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O ciclo econdmico & o conjunto de mudangas que ocorrem na economia de um pdis, que se

caracterizam por periodos de prosperidade e de estagnagdo ou crise.
A compreensd@o da din@mica futura dos ciclos econémicos é baseado na correlacdo entre

varidveis macroecondmicas.

Figura 1: EstGgios do ciclo econémico
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Trabalhos Relacionados e

Abordagem semelhante foi discutida em (Palhares Junior et al. 2024), que pode ter sofrido
forte influéncia dos outliers decorrentes da pandemia de Covid-19, o que explicaria um
eventual viés nos resultados.
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e Desenvolvimento de modelos baseados em aprendizado de mdaquina para analisar
diversos indicadores econdmicos.
o ldentificar possiveis pontos de inversdo no crescimento econdmico.
o Propor novos intervalos de discretizagdo.
o Considerar um intervalo temporal maior.
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Caracterizagcdo do comportamento do ciclo econémico do Brasil.

Figura 2: Pipeline de dados
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Coleta dos dados

Os dados utilizados neste trabalho foram disponibilizados pelo Banco Central do Brasil
através de uma API.

Figura 3 : Pipeline de dados
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Andlise e Pré-processamento dos
dados

Figura 4 : Indicadores Econdmicos

Vandvel econdmica Descrigio
. z . A . PIB Produto Interno Bruto mensal
As variaveis macroeconomicas possuem IPA R i R e
dice de pregos ao produtor amplec
diferentes unidades de medida. IPEM Indicador da produgdo - extrativa mineral
IPIT Indicadores da produgiio - inddstria de transformagio
Ap“CGdGS tI’GnSfOI‘mGQ()eS nas variaveis II’H(‘ Indicadores da ;‘n-h:\._n- - bens de capital
. k . . B IPBCD Indicadores da produgiio - bens de consumo durdveis
Or|g|nG|S, pCIrCI COﬂSlderGr a VCI”OQGO menSGI IVVV Indice volume de vendas no varejo - Automoéveis, motocicletas,
em relacdo das observacodes das séries L PR BICHS < S .
.. . VVOCl Vendas de veiculos pelas concessiondnas - Comercias leves
Orlglnqls' VVCC Vendas de veiculos pelas concessiondrias - Caminhdes
IEF Indice de Expectativas Futuras
Periodo entre jgneiro de 2002 e maio de 2024. ICC Indice de Confianga do Consumidor
Spub Saldos das operagdes de crédito das instituigdes financeiras sob
controle publico
Spriv Saldos das operagdes de crédito das instituigcdes financeiras sob
controle privado
MI Mecios de pagamento - M1 (média dos dias uteis do més)
M2 Meios de pagamento - M2 (média dos dias uteis do més)

Fonte : Palhares (2024)
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Um conjunto mais restrito de varidveis explicativas poderia trazer uma melhora na
performance preditiva através da reducéo do viés efou sobreajuste da etapa de
treinamento.

A partir do coeficiente de correlacdo foi proposta um cendrio alternativo para andlise
que considera um conjunto mais restrito de varidveis.

Figura 5 : Matriz de correlagéo com todas vari@veis Figura 6 : Matriz de correlagdo restrita
o D o (00N
IPA 0,08 | 1,00
IPEM 0,55 -0,04 | 1,00 IPEM B _
PIT | 0,73 0,01 0,52 1,00 IPIT 0,73 0,52
IPBC 0,66 0,04 0,26 0,87 1,00 IPBC 0,66 | 0,26 0,87
IPBCD 0,53 0,01 0,25 0,82 0,80 1,00
VW 0,69 000 050 060 055 0,58 1,00 IPBCD [0,53 e 050 —
VwCCL 0,68 0,02 047 044 041 041 0,80 1,00 Ivww 0,69 0,50 0,60 0,55 0,58
vwcCc 0,74 001 050 051 046 045 0,76 0,78 1,00 vwccL o068 047 044 041 041 0,80
IEF -0,09 0,04 -0,15 -0,08 0,05 0,05 -0,04 -0,01 -0,04 1,00 VVCC 0' 74 o' 50 0'51 0,46 0'45 0,76 0,78
icC  -0,43 0,02  -0,21 -0,17 0,00 -0,05 -0,09 -0,01 -0,08 0,91 1,00
Spub 0,05 0,00 0,04 -0,11 -0,08 -0,11 0,08 0,13 0,10 0,10 0,10 | 1,00 PIB. IPEM IPIT IPBC IPBCD IVWW VVCCL WVCC
Spriv. 0,16 0,14 0,08 -0,09 -0,04 -0,10 0,15 0,22 0,18 0,09 0,14 0,40 1,00 Fonte : Elaborado pelo 0utor(2024)
M1 -0,03 0,09 0,09 -0,02 -001 001 005 005 004 005 000 005 0,19 1,00
M2 003 0,15 0,08 000 -001 002 003 0,07 001 -007 -0,10 030 0,35 045 1,00
PIB IPA IPEM IPIT IPBC IPBCD IVW VWVCCL WCC IEF  ICC  Spub Spriv. M1 M2

Fonte : Elaborado pelo autor(2024)
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Modelagem das categorias

A discretizagd@o das varidveis € uma etapa crucial para sucesso na qualidade da previsdo.
Esse trabalho tem como foco analisar o efeito de intervalos ndo usuais para definigdo das categorias na

acurdcia e precisdo dos métodos propostos.

Figura 7 : Distribuicdo normal-padréo

B A

u- 3o p- 20 p-c n u+o pu+ 20 p+ 3o
Fonte : UFRGS(2021)
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1° Cendrio - 3 classes

Distdncia em torno da média de |0,6745| desvio padréo, reduzindo de 66% para 50% os dados da classe
central.

Figura 8 : Fungdo de classificagcdo de x com base em intervalos estatisticos

r— —1. se Ax < pr — 0,6745 - 04
x+— 0, se iy —0,6745 -0, < Az < pp +0,6745 - 0,
1. se Az > pu, +0,6745 - 0,

Fonte : Elaborado pelo autor(2024)
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2° Cendrio - 5 classes(50-95)

Separar movimentos fortes dos mais Figura 10 : Distribuicdo de dados em 5 categorias com distribuigcdo 50-95

moderados. 040 E ! ! E
Aumentar o intervalo que considera os ' : : '
intervalos de alta e queda moderados. 0351
0.30 1
Figura 9: Diagrama de intervalos 50-95 > ioe
Queda forte Queda normal Estabilidade Alta normal Alta forte g
X<H-20 H-20<X<U-O H-O<X<H+0 H+O<X<H+20 X>u+20 2 0.20 1
2,5% dos casos 22,5% dos casos 50% dos casos 22,5% dos casos 2,5% dos casos -E
Fonte : Elaborado pelo autor(2024) ga1s
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Fonte : Elaborado pelo autor(2024)
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3° Cendrio - 5 classes(68-90)

Figura 12: Distribuigéo de dados em 5 categorias com distribuigdo 68-90

As classes centrais apresentam boas : :
performance em todos os métodos de > | | | |
previsdo. 035
Reduzir o intervalo para os movimentos -
moderados.
As classes extremais possuam pelo menos g
5% dos dados. 2 020
g 0.15
Figura 11: Diagrama de intervalos 68-90
Queda forte Queda normal Estabilidade Alta normal Alta forte a8
X<H-20 H-20<X<HU-C H-C<X<p+0o H+O<X<H+20 X> W+ 20 0.05
5% dos casos  11,5% dos casos  68% dos casos  11,5% dos casos 5% dos casos m -- m
Fonte : Palhares(2024) e ; : I
-3.00 -2.00 -0. 6740 .00 06740 2.00 3.00

Fonte : Autoria Propria(2024)
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Metodologia

Previsdo

Diversas técnicas estatisticas e de mineragdo de KNN: k=nearest neighbors
NB: Gaussian Naive Bayes

dados estdo disponiveis na biblioteca ScikitLearn do DT: decision tree

Python. RF: random forest
LR: logistic regression
SVC: support vector classification
NN: neural network

Figura 13 : Biblioteca ScikitLearn do Python
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Fonte : Domino.ai (2024)
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Validagéo

Figura 14 : Validagcdo cruzada em séries temporais

Validacgdo cruzada especifica para séries

temporais para evitar overfitting e viés ao Data

treinar os modelos, preservando a ordem l

cronolégica dos dados. Train Test ]

O método Time Series Split Cross -l

validation foi adotado. o g e ]

Configuragéo 70/30. — T I
Train Test

Fonte : Medium (2024)
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Validacéo

Figura 16 : Matriz de Confuséo

A acurécia mede a proporgdo de previsées Confusion Matrix:
corretas em relagdo ao total de amostras, -5 B
sendo uma métrica geral de desempenho. [0 225 § O]
(@ @ 213 2]
o ] ¢ 1

J& o score F1 € a média harménica entre
precisdo e recall, favorecendo o equilibrio Accuracy score: .66
entre os dois, especialmente em casos de

Classification Report
classes desbalanceadas. orecision  recall fi-score  support
Figura 15 : Matriz de Confusdo ReCessso .50 0.50 0.50 .
Queda fraca 0.56 0.33 0.42 15
L VP+VN Lateralizacdo 0.74 0.78 0.76 32
e Acuracia: VPiVNLFPLEN Alta ftraca 0.65 0.76 0.70 17
. VP Alta forte 0.33 0.50 0.490 2
* Precisdo: yp—7p

VP accuracy 0.66 70
e Recall (Sensibilidade): VPFN macro avg T a co 0 S6 ao
TR weighted avg 0.65 0.66 0.65 70

* Fi-Score:2 x piechiodiey

Fonte : Elaborado pelo autor(2024)

Fonte : Linkedin (2024)

(R g b



@ieresas rusLicAS DE TCC
DA POS-GRADUACAO ‘)

Resultados e Discussdo

Realizada uma andlise dos métodos quanto d precisdo obtida nas etapas de treinamento e
teste.

Complementada por uma avaliagéo detalhada do comportamento do Score Fl em funcdo
das discretizagbes e do conjunto de varidveis explicativas adotadas em cada caso.
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AcuUu racia Figura 17 : Acurdcia na etapa de teste para diversos cendrios
100,00%
Cendrio com 3 classes mostrou 90,00%
; 80,00% ,
desempenho equivalente ao trabalho 70,00% — f | ‘ b
anterior 60,00% I i ‘ i !
50,00% ‘ ‘ i i 1
e 40,00% ; s , : l
A distribuicdo 50-95 demonstrou melhor 30,00% | H 1 }
desempenho. 20,00% ‘ Il | | |
10,00% ‘ il ‘
- 1 ARNERN HARER | | |
5 classes superam os resultados ' kNN NB DT RF LR svC NN
encontrados em trabalhos anteriores. m3MC 71,60% 81,82% 61,73% 76,54% 75,31% 76,54% 79,01%
3MR | 76,54% = 80,25% @ 77,78% = 79,01% = 72,84% = 79,01% | 79,01%
SHtC =~ 85,19% = 33,33% = 75,31%  82,72% = 69,14% = 82,72% = 81,48%
SHtR = 87,65%  34,57% = 80,25%  85,19% = 74,07%  83,95% = 80,25%
MSHWC 66,67% @ 72,84% = 62,96% = 64,20% = 60,49% = 70,37% | 71,60%
WSHWR 6543% @ 77,78% @ 64,20% = 69,14% = 6543% = 72,84% | 77,78%

Fonte : Elaborado pelo autor(2024)
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Score F1 - 3 Classes Figura 18 : Variagdo do Score-F1 no cendrio com 3 classes
, , , 25,00%
Ganho mais expressivos em diversos
L 20,00%
cendrios comparado ao trabalho
anterior. e
10,00%
Distribuicéo padrdo apresentou 5,00% I I
melhor ganho médio com técnicas 0,00% - [
mais simples. -5 00% KNN NB DT RF LR SVC N
o . . -10,00%
Modificagdo no intervalo tornou -
modelo menos resiliente a restricdo de 20’00;
variaveis. S
-25,00%
B AF1 Queda AF1 Estagnagao AF1 Alta

Fonte : Elaborado pelo autor(2024)
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Score F1- 5 Classes(50-95)

Figura19: Variagdo do Score-Fl no cendrio com 5 classes 50-95

Melhora marginal nas classes centrais e 50,00%
uma piora significativa nas classes 40,00%
extremais. 30,00%
20,00%
Maior intervalo de dados nas classes 10,00%
laterais minimiza o problema de 0,00% , ,
sobre-ajuste, entdo restricdo de varidveis -10,00% kNN; \ NB DT RF | LR SVC NN
se torna menos significativa. SO0 |
O intervalo extremamente estreito nas =L H
classes extremais torna praticamente 0,000 i
invidvel prever as classes extremais =00 = -
como queda forte. W AF1 Queda forte AF1 Queda AF1 Estagnagao AF1 Alta M AF1 Alta Forte

Fonte : Elaborado pelo autor(2024)
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Score F1-5 Classes(68-90)

Melhora nas classes centrais e uma piora nas classes
extremais.

Apesar dos intervalos aumentar a disponibilidade de
dados nas classes extremais ainda ha viés de
treinamento, o qual pode ser mitigado considerando
um conjunto maior de varidveis explicativas.

Nas classes centrais o excesso de varidveis explicativas
acaba gerando sobre-ajuste, especialmente nos
métodos mais simples os quais tem dificuldade de
tratar as néo-linearidades do modelo.

Recomenda-se utilizar a base completa.

Figura 20 : Variagdo do Score-Fl no cendrio com 5 classes 68-90

50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00% —

-10,00% kNN |8
-20,00% 1
-30,00%
-40,00% '
-50,00%

M AF1 Queda Forte

NB DT RF

M AF1 Queda AF1 Estagnacao

LR SVC NN

AF1 Alta ® AF1 Alta Forte

Fonte : Elaborado pelo autor(2024)
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Score F1 - Tabelacom 3
cendrios

Para o modelo de 3 classes hd um ganho significativo
na restricdo das varidveis.

Modelos com 5 classes - restricdo tirou informagdo
importante para o modelo conseguir treinar de
maneira satisfatéria as classes extremais.

Modelos com 5 classes apresentaram muita
dificuldade em prever as classes extremais, mesmo
com intervalo alongado. N&o podem ser consideradas
abordagens adequadas.

Tabela1: Ganho de Score-F1 quando se restringe as varidveis explicativas

g 3 modificada 5 hibrida 68/90 5 hibrida 50/95
Categorias X : =
absolute relative absolute relative absolute relative
-2 -66,68% -9,53% 0,00% 0,00%
-1 21,82% 3,12% 48,20% 6,89% 48,22% 6,89%
0 15,42% 2,20% 2,21% 0,32% 31,15% 4,45%
1 45,87% 6,55% 120,73% 17,25%  33,44% 4,78%
2 -108,70% -15,53% -100,31% -14,33%

Total 83,12% 11,87% -4,24% -0,61% 12,50% 1,79%

Fonte : Elaborado pelo autor(2024)
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Score F1 - Anqlisq ndo Figura 21: Resultados do Score-F1 da projegéo do PIB brasileiro no cendrios

Cenério com 3 classes que considera 3 categorias e conjunto de varidveis explicativas restrita
100,00%

O modelo com 3 classes faz um balango 90,00%

adequado de desempenho entre as 80,00%

classes, apesar de uma maior 70,00%

dificuldade em prever os movimentos de 60,00%
queda. 50,00%
_ o _ 40,00%
Outller.do ponder‘n.lo influencia 30,00%
capacidade preditiva dos modelos 20.00%
10,00%
0,00%

kNN NB DT RF LR SVC NN

W F1 Queda F1 Laterelizacao F1 Alta

Fonte : Elaborado pelo autor(2024)
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> A acurdcia da distribuicéo 5 classes(50-95) obteve uma ligeira vantagem sobre as demais
abordagens.

> Em relagdo ao Score-Fl, a abordagem utilizando 3 classes consegue um desempenho superior
e mais equilibrado.

> Distribuigdes que utilizam intervalos mais comuns superam os resultados encontrados
neste trabalho, reforcando a ideia que os intervalos propostos ndo sdo suficientes para
aumentar a qualidade preditiva das técnicas propostas.

> Arestrigdo das variaveis explicativas também ndo se mostrou vantajosa, provavelmente
porque as ndo-linearidades do modelo exige um conjunto de informagdes maior
especialmente no tratamento das categorias que possuem baixa disponibilidade de dados.
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