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Resumo

E ste  tra b a lh o  com para  m odelos de séries tem p o ra is  trad ic io n a is  (SA R IM A X , E T S ) e de 

ap rend izado  de m áq u in a  (G B M , X G B oost) p a ra  p rever o Indice N acional de P reços ao 

C onsum idor (IN P C ), u tilizan d o  um  vasto  banco  de dados econôm icos e validacão  p o r 

ja n e la  deslizante. Os resu ltados m o stram  que, em b o ra  os m odelos de ap rend izado  de 

m aq u in a  te n h a m  m aio r es tab ilid ad e  de erro  (R M SE) em  m edia , a  abo rdagem  SA R IM A X  

ten d e  a  ficar m ais a c u ra d a  em  horizon tes m aiores, e ap re se n ta  m aio r a c u ra d a  p a ra  dados 

recen tes fora  d a  am ostra .

Palavras-chave: Softw are R , M achine L earn ing , A prend izado  de M áqu ina , Series 

T em porais, SA R IM A X , G B M , X G B O O S T , E T S , P rev isao , IN PC .
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8 In trodu ção

1 Introdução  j»

A inflaçao e ca ra c te r iz a d a  pelo  aum en to  genera lizado  dos preços de bens e servicos 

n a  econom ia, sendo m en su ra d a  p o r índices de preços, com o o Indice N acional de P reços ao 

C onsum idor A m plo (IP C A ) e o Indice N acional de P reços ao C onsum idor (IN P C ), am bos 

u tilizados pelo governo federal. As consequencias d a  inflacão incluem  a  reducao  do p o d er 

de com pra , a  d i m i n u t o  do rend im en to  rea l de investim entos, a  in ce rteza  econôm ica e a 

possível a lte racao  d a  ta x a  de ju ro s  p o r  p a rte  do B anco  C en tra l.

O IN P C , conform e d e ta lh ad o  em  IB G E  (2016), e u m a  fe rram en ta  crucial p a ra  

com preender a  saude econôm ica do país, an a lisando  o p o d e r de com pra  d a  popu lacao  

a ssa la riad a  que recebe e n tre  u m  e cinco salarios m ínim os. O calculo do índice e rea lizado  

a  cada  30 dias, em  q u a tro  subperíodos de sete  dias, avaliando a  variacão  dos preços de 

d iversas m ercadorias pesqu isadas em  to d o  o te rr itó rio  nacional. Isso e feito  p o r  m eio d a  

P esqu isa  de Locais de C o m p ra  e d a  co le ta  específica de precos p a ra  iten s nao  ab rang idos 

p o r essa pesquisa . P a ra  o b te r  o índice nacional, e ca lcu lada  a  m ed ia  a r itm e tic a  p o n d e ra d a  

p e la  popu lacao  residen te  u rb a n a  do IN P C  de cidades com o Rio B ranco , São Luís, A racaju , 

C am po  G rande, G oiania, B rasília , Belem , Forta leza , Recife, Salvador, Belo H orizonte, 

G rande  V ito ria , R io de Janeiro , São P au lo , C u ritib a  e P o rto  Alegre. A d a ta  de início d a  

m edicão  do IN P C  e dezem bro  de 1993.

A previsao  de índices de precos u tilizan d o  tecn icas de series tem p o ra is  e u m  te m a  

am p lam en te  e s tu d a d o  n a  academ ia. P o r exem plo, o tra b a lh o  de C han  (2009) em prega 

m odelos de series tem p o ra is  p a ra  p rever o IP C A  e, ao com binar os resu ltad o s de fo rm a 

sim ples ou p o n d e rad a , o b tem  um  m odelo  a lta m e n te  preciso p a ra  previsões fora  d a  am os­

tra . O uso de tecn icas de ap rend izado  de m aq u in a  e exp lo rado  p o r Silva e t al. (2023), 

que ap licam  diversas abordagens, focando n a  ex perim en tacao  de d iferen tes form as de pré- 

p rocessam en to  dos dados p a ra  o tre in am e n to  dos m odelos de previsao. C hu  e Q ureshi 

(2023) investigam  a  variaçao  do P IB  dos E stad o s U nidos u tilizan d o  m u ltip los m odelos de 

ap rend izado  de m aq u in a  com  dados de a lta  e b a ix a  frequencia, concluindo que, p a ra  cad a  

ho rizon te  de prev isao , u m  m odelo  específico ap re se n ta  resu ltad o s superiores.

E s te  tra b a lh o  b usca  iden tificar as ferram en tas  de previsãao m ais eficazes p a ra  o 

co m p o rtam en to  do IN P C , considerando  os fa to res de variacão  observados n a  econom ia 

nacional e in te rnac ional. A compreensãao do co m p o rtam en to  desse índ ice pode  o tim izar 

a  gestao  financeira  de governos, em presas e ind iv íduos, alem  de subsid ia r a  form ulacao  

de po líticas pub licas de apoio  econôm ico, rea ju s te s  salaria is e benefícios prev idenciarios. 

P a ra  a  p rev isao  do IN P C , serâo  em pregados m etodos de series tem p o ra is , com o o m odelo
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de espaço de es tad o  de suavizaçao  exponencia l (E T S) (H Y N D M A N  et a l . , 2002; H Y N D - 

M A N  e t a l . , 2008) e o m odelo  sazonal au to rreg ressivo  in teg rad o  de m edias m oveis com  

term os exágenos (SA R IM A X ) (V A G R O PO U L O S e t a l . , 2016), a lem  de tecn icas de a p ren ­

d izado  de m aqu ina , inclu indo  o m odelo  de regressao im pu ls ionada  genera lizada  (G BM ) 

(F R IE D M A N , 2001; F R IE D M A N , 2002) e o b o o stin g  de g rad ien te  ex trem o  (X G B O O ST ) 

(C H EN ; G U E S T R IN , 2016).

O re s ta n te  do tra b a lh o  e o rgan izado  d a  seguin te  form a. O C ap ítu lo  2 , “M odelos 

P red itiv o s” , a p re sen ta  as m etodo log ias de p rev isão  que serâo u tilizadas, inclu indo  SA­

R IM A X , E T S , G B M , X G B oost e m edidas de com paracão  de m odelos. No C ap ítu lo  3, 

“D eta lhes de Im p lem en tação ” , o con jun to  de dados, a  selecao dos m odelos e a  validacao  

sao d iscu tidos. No C ap ítu lo  4, “R esu ltad o s” , os resu ltad o s das previsões sao ap resen tados 

e d iscu tidos. P o r fim, no C ap ítu lo  5, “C onclusao” , as conclusoes gerais sobre o tra b a lh o  

sao ap resen tadas.
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2 M odelos P red itivos

E ste  cap ítu lo  a p re sen ta  as m etodologias de p rev isao  em pregadas no es tu d o  p a ra  

p rever o IN P C . Serâo d e ta lh ad o s ta n to  os m odelos trad ic io n a is  de series tem p o ra is , com o 

o SA R IM A X  e o E T S , q u an to  as tecn icas de ap rend izado  de m aqu ina , inclu indo  GBM  

e X G B oost. A dicionalm ente, serõo descritas  as m etricas  u tilizad as  p a ra  a  com paracao  e 

avaliacõo do desem penho  p red itiv o  de cad a  abordagem . P o r fim, a  tecn ica  de reducao  

de d im ensionalidade  LA SSO (operado r de selecao e enco lh im ento  abso lu to  m ínim o) sera  

ap resen tad a . E ssa  tecn ica  e u til  p a ra  escolher p rev iam en te  covariaveis relevan tes nos 

m odelos SA R IM A X , G BM  e X G B oost.

2.1 SA R IM A X

O m odelo  A utorregressivo  In teg rad o  de M edias M óveis com  S azonalidade (SA- 

R IM A ) e u m a  generalizacao  do m odelo  A R IM A , am p lam en te  u tilizado  n a  m odelagem  de 

series tem p o ra is  un ivariadas. A p rinc ipal d iferença en tre  os dois e s ta  n a  capac idade  do 

SA R IM A  de c a p tu ra r  pad roes sazonais p o r  m eio d a  inclusao  de operadores e polinom ios 

específicos.

O m odelo  A R IM A (p, d, q) e definido pe la  equaçao:

$ P(L ) ( 1  -  L )dyt =  0 q (L)et, (2.1.1)

em  que yt rep re sen ta  a  serie tem p o ra l observada no in s ta n te  t; L  e o  o p erad o r defasagem , 

ta l  que L kyt =  y t - k ; o o p erad o r (1 — L )d rea liza  a  d iferenciaçao nao  sazonal de o rdem  d, 

ap licad a  p a ra  to rn a r  a  serie estacionória ; $ p (L) =  1 — ^ L  — ■ ■ ■ — <frpLp e o polinôm io 

au to rreg ressivo  de o rdem  p; 0 q(L) =  1 +  0\L  +  ■ ■ ■ +  9qL q e o polinôm io  de m edias m óveis 

de o rdem  q; e et ó o te rm o  de erro  a lea tó rio  (ru ído  b ran co ), assum ido com o u m  processo 

estocastico  com  m ed ia  zero, v ariancia  co n stan te  e ausencia  de au to co rre lacao  serial.

A versao sazonal do A R IM A , conhecida  com o SA R IM A (p, d, q)(P, D, Q )s , inco r­

p o ra  com ponentes ad icionais capazes de c a p tu ra r  a  e s tru tu ra  periód ica  d a  serie. O m odelo  

óe descrito  p e la  equaçcõao:

0 p (L )$ p  (L s ) ( 1  — L ) d (1  — L s)D yt =  9q (L ) 0 Q(Ls)eu (2 .1 .2 )

em  que s d e n o ta  a  period ic idade  sazonal (po r exem plo, s =  1 2  p a ra  series m ensais); 0 p(L) 

e 9q(L) co rrespondem  aos polinom ios au to rreg ressivo  e de m edias m oveis de ordens p  e q,
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respec tivam en te , j á  definidos n a  e s tru tu ra  A R IM A ; $ P (L s) =  1 — $  L s — ■ ■ ■ — $ P L Ps e o 

polinom io  au to rreg ressivo  sazonal de o rdem  P , constru ído  com  defasagens m ú ltip las  de s; 

0 q ( L s) =  1 +  0 1L s +  ■ ■ ■ +  0 q L Qs e o polinom io  de m edias m oveis sazonais de o rdem  Q; 

o o p erad o r (1 — L s)D rea liza  a  d iferenciacão  sazonal de o rdem  D, cu ja  ap licacao  co n ju n ta  

com  (1 — L)d a ssegura  a  estac io n aried ad e  d a  serie p rocessada.

P a ra  in co rp o ra r o efeito  de variaveis exogenas definido p o r H y n d m an  e A tha- 

nasopoulos (2018), u tiliza-se  o m odelo  SA R IM A X  com o u m a  regressao  m u ltip la  com  o 

te rm o  de erro  et su b s titu íd o  p o r nt , o qual rep re sen ta  o processo SA R IM A . E ste  m odelo  

e fo rm ulado  como:

yt =  fio +  A x 1,t +  ■ ■ ■ +  fík x k,t +  n t, (2 .1.3)

em  que x k,t sao os regressores a tu a is  no tem p o  t  e p o d em  ser os regressores com  defasagens 

caso a  variável x t influencie yt não  apenas no tem p o  t, m as tam b em  no tem p o  t  — 1 ou 

t  — 2 p o r exem plo. O m odelo  SA R IM A X , p o r ta n to , in teg ra  a  e s tru tu ra  d inam ica  d a  serie 

tem p o ra l com  os efeitos explicativos de variaveis ex te rnas.

2.2 ETS

Os m odelos de espaco de es tad o  desenvolvidos em  H yndm an  et al. (2002) e H ynd­

m an  et al. (2008) descrevem  as ca rac te rís ticas  do erro , ten d en c ia  e sazonalidade  (E T S). 

E s ta  tecn ica  p e rm ite  u m a  evolucao em  relacão  aos m etodos de a lisam en to  exponencial 

que geram  previsões p o n tu a is  sobre a  serie tem p o ra l, e com  os m odelos de espaco de 

es tad o  e possível ca lcu lar tam b em  in tervalos de pred icão . Os m odelos E T S  ap resen tam  

variacoes p a ra  lid a r com  erro , ten d en c ia  e sazonalidade. O erro  pode  ser u tilizado  ad itivo  

ou  m u ltip lica tivo . Q u an to  a  ten d en c ia , o m odelo  pode  nao  u tiliz a r  tendenc ia , ou en tão  ela 

p o d e  ser ad itiva , ou ad itiv a  am ortec ida . No caso d a  sazonalidade , e la  pode  e s ta r  ausen te , 

ad itiva , ou  m u ltip lica tiva .

A e s tru tu ra  geral de um  m odelo  E T S  po d e  ser rep re sen ta d a  por:

yt =  h ( x t- i )  +  k (x t- i)£ t , (2 .2 .1 )

x t =  f  ( x t - 1) +  g ( x t- i  )£t, (2 .2 .2 )

em  que yt e a  variável observada  no tem p o  t; x t e o ve to r de estados la ten te s  com posto  

pelos com ponentes x t =  (lt ,bt , st , st-1 , . . . ,  st - (m-1)), co rrespondendo  ao nível, ten d en c ia  

e sazonalidade  d a  serie; £t rep re sen ta  um  te rm o  de erro  com  m ed ia  zero e variancia  

constan te; ^ t =  h (x t-1 ) e a  m ed ia  condicional d a  serie; e et =  k (x t-1 )£t rep re sen ta  o ru ído
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observado. A ssim , a  equacao  do m odelo  pode  ser e sc rita  com o yt =  ^ t +  et .

2.3 G BM

O m eto d o  G rad ien t B oosting  M achine (G BM ) (F R IE D M A N , 2001; F R IE D M A N , 

2002), fu ndam en ta-se  no  p rincíp io  do boosting . N essa abordagem , m odelos fracos —  algo­

ritm o s p red itivos que, in d iv idualm en te , te m  um  desem penho  apenas lige iram ente  superio r 

ao de u m a  suposiçao  a lea tó ria , com o árvores de decisao rasas —  são com binados sequen- 

c ia lm ente  p a ra  co n stru ir  u m  m odelo  p red itiv o  robusto . A cad a  iteraçcaão, u m  novo m odelo  

e a ju s ta d o  aos resíduos (erros) d a  p red icao  an te rio r. Esse novo m odelo  e en tao  p o n d erad o  

de acordo  com  su a  capac idade  de reduz ir o erro  to ta l, co n tribu indo  p a ra  a  construçcãao 

g rad u a l de u m  m odelo  final de a lta  precisãao.

Esse m eto d o  e especialm ente  eficaz q u ando  são u tilizad as  arvores de decisao com o 

m odelos base, d a d a  sua  capac idade  de t r a t a r  variáveis num ericas e ca tegáricas, lid a r com  

valores ausen tes e c a p tu ra r  não  linearidades. A função  de p e rd a  L(y, F (x)) pode  assum ir 

d iferen tes form as, sendo o erro  q u a d ra tico  e o erro  q u a d ra tico  m edio  (EQ M ) escolhas 

com uns.

Seja y u m a  variavel d ep en d en te  e x  um  con jun to  de covariaveis, a  form ulacão  

geral do m eto d o  e d a d a  pelo  A lgoritm o 1. E xem plos com uns de funcoes p e rd a  L são 

erro  q u a d ra tico  ( L ( y ,F (x)) =  (y — F ( x ) ) 2) e erro  abso lu to  ( L ( y ,F (x)) =  |y — F (x ) |) .  

N ote  que F ( x )  e co n stru íd o  com o um  con jun to  ad itivo  de M  funcães base, hm (x, a m), 

tip icam en te  arvores de decisão. P a r tin d o  de u m a  e s tim a tiv a  in icial F 0 (x ), o m odelo  e 

a tu a lizad o  ite ra tiv a m e n te  segundo a  regra:

A cad a  passo  m , a  funcão  base hm (com  seus p a râm etro s  am) e seu peso  j m sao escolhidos 

p a ra  m in im izar a  funcao  de p e rd a  L ( y ,F m(x )) , a ju s ta n d o  o m odelo  n a  d irecão  que m ais 

efe tivam ente  reduz o erro.

1. Inicialize o m odelo  com:

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

N

2. P a ra  m  =  1 , . . . ,  M , faca:
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(a) C alcule os pseudo-resíduos:

' d L (yi,F  (Xi))r (m) , i =  1 , . . .  ,N .
F (x)=Fm_i(x)d F  (Xi)

(b) A juste  a  funcao  ap rend iz  base hm (x; a m) aos resíduos:

N 2
am =  a rg  m in  ^  ( r (m) -  ^ h (x i;  a ) )  .

a ’̂  i=i

(c) D eterm ine  a  ta x a  de ap rend izado  7 m:

N
Ym =  a r g m in Y ^  L (yi,F m- i ( x i )  +  7 h m(xi; a m)) .

7 î=1

(d) A tualize  o m odelo:

Fm (x) =  F m -i(x )  +  7 m hm(x; a m).

3. R e to rn e  o m odelo  final F M (x).

2.4 X G B oost

O algoritm o  X G B oost, desenvolvido p o r C hen  e G u estrin  (2016), co n stitu i u m a  

ex tensao  com pu taciona lm en te  o tim izad a  do GBM . S ua p rinc ipal inovacao e s tá  n a  execucao 

p a ra le la  do tre in am e n to  de arvores e n a  in tro d u cao  exp líc ita  de regu larizacao , o que reduz 

o risco de sob rea ju ste .

A funcao  de p e rd a  reg u la rizad a  a d o ta d a  no X G B oost e defin ida por:

N M

L (0) =  ^  1(y i,y i ) +  ^  ^ (/m ), (2 .4 .1)
i=1  m=1

em  que a  penalizaçao  Q ( / ) im p o s ta  a  cad a  arvore  /  e d a d a  por:

« ( / ) =  7  T  + 1  À ||w ||2, (2.4.2)

sendo T  o num ero  de folhas d a  arvore, 7  o p a râ m e tro  de penalizacao  p e la  com plexidade 

d a  e s tru tu ra  e À o coeficiente de regu larizaçao  L2, o qual ad ic iona  o q u ad rad o  do valor dos 

coeficientes a  funcão  de p e rd a  com o pena lidade . E ssa  form ulacao  con tro la  a  p ro fund idade  

das arvores e favorece solucoes m ais parcim oniosas.
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2.5 M edidas de com paracao de m odelos

A com paracao  en tre  m odelos p red itivos pode  ser rea lizad a  com  base em  criterios 

de in form acao  e m etricas  de erro  -  com o C rite rio  de In form acão  de Akaike (A IC ), E rro  

A bso lu to  M edio (M A E), e R aiz do E rro  Q u ad ra tico  M edio (R M SE) -  os quais avaliam  

ta n to  a  qualidade  do a ju s te  q u an to  a  capac idade  p red itiv a  do m odelo.

2 .5 .1  A I C

O A IC , p ro p o sto  p o r  Akaike (1998), com bina o g rau  de a ju s te  com  a  penalizacao  

p e la  com plexidade do m odelo. S ua  fo rm ula  e d a d a  por:

em  que k rep re sen ta  o num ero  de p a râ m e tro s  estim ados e L  e o valor d a  funcao  de 

verossim ilhanca  no p o n to  de m ax im a  verossim ilhanca. M odelos com  m enor A IC  sao 

preferíveis, desde que a  d iferença seja substanc ia l.

2 .5 .2  M A E

O M A E  corresponde a  m ed ia  dos valores abso lu tos dos erros en tre  as observacoes 

reais yi e as previsões yi , sendo definido por:

E ssa  m e tr ic a  e m enos sensível a  g randes desvios em  com paracão  ao erro  q u a d ra tico  m edio.

A I C  =  2 k -  2  ln (L ), (2.5.1)

(2.5.2)
i=1

2 .5 .3  R M S E

O R M SE  e o b tid a  a  p a r t i r  d a  raiz  q u a d ra d a  d a  m ed ia  dos erros ao quadrado :

(2.5.3)

E ssa  m etrica  pena liza  m ais fo rtem en te  g randes erros e e am p lam en te  u tiliz a d a  em  ava- 

liaçao  de m odelos pred itivos.
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2.6 R edução de dim ensionalidade via  LASSO

A regressao  LA SSO , in tro d u z id a  p o r T ib sh iran i (1996), e u m a  tecn ica  de regressao 

linear que im poe u m a  penalização  L1, a  qual ad ic iona  o valor abso lu to  dos coeficientes 

a  funçao  de custo  com o pena lidade . P rom ovendo  a  selecao a u to m á tic a  de variaveis e, 

consequen tem en te , a  reduçcãao d a  d im ensionalidade  do m odelo.

O criterio  de m in im izacao  a d o tad o  e:

(n p p \
^ (Vi -  fio -  ^  x ijPj)2 +  A ^  \ I , (2 .6 .1)

i=i j= i j= i /

em  que yi rep re sen ta  a  variável d ep en d en te  p a ra  a  i-esim a observação; x ij rep re sen ta  o 

valor d a  j-e s im a  covariavel n a  i-esim a observacao; fij sao os coeficientes de regressão  a 

serem  estim ados; e A e o p a ra m e tro  de penalizacao  que con tro la  a  m ag n itu d e  d a  regula- 

rizacao. V alores m aiores de A fo rcam  m ais coeficientes a  zero, re su ltan d o  em  u m  m odelo  

m ais parcim onioso.
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3 D eta lh es de Im plem entação

N este  cap ítu lo , sao descritos os p roced im en tos p ra tico s  e m etodológicos ado tad o s 

p a ra  a  construcao  e avaliacao dos m odelos de p rev isão  do IN P C . O d e ta lh am en to  ab range  

a  com posiçao do con jun to  de dados, as e s tra teg ia s  p a ra  a  seleçao e a ju s te  de cad a  m odelo, 

e o m eto d o  de validacao  em pregado  p a ra  co m p arar o desem penho  p red itiv o  das d iferen tes 

abordagens. O c íd ig o  u tilizad o  p a ra  im p lem en taçao  das tecn icas e m odelos u tilizados 

neste  tra b a lh o  e s ta  disponível no link  d a  secão de apendice.

3.1 C onjunto de dados

A analise u tiliz a  u m  con jun to  de dados com  165 observacães p a ra  cad a  variavel, 

ab ran g en d o  o período  de jan e iro  de 2011 a  se tem bro  de 2024, o co m p o rtam en to  do IN P C  

pode  ser v isualizado  n a  F ig u ra  1 e F ig u ra  2. P a ra  o tra ta m e n to  das series, foram  ap licadas 

as p rim eiras diferencas a  fim  de to rn a -la s  es tac ionarias . A dicionalm ente, as v a riíve is  foram  

sazonalm en te  a ju s ta d a s , q u ando  necessario , u tilizan d o  o m eto d o  X -13A R IM A -SEA TS 

(SAX; E D D E L B U E T T E L , 2018). O horizon te  de p rev isão  foi definido em  H = 3 9  passos.

Figura 1: Série Histórica do INPC (Janeiro/2011 a Maio/2025)

Ano
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Figura 2: Variação Percentual do INPC (Janeiro/2011 a Maio/2025)

Ano

O con jun to  de dados u tilizado  p a ra  fazer as previsões consiste  n a  série tem p o ra l do 

IN P C  e tam b e m  dados econôm icos (u tilizados com o covariaveis) nacionais de d iversas fon­

tes: A B R A S (A ssociacão B rasile ira  de Superm ercados), A N B IM A  (A ssociaçao B rasile ira  

das E n tid ad es  dos M ercados F inance iro  e de C ap ita is) , B A C E N  (B anco C en tra l do B rasil), 

CN C (C onfederaçao  N acional do C om ercio), C N I (C onfederacão  N acional d a  In d u stria , 

C O N A B  (C o m p an h ia  N acional de A bastec im en to ), E le tro b ras , F G V  (F undacao  G etu lio  

V argas), F E C O M E R C IO -S P  (Federacao  do Com ercio de B ens, Servicos e T urism o de 

Sao P au lo ), F IP E  (F undação  In s ti tu to  de Pesqu isas E conôm icas), IB G E  ( In s titu to  B ra ­

sileiro de G eografia  e E s ta tís tic a ) , IP E A  ( In s titu to  de P esqu isa  E conôm ica A p licada), 

ONS (O p erad o r N acional do S istem a E letrico) e SEA B  (S ecre ta ria  d a  A g ricu ltu ra  e do 

A bastec im en to ).

P a ra  exem plificar, a lgum as covariaveis p resen tes no con jun to  de dados sao:

•  A N BIM A : T axa  de ju ro s  p re-fixada  - e s tru tu ra  a  te rm o

•  B A C EN : B alanco  de p agam en tos  - b a lan ca  com ercial exportacoes

•  B A C EN : T axa  de côm bio - R $ /U S $  - C om ercial - C o m p ra  - M edia

•  CN C: In tencao  de C onsum o das fam ílias - A baixo  de 10 salários m ínim os

•  IP E A : Salario  M ínim o R eal

A descricao de to d as  123 covariaveis u tilizad as  e s ta  disponível no A pendice.
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3.2 Seleção de m odelos

As covariaveis u tilizad as  (ver A pendice) p a ra  os m odelos SA R IM A X , G B M  e 

X G B oost fo ram  escolhidas segundo a  regu larizacao  LA SSO com  A de 1.422, reduz indo  

assim  a  d im ensionalidade.

P a ra  en c o n tra r  o m elhor m odelo  d a  tecn ica  de p rev isao  SA R IM A X , utilizou-se 

a  funcao  auto.arima do softw are R , que te s ta  diversos m odelos d a  fam ília  A R IM A  e os 

ran q u e ia  de acordo  com  o crite rio  de Akaike. Foram  selecionados quais m odelos SA R IM A  

m ais se adeq u am  à  serie h is to rica  do IN P C  segundo o c riterio  de Akaike. A p a r t i r  d es ta  

in form acao , os 5 m odelos com  m enor A IC  fo ram  selecionados. P o ste rio rm en te , foram  

tre in ad o s  m odelos SA R IM A X , inco rp o ran d o  a  in form acão  das covariaveis exogenas ao 

processo de m odelagem .

P a ra  selecionar o m odelo  E T S  que m elhor se adequasse  aos dados h isto ricos do 

IN P C , foi u tilizad a  a  funcão  ets do softw are R , a  qual te s ta  to d a s  as variacães p a ra  as 

com ponentes de erro , ten d en c ia  e sazonalidade  e seleciona o m elhor baseado  no A IC.

P a ra  a  selecao do m elhor m odelo  d a  tecn ica  G B M  e X G B oost, oco rreu  o processo 

de validaçao  c ru zad a  com  a ju s te  (tun ing ) de h ip e rp a râm etro s . Os p a râm etro s  o tim izados 

inc lu íram  o num ero  de arvores de regressao, a  p ro fund idade  m ax im a  das arvores, o num ero  

m ín im o de observacoes p o r  no e a  ta x a  de ap rend izado  (learn ing  ra te ) .

O cádigo de desenvolv im ento  do e s tu d o  e s tá  d isponível em: (h ttp s :/ /g i th u b .c o m / 

N o g Jo a o E stu d o s/P rev isao -IN P C )

3.3 Validação cruzada

O m eto d o  de validacao  dos resu ltados de cad a  m odelo  selecionado p a ra  a  p rev isao  

d a  serie tem p o ra l do IN P C  foi a  validacao  p o r tecn ica  de jan e la  deslizan te , com  exem plo 

n a  F ig u ra  3. E ste  m eto d o  consiste  em  d iv id ir o con jun to  de dados d a  serie tem p o ra l em  

diversas jan e las  de tre in o  e tes te .

C ad a  ite racao  in ic ia  com  o tre in am e n to  do m odelo  com  o num ero  estip u lad o  de 

observacães de tre in o  e a  p rev isao  e fe ita  p a ra  o núm ero  de horizon tes de p rev isao  ( “H ” 

m eses a  fren te). O erro  d a  p rev isao  serâ  calcu lado  de acordo  com  o dado  rea l observado. 

N as iteraçoes subsequen tes, a  ja n e la  se desloca “H ” observacoes p a ra  fren te  e rep e te  o 

processo a te  to d o  o banco  de dados ser esgo tado , ao fim  e ca lcu lada  a  m ed ia  dos erros das 

previsoães p a ra  “H ” estipu lado .

https://github.com/NogJoaoEstudos/Previsao-INPC
https://github.com/NogJoaoEstudos/Previsao-INPC
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E  possível v isua lizar o processo de validacao  p o r tecn ica  de jan e la  deslizan te  com  

a  im agem  abaixo:

Figura 3: Exemplo de validação por técnica de janela deslizante.

Validação com Técnica de Janela Deslizante
H = 1

Grupo 1 

Grupo 2 

Grupo 3 

Grupo 4

Grupo 1 

Grupo 2 

Grupo 3

CMII!X

Treino
Teste
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4 R esu ltados

N este  cap ítu lo , sõo ap resen tados e analisados os resu ltad o s ob tidos a  p a r t i r  dos 

q u a tro  m odelos de previsao: E T S , X G B oost, G B M  e SA R IM A X . A avaliacao d a  p e rfo r­

m ance óe d iv id ida  em  duas e tapas:

•  p rim eiro , u m a  analise de jan e iro  de 2011 a  se tem bro  de 2024 b a sead a  n a  m etrica  

R M SE , o b tid a  a trav es  d a  validacao  p o r ja n e la  deslizante, ó realizada;

•  segundo, u m a  comparaçcaõo d ire ta  das previsoões com  valores reais fora  d a  am o stra  

(o u tu b ro  de 2024 a  m aio  de 2025) do IN P C  óe rea lizad a  u tilizan d o  o M AE.

4.1 A nálise de desem penho via  validacao por janela  deslizante

Os dados de tre in o  n a  p rim e ira  ite raçao  d a  jan e la  deslizan te  võo a te  Ju lh o /2 0 2 0  

(70% dos dados). As T abelas 1 e 2 ex ibem  os valores de R M SE  p a ra  cad a  m odelo  em  

horizon tes de p rev isao  de 1 a  39 meses; j a  a  F ig u ra  4 ilu s tra  v isualm en te  o desem penho  

dos m odelos. O bserva-se o seguinte:

•  (1-12 m eses): Os m odelos de ap rend izado  de m óquina , X G B oost e G B M , dem ons­

tra m  u m a  perfo rm ance superio r e m ais estaóvel. Eles consis ten tem en te  ap re sen tam  

os m enores valores de R M SE . O erro  p a ra  esses m odelos varia  pouco, m an tendo-se  

em  u m  p a ta m a r  baixo , en q u an to  os m odelos de series tem p o ra is  E T S  e SA R IM A X  

ap resen tam  u m  erro  sign ificativam ente  m aio r e crescente neste  período .

•  (acim a de 12 m eses): Os m odelos X G B oost e G B M  m an tem  sua  consistencia, com  

po u ca  variacao  no R M SE . E m  c o n tra p a r tid a , o m odelo  SA R IM A X  exibe u m  com ­

p o rta m e n to  notavel: a  p a r t i r  do 17° ho rizon te  de previsõo, seu R M SE  in icia  u m a  

ten d en c ia  de queda, to rn an d o -se  p rogressivam ente  m ais acu rado . No 38° horizonte, 

o SA R IM A X  alcança  u m  R M SE  de 12,52, o m enor valor en tre  todos os m odelos 

p a ra  horizon tes longos. O m odelo  E T S , p o r  o u tro  lado, nõo ap re se n ta  u m a  m elhora  

g rad u a l, m an ten d o  u m  erro  elevado.
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Tãbelã 1: Valores de RMSE para Diferentes Modelos (Horizontes 1-20, Dados Recentes).

H orizonte E T S X G B oost GBM Sarim ax

1 19.41 12.36 12.65 19.71

2 2 2 . 8 6 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

2 0 32.61 14.46 15.62 22.95

Comparação do RMSE por Horizonte de Previsão

Modelo ETS GBM Sarimax XGBoost

35

30

10

5

0

0 10 20 30 40
Horizonte de Previsão (1 a 39)

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).

H orizonte E T S X G B oost G BM S arim ax

21 32.47 14.49 15.73 23.14

2 2 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 2 0 . 1 1

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 A nálise com parativa fora da am ostra com  dados observados 
(outubro de 2024 a m aio de 2025)

E m b o ra  a  validacçãao p o r jan e la  deslizan te  oferecça u m a  m ed id a  a d eq u ad a  d a  p e r­

form ance míedia dos m odelos, íe im p o rta n te  avaliar o desem penho  dos m odelos com  dados 

recen tes e fora  d a  am o stra  inicial dos dados. Nesse con tex to , as covariaveis sao p rev is tas  

p a ra  o ho rizon te  o u tu b ro  de 2024 a  m aio  de 2025, com  seleçao v ia  validacao  c ru zad a  dos 

m odelos SA R IM A  e E T S .

A F ig u ra  5 e as T abelas 3 , 4 e 5 com param  as previsoes com  os valores reais 

observados en tre  o u tu b ro  de 2024 e m aio  de 2025. Ao avaliar o M A E  d a  variaçcãao p e rcen ­

tu a l  m ensal, o m odelo  SA R IM A X  se destacou  com  o m enor erro  (0,259), seguido de p e rto  

pelo  X G B O O S T  (0,265). E ste  resu ltad o  ind ica  que, p a ra  este  período  específico de cu rto  

p razo , a  tecn ica  SA R IM A X  foi a  m ais precisa.

A superio ridade  do SA R IM A X  em  cenarios recen tes e confirm ada p e la  T abe la  5. 

A prev isão  do IN P C  acum ulado  p a ra  2025 do m odelo  SA R IM A X  (2,80%) foi a  que m ais
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se aprox im ou  do valor real observado (3,34% ), com  u m a  d iferença de apenas 0,54 pon tos 

pe rcen tua is . Os dem ais m odelos su b e stim a ram  sign ificativam ente  a  inflação acum ulada , 

ficando em  um  p a ta m a r  m u ito  d is ta n te  do valor real.

E m  conclusao, os resu ltad o s sugerem  que, em b o ra  os m odelos de ap rend izado  de 

m aq u in a  ofereçam  m aio r es tab ilid ad e  e robustez  n a  m ed ia  dos cenarios (validaçao p o r 

ja n e la  deslizan te), o m odelo  SA R IM A X  dem o n stro u  ser a  fe rram en ta  m ais p rec isa  p a ra  

previsões em  dados reais recentes e em  horizon tes de longo prazo . A escolha d a  m elhor 

fe rram en ta  depende, p o r ta n to , do ho rizon te  de p rev isão  desejado  e das ca rac te rís ticas  do 

período  h istó rico  analisado .

Figura 5: Gráfico dos valores previstos e INPC real.
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Tabela 3: Variação Percentual: Real vs. Previsões (Out/24 - Mai/25).

M es/A n o R eal % E T S  % X G B oost % G B M  % SA R IM A X  %

O u t/2 4 0.61 0.3 0.35 0.34 0.45

N ov/24 0.33 0.3 0.42 0.55 0.51

D ez/24 0.48 0.3 0.39 0.33 0.58

J a n /2 5 0 .0 0.3 0.29 0.28 0.53

F ev /25 1.48 0.3 0.33 0.31 0.47

M a r/2 5 0.51 0.3 0.29 0.27 0.41

A b r/2 5 0.48 0.3 0.28 0.3 0.38

M ai/25 0.35 0.3 0.29 0.29 0.40

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

M odelo M A E

E T S 0.266

X G B O O S T 0.265

G BM 0.288

SA R IM A X 0.259

Tabela 5: INPC Percentual Acumulado no ano de 2025.

IN P C  % E T S  % X G B oost % G B M  % SA R IM A X  %

3.34 1.81 1.85 1.79 2.80
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5 C onclusão

C om  base nos resu ltados, o e s tu d o  conclui que os m odelos de ap rend izado  de 

m íq u in a , X G B oost e G B M , m o stra ra m  m aio r es tab ilid ad e  de erro  (R M SE) d u ra n te  todos 

horizon tes de p rev isão  n a  validacao  p o r jan e la  deslizante. E m  c o n tra p a rtid a , a  tecn ica  

trad ic io n a l SA R IM A X , ap esa r de um  erro  in icial m aior, ten d e  p rogressivam ente  a  ficar 

m ais a c u ra d a  p a ra  horizon tes de 17 m eses em  d ian te . N a com paraçao  com  dados reais 

recen tes (o u tu b ro  de 2024 a  m aio  de 2025), o SA R IM A X  dem o n stro u  ser o m odelo  m ais 

acu rado , ap re sen tan d o  o m enor E rro  M edio A bso lu to  (M A E) e a  p rev isao  de inflaçao 

acu m u lad a  m ais p róx im a do valor observado. A escolha d a  m elhor fe rram en ta  de prev isao , 

p o r ta n to , depende do ho rizon te  tem p o ra l, com  o SA R IM A X  se m o stran d o  o m ais preciso 

p a ra  os dados recentes fora  d a  am o stra . E m  tra b a lh o s  fu tu ro s , íe possível co m p arar as 

tecn icas p resen tes no tra b a lh o  com  redes neu ra is  LST M , m odelos T ransform ers e diferentes 

abo rdagens de p ré-p rocessam en to  dos dados.
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A pendice

Tabela 6: Banco de dados variaveis.

Variavel Descriçao
ABRAS12.INVNR12
ANBIMA12_TJTLN112
ANBIMA12_TJTLN1212
ANBIMA12_TJTLN312
ANBIMA12_TJTLN612
SGS12_IBCBR12
BPAG12_BCM12
BPAG12_BCX12
BM12_IPCAEXP1212
BM12_IPCAEXP612
BM12.ERC12
BM12.ERCF12
BM12.ERV12
BM12.ERVF12
PAN12_ERV12
BM12_TJCDI12
BM12.TJLP12
BM12_TJOVER12
BM12.TJTR12
PAN12_TJOVER12
BM12_DTSPY12
BM12̂ FSPJNYS12
BM12̂ FSPNNAS12
BM12̂ FSPNYS12
BM12̂ FSPPNAS12
BM12̂ FSPPNS12
BM12̂ FSPPYS12
BM12_CCA12
BM12_CCAPF12
BM12_CCAPJ12
BM12_CIN12
BM12.CINPF12
BM12_CINPJ12
BM12_CRDCAPF12
BM12_CRDCAPJ12
BM12_CRLCAPF12
BM12_CRLCAPJ12
BM12_CS12
BM12.CTJ12
BM12_CTJPF12
BM12_M0MN12
BM12_M0N12
BM12_M0NY12
PAN12_MTV12
PAN12_XTV12
CNC12_ICF12
CNC12_ICFAB12
CNC12_ICFAC12
CNC12_IEEC12
CNI12_HTRAB12
CNI12_ICEICA12
CNI12_ICEIEXP12
CNI12_ICEIGER12
CNI12_INDE12
CNI12_NUCAP12
CNI12_PEEMP12
CNI12_REMN12
CNI12_REMR12
CNI12_RENDR12
CNI12_VENREA12
DEPAE12.ATMI12
ELETRO12_CEECO12
ELETRO12_CEECOM12

Consumo nos lares - variação real
Taxa de juros pre fixada - estrutura a termo - LTN - 1 mês 
Taxa de juros pre fixada - estrutura a termo - LTN - 12 meses 
Taxa de juros pre fixada - estrutura a termo - LTN - 3 meses 
Taxa de juros pre fixada - estrutura a termo - LTN - 6 meses 
IBC-Br - índice real (2002=100)
Balanço de pagamentos - balança comercial - importaçoes 
Balanço de pagamentos - balança comercial - exportaçoes 
Expectativa media de Inflação - IPCA - taxa acumulada 12 meses 
Expectativa media de Inflação - IPCA - taxa anualizada 6 meses 
Taxa de cambio - R$ / US$ - comercial - compra - media 
Taxa de çêmbio - R$ / US$ - comercial - compra - fim período 
Taxa de çêmbio - R$ / US$ - comercial - venda - media 
Taxa de çêmbio - R$ / US$ - comercial - venda - fim período 
Taxa de cambio nominal
Taxa de juros - CDI / Over - acumulada no mes 
Taxa de juros - TJLP
Taxa de juros - Over / Seliç - acumulada no mes 
Taxa de juros - TR - primeiro dia do mes 
Taxa de juros nominal - Over / Seliç 
DSLP - total - setor publico nao-financeiro
NFSP - setor público - juros nominais - sem desvalorizaçao cambial - fluxo em 12 meses
NFSP - setor publico - resultado nominal - sem desvalorizaçao cambial - fluxo acumulado em 12meses
NFSP - setor publico - resultado nominal - sem desvalorizaçao cambial - fluxo acumulado em 12 meses
NFSP - setor publico - resultado primúrio - sem desvalorização cambial - fluxo acumulado em 12 meses
NFSP - setor publico -resultado primúrio - sem desvalorizaçao cambial - fluxo mensal corrente
NFSP - setor publico - resultado primúrio - sem desvalorização cambial - fluxo acumulado em 12 meses
Operaçoes de credito - concessões - total
Operaçoes de credito - concessoes - pessoa física
Operaçoes de credito - concessoes - pessoa jurídica
Operaçoes de credito - inadimplencia da carteira de credito - total
Operaçães de credito - inadimplencia da carteira de credito - pessoa física
Operaçoes de credito - inadimplencia da carteira de credito - pessoa Jurídica
Operaçães de credito - concessoes - recursos direcionados - pessoa física
Operaçães de credito - concessães - recursos direcionados - pessoa jurídica
Operaçoes de credito - concessoes de credito - recursos livres - pessoa física
Operaçoes de credito - concessoes de credito - recursos livres - pessoa jurídica
Operaçoes de credito - saldo da carteira de credito - total
Operaçoes de credito - taxa media de juros - total
Operaçoes de credito - taxa media de juros - pessoa física
Base monetaria restrita - M0 - media
Base monetaria restrita - M0 - fim de período
Base monetúria restrita - M0 - fim de período
Balança comercial - importaçoes (BPM6)
Balança comercial - exportaçães (BPM6)
Intençao de consumo das famílias - total
Intençao de consumo das famílias - Abaixo de 10 salarios mínimos 
Intençao de consumo das famílias - Acima de 10 salarios mínimos 
Expectativas do empresúrio do comercio
Indicadores Industriais - horas trabalhadas - indústria - índice (media 2006 = 100)
Indice de Confiança do Empresúrio Industrial (ICEI) - condiçoes atuais 
Indice de Confiança do Empresario Industrial (ICEI) - expectativas 
Indice de Confiança do Empresario Industrial (ICEI) - geral
Sondagem Industrial - produção indústria geral - estoques - evoluçao - índice
Indicadores Industriais - utilizaçao da capacidade instalada - indústria - índice (media 2006 = 100) 
Indicadores Industriais - pessoal empregado - indústria - índice (media 2006 = 100)
Indicadores Industriais - massa salarial - indústria - índice real (media 2006 = 100)
Indicadores Industriais - massa salarial - real - indústria - índice (media 2006 = 100)
Indicadores Industriais - rendimento múdio real - indústria - índice (media 2006 = 100)
Indicadores Industriais - faturamento real - indústria - índice (media 2006 = 100)
Preço medio - atacado - milho (em grão) - 60 kg - SP
Energia eletrica - consumo - região Centro-Oeste (CO) - quantidade
Energia eletrica - consumo - comercio - quantidade
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Tabela 7: Banco de dados variaveis

Variavei Descricao
ELETRO12_CEEIND12
ELETRO12_CEENE12
ELETRO12_CEENO12
ELETRO12_CEEOUT12
ELETRO12_CEERES12
ELETRO12_CEESE12
ELETRO12_CEESU12
ELETRO12_CEET12
ELETRO12_CEETCOM12
ELETRO12_CEETIND12
ELETRO12_CEETRES12
ELETRO12.CEETT12
CE12_CUTIND12
FCESP12_IIC12
FCESP12_IICA12
FCESP12_IICF12
FIPE12_VENBR12
PMC12_IVVRN12
PMC12_IVVRNAMP12
PMC12_VRCONSTN12
PMC12_VRELETRN12
PMC12_VRFARMN12
PMC12_VRSUPN12
PMC12_VRSUPTN12
PMC12_VRVEICN12
PMC12_VRVESTN12
PNADC12_ESPUB12
PNADC12_ESPUBCC12
PNADC12_ESPUBMIL12
PNADC12_ESPUBSC12
PNADC12_MRRTE12
PNADC12_MRRTH12
PNADC12_MRTE12
PNADC12_MRTH12
PNADC12_NOCUP12
GAC12_SALMINRE12
GAC12_TCERXM12
GAC12_TCERXMINPC12
GAC12_TCERXT12
GAC12_TCERXTINPC12
PAN12_TCERXTINPC12
PNADC12_MRTEM12
PNADC12_MRTHM12
PNADC12_NOCUPM12
ONS12_CONV12
ONS12_HIDR12
DERAL12_ATARPO12
DERAL12_ATBCAD12
DERAL12_ATBCAT12
DERAL12_ATFEC12
DERAL12_ATFEP12
DERAL12_ATFRR12
DERAL12_ATFSO12
DERAL12_ATFTRC12
DERAL12_ATMC12
DERAL12_ATOLR12
DERAL12_ATOVE12
DERAL12_ATOVG12
DERAL12_ATOVM12
DERAL12_ATSCAR12

Energia eietrica - consumo - indústria - quantidade 
Energia eietrica - consumo - regiao Nordeste (NE) - quantidade 
Energia eietrica - consumo - regiao Norte (N) - quantidade 
Energia eietrica - consumo - outros setores - quantidade 
Energia eietrica - consumo - residência - quantidade 
Energia eietrica - Consumo - regiao Sudeste (SE) - quantidade 
Energia eietrica - consumo - regiao Sui (S) - quantidade 
Energia eietrica - consumo - quantidade
Energia eietrica - consumo - comercio - tarifa media por MWh 
Energia eietrica - consumo - industria - tarifa media por MWh 
Energia eietrica - consumo - residência - tarifa media por MWh 
Energia eietrica - consumo - tarifa media por MWh 
Utiiizacao da capacidade instaiada - indústria - media 
Indice de confianca do consumidor (ICC)
Indice de condicoes economicas atuais (ICEA)
Indice de expectativas do consumidor (IEC)
Indice de Precos FipeZap - imoveis anunciados - vendas - Brasii - índice (jun. 2012 = 100)
Vendas reais - varejo - índice (media 2022 = 100)
Vendas reais - varejo ampiiado - índice (media 2022 = 100)
Vendas reais - varejo - materiais de construcao - índice (media 2022 = 100)
Vendas reais - varejo - moveis e eietrodomesticos - índice (media 2022 = 100)
Vendas reais - varejo - artigos farmacêuticos - índice (mú dia 2022 = 100)
Vendas reais - varejo - hipermercados, produtos aiiment ícios, bebidas e fumo - índice (media 2022 = 100) 
Vendas reais - varejo - hipermercados e supermercados - índice (múdia 2022 = 100)
Vendas reais - varejo - ve ícuios, motos, partes e peças - índice (media 2022 = 100)
Vendas reais - varejo - tecidos, vestuario e caicados - índice (media 2022 = 100)
Pessoas ocupadas - empregado no setor púbiico (inciusive servidor estatutario e miiitar)
Pessoas ocupadas - empregado no setor púbiico com carteira assinada (inciusive servidor estatutario e miiitar) 
Pessoas ocupadas - empregado no setor púbiico - servidor estatut ário e miiitar
Pessoas ocupadas - empregado no setor púbiico sem carteira assinada (inciusive servidor estatutario e miiitar)
Massa de rendimento reai de todos os trabaihos efetivos mensais
Massa de rendimento reai de todos os trabaihos habituais mensais
Massa de rendimento de todos os trabaihos efetivos mensais
Massa de rendimento de todos os trabaihos habituais mensais
N ívei da ocupacao
Sai úrio m ínimo reai
Taxa de cambio - efetiva reai - IPA-DI-Origem - exportacoes - manufaturados - índice (media 2010 = 100) 
Taxa de cambio - efetiva reai - INPC - exportacoes - manufaturados - índice (media 2010 = 100)
Taxa de cêmbio - efetiva reai - IPA-DI - exportacoes - índice (media 2010 = 100)
Taxa de cêmbio - efetiva reai - INPC - exportacoes - índice (media 2010 = 100)
Taxa de cambio - efetiva reai - INPC - exportacoes - índice (media 2010 = 100)
Massa de rendimento de todos os trabaihos efetivos mensais - mensaiizada 
Massa de rendimento de todos os trabaihos habituais mensais - mensaiizada 
Nívei da ocupacao - mensaiizada
Energia eietrica - geraçao - túrmica convencionai - quantidade 
Energia eietrica - geracão - hidrauiica - quantidade 
Preco medio - atacado - arroz (poiido tipo 1) - 30 kg - PR 
Preco medio - atacado - bovinos - carcaca dianteira - kg - PR 
Preco medio - atacado - bovinos - carcaca traseira - kg - PR 
Preco medio - atacado - feijão de cor - 30 kg - PR 
Preco medio - atacado - feijão preto - 30 kg - PR 
Preco medio - atacado - frango resfriado - kg - PR 
Preco medio - atacado - soja (em fareio) - toneiada - PR 
Preco medio - atacado - farinha de trigo - 25 kg - PR 
Preco medio - atacado - miiho - 60 kg - PR
Preco medio - atacado - oieo de soja - refinado - 20 iatas - PR 
Preco medio - atacado - ovo extra tipo 1-30 dúzias - PR 
Preco medio - atacado - ovo grande tipo 2-30 duzias - PR 
Preco medio - atacado - ovo múdio tipo 3 - 30 dúzias - PR 
Preco medio - atacado - suínos - de raca - carcaca - kg - PR


