa e rendinento reai ce todos os trabaihos habituais mensais

IMBssa. ck rendimento de todos 6s trabaihos efetivos mensais.

l\rl\/las&a_ d(ge rendimento de todos s trabaihos habituais mersais

fvel
1S§ifri<8bm®ninp reale-fet' i - IPAD-Ori exportacoes - menufaturados - indice (media 2010 = 100)
e 0 - efetiva real - igem- - - indice (media 2010 =

Taxa ke carhio - efetiva reai - INPC - el menufaturados - indice madiazﬁoz 10

Taxa de c&hio - efetiva reai - IPADI - exportacoes - indice (media 2010 =

Taxa de cArbio - efetiva reai - INPC - - indiice (edia 2010 =

Taxa ck carhio - efetiva reai - INPC - ¢ 06s - indice (media 2010 =

Massa de rendimento de todos os trabaihos efetivos mensais - mensaiizaca

Massa de rendimento de todos os trabaihos habituais mensais - mensaiizada

Nivei da ocupaceo - mensaiizach, o )

Erergia eietrica - geracao - trmica convencionai - quantidade

Energia eietrica - geracéo - hidrauiica - quantidace

Preco medio - atacado - arroz (poiido tipo ) - D kg - PR

Preco medio - atacado - bovinos - carcaca dianteira - kg - PR

Preco edio - atacado - bovinos - carcaca traseira - kg - PR

Preco nediio - atacado - feijéo e cor - Vkg - PR

Preco medio - atacado - feljdo preto - D kg - PR

Preco medio - atacado - frango ( -PR

Preco edio - atacado - soja (em fareio) - toneiada - PR

Preco edio - atacado - farinha ce trigo - S kg - PR

Preco medio - atacado - miiho - @0 kg - PR )

Preco rredio - atacado - oieo de soja - refinado - 20 iatas - PR

Preco medio - atacado - ovo extra tipo 1-30 dlziss - PR

Preco edio - atacado - ovo grande tipo 2-30 duzies - PR

Preco nediio - atacado - ovo i tipo 3 - 30 dizies - PR

Preco medio - atacado - suincs - de raca - carcaca - kg - PR



