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Resumo

Ainflagdo é um aumento generalizados dos precos em uma economia. Pequenas taxas de inflacdo sdo naturais; entretanto,
a incerteza causada pela volatilidade da inflagao dificulta o delineamento de politicas monetarias. No Brasil, adota-se o
IPCA como meta de infla¢do; entretanto, o uso de nucleos de inflacdo como meta possibilitaria o delineamento de politicas
monetarias menos rigidas e menos suscetiveis a choques externos. Neste trabalho, propde-se a construgao de nticleos de
inflagdao baseados em wavelets, uma vez que em contextos inflacionarios apresentam melhor desempenho na analise
da tendéncia quando comparados com ntcleos de inflagdo usuais. Para a previsdo, adotam-se técnicas de inteligéncia
artificial, como as redes neurais. O uso de redes neurais possibilita lidar com problemas altamente complexos, os quais
nem sempre podem ser descritos por modelos analiticos. Delimitam-se as estimativas provaveis das previsdes futuras
através de intervalos de confianga. Dentre as principais conclusdes do trabalho, salienta-se que os nicleos de infla¢do
baseados em wavelets possuem menores intervalos de confianca, além de apresentarem menores erros na construcdo da
rede neural. Verifica-se, ainda, que as previsodes geradas pelos nicleos de inflacao sdo suavizagoes da inflagdo, permitindo
identificar a tendéncia da inflacdo para um horizonte de até doze meses.

Palavras-Chave: Nucleo de inflag¢do; previsdo; redes neurais.

Abstract

Inflation is a generalized increase in prices in an economy. Small rates of inflation are natural; however, the uncertainty
related to inflation volatility brings issues in monetary policies design. In Brazil, the IPCA is adopted as an inflation target;
however, the use of core inflation as a target would allow to design less rigid monetary policies. In this work, we propose
the construction of a wavelet based core inflation, since in inflationary contexts they present a better performance in the
trend analysis when compared to usual core inflation. For the forecast, artificial intelligence techniques are adopted,
such as neural networks. We point out that neural network make it possible to deal with highly complex problems, which
cannot always be described by analytical models. Additionally, we analyse confidence intervals to estimate bounds for
inflation forecast probable values. Among the main conclusions, we emphasize that wavelet core inflation had smaller
confidence intervals, in addition to presenting smaller errors in the construction of the neural network. In addition,
inflation forecast generated smoothed signals, allowing to identify trends of inflation of up to twelve months.

Keywords: Core inflation; forecasting; neural network.
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1 Introdugao

A inflacdo é um aumento continuo e generalizado dos pre-
¢os em uma economia, acompanhado da perda do poder de
compra. Demanda e oferta estdo em constante mudanga
e, por isso, é natural uma varia¢do no nivel de precos e,
em consequéncia, a existéncia de inflagdo. O problema
surge quando ha uma excessiva volatilidade da inflaco,
que geralmente culmina em crises inflacionarias descritas
através da hiperinflacao e da estagflacao.

No Brasil, a partir da década de 60, houveram diversas
estratégias tracadas para combater o descontrole inflacio-
nario. Tal objetivo foi alcancado apenas com o Plano Real,
lancado em 1994, no qual houve sucesso na estabilizacao
da economia e no controle inflacionario. O Plano Real ga-
nha como reforgo nas politicas de controle inflacionario a
adocdo do Regime de Metas de Inflagao, em julho de 1999,
que tem o Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA)
como referéncia (Carrara and Correa, 2012). O IPCA é cal-
culado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) desde 1979 de forma a descrever a variacao mensal
de precos para 90% das familias na area urbana.

No sistema de metas, 0 compromisso com a estabili-
dade de precos é o principal objetivo da politica monetaria,
em que sdo estabelecidas metas de médio prazo para a in-
flacdo (Alem, 2018). O principal mecanismo para atingir
as metas de inflacdo no Brasil é a taxa de juros, em que
o0 Banco Central usualmente intervém com a elevagdo da
taxa Selic quando ha um aumento do nivel de precos acima
do esperado; tal medida incentiva a reducado de gastos, o
que reduz a velocidade do crescimento dos pregos.

A adogao do IPCA como meta de inflacao gera discus-
sdes, uma vez que o indice é afetado por choques economi-
cos ndo duradouros. Como meio de determinar a tendéncia
da inflagao, o Banco Central tem, adicionalmente ao IPCA,
acompanhado algumas medidas de nucleos de inflacdo,
sendo a primeira delas publicada em 2000 pelo préprio
Banco Central. Os nticleos de inflagdo envolvem uma série
de métodos para calcular a tendéncia da inflagdo a partir
da exclusdo de componentes tidos como temporarios ou
casuais. Defende-se que a utilizacdo de nuicleos de infla-
¢do como meta possibilitaria o delineamento de politicas
monetarias menos rigidas e menos suscetiveis a choques
externos (Carrara and Correa, 2012).

Neste trabalho, propde-se a construgdo de niicleos de
inflagdo através da teoria das wavelets. Sua principal vanta-
gem é a de evitar a simples exclusao de componentes tidos
como mais volateis, frequentemente utilizada nos nicleos
de inflacdo usuais, ndo sendo necessarias suposicoes adi-
cionais em relacdo a tendéncia ou aos ruidos inerentes
(Denardin et al., 2018, Dowd et al., 2011). E importante res-
saltar que, mesmo em contextos inflaciondrios, os niicleos
de inflacdo baseados em wavelets conseguem representar
mais adequadamente descontinuidades e choques isola-
dos, conseguindo um melhor desempenho em relagdo a
analise da tendéncia quando comparados com nticleos de
inflacdo usuais (Dowd et al., 2011).

Propde-se, ainda, a utiliza¢do de inteligéncia artificial
para a previsao da inflacdo futura. Assim, as redes neurais
apresentam um avango em relagdo as técnicas utilizadas
para modelagem e previsdo de séries temporais, permi-
tindo lidar com problemas altamente complexos, 0s quais

nem sempre podem ser descritos por modelos analiticos
(Haykin, 1999). A influéncia de diversos fatores, entre eles
uma grande quantidade de indicadores macroeconomicos,
além de tantos outros de ordem politica, faz com que o pro-
blema de previsdo da inflacdo seja de dificil modelagem;
desta forma, justifica-se o uso de redes neurais.

Neste contexto, a incorporagao de intervalos de con-
fianca na previsao da inflagao propicia uma avaliacao da
confiabilidade das previsdes futuras a partir da modelagem
proposta. Ressalta-se o carater inovativo da abordagem
conjunta de wavelets e de redes neurais na previsdo da in-
flacdo, principalmente no contexto brasileiro (Zaniol and
Moraes, 2020, Zaniol et al., 2021).

2 Nucleo de Inflagdo

Os indices de precos ao consumidor sdo medidas conven-
cionais utilizadas para mensurar a dinamica inflacionaria
de uma economia, incorporando fatores como a sazona-
lidade e os choques temporarios de ofertas, entre outros.
Esses fatores sdo tidos como perturbagoes que dificultam
a visualizacdo da tendéncia e a construgdo de uma previ-
sdo acurada da inflacdo, uma vez que afetam o nivel de
precos de forma e de recorréncia desconhecidas, mas sao
revertidas rapidamente sem a necessidade de politicas mo-
netarias. Entdo, desponta a necessidade de entender o
comportamento persistente da inflagdo, sendo necessaria
para isso a exclusdo da parte ndo persistente ou transito-
ria do indice, de forma a obter como resultado apenas um
nticleo mais informativo.

Para sanar essa dificuldade, surge o conceito de niicleo
de inflacdo, cujo objetivo é capturar a tendéncia da inflacdo
ao longo do tempo, verificando a persisténcia dos aumen-
tos de precos. Bryan and Cecchetti (1994 ) definem o ntcleo
de inflacdo a partir de uma componente de longo prazo,
persistente, e utilizam essa ideia na tentativa de desen-
volver um modelo que possibilitasse descrever o compor-
tamento dos precos e do dinheiro em uma economia. Na
mesma linha de raciocinio, Roger (1998) concebeu dois
conceitos de nicleo de inflagdo: o primeiro envolve a per-
sisténcia dos componentes da inflagdo e, o segundo, a pre-
senca de um componente generalizado da inflagdao — am-
bos associados com expectativas e pressoes da demanda.
Apesar de ndo haver uma definicdo tnica, é comum a im-
portancia de um componente persistente, possibilitando
a visualizacdo do nucleo de inflagdo como uma medida de
tendéncia e, por isso, um bom indicador da inflagdo futura.

0 nicleo de inflacdo pode ser decomposto em dois com-
ponentes: um persistente e outro transitério. Assim, ma-
tematicamente, tem-se

T = Wt e, (1)

onde ; é o indice de inflagdo e 7/, o ndcleo de inflagdo, e ¢;
¢ o componente transitdrio de 7;, com ¢; ~ N(0, 02) e o2 li-
mitado. E importante notar que, por definicdo, assume-se
que ¢; tem média zero; caso a média seja diferente de zero,
¢ estaria incorporando parte dos componentes persisten-
tes da inflagdo e 0 no nucleo de inflacdo geraria uma falsa
tendéncia da inflagao persistente (Marques et al., 2003).
Segregar componentes persistentes e transitorios tem
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sido desafiador e, até o momento, nio apresenta consenso
na literatura sobre o que constitui um nucleo de inflagio
ideal. Normalmente sdo utilizados um conjunto de crité-
rios para avalia-los, como a reducdo da volatilidade e ca-
pacidade preditiva da inflacao (Bagaee, 2010). Percebe-se
que esses critérios sdo vagos e carecem de maior detalha-
mento. Assim, a inexisténcia de um conjunto de critérios
bem definidos ou de um conjunto de métricas para a ava-
liacao dos nucleos de inflacao é acrescida nessa série de
dificuldades na formula¢do, na analise e na comparagdo
de nucleos de inflagao.

Os tipos de niicleo de inflacdo mais comummente uti-
lizados sao os que excluem determinados tipos de itens
segundo a volatilidade e os que utilizam ferramentas
matematicas para realizar a exclusio (Andersson, 2008,
da Silva, 2020). Por ser mais facil de calcular, nicleos por
exclusdo tendem a ser vistos com maior credibilidade e
transparéncia; exemplos de paises que utilizam tais ni-
cleos sdo a Nova Zelandia e os Estados Unidos, assim como
o0 Brasil (Bagaee, 2010, Carrara and Correa, 2012, Figuei-
redo, 2001).

Com a implantacao do Regime de Metas para a Infla-
¢ao em 1999 no Brasil, o Banco Central passou a calcular
alguns nicleos de inflagdo baseados no IPCA, entre eles
os nucleos por exclusdo (IPCA-EX), o de médias aparadas,
com (IPCA-MS) ou sem suavizac¢do (IPCA-MA) e o de dupla
ponderagdo (IPCA-DP); estes nucleos foram concebidos
para serem ferramentas adicionais no suporte das deci-
soes da politica monetaria (da Silva Filho and Figueiredo,
2014). A busca por outros nticleos de inflacdo que possam
agregar mais informacdes e, a0 mesmo tempo, reduzir a
volatilidade tem propulsionado novos estudos nesta area.

3 Wavelets

O uso de wavelets na analise de séries temporais traz flexi-
bilidade na construgdo de aproximacdes nas quais é possi-
vel manter os componentes ou as caracteristicas que auxi-
liam na modelagem do problema. No contexto de nticleos
de inflagdo, o uso de wavelets permite a reconstru¢do do
IPCA de forma a manter apenas 0s componentes que ca-
racterizam a tendéncia da inflagdo, evitando, ao mesmo
tempo, a simples exclusao de certos grupos de precos.

Dada uma fungao wavelet (t), denominada wavelet
mae, é possivel construir bases wavelets a partir da compo-
sicdo de y(t) com transformacodes de dilatacdo e de trans-
lacdo, isto é,

dmpn v (27"t —n) (2)

= om/2
onde m e n referem-se a dilatacdo e a translacdo, respecti-
vamente (Addison, 2016, Chan, 1994). Assim, uma série
temporal f(t) pode ser reescrita através dos coeficientes
de detalhes,

Typ = / 7 f(Ovmn(t)dt (3)
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Figura 1: Coeficientes de uma decomposicdo wavelet em
diversas escalas.

e de aproximacao,

Smnt) = / " f(Odmn(0)dt, %)
com
omn(0) = -0 (27— n), (5)

onde ¢ é a fungao escala associada com a suavidade do si-
nal. Em analogia a #(t), ¢(t) é denominada de wavelet pai.
Para representar o sinal f(t), entdo, é utilizada uma com-
binacdo de expansdes em série de ambos os coeficientes
de aproximacao e de detalhes (Addison, 2016),

mo oo

Z Z Tmanymn(t) (6)

m=—oo n=—oo

f(t) = Z Smo,némg,n(t) +

n=—oo

em uma escala arbitraria mo. Pela andlise multirresolucao,
divide-se f(t) em intervalos de frequéncias, chamadas de
escalas, conforme mostradas na Fig. 1. As escalas menores
sdo caracterizadas por componentes de menor frequéncia,
enquanto que as escalas maiores, maior frequéncia.

Normalmente, as frequéncias mais altas estao ligadas
aos ruidos ou aos componentes transitorios de f(t). As-
sim, essa divisdo possibilita a reconstrucdo de f(t) com um
ntimero menor de escalas, permitindo desconsiderar os
ruidos inerentes da série temporal.

4 Redes Neurais

A inteligéncia artificial tem sido cada vez mais utilizada
para o aprendizado de padroes e para o delineamento de
relacoes entre os dados de entrada e os de saida. Mais es-
pecificamente, quando utilizadas redes neurais artificiais,
é possivel lidar com problemas altamente complexos, 0s
quais nem sempre podem ser descritos por modelos ana-
liticos (Alexandridis and Zapranis, 2014, Haykin, 1999).
Além do desafio de estabelecer fatores inerentes que influ-
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Figura 2: Modelo matematico de um neurénio k

enciam a evolucdo da inflagdo, ha dificuldades de estabele-
cer relagoes entre os diversos indicadores macroecondmi-
cos no aumento dos precos; tal fato mostra a complexidade
de modelagem do problema, o que justifica o uso das redes
neurais (Zaniol and Moraes, 2020, Zaniol et al., 2021).

A capacidade do cérebro humano de adaptar-se e
moldar-se as informacoes recebidas trazem inspiragdo e
contribuem para a construgado das redes neurais artificiais.
Nessa estrutura, um neurénio é a unidade de processa-
mento de informagao com trés elementos principais: um
conjunto de sinapses, um acumulador (¥) e uma funcao
de ativagao (¢). Assim, o neurénio pode ser matematica-
mente representado por (Haykin, 1999)

m

U =D WX, (7)

Jj=1

onde wy; é o peso sinaptico utilizado pelo neurdnio k para
ponderar a importancia de uma entrada x; na produgao de
uma determinada resposta y;,, dada por

Vi = (P(Vk), (8)
onde
Vi = U, + bk (9)

com b, uma entrada caracterizada por um vetor unitario
que permite aumentar os graus de liberdade, de forma a
melhor adaptacdo as informacdes recebidas. A esquemati-
zacdo desse procedimento € visto na Fig. 2.

A funcdo de ativacdo ¢, por sua vez, é responsavel pela
propagagao ou nao das entradas x; ponderadas. As fungdes

de ativagao sigmoides, na Fig. 3, apresentam um formato
de “S”, tendo como principal vantagem a ndo linearidade,
contribuindo, assim, para a insercao deste aspecto a saida
yy, da rede neural (Haykin, 1999). De fato, uma fun¢ao
de ativacdo que seja ndo linear e diferenciavel permite o
aprendizado de comportamentos nao lineares presente
nos dados.

Em relacdo a rede neural, um aspecto importante a ser
definido é a sua arquitetura, destacando-se as redes neu-
rais de multiplas camadas (Fig. 4) e as recorrentes (Fig. 5).
A rede neural de multiplas camadas é composta por uma

-6 -4 -2 0 2 4 6

Figura 3: Fungdes de ativacdo sigmoides.
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Figura 4: Rede neural com uma camada oculta.
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Saida

Camada

Escondida

Camada de
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Figura 5: Rede neural recorrente com uma camada oculta.

ou mais camadas ocultas, além da camada de entrada e a
de saida. A decisdo sobre a quantidade de camadas ocultas
depende do problema a ser modelado; ainda assim, grande
parte dos problemas pode ser aproximados com uma tinica
camada oculta (Haykin, 1999, Heaton, 2008).

Redes neurais recorrentes se distinguem da arquitetura
anterior por ter um laco de retroalimentacdo, isto ¢, a saida
de algum neurdnio da i-ésima camada da rede neural é
usada como entrada em alguma das camadas antecedentes.
Quando ha ciclos de retroalimenta¢do, componentes tem-
porais podem ser considerados: por exemplo, se a entrada
é uma informac&o no tempo t, a saida que sera produzida
envolvera o tempo t + 1 (Goodfellow et al., 2016). A prin-
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cipal vantagem, portanto, € a capacidade de memoria das
redes neurais recorrentes, uma vez que permite processar
sequéncias de informagdes, incluindo séries temporais.

Dada a natureza das redes neurais, muito do proces-
samento dos dados ndo é visualizado, uma vez que a ge-
neralizagao ocorre principalmente nas camadas ocultas.
Desta forma, é na camada oculta que ocorrem transfor-
macoes nao lineares e, por conseguinte, a determina-
¢do das complexidades inerentes dos dados de entradas
(Da Costa Lewis, 2017). Para determinar a acuracia em rela-
¢ao aos dados originais, uma das medidas de performance
é o erro quadratico médio (EQM). Para tanto, deseja-se
minimizar o EQM, em que (Haykin, 1999)

EQM = & Z e (10)

onde e{" = [yi”)

neur6nio k gerado a partir da entrada x™ = (x3,...,Xm),
que € o conjunto de entradas x;, 1 < j < m, no tempo n.

2, ;
y(k”)] é 0 erro na saida referente ao

Ainda y(") éaresposta desejada e y ) asaida gerada pela

rede neural O processo da-se pela atualizac¢do dos pesos
sinapticos ap0ds percorrer completamente o conjunto de
treinamento, de forma recorrente, até obter o minimo da
Equacdo (10). Quando o minimo é observado, diz-se o al-
goritmo convergiu, isto é, o critério de parada é satisfeito.
Tal convergéncia é garantida pelo Teorema da Aproxima-
¢do Universal, que garante a existéncia de aproximacdes
geradas por redes neurais (Cybenko, 1989).

Para a construcao de intervalos de confianca, utiliza-
se 0 método de bootstrap. Dado um conjunto de da-
dos x = (x1,Xz,...,Xn), Uma amostra obtida por boots-
trap é definida como uma permutacdo de x tal que x* =
(x1,%5,...,Xn), com x; representando a permutagao dos
elementos de x (Efron and Tibshirani, 1994). Quando uma
amostra x* é utilizada para treinar uma rede neural, o al-
goritmo de aprendizagem ¢é aplicado nas diversas confi-
guracoes dos dados, de forma a gerar diversas saidas. Em
outras palavras, os dados de entrada x sao aleatoriamente
reamostrados em B novas amostras e, por conseguinte,
utilizados para treinar B redes neurais. Neste contexto, o
parametro que deseja-se estimar é a média das previsdes,

B
N 1 N
Ymédio = B ZY- (11)

i=1

A variancia do conjunto de previsdes y é dada por

B
Z y ymedlo ) (12)
i=1

v ‘

que nada mais é que a varidncia amostral das previsoes
geradas. Assumindo que a média das previsdes geradas
pelas redes neurais é uma aproximacao do valor real, tem-
se que o intervalo de confianca pode ser descrito por

— Za &m, (13)

Ymédio ~ Zadm <Y < Vimédio

onde (1 — 2«) é o nivel de confianca desejado.

5 Procedimentos e Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos no Sis-
tema Gerenciador de Séries Temporais, do Banco Central,
referentes ao periodo de julho de 2006 a dezembro de 2020
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2021).

Primeiramente, foi realizado o calculo dos nticleos de
inflagao baseado em wavelets. O procedimento realizado
foi conduzido da seguinte forma: a partir do IPCA, foram
calculadas decomposi¢des em cinco escalas e, na recons-
trucdo, foram mantidos apenas trés niveis de detalhes. A
escolha de trés niveis de detalhes refere-se a manutencao
das frequéncias no periodo de até 16 meses (Denardin et al.,
2018). Desta forma, o sinal torna-se mais suave e tende a
representar a tendéncia da inflagdo. As wavelets utilizadas
sdo da familia das Daubechies, mais especificamente dby,
dbé, db8 e dbio (Daubechies et al., 1992). Estes nucleos de
inflacdo, entao, foram utilizados como parte dos dados de
entrada para a rede neural. Para comparacao, sdo utiliza-
dos nticleos de inflacdo adotados pelo Banco Central, entre
eles: IPCA-EX2, IPCA-MS e IPCA-DP.

Para melhorar a previsdo da inflacao, isto é, do IPCA,
incorporam-se a analise outros indicadores: o indice de
Custo de Vida, o Salario Minimo, o indice de Confianca do
Consumidor e o Indice de Expectativas Futuras. Ressalta-
se que os indicadores sdo referentes ao mesmo periodo
acima explicitado. Para garantir a independéncia dos indi-
cadores, realiza-se a Analise de Componentes Principais
de forma a obter uma forma que melhor explica a variancia
dos dados.

Uma das limita¢des da andlise da inflagdo é a escassez
de dados em um mesmo contexto politico e econémico.
Embora o IPCA tenha valores disponiveis desde 1979, fatos
como o Plano Real geraram grandes mudangas de para-
digmas, principalmente no que tange ao controle inflaci-
onario. Assim, utilizam-se métodos de perturbacao para
criacdo e incorporacdo de novos conjuntos de treinamento,
mantendo a independéncia desses dados. Sdo, entao, repli-
cados os dados utilizados para a construgao da rede neural,
acrescendo um ruido normal de 5% de perturbacao.

Os dados sao divididos em trés conjuntos: os de constru-
¢ao da rede neural, divididos em treinamento, validacao
e teste; dados de entrada para a previsao; e os dados que
devem ser previstos. Do total dos dados, 174 observagdes,
apenas 150 sao reservadas para a construcao da rede neural.
Ressalta-se que a perturbagdo é aplicada nestas 150 obser-
vagoes, que sao agrupados aos dados sem perturbacao e
por fim utilizados para construir a rede neural.

Sao, portanto, dados de entrada para a rede neural: os
nucleos de inflagdo, os dados resultantes da Andlise de
Componentes Principais e o préprio IPCA. A camada de
processamento da rede neural possui uma camada oculta
com n neurdnios, com n variando de 1 a 50, e a funcao
de ativacdo adotada é a fungdo tangente hiperbdlica. O al-
goritmo de aprendizagem adotado foi o Scaled Conjugate
Gradient (SCG) e o EQM foi utilizado como critério de per-
formance. Os dados foram divididos da seguinte forma:
60% para o treinamento, 10% para validacao e 30% para
teste. Por fim, da saida, resulta uma previsao para o IPCA
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Tabela 1: EQM e Coeficiente de Determinagdo (R*) da previsdo gerada pela rede neural com uma camada oculta.

Nucleo Neurdni EQM da Rede Neural EQM da Previsao 5
de inflacdo euronios _ R R
Treino Validagio  Teste k+1 k+3 k+6 k+9 k+12

IPCA-EX2 35 0,0513 0,0522 0,0512 0,0870 0,1760 0,2914 0,1888 0,3091 0,3813
IPCA-MS 37 0,0510 0,0520 0,0516 0,0888 0,1853 0,3091 0,1721 0,2873 0,3800
IPCA-DP 36 0,0522 0,0521 0,0525 0,0914 0,1721 0,2949 0,1873 0,3067 0,3730
dbs 34 0,0540 0,0555 0,0543 0,0721  0,1592  0,2823  0,1718  0,2947 0,3381
db6 36 0,0470 0,0480 0,0468 0,0928 0,1693 0,2880 0,1828 0,3036 0,4248
db8 35 0,0526 0,0532 0,0511 0,0890 0,1563 0,2917 0,1808 0,2971 0,3623
dbio 35 0,0521 0,0520 0,0520 0,0862 0,1636 0,2924 0,1730 0,2815  0,3641

para os determinados horizontes de tempo: um, trés, seis,
nove ou doze meses.

Para construcdo dos intervalos de confianca, utilizou-
se a técnica de bootstrap para gerar diferentes amostras
para o calculo da previsao do IPCA. Para cada uma dos
conjuntos de dados de entrada, foram estabelecidas 250
amostras com redes neurais distintas.

6 Resultados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados comparativos
da previsdo utilizando os nicleos de inflagdo oficiais, calcu-
lados pelo Banco Central, e os niicleos de inflacdo baseados
em wavelets da familia Daubechies. A primeira analise
trata o valor médio do niimero de neurdnios, do erro qua-
dratico médio (EQM) e do coeficiente de determinacdo (R?)
para as 250 amostras geradas, apresentados na Tabela 1.

Quanto ao nimero de neurdnios, percebe-se que nao
ha diferenca significativa no ntimero médio de neur6nios
necessarios para gerar as redes neurais de menor EQM.
Assim, para gerar esses resultados, em média, sdo neces-
sarios entre 34 (db4) e 37 (IPCA-MS) neurdnios.

A préxima andlise versa sobre a média do EQM para
construcao da rede neural. Observa-se que para o treino,
validacdo e teste, ndo ha diferenca significativa entre os
nucleos de inflacdo; ainda assim, o nicleo de inflagdo ba-
seado na dbé6 é o que apresenta as menores médias.

A média do EQM da previsdo calculada a partir das 250
amostras € apresentado a seguir, onde a rede neural de
menor EQM recebe os dados de entrada para previsdo até
o més k e gera previsdes no horizonte de um (k + 1), trés
(k +3), seis (k+6), nove (k + 9) e doze meses (k +12). Como
o esperado, os menores erros ocorrem para os horizontes
de tempo mais proximos, indicando uma maior acuracia
para as previsoes para horizontes até trés meses.

Para a previsdao de um més, observa-se que a menor
média resulta das previsdes geradas pelos nicleos de in-
flacdo baseados na dby (0, 0721) e a maior, para o nicleo
dbé6 (0, 0928). Para a previsdo no horizonte de trés meses,
a menor média e a maior sdo obtidas a partir dos ntcleos,
respectivamente, db8 (0,1563) e IPCA-MS (0, 1853). Para
a previsao no horizonte de nove meses, a menor e a maior
média do EQM s&o obtidas para a db4 (0, 1718) e IPCA-EX2
(0,1888).

Destaca-se que as maiores médias do EQM da previsido
sao observados para horizontes de tempo de seis e doze
meses. Para a previsao no horizonte de seis meses, a me-
nor e a maior média do EQM sdo obtidas, respectivamente,
para dby (0, 2823) e IPCA-MS (0, 3091). Quando observa-

sea previsao para um horizonte de doze meses, amenor e a
maior média do EQM s&o obtidas pelos nucleos de inflacdo
dbio (0, 2815) e IPCA-EX2 (0,3091).

Da andlise das médias do EQM, percebe-se que os nii-
cleos de inflacdo oficiais apresentam maiores erros de pre-
visdo, em geral, que os nticleos de inflagdo baseados em
wavelets da familia Daubechies. Sendo assim, resta a ana-
lise do Coeficiente de Determinacao.

0 Coeficiente de Determinacdo (R?) é uma medida de
ajuste que expressa a quantidade de variancia do IPCA ex-
plicada pela previsdo gerada pela rede neural. Para os nti-
cleos de inflacao oficiais, os valores variam entre 0, 3730
(IPCA-DP) e 0, 3813 (IPCA-EX2); para os ncleos de infla-
¢do baseados em wavelets, este valor varia entre 0, 3381
(db4) e 0, 4248 (db6). Pode-se inferir que, em média, os
nucleos de inflagdo oficiais sdo capazes de explicar mais da
variancia do IPCA através da previsao quando comparados
com os niicleos de inflagdo baseados em wavelets.

As previsoes e os respectivos Intervalos de Confianca
sdo apresentados na Fig. 6 para o periodo entre setem-
bro de 2018 a dezembro 2020. A linha sdlida em preto
representa o IPCA. Na primeira coluna, em azul, tem-se
mediana das 250 previsdes geradas pelas redes neurais e,
a area sombreada, representa o intervalo de confianca de
95% das previsdes geradas a partir dos ntcleos IPCA-EX2;
na segunda coluna, em vermelho, a linha tracejada mostra
a mediana das previses e a area sombreada, o Intervalo
de Confianca das previsdes geradas com o nucleo dbé.

Para as previsdes para um horizonte de até seis meses,
percebe-se que tanto o IPCA-EX2 (Figs. 6a e 6¢), quanto o
dbé (Figs. 6b e 6d) apresentam uma previsao de tendén-
cia de crescimento, observada no IPCA a partir do més de
maio de 2020. E importante ressaltar que, apesar de reco-
nhecer a tendéncia de crescimento do indice de inflacdo, o
intervalo de confianga gerado pela db6 é levemente mais
delgado quando comparado com o intervalo de confianca
gerado pelo IPCA-EX2.

Quando observa-se a previsao e o intervalo de confi-
anca para horizontes maiores que nove meses, 0 compor-
tamento esperado em relacdo a inflagdo é préximo da es-
tabilidade, com uma previsdo de crescimento para o fi-
nal de dezembro de 2020. Mais uma vez, em relacdo ao
intervalo de confianca, percebe-se que o gerado com o
dbé6 apresenta-se mais delgado, sendo possivel inferén-
cias mais precisas a inflagdo esperada. Ressalta-se, no
intervalo de confianca do IPCA-EX2, no horizonte de 6
meses, em marco de 2020, e no de nove meses, junho de
2020, hd uma ampliagdo no intervalo de confianga.

Ainda que a mediana das duas previsdes nao se dife-
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Figura 6: Intervalo de Confianca da previsdo para trés, seis, nove e doze meses.

rencie significativamente, o intervalo de confianca das
previsdes geradas a partir dos nicleos baseados em wave-
lets sdo mais estreitos que os gerados a partir dos niicleos
de inflacdo oficiais.

Quando é analisada a previsdo no horizonte de nove e
doze meses, em 2020, e 0s respectivos intervalos de con-
fianga, os nicleos de inflagdo tendem a gerar uma versao
suavizada do IPCA. Desta forma, ainda que ndo consigam
prever variacdes abruptas, como em maio ou em dezem-
bro de 2020, conseguem prever a tendéncia da inflagao.

Assim, é possivel inferir que as previsdes geradas pelas re-
des neurais tendem a se comportar em conformidade com
os nucleos de inflagao, ndo sendo capazes de identificar
movimentos transitérios do IPCA.

7 Consideracoes Finais
0 uso de redes neurais, associado com nucleos de inflacdo,

é uma das possibilidades para a obtencao de previsdes para
a inflagdo. Ao acrescer intervalos de confianca a analise,
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é possivel realizar uma comparagdo mais robusta dos re-
sultados encontrados com ntcleos de inflacdo oficiais e
baseados em wavelets.

Quando analisadas as médias dos EQMs, percebe-se que
os nucleos de inflacdo baseados em wavelets figuram entre
0s menores erros; ainda assim, sdo os nucleos de inflagdo
oficiais que conseguem explicar a maior quantidade da
variabilidade do IPCA a partir das previsoes geradas.

Em relagdo aos intervalos de confianca dos dois nicleos
de inflacdo analisados, IPCA-EX2 e db6, percebe-se que a
mediana das previsoes é similar nos dois casos; entretanto,
em relacdo ao tamanho do intervalo, a db6 apresenta uma
distancia menor entre os intervalos quando comparado
com o IPCA-EX2.

Destaca-se, ainda, que as previsdes geradas sdo ver-
soes suavizadas do IPCA, nao sendo capazes de identificar
movimentos transitérios da inflagdo. Ainda assim, a iden-
tificagao da tendéncia permite que tais previsdes sejam
utilizadas como suporte no delineamento de politicas mo-
netarias.

Uma das limitacoes associadas a analise da inflagao é a
caréncia de dados, uma vez que o Brasil apresentou uma
série de trocas de moedas e de politicas monetarias que li-
mitam a obtenc¢do de dados dentro de um mesmo contexto.
Técnicas de replicagdo de dados, através de perturbagdes,
mostram-se necessarias nesta conjuntura; entretanto, tra-
zem uma série de inconsisténcias que podem gerar resul-
tados menos confiaveis.

Outra dificuldade do trabalho é o grande tempo e esforco
computacional. Assim, vé-se a necessidade de aumentar,
ndo apenas o nimero maximo de neurdnios utilizados
para a construcdo das previsdes, como também um maior
nuimero de observacoes, para a obtencdo de resultados
mais acurados.

Verifica-se que este trabalho traz contribuicoes a dis-
cussao de previsao da inflacdo, uma vez que, diferente-
mente de outros métodos de previsdo, como os de regres-
sdo, traz consigo a possibilidade de incorporacao de infor-
macoes externas ao indice de inflacdo. De fato, indicadores
macroeconémicos podem auxiliar na modelagem deste
problema, e com isso, contribuir no delineamento de poli-
ticas monetarias.

Para trabalhos futuros, propde-se o uso de outras arqui-
teturas de redes, além da incorporagdo de outros indicado-
res macroecondmicos para a previsdo da inflacdo. Desta
forma, espera-se obter um resultado mais acurado, além
de verificar a influéncia dos dados macroeconémicos na
previsdo da inflacao.
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