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Abstract

Este estudo tem como objetivo construir um modelo que utiliza indicadores
macroeconomicos para estimar o comportamento futuro do PIB brasileiro. Den-
tre os modelos preditivos, sao propostas técnicas econométricas como OLS e
modelos VAR, além de técnicas de machine learn baseadas em &rvores, redes
neuras e vetores de suporte. Foi observado a relevancia da decomposigao sazonal
bem como o efeito das varidveis exdgenas.

Keywords: Machine Learning, Econometrics, Brazilian GDP, Forecast,
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1. Introducgao

1.1. Contexto e Justificativa

A anilise e previsao das fases do ciclo econémico sdo fundamentais para os
formuladores de politicas, investidores e empresas, pois facilitam a tomada de
decisoes mais informadas e eficientes, permitindo a adaptacao as mudangas nas

condicoes economicas e a minimizagao de riscos associados. Nesse contexto,
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diversos modelos e técnicas tém sido desenvolvidos e aprimorados para com-

preender e prever a amplitude e a duragao das fases do ciclo econémico.

1.1.1. Avanco das Tecnologias de Aprendizado de Mdquina

Com o progresso das tecnologias de aprendizado de maquina e o aumento
da disponibilidade de dados, novos algoritmos e abordagens tém sido explo-
rados na previsao de ciclos econémicos, proporcionando alternativas aos modelos
econométricos tradicionais, como o modelo VAR (Vector Autoregression). Al-
guns estudos relevantes nesta area incluem os trabalhos de |Gogas et al.| (2015)),
que utilizaram algoritmos de florestas aleatorias e redes neurais artificiais para
prever o ciclo econémico na Grécia; Chionis et al. (2010), que exploraram o
uso de redes neurais artificiais e modelos VAR na previsdao do ciclo econdmico
na Espanha; e [Aradjo et al.|(2015), que propuseram um modelo hibrido de re-
des neurais artificiais e modelos VAR, para prever o mercado de agoes em alta

frequéncia.

1.1.2. Eficdcia das Abordagens de Previsdo

A eficdcia das abordagens baseadas em aprendizado de méaquina em com-
paracao aos modelos econométricos tradicionais ainda é objeto de debate na
literatura académica. Alguns estudos, como os de Pagan e Soybilgen (2019)
Soybilgen| (2019) e Chen et al. (2020), demonstram que as técnicas de apren-
dizado de maquina podem oferecer previsdes mais precisas e robustas do que os
modelos econométricos tradicionais, enquanto outros sugerem que os modelos
economeétricos, como o VAR, continuam a ser relevantes e eficientes na previsao
de ciclos econémicos (Hansen et al. 2019; Banbura et al.l 2010]).

A diferenga de resultados entre os estudos pode estar relacionada a fa-
tores como a selecao de variaveis, a qualidade dos dados, a escolha dos hiper-
parametros dos modelos de machine learning e a metodologia de avaliagao do
desempenho dos modelos. Dessa forma, torna-se importante realizar uma anélise
comparativa abrangente que considere esses fatores e identifique a melhor abor-

dagem de previsao para o ciclo econémico.
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1.1.3. Necessidade de Investigacao Aprofundada

Diante das divergéncias na literatura e do crescente interesse em utilizar
técnicas de aprendizado de maquina para a previsao de ciclos econémicos, torna-
se necessario realizar uma investigagao mais aprofundada que compare e analise
a eficdcia dessas abordagens em relacao aos modelos econométricos tradicionais.
Por exemplo, estudos recentes como o de Hotta et al. (2021) demonstram que
as técnicas de aprendizado de maquina podem oferecer previsdes mais precisas e
robustas em comparagao com os modelos econométricos tradicionais na previsao
de ciclos econémicos. Contudo, outros estudos como o de Gonzélez et al. (2018)
sugerem que os modelos econométricos tradicionais, como o VAR, continuam a
ser relevantes e eficientes na previsao de ciclos econémicos. Essa investigagao
permitird identificar as melhores técnicas de previsao, considerando as carac-
teristicas especificas do ciclo econdmico, e fornecerd informacoes valiosas para a
tomada de decisoes informadas e eficientes no ambito das politicas economicas,

investimentos e gestao empresarial.

1.2. Objetivos

O objetivo principal deste estudo é realizar uma comparagao abrangente en-

tre técnicas de regressao baseadas em machine learning e a abordagem econométrica

(modelo VAR) para prever a amplitude das fases do ciclo econémico no Brasil.

Para atingir esse objetivo, iremos:

1.2.1. Rewvisao da Literatura

Revisar a literatura sobre ciclos econémicos, abordando suas caracteristicas,
fases e teorias explicativas, bem como os modelos de previsao desenvolvidos ao
longo do tempo, incluindo técnicas de machine learning e modelos econométricos,

como o VAR.

1.2.2. Dados e Prepara¢ao
Selecionar e preparar os dados econémicos relacionados ao ciclo econémico
brasileiro, incluindo varidveis macroecondmicas como inflagio (IPCA), taxa

bésica de juros (SELIC) e {ndice de confianga do consumidor, entre outras.
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1.2.3. Implementacao de Modelos
Implementar e ajustar os algoritmos econométricos e de machine learning
selecionados utilizando técnicas para selecao das varidveis e otimizacao de hiper-

parametros.

1.2.4. Awvaliacao e Comparac¢ao

Avaliar e comparar o desempenho dos algoritmos de machine learning e dos
modelos VAR utilizando métricas apropriadas, como raiz do erro quadrético
médio (RMSE), coeficiente de determinagao (R?) e critérios de informagao (AIC

e BIC) para os modelos de regresséo.

1.2.5. Discussao e Implicagoes

Discutir os resultados obtidos, identificando as implicagoes préticas e tedricas
das descobertas, as limitagoes do estudo e possiveis dire¢oes para pesquisas
futuras que aprofundem o entendimento das melhores técnicas de previsao para

a amplitude das fases do ciclo econémico no Brasil.

1.8. Estrutura do trabalho

1.8.1. Capitulo 2: Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura sobre ciclos econémicos,
modelos de previsao, técnicas de machine learning e modelos econométricos,
como o VAR. A revisdo aborda conceitos fundamentais, teorias explicativas e

desenvolvimentos recentes no campo.

1.8.2. Capitulo 3: Metodologia

O capitulo 3 descreve a metodologia utilizada, incluindo a selegao e preparacao
dos dados, implementagao dos algoritmos de machine learning e do modelo VAR,
e a avaliagdo e comparacgao de desempenho entre os modelos. Também discute
as técnicas de otimizagao de hiperparametros e as métricas de avaliagao empre-

gadas.
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1.8.3. Capitulo 4: Resultados

Este capitulo apresenta os resultados dos algoritmos de machine learning
e do modelo VAR, analisando o desempenho de cada modelo em termos das
métricas de avaliacdo selecionadas. Além disso, realiza uma comparacao de
desempenho entre as técnicas, identificando possiveis vantagens e desvantagens

de cada abordagem.

1.8.4. Capitulo 5: Discussao

O capitulo 5 discute os resultados obtidos, analisando as implicagoes tedricas
e praticas dos achados, as limitagoes do estudo e sugestoes para pesquisas fu-
turas. Esta discussao permite identificar oportunidades de aprimoramento das

técnicas de previsao e dreas em que novas abordagens podem ser exploradas.

1.3.5. Capitulo 6: Conclusdo

O 1ltimo capitulo conclui o trabalho, resumindo os principais achados e con-
tribuicoes do estudo para o campo da previsao de ciclos econdomicos. Além disso,
destaca a relevancia das descobertas para formuladores de politicas, investidores
e empresas, enfatizando a importancia de técnicas eficazes de previsdao para a

tomada de decisoes informadas e eficientes.

2. Revisao da Literatura

2.1. Ciclos Economicos

Ciclos economicos sao flutuagoes recorrentes e nao regulares na atividade
econOmica ao longo do tempo. Eles sao caracterizados por periodos alternados
de expansao e contracao, resultando em crescimento e declinio na produgao
econdmica, emprego e outras varidveis macroeconomicas. A compreensao dos
ciclos econémicos é essencial para a tomada de decisdes econdémicas, politicas e
de investimento.

Existem diversas teorias que buscam explicar os ciclos econémicos. A hipdtese
dos choques externos, proposta por [Kalecki (1935]), sugere que flutuagdes na

atividade economica sao resultado de mudancas no ambiente externo, como
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variagoes no preco das commodities e fatores geopoliticos. A teoria das ondas
longas, de|[Kondratiev| (1925)), sugere que os ciclos sdo causados por grandes mu-
dangas tecnoldgicas em periodos de 40 a 60 anos. Schumpeter (1911) |Schum-
peter| (1934) argumenta que a inovagdo tecnolégica impulsiona o crescimento
economico. [Keynes| (1936) propoe que os ciclos sdo causados por flutuagdes na
demanda agregada e na oferta agregada, enquanto Hayek! (1931) enfatiza a im-
portancia do crédito na geracao dos ciclos econémicos. Por fim, a teoria dos
ciclos politicos, de [Nordhaus| (1975) e [Samuelson| (1964)), sugere que os ciclos

estao ligados a periodos eleitorais e mudangas na politica econémica.

2.1.1. Fases dos Cliclos Economicos

Os ciclos econémicos consistem em quatro fases distintas: expansao, pico,
contracgao e vale. A expansao é um periodo de crescimento econémico, no qual
a produgao, o emprego e a renda aumentam. O pico é o ponto em que a
atividade econdmica atinge seu nivel mais alto antes de comecar a declinar. A
contracao ocorre quando a atividade econémica diminui, levando a uma queda
na produgao, no emprego e na renda. O vale representa o ponto mais baixo da
atividade economica antes de comegar a se recuperar novamente.

As quatro fases dos ciclos econémicos tém sido objeto de estudo em diversas
areas da economia. Autores como |Burns and Mitchell| (1946]) realizaram um es-
tudo pioneiro sobre as fases do ciclo econémico, identificando a existéncia dessas
quatro fases e estabelecendo o uso de indicadores econdémicos para a medigao
das fases. Desde entdo, outros autores, como |Fatas and Mihov| (2003)), tém
se dedicado a aprimorar a analise das fases do ciclo econémico, desenvolvendo
métodos mais precisos para a sua identificagao e classificagao.

A expansao é geralmente vista como uma fase positiva do ciclo econémico,
pois a economia estd crescendo e se expandindo, o que leva a um aumento na
producao, no emprego e na renda. Por outro lado, a contracao é vista como
uma fase negativa, pois a economia estd diminuindo e encolhendo, levando a
uma queda na produgao, no emprego e na renda. O pico e o vale sdo pontos

de transicao entre as fases, onde a atividade econémica atinge o seu maximo ou
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minimo e comega a se mover na dire¢ao oposta.

A compreensao das fases do ciclo econémico é fundamental para a andlise e
previsao das tendéncias economicas e para a tomada de decisoes informadas nos
negocios e investimentos. A identificacdo das fases permite que sejam tomadas
medidas proativas para se adaptar as mudangas nas condicOes econdémicas e

reduzir os riscos associados.

2.1.2. Causas dos Ciclos Econdémicos

Os ciclos econémicos sao um fenémeno complexo e multifacetado que tem
sido objeto de estudo de muitos economistas ao longo dos anos. Uma das teorias
que buscam explicar as causas dos ciclos econdmicos é a hipdtese dos choques
externos, que sugere que as flutuacoes na atividade econdémica sao resultado
de mudangas no ambiente externo, como variagoes no prego das commodities,
politica governamental e fatores geopoliticos (Kalecki, |1935)). Outra teoria é a
teoria das ondas longas, proposta por Nikolai Kondratiev, que sugere que os
ciclos econdémicos sao causados por grandes mudancas tecnolégicas que ocorrem
em periodos de 40 a 60 anos. Segundo Kondratiev, as economias passam por
fases de crescimento impulsionadas pela introdugao de novas tecnologias, que
aumentam a produtividade e criam novas oportunidades de negécios. No en-
tanto, apds um periodo de crescimento, a economia pode experimentar uma crise
de superproducao, quando a oferta excede a demanda, levando a uma queda nos
pregos e uma desaceleracio economica (Kondratiev, 1925).

O economista Joseph Schumpeter, em sua obra ”Teoria do Desenvolvimento
Econdémico” (1911), sugeriu que a inovagdo tecnoldgica é um importante fator
que impulsiona o crescimento econoémico. Segundo ele, a introdugao de no-
vas tecnologias cria um aumento na producgao e gera um ciclo de crescimento
econdémico. No entanto, esse crescimento nao pode ser mantido por muito tempo
e logo é seguido por uma fase de contragao, uma vez que a economia se ajusta a
nova tecnologia (Schumpeter, [1934)). Alguns economistas, como John Maynard
Keynes, argumentam que os ciclos economicos sao causados por fatores inter-

nos, como flutuacoes na demanda agregada e na oferta agregada. De acordo
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com a teoria keynesiana, durante uma recessao, a demanda agregada diminui,
levando a uma queda na produgao e no emprego. Para combater essa situagao,
o governo deve aumentar seus gastos, o que leva a um aumento na demanda
agregada e, consequentemente, & recuperacao econoémica (Keynes, [1936)).

Outros economistas, como Friedrich Hayek, enfatizam a importancia do
crédito na geragao dos ciclos economicos. Em sua obra ”Precos e Produgao”
(1931), Hayek argumentou que a expansdo do crédito leva a um aumento no
investimento, que por sua vez estimula o crescimento econémico. No entanto,
esse crescimento nao pode ser sustentado por muito tempo e é seguido por uma
fase de contracdo quando o crédito se torna mais dificil de ser obtido (Hayek,
1931). Além disso, a teoria da escolha racional, desenvolvida por George Stigler
e Gary Becker, sugere que as flutuagoes econdmicas sao resultado das decisoes
dos individuos, que tentam maximizar seu bem-estar econémico. Essa teoria
sugere que as flutuagoes econdmicas resultam de mudancas nas expectativas
dos agentes econdémicos, como consumidores e produtores, que tomam decisoes
com base em informacoes disponiveis e previsoes sobre o futuro (Stigler, [1950;
Becker, 1962).

A teoria dos ciclos politicos, proposta por William Nordhaus e Paul Samuel-
son, sugere que os ciclos econdémicos estao ligados a periodos eleitorais e a mu-
dancas na politica econémica. Segundo essa teoria, os governos tendem a adotar
politicas econdmicas expansionistas antes das eleicoes para aumentar o cresci-
mento e reduzir o desemprego, o que pode levar a uma expansao insustentavel
e a uma eventual crise econémica (Nordhaus, (1975; |[Samuelson, {1964)).

Hyman Minsky, por sua vez, argumenta que as crises financeiras sao uma
causa recorrente dos ciclos econdmicos. Segundo a teoria de Minsky, periodos
de estabilidade financeira levam a um aumento da tomada de riscos e da ala-
vancagem, que eventualmente leva a uma crise financeira e uma desaceleragao
economica (Minsky, [1975]).

Compreender as multiplas teorias e fatores que influenciam os ciclos econémicos
é fundamental para a formulagao de politicas eficazes e a tomada de decisoes

informadas no mundo dos negdécios e investimentos. A abordagem holistica
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dessas teorias permite aos economistas ter uma visao mais ampla dos ciclos
econdmicos e de como diferentes fatores podem interagir para influenciar a ativi-

dade economica.

2.1.8. Indicadores dos Ciclos Econémicos

Os economistas usam uma série de indicadores econdémicos para analisar
e prever ciclos econémicos. Esses indicadores podem ser classificados em trés
categorias: indicadores antecedentes, coincidentes e retardados. Indicadores an-
tecedentes sao aqueles que tendem a mudar antes das mudancgas na atividade
econdmica, como a curva de rendimentos, indices de acoes e indices de senti-
mento dos consumidores. Indicadores coincidentes mudam ao mesmo tempo que
a atividade econoémica e incluem medidas como o Produto Interno Bruto (PIB)
e a taxa de desemprego. Indicadores retardados mudam apds as mudangas na
atividade economica e incluem estatisticas como a taxa de inflacao e os salarios
médios.

Os indicadores dos ciclos econdmicos sao essenciais para a anélise e previsao
dos movimentos da economia. Dentre os indicadores antecedentes, podemos
citar a curva de rendimentos, que ¢é utilizada para prever mudangas na politica
monetdria, assim como indices de agoes, que refletem a confianga dos investi-
dores em relacao ao desempenho econdmico futuro, e indices de sentimento dos
consumidores, que podem ser um indicativo de futuras variagoes no consumo e
investimento (Harvey, 1998).

Os indicadores coincidentes incluem medidas como o Produto Interno Bruto
(PIB) e a taxa de desemprego. O PIB é um indicador importante que mede
a produgao econoémica de um pais em um determinado periodo de tempo e é
utilizado para monitorar o desempenho da economia em relacao ao seu potencial.
Ja a taxa de desemprego é um indicador do mercado de trabalho e pode ser
utilizada para avaliar o grau de utilizagao dos recursos produtivos de um pais
(Okun) 1962).

Por fim, os indicadores retardados, que incluem a taxa de inflacdo e os

salarios médios, sao utilizados para avaliar a dinamica do mercado e como a
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economia estd se adaptando as mudancas. A taxa de inflacdo é um indicador
importante que mede a variagao dos pregos dos bens e servigos e pode ser uti-
lizada para avaliar o nivel de estabilidade econdémica. Os salarios médios, por
sua vez, sao um indicador da dinamica do mercado de trabalho e podem ser uti-
lizados para avaliar a pressao inflacionaria e a evolugao dos custos das empresas
(Phillips, (1958)).

Em resumo, os indicadores dos ciclos econdmicos sao uma ferramenta im-
portante para a andlise e previsao do desempenho da economia. A escolha dos
indicadores mais relevantes para essa tarefa dependerd do periodo de andlise e

das caracteristicas especificas da economia em questao.

2.1.4. Teorias dos Ciclos Econémicos

Diversas teorias foram propostas para explicar as flutuagoes na atividade
econdmica e suas causas. Entre as teorias mais conhecidas estao a teoria dos
ciclos reais de negdécios, a teoria do ciclo de crédito e a teoria das expectativas
racionais.

A teoria dos ciclos reais de negocios, desenvolvida por Finn Kydland e Ed-
ward Prescott, enfatiza a importancia dos choques de oferta na economia. Esses
choques podem ser resultado de inovagoes tecnoldgicas, eventos naturais, mu-
dancas nas politicas governamentais ou variagoes na produtividade. De acordo
com essa teoria, os ciclos econémicos sao gerados pelas respostas das empresas
e dos trabalhadores a esses choques de oferta e pela interacao dessas respostas
no mercado.

A teoria do ciclo de crédito, proposta por economistas como Irving Fisher
e Hyman Minsky, enfatiza o papel do crédito e dos mercados financeiros na
geragao de ciclos econémicos. Essa teoria sugere que os ciclos econémicos sao
causados pela expansao e contragao do crédito na economia, que por sua vez
afetam o consumo, o investimento e a produgao. Durante periodos de expansao
do crédito, o aumento da liquidez na economia estimula o consumo e o inves-
timento, levando a um crescimento econémico. Por outro lado, a contracao do

crédito pode levar a uma diminui¢ao no consumo e no investimento, resultando

10
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em uma desaceleragao econdmica.

A teoria das expectativas racionais, proposta por Robert Lucas, sugere que
as flutuacoes econdémicas resultam das mudangas nas expectativas dos agentes
econdémicos, como consumidores e produtores, que tomam decisdoes com base
em informagoes disponiveis e previsdes sobre o futuro. Segundo essa teoria, as
expectativas dos agentes econémicos afetam seu comportamento de consumo e
investimento, o que influencia a atividade economica.

Compreender essas teorias dos ciclos econdémicos é essencial para a for-
mulacao de politicas econdmicas eficazes e para a tomada de decisoes informadas

no mundo dos negdcios e investimentos.

Teoria dos Ciclos Reais de Negdcios. A teoria dos ciclos reais de negdcios é uma
teoria economica que enfatiza a importancia dos choques de oferta na economia
e foi desenvolvida por Kydland and Prescott| (1982). Os choques de oferta
podem ser causados por inovagoes tecnolégicas, eventos naturais, mudangas nas
politicas governamentais ou variagoes na produtividade. Segundo essa teoria, os
ciclos economicos sao gerados pelas respostas das empresas e dos trabalhadores
a esses choques de oferta e pela interacao dessas respostas no mercado.

A teoria dos ciclos reais de negécios destaca que os choques de oferta afetam
a oferta de trabalho e de capital, bem como a produtividade e a produgao, o
que gera flutuacGes na economia que oscilam em torno de uma tendéncia de
longo prazo. Quando ocorre um choque positivo, a economia experimenta um
aumento na produtividade e no produto, o que gera um ciclo de expansao. Por
outro lado, um choque negativo leva a uma diminui¢cao na produtividade e no
produto, o que leva a uma desaceleragao econémica.

Os defensores da teoria dos ciclos reais de negdcios argumentam que as
politicas governamentais nao sao eficazes para estabilizar a economia em re-
sposta as flutuagoes ciclicas. Em vez disso, as politicas governamentais devem
se concentrar em promover a estabilidade monetéria e fiscal de longo prazo, a
fim de minimizar os efeitos desses choques na economia.

No entanto, a teoria dos ciclos reais de negécios tem sido criticada por alguns

11
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economistas, que argumentam que ela nao consegue explicar completamente as
flutuagoes na atividade econémica e nao leva em conta as politicas monetarias
e fiscais implementadas pelos governos para estabilizar a economia.

Apesar disso, a teoria dos ciclos reais de negécios é uma importante con-
tribuicao para o entendimento dos ciclos economicos, destacando a importancia
dos choques de oferta na economia e fornecendo uma base sélida para o desen-

volvimento de politicas econémicas eficazes.

Teoria do Ciclo de Crédito. A teoria do ciclo de crédito é uma abordagem
econOmica que enfatiza a importancia dos mercados financeiros na dinamica
econdmica. Segundo [Fisher| (1933)), a expansao do crédito é um dos principais
fatores que geram as flutuagoes econémicas. Ele destacou que a expansao do
crédito leva a um aumento nos precos dos ativos, como agoes e iméveis, que por
sua vez leva a um aumento no consumo e no investimento. No entanto, quando
a expansao do crédito se torna insustentavel, ocorre um colapso dos pregos dos
ativos, levando a uma crise financeira e a uma desaceleragao economica.

Minsky| (1992), outro economista que contribuiu para a teoria do ciclo de
crédito, argumentou que a estabilidade financeira é um pré-requisito para a
estabilidade economica de longo prazo. Ele destacou a importancia do endivi-
damento excessivo e da especulagao financeira na geracao de crises financeiras
e economicas. Segundo ele, durante os periodos de prosperidade econdmica, os
investidores tendem a assumir riscos cada vez maiores, levando a um aumento
na especulacao financeira e no endividamento excessivo. No entanto, quando
ocorre uma crise financeira, ocorre um ajuste no mercado financeiro, levando a
uma desaceleragao econdmica.

A teoria do ciclo de crédito tem sido usada como base para o desenvolvimento
de politicas econdmicas para evitar crises financeiras e estabilizar a economia.
As autoridades monetarias podem usar a politica monetaria para controlar a
expansao do crédito e evitar a formagao de bolhas financeiras. Além disso,
as autoridades reguladoras podem implementar medidas para reduzir os riscos

associados ao endividamento excessivo e a especulagao financeira.
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Teoria das FExpectativas Racionais. A teoria das expectativas racionais, intro-
duzida por Muth| (1961)) e desenvolvida posteriormente por Lucas e Sargent,
é uma importante teoria para entender as flutuagoes econémicas. Essa teoria
postula que os agentes econémicos formam expectativas sobre o futuro com base
em informagGes disponiveis e previsoes racionais. Por exemplo, as decisoes de
consumo de um individuo podem ser ajustadas com base em sua expectativa
sobre o futuro da economia, como o aumento ou diminui¢ao da renda ou a in-
flagdo. Da mesma forma, um produtor pode ajustar sua produgao com base em
suas expectativas sobre a demanda futura dos consumidores.

De acordo com a teoria das expectativas racionais, as flutuagoes economicas
resultam das mudancas nas expectativas dos agentes economicos, que podem
ser afetadas por diversos fatores, como politicas governamentais, choques ex-
ternos e desenvolvimentos tecnoldogicos. Um estudo recente de Bom e Primiceri
(2019), publicado na revista ” Journal of Economic Dynamics and Control”, uti-
lizou um modelo dindmico estocéstico de equilibrio geral (DSGE) para analisar
como as expectativas dos consumidores sobre a inflagao afetam a economia.
Além disso, Carvalho et al. (2016), em um estudo publicado na revista ”Econo-
metrica”, utilizaram a teoria das expectativas racionais para analisar o efeito
das mudancas nas expectativas dos consumidores sobre a atividade econémica.
O estudo mostrou que as expectativas dos consumidores sao importantes para
entender a dinamica da economia, especialmente em periodos de incerteza.

Portanto, a teoria das expectativas racionais destaca a importancia das ex-
pectativas dos agentes econémicos na dinamica da economia e é fundamental
para entender como as flutuacoes econdémicas ocorrem. E importante ressaltar
que politicas econémicas podem afetar as expectativas dos agentes e, conse-

quentemente, a economia como um todo.

Teoria dos ciclos politicos. A teoria dos ciclos politicos é uma abordagem que
sugere que os ciclos economicos estao relacionados a periodos eleitorais e a mu-
dancas na politica econémica. Segundo Nordhaus e Samuelson, os governos

tendem a adotar politicas econdmicas expansionistas antes das eleigoes para au-
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mentar o crescimento e reduzir o desemprego, o que pode levar a uma expansao

insustentdvel e eventual crise econdmica (Nordhaus| 1975} |[Samuelson), [1964)).

Essa teoria tem sido objeto de intenso debate e pesquisa na area de econo-
mia politica, com base na ideia de que os governos possuem incentivos politicos
para influenciar a economia de modo a favorecer suas chances eleitorais
. No entanto, a validade empirica da teoria é controversa, com alguns es-
tudos apoiando e outros refutando sua relevancia (Alesina e Sachs, 1988; Hibbs,

1987)(Alesina and Sachs), |1988; Hibbs, 1977).

Compreender a influéncia da politica sobre os ciclos econémicos é crucial para
entender como as decisoes politicas podem afetar a economia e, consequente-
mente, os negocios e investimentos. Portanto, é importante que os economistas
e os tomadores de decisao considerem as implicagoes politicas em suas analises

e estratégias econOmicas.

2.2. Modelos de Previsdao de Ciclos Econdomicos

A previsao dos ciclos economicos é essencial para a tomada de decisoes em in-
vestimentos e politicas. Diversos modelos foram desenvolvidos ao longo dos anos
para prever esses ciclos, utilizando diferentes abordagens e varidveis. Abaixo,

apresentamos alguns dos modelos mais relevantes e suas caracteristicas:

2.2.1. Modelos Baseados na Curva de Rendimento

Os modelos baseados na curva de rendimentos tém sido objeto de estudos
empiricos realizados por diversos autores, como Estrella et al. (1991),
land Mishkin| (1996), |Estrella and Mishkin| (1998), Estrella et al. (2003),
land Trubin| (2006)), Chionis et al. (2010) e |Gogas et al.|(2015), que investigam a

relagao entre a curva de rendimentos e a atividade econdémica. A curva de rendi-
mentos, que é uma representagao grafica da relacao entre os juros de diferentes
prazos de titulos do governo, é uma variavel importante nos modelos baseados
nessa abordagem, que buscam entender como essa relagao entre os juros de curto

e longo prazo pode ser usada para prever o comportamento futuro da economia.
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Uma curva de rendimentos invertida, onde os juros de curto prazo sao mais
altos do que os de longo prazo, tem sido um indicador confidvel de recessoes
futuras em muitos paises. Segundo a teoria economica, uma curva de rendi-
mentos invertida reflete a expectativa de uma desaceleracdo econdmica futura
e, portanto, pode ser um sinal de alerta para os investidores e os formuladores
de politicas economicas.

Os modelos baseados na curva de rendimentos sao tteis porque, diferente-
mente de outros modelos de previsao, nao exigem a construgao de modelos
econdmicos complexos ou a escolha de um grande ntimero de varidveis econdmicas.
Em vez disso, esses modelos se baseiam em uma varidvel simples e facilmente
mensuravel - a curva de rendimentos - e tém mostrado boa precisao na previsao
dos ciclos economicos.

Em resumo, os modelos baseados na curva de rendimentos tém se mostrado
eficazes na previsao dos ciclos econémicos e sao amplamente utilizados por in-
vestidores e formuladores de politicas econémicas. E importante destacar que
o entendimento desses modelos é fundamental para uma tomada de decisao

informada e precisa no mundo dos negécios e investimentos.

2.2.2. Modelos de Indicadores Lideres

Os modelos de indicadores lideres sao amplamente utilizados na previsao dos
ciclos econdmicos, uma vez que sao capazes de antecipar mudangas na atividade
econdémica com base em variaveis que tendem a mudar antes do préprio ciclo.
Tais variaveis podem incluir, por exemplo, dados sobre pedidos de bens duraveis,
indices de confianga do consumidor e do empresario, e taxas de desemprego.

O Indice de Indicadores Lideres do Conference Board, criado em 1960,
é um dos modelos mais conhecidos nessa categoria. Ele combina dez indi-
cadores economicos, como as taxas de juros, o nimero de novas construgoes
de residéncias, as solicitacoes de seguro-desemprego e o indice de pregos de
acoes, para prever a diregao futura da economia dos Estados Unidos. Segundo
um estudo de [Filardo and Gordon, (1998), o Indice de Indicadores Lideres tem

apresentado um bom desempenho na previsao dos ciclos econémicos americanos.
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Outro modelo conhecido na categoria de indicadores lideres é o Indice de
Atividade Economica do Banco Central do Brasil. Esse modelo é composto
por uma combinacao de indicadores econdémicos, como a producao de bens de
consumo duraveis e a utilizagao da capacidade instalada na industria, que tém
demonstrado uma forte relacao com a atividade econémica no Brasil. De acordo
com um estudo de Barreto et al. (2015), o Indice de Atividade Econémica tem
sido um bom indicador para antecipar a direcao do ciclo econémico brasileiro.

Em resumo, os modelos de indicadores lideres sdo importantes ferramentas
para prever os ciclos econémicos, uma vez que sao capazes de antecipar mu-
dancas na atividade economica com base em varidveis que tendem a mudar
antes do préprio ciclo. O Indice de Indicadores Lideres do Conference Board e
o Indice de Atividade Econémica do Banco Central do Brasil sdo exemplos de

modelos bem-sucedidos nessa categoria.

2.2.3. Modelos Econométricos

Os modelos econométricos utilizam técnicas estatisticas para estimar as
relagoes entre varidveis econémicas e prever o comportamento futuro da econo-
mia. Um exemplo comum desses modelos é o modelo autoregressivo de médias
moveis (ARMA), que combina processos autoregressivos e de médias moveis

para modelar séries temporais econémicas.

2.2.4. Modelos Estruturais

Os modelos estruturais sao baseados em teorias econémicas e buscam cap-
turar as relacoes fundamentais entre varidveis econdmicas. Um exemplo con-
hecido é o modelo de equilibrio geral dindmico estocédstico (DSGE), que uti-
liza equagoes baseadas na teoria econdémica para modelar o comportamento de

agentes econdémicos e as interagoes entre eles.

2.2.5. Modelos de Aprendizado de Mdquina
O aprendizado de méquina tem se mostrado uma abordagem promissora
na previsao de ciclos econémicos devido a sua capacidade de processar grandes

volumes de dados e adaptar-se a padroes complexos e nao lineares. Alguns dos
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principais métodos de aprendizado de méaquina aplicados & previsao de ciclos

economicos incluem:

Florestas Aleatdrias (RF). As Florestas Aleatérias sao um método de apren-
dizado de conjunto que combina varias drvores de decisao para melhorar a pre-
cisao e evitar o sobreajuste. Cada arvore é treinada em uma amostra aleatéria
dos dados, e a previsao final é obtida por meio de votagao majoritdaria ou média
das previsoes individuais. As RF tém sido aplicadas na previsao de ciclos
econOmicos e na identificagao de indicadores importantes para a deteccao de

recessoes.

Redes Neurais Artificiais. As Redes Neurais Artificiais sdo modelos computa-
cionais inspirados no funcionamento do cérebro humano. Elas consistem em
camadas de neurdnios artificiais interconectados que podem ser treinados para
reconhecer padroes e fazer previsdoes com base em dados histéricos. As RNA
tém sido aplicadas com sucesso na previsao de varias varidveis econémicas, como

crescimento do PIB, inflacao e taxas de desemprego.

Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM). As Méquinas de Vetores de Suporte
sao modelos de aprendizado supervisionado que podem ser utilizados para prob-
lemas de classificagao e regressao. Elas funcionam encontrando o hiperplano que
melhor separa as classes ou minimiza o erro de previsao nos dados de treina-
mento. As SVM tém sido aplicadas na previsdo de ciclos econdémicos, identifi-
cando pontos de virada e classificando periodos de expansao e recessao.

Em conclusao, os modelos de aprendizado de maquina oferecem uma, abor-
dagem poderosa e flexivel para a previsao de ciclos econémicos, complementando
e, em alguns casos, superando as técnicas tradicionais. A medida que mais dados
econOmicos se tornam disponiveis e os algoritmos de aprendizado de méaquina
continuam a evoluir, é provavel que essa drea de pesquisa se expanda ainda mais

no futuro.
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2.3. Técnicas de Machine Learning

As técnicas de aprendizado de méquina tém sido aplicadas em diversos cam-
pos, como finangas, satde, engenharia e previsdo econémica. |Alpaydin| (2010)
fornece uma introducgao ao aprendizado de maquina, destacando suas principais
técnicas e aplicagoes. Nesta secao, discutimos algumas aplicagoes especificas do

aprendizado de méquina na previsao economica e financeira.

2.3.1. Previsao do Mercado de Acdes

Varias técnicas de aprendizado de maquina tém sido empregadas na previsao
de retornos e tendéncias no mercado de agoes. |[Enke and Thawornwong] (2005))
aplicam redes neurais para prever retornos no mercado de agoes e descobrem
que esses modelos superam técnicas estatisticas tradicionais em termos de pre-
cisdo. (Guresen et al.| (2011) usam redes neurais artificiais para prever indices do
mercado de acbes e demonstram que essa abordagem melhora significativamente

a precisao das previsoes em compara¢ao com outros métodos.

2.8.2. Previsdo de Alta Frequéncia no Mercado de A¢des

Araujo et al| (2015) propéem um modelo hibrido para prever o mercado
de agoes em alta frequéncia, combinando técnicas de aprendizado de maquina,
como redes neurais artificiais e algoritmos genéticos, com anélise técnica. Esse
modelo hibrido é capaz de capturar padroes complexos e nao lineares nos dados

de alta frequéncia, levando a melhores previsoes do comportamento do mercado.

2.3.3. Previsao de Faléncias

O aprendizado de méquina também tem sido utilizado para prever faléncias e
insolvéncias de empresas. Sun et al. (2014) aplicam técnicas de aprendizado de
méquina, como Support Vector Machines (SVM) e Random Forests (RF), para
prever faléncias de empresas na China. Os resultados mostram que os modelos
de aprendizado de méaquina superam os métodos tradicionais de previsao de

faléncias, como andlise discriminante e regressao logistica.
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2.83.4. Previsao Macroeconomica

O aprendizado de méaquina também pode ser aplicado para prever varidveis
macroeconomicas, como inflacao, crescimento do PIB e taxa de desemprego.
Choi and Varian| (2012) utilizam métodos de aprendizado de méquina para
prever a inflagdo nos Estados Unidos, utilizando dados de buscas do Google como
uma fonte adicional de informacao. Seus resultados mostram que a combinagao
de dados de buscas do Google com técnicas de aprendizado de méquina pode
melhorar significativamente a precisao das previsoes.

Em resumo, as técnicas de aprendizado de maquina tém mostrado um po-
tencial consideravel na previsao econdémica e financeira, superando, em muitos
casos, os métodos tradicionais. A medida que mais dados se tornam disponiveis
e os algoritmos de aprendizado de maquina continuam a evoluir, é provavel que

0 uso dessas técnicas na previsao econdémica se torne cada vez mais comum.

2.4. Modelos Econométricos: VAR

Os modelos econométricos desempenham um papel fundamental na anélise
e previsdo de ciclos econdmicos. Entre eles, os modelos VAR (Vector Autore-
gressive) sdo particularmente tteis para examinar as relagdes dinimicas entre

diferentes varidveis economicas e financeiras.

2.4.1. Introdugdo aos Modelos VAR

Os modelos VAR sao uma classe de modelos econométricos multivariados
que capturam a dindmica entre varias séries temporais. |Sims| (1980) introduziu
os modelos VAR como uma alternativa aos modelos estruturais tradicionais,
argumentando que eles fornecem uma abordagem mais flexivel e menos restritiva

para modelar a interagao entre varidveis econémicas.

2.4.2. Estimativa e Interpreta¢do dos Modelos VAR
A estimativa dos pardametros em um modelo VAR é geralmente realizada
através do método dos minimos quadrados ordinarios (OLS). Uma vez que

os parametros sao estimados, é possivel analisar as relagoes entre as variaveis
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através de funcoes de impulso-resposta e decomposigoes da variancia do erro de

previsao.

2.4.3. VARMAX

A metodologia VARMAX (Vector Autoregressive Moving Average with ex-
ogenous variables) é uma extensdo do modelo VAR (Vector Autoregression),
incorporando componentes de média mével e varidveis exégenas ([Petris et al.|
2009). O método VARMAX tem sido amplamente utilizado em séries tempo-
rais multivariadas, permitindo a modelagem flexivel de relagoes dinamicas entre
diversas varidveis. Ao incorporar a capacidade de lidar com efeitos sazonais,
tendéncias e fatores externos, o VARMAX se destaca na captura da complex-
idade inerente a conjuntos de dados que exibem muiltiplas interdependéncias

temporais.

2.4.4. SARIMAX

O método SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
with exogenous variables) representa uma abordagem poderosa para a andlise
de séries temporais univariadas (Hyndman and Athanasopoulos| 2021)). Inte-
grando componentes sazonais ao tradicional modelo ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average), o SARIMAX torna-se particularmente eficaz na
modelagem de dados com padroes ciclicos recorrentes. A inclusao de varidveis
exdgenas permite ao SARIMAX incorporar informagoes externas, fortalecendo
sua capacidade de previsao em situacoes em que fatores adicionais influenciam

a série temporal em estudo.

2.4.5. Testes de Causalidade de Granger

Granger| (1969) introduziu o conceito de causalidade de Granger, que é
uma abordagem estatistica para testar se uma varidvel tem poder preditivo
em relagao a outra varidvel em um contexto de séries temporais. Os testes de
causalidade de Granger sdo frequentemente aplicados em modelos VAR para

identificar relagoes de causalidade entre varidveis econémicas e financeiras.
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2.4.6. Teste de co-integracao de Johansen

Desenvolvido por Sgren Johansen, o teste é amplamente empregado para
avaliar se existem vetores de co-integragao entre diferentes séries temporais, in-
dicando a presenca de relagoes de equilibrio de longo prazo (Johansen||1991). Ao
contrario de abordagens que se concentram apenas nas relagoes de curto prazo,
o teste de co-integragao de Johansen oferece uma visao mais abrangente, reve-
lando a presenca de padroes de equilibrio a longo prazo entre variaveis economi-
camente relacionadas. Esse método é particularmente valioso em contextos nos
quais as variaveis podem compartilhar uma tendéncia comum, permitindo uma
compreensao mais profunda das dinamicas subjacentes e facilitando analises

mais precisas das relagoes de causalidade e previsoes de longo prazo.

3. Metodologia

O objetivo geral desta metodologia é o estudo do comportamento dos ciclos
econdémicos, com base em técnicas econométricas e de aprendizado de maquina.
Especificamente, o contexto escolhido para este estudo foi o cenédrio macroe-
condmico brasileiro, por meio de um modelo que descreve o comportamento do
PIB em fungao de outras varidveis econdmicas.

E importante ressaltar que a escolha do PIB como varidvel de interesse
ocorreu devido ao contexto socioeconémico mundial decorrente da pandemia
da Covid-19, dado o risco de recessao economica generalizada. Contudo, o
modelo é bastante flexivel e permite andlises mais amplas de outras variaveis de
interesse, bastante alterar as hipdteses de pesquisa.

Para facilitar a andlise e melhoria continua do projeto, as etapas foram mod-
ularizadas para facilitar a liberagao de estdgios e compreensao dos fenémenos

intermediarios, conforme diagrama a seguir.
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Figure 1: General architecture and methodology details

3.1. Dados e Varidveis

Para realizar uma andlise abrangente e prever as fases do ciclo econdémico
no Brasil, este estudo utilizard dados macroecondmicos relevantes e confidveis.
As varidveis selecionadas abrangem diferentes aspectos da economia e sdo am-

plamente utilizadas na literatura econoémica.

Table 1: List and description of the economic variables

Economic Description

Variable

PIB GDP monthly

IPCA Broad National Consumer Price Index

IPA Broad Producer Price Index

IPEM Physical Production - Mineral extraction

IPIT Physical Production - Capital goods

IPBC Physical Production - Intermediate goods

IPBCD Physical Production - Durable goods

IVvv Sales volume index in the retail sector - Vehicles and motor-

cycles, spare parts - Brazil
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VVCCL

VVCC
IEF
1CC
SPUB

SPVT

M1

M2
PIB_0Oy
PIB_1-0y
PIB_4-1y
Selic_Oy
Selic_1-0y
Selic_4-1y
IPCA Oy
IPCA_1-0y
IPCA 4-1y
TC 0y
TC_1-0y
TC4-1y
SBC_ 0y
SBC_1-0y
SBC_4-1y
RP_0y
RP_1-0y
RP 4-1y
DLSP_0y

Sales of factory authorized vehicle outlets - Light commercial
cars sales

Sales of factory authorized vehicle outlets - Trucks sales
Future expectations index

Consumer confidence index

Credit operations outstanding of financial institutions under
public control - Total

Credit operations outstanding of financial institutions under
private control - Total

Money supply - M1 (working day balance average)

Broad money supply - M2 (end-of-periodo balance)

GDP expectations for the current year

Short GDP expectation spread (1 year - current year)

Long GDP expectation spread (4 years - 1 year)

SELIC interest rate expectations for the current year

Short SELIC expectation spread (1 year - current year)

Long SELIC expectation spread (4 years - 1 year)

IPCA expectations for the current year

Short TPCA expectation spread (1 year - current year)

Long IPCA expectation spread (4 years - 1 year)

Exchange rate expectations for the current year

Short TC expectation spread (1 year - current year)

Long TC expectation spread (4 years - 1 year)

Expectations of the trade balance balance for the current year
Short SBC expectation spread (1 year - current year)

Long SBC expectation spread (4 years - 1 year)

Primary outcome expectations for the current year

Short RP expectation spread (1 year - current year)

Long RP expectation spread (4 years - 1 year)

Public sector net debt expectations for the current year
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DLSP_1-0y
DLSP 4-1y
ID_0y
ID_1-0y
ID_4-1y
DI.6-1q

DI 5-1y
DI_10-2y
IBrX
IBPO
Embi

EEP

ITT

BOI

SOJA
COBRE
BRENT
BCOM

Short DLSP expectation spread (1 year - current year)
Long DLSP expectation spread (4 years - 1 year)
Direct investment expectations for the current year
Short ID expectation spread (1 year - current year)
Long ID expectation spread (4 years - 1 year)
Interbank deposit rate spread (18 months — 3 months)
Interbank deposit rate spread (5 years — 1 year)
Interbank deposit rate spread (10 years — 2 years)
IBrX100 - Brazilian Index

Brazilian Corrugated Cardboard Index

Emerging Markets Bond Index Plus (Brazil Risk)
Eletricity price

Terms of trade index

Live cattle futures

Soybean futures

Cooper futures

Brent oil futures

Bloomberg Commodity Index
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Table 2: Summary statistics of the economic variables

Economic Variable Min Median Max Range Mean Std dev Skewness Kurtosis

PIB 159967,20 467253,00 927954,20 767987,00 457327,57 189127,43 0,31 -0,73
IPCA -0,68 0,44 1,62 2,30 0,46 0,34 0,22 1,06
IPA -1,77 0,50 5,92 7,69 0,62 1,16 1,14 3,04
IPEM 78,00 110,30 133,20 55,20 109,25 10,56 -0,27 -0,42
IPIT 67,30 107,20 132,50 65,20 107,40 11,78 -0,10 -0,27
IPBC 42,50 95,70 143,20 100,70 99,18 19,38 0,18 -0,60
IPBCD 20,00 130,00 182,70 162,70 129,83 26,49 -0,38 0,60
IVVv 42,00 95,46 149,08 107,08 93,63 20,35 -0,16 -0,32
VVCCL 11857,00 35059,00 79746,00 67889,00 38617,25 15933,56 0,88 -0,14
VVCC 2611,00 8740,00 17457,00 14846,00 8983,81 3208,87 0,21 -0,80
IEF 98,71 135,51 171,70 72,99 137,28 16,59 0,01 -0,60
ICC 84,55 126,49 170,18 85,63 126,66 21,76 0,16 -0,99
SPUB 196311,00 1413494,00 2306324,00 2110013,00 1184663,50 650419,43 -0,23 -1,45
SPVT 309382,00 1319846,00 3111224,00 2801842,00 1311691,32 678522,87 0,82 0,38
M1 117280591,00  316643361,00  644330793,00  527050202,00  322774325,12  143439889,95 0,80 -0,10
M2 488196033,00 1984883223,00 5259583670,00 4771387637,00 2098546881,79 1213447678,47 0,69 -0,26



9¢

PIB_0Oy
PIB_1-0y
PIB_4-1y

Selic_Oy
Selic_1-0y
Selic_4-1y
IPCA Oy

IPCA_1-Oy
IPCA _4-1y

TC Oy
TC_1-0y
TCA4-1y
SBC_ 0y

SBC_1-0y
SBC_4-1y

RP_0y
RP_1-0y
RP_4-1y
DLSP_0y

-6,55
42
2,91
1,95
-3,84
6,33
1,57
5,1
-6,96
1,59
-0,31
-0,53
0,3
-14,05
-31,32
11,7
-2,06
-1,36
34,01

2,39
0,4
0,89
10,99
0,13
1,28
5,27
-0,14
0,63
2,48
0,06
0,18
37,34
4,71
-8,78
1,51
0,26
0,48
43,58

7,55
10,02
8,94
18,14
2,03
3,95
10,37
1,58
1,82
5,59
0,25
0,59
70,91
16,31
41,87
4,73
8,75
10,97
68,12

14,1
14,22
11,85
16,19
5,87
10,28
8.8
6,68
8,78

0,56

1,12

71,21
30,36
73,19
16,43
10,81
12,33
34,11

1,9
0,9
1,32
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0,92

0,25
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1,35
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9,26
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0
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76,09
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12007,67
47365,2
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24,69
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0,25
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8.1.1. Indicadores de ciclo

A anélise dos indicadores de ciclo econémico brasileiro abrange quatro princi-
pais segmentos: preco, atividade economica, confianga e monetarios. No ambito
dos precos, busca-se compreender as tendéncias inflacionérias, enquanto a ativi-
dade econoémica engloba indicadores que refletem o desempenho global da econo-
mia, como o Produto Interno Bruto (PIB). A confianga, medida por indices em-
presariais e do consumidor, oferece insights sobre as expectativas e a disposigao
para investir.

Por fim, os indicadores monetarios, como taxas de juros e oferta de moeda,

sao cruciais para entender as condicoes financeiras e a eficdcia das politicas

monetdrias. A andlise conjunta desses segmentos proporciona uma visdo abrangente

do ciclo econémico, permitindo a identificagdo de fases de expansao, contragao

ou estabilizagao. (Mankiw; [Samuelson, 2010; |(Giambiagi, 2005.; BAER) [2002)

3.1.2. Expectativas futuras

Os agentes economicos coletam e publicam periodicamente dados sobre as
expectativas do mercado para diversos indicadores econdémicos e diferentes datas
futuras. O spread de futuros reflete a diferenca de preco entre contratos de
futuros com diferentes datas de vencimento para um mesmo ativo subjacente.
Essa diferenga é influenciada pelas expectativas do mercado em relagdo aos
pregos futuros desse ativo.

Mediante a disponibilidade de dados para consulta, foram considerados difer-
entes spreads para cada tipo de dado. Para os dados fornecidos pelo boletim
Focus foram considerados spreads de 1 ano e 4 anos em relacao a expectativa
do ano vigente. Para a taxa de juros foi proposto 1 spread curto entre 18m-3m

e 2 spreads mais longos de 5a-la e 10a-2a.

3.2. Preparagao dos Dados

A preparacao dos dados é uma etapa fundamental para garantir a qualidade
e confiabilidade dos resultados obtidos nos modelos de previsao. O processo

envolve vérias etapas, que serao detalhadas a seguir.
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8.2.1. Organizacdao da Base de Dados

Inicialmente, os dados coletados sao organizados em uma base de dados es-
truturada e consistente, facilitando a manipulagao e a andlise das informacoes.
Nesta etapa, deve ser estabelecida uma nomenclatura adequada para as variaveis.

A anélise exploratoria dos dados envolve a verificagdo da distribuicao das
variaveis, a identificacao de possiveis outliers e a analise de correlagoes entre as
variaveis. Essa etapa é fundamental para a compreensao das caracteristicas dos
dados e a identificacdo de possiveis problemas que possam afetar os resultados
dos modelos. O tratamento dos dados faltantes ou outliers associados a erros

identificaveis, foram tratados através da interpolacao expoencial.

1
ni—Na ng;

1 Tp \ np—na
ri = (1+7“a)n“><((+rp)> -1

(1+74)"

Durante a analise exploratoria, foi necessario estabelecer o intervalo de dados
e sua frequéncia temporal das séries. Percebeu-se que antes de 2005 os dados
possuiam baixa disponibilidade e confiabilidade, portanto foi estabelecido uma

frequencia de dados mensal iniciando em janeiro de 2005.

3.2.2. Decomposicao sazonal

Um dos objetivos deste trabalho é verificar o efeito da sazonalidade no prob-
lema estudado. Para isso, é proposto uma decomposi¢ao das componentes sazon-
ais para as variaveis, de modo que cada componente serd prevista separadamente
e a previsao completa serd reconstruida posteriormente, buscando uma melhor

previsao do que as varidveis originais.
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Figure 2: Seasonality decomposition forecast architecture

Neste trabalho foi utilizada a decomposicao STL que é um método analitico

para desagregar séries temporais em tendéncia, sazonalidade e residuos.

y(t) = Ty (1) + 5y(t) + Ry (1)

O método utiliza a suavizagao local (Loess) em dois loops; o loop interno
itera entre a suavizagao sazonal e de tendéncia e o loop externo minimiza o
efeito de valores atipicos. Durante o loop interno, o componente sazonal é
calculado primeiro e removido para calcular o componente de tendéncia. O
restante é calculado subtraindo os componentes sazonais e de tendéncia da série

de tempo.(Cleveland et al., |1990))

8.2.8. Estacionaridade e Autocorrelagdo

A estacionaridade em séries temporais refere-se a propriedade na qual as
caracteristicas estatisticas, como média e variancia, permanecem constantes
ao longo do tempo, facilitando a modelagem e analise devido a ausencia de
tendéncias sistematicas ou padroes sazonais.(Hamilton, (1994)

Para avaliar a estacionaridade das séries foram utilizados os testes de raiz
unitaria como o KPSS (Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin) e o ADF (Aug-
mented Dickey—Fuller) (Kwiatkowski et al., |1992),(Dickey and Fuller, |1979).
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Além disso foram verificados os diagramas da funcao de autocorrelagao simples
(ACF) e parcial (PACF). Todas as séries avaliadas e¢ suas componentes sazonais

sao estacionarias em até segunda diferenca.

8.2.4. Cointegracao e Reducdo de Varidveis

Segundo [Engle and Granger| (1987)) a anélise de cointegragdo busca avaliar
se ha uma relagao de longo prazo entre duas ou mais séries que tém tendéncias
comuns, ou seja, mesmo que duas séries temporais se movam de maneira nao
estaciondria, sua combinacao linear pode ser estacionaria. As primeiras ten-
tativas de se identificar quais as varidveis estavam cointegradas baseou-se no
teste de Engle-Granger, no entando, foram verificados problema relacionados a
componente de sazonalidade.

Devido a natureza multivariada do problema, foi necessario recorrer ao teste
de Johansen, que é mais robusto em relagao as hipdteses de homocedasticidade
e normalidade dos erros, trazendo resultados significativamente melhores em

todas as abordagens testadas.(Johansen, [1991])

8.2.5. Padronizacao e Escalonamento dos Dados

Em alguns casos, pode ser necessario padronizar e escalonar os dados antes
de aplicar os modelos de machine learning e VAR. Isso ocorre porque diferentes
varidaveis podem ter diferentes escalas e unidades de medida, o que pode afetar a
precisao dos modelos. A padronizacao e o escalonamento consistem em ajustar
a média e o desvio padrao das varidveis para que tenham valores comparaveis,
acelerando a convergéncia dos métodos de previsao e minimizando o erro por

overfitting.
X N H
¢ o
Apés a conclusao dessas etapas, os dados estarao prontos para serem utiliza-

dos nos modelos de previsao de ciclos econdmicos.

8.8. Implementagdo dos Algoritmos de Machine Learning
Para a implementacao dos algoritmos de machine learning selecionados, foi

utilizada a linguagem de programagao Python com as bibliotecas especializadas,
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como scikit-learn e TensorFlow. O processo de implementacao inclui varias

etapas, descritas a seguir.

o5 3.8.1. Implementacao dos Algoritmos
Os algoritmos selecionados serdo implementados utilizando as bibliotecas
escolhidas (Pedregosa et al., [2011). O cédigo serd estruturado de forma clara e

organizada, facilitando a compreensao e a manutengao futura.

DT - Decision Tree. é um metodo de aprendizado supervisionado nao paramétrico
s usado para classificacao e regressao, que utiliza diagramas para mapear as
possiveis tomadas de decis@o. O resultado de cada possivel acdo é determi-
nado, ponderando a probabilidade associada e somando ao valor esperado de
cada possivel agao.
A partir de um vetor de rétulos, a arvore particiona de maneira recursiva o
es  espago de recursos de modo que as amostras com os mesmos rétulos ou valores

alvo semelhantes sejam agrupadas.

Q4 (0) = {(z,y)|z; < tm}
Qn(0) = Qm \ QL (0)

A qualidade de uma divisao candidata de né m é entao calculado, buscando

minimizar uma fungdo de impureza ou funcao de perda H ()

nl n
G(Qm,0) = ™ H(Q,(0)) + " H(Qr,(0))

m nm

Dentre os critérios de regressao, destacam-se

690 e Erro quadratico médio

gm:nL Zy

™ YEQm

H(Qm) - ni Z (yfgm)z

m YyEQm
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e Desvio médio de Poisson

H(Qm) = % Z (legg% — Y+ Um)
YEQm
RF - Random Forest:. trata-se de um método que se baseia em calcular a média
de varias arvores de decisao profundas, treinadas em diferentes partes do mesmo
conjunto de treinamento, com o objetivo de reduzir a variancia. Isso ocorre as
custas de um pequeno aumento no viés e alguma perda de interpretabilidade,

ss 1mas geralmente aumenta muito o desempenho no modelo final.

e Critério de regressao

n

MSE= 3" (i~ i)

=1

e Critério de classificacao

n
Gini=1-> (p;)’
i=1
XGB - Eztreme Gradient Boosting:. O XGBoost, é um algoritmo baseado em
arvores de decisao que utiliza a abordagem de impulsionamento de gradiente
para construir um modelo robusto.
Durante o treinamento, o algoritmo otimiza uma funcao objetivo que incor-

70 pora termos de perda e termos de regularizagao.

n

£ =3"1 (y T (xi)) +Q2(f)

i=1

T
1
Q(f) =~T + §Azw§
j=1

A construcdo do modelo envolve a adi¢do sequencial de drvores, cada uma
projetada para corrigir os erros do modelo anterior. Durante a construcao de
cada arvore, o algoritmo utiliza uma técnica de atualizacao gradiente para ajus-

tar as previsoes do modelo. Uma das grandes vantagens é que é possivel media
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s a qualidade da arvore ¢ através da funcao pontuagao.

T 2
JEOI - (ZZ’EIJ‘Q”)JF7
3 2SSy A

j=1

de g, = l( . A(t—l))

onde g; = gt—1 Yir Y

hi = 03l (yz" Q(t71)>
SVM - Support Vector Machine. trata-se de um método que busca uma fungao,
normalmente chamada de hiperplano, que consiga separar as classes de maneira
a maximizar a distancia entre os pontos mais préximos. Pode ser utilizada para

regressao, classificacao e detecgao de outliers.

1 5 =
min —w'w+C i+ ¢
w,b,(,¢* 2 ;(C )

sujeito a y; — w’ ¢(x;) —b < e+ ¢,
who(zi) +b—yi < e+,
i ¢ >0,i=1,..,n
710 Aqui, estamos penalizando amostras cuja previsao é pelo menos € longe
de seu verdadeiro alvo. Essas amostras penalizam o objetivo por ¢; ou (7,
dependendo se suas previsoes estao acima ou abaixo do tubo.
Uma vez resolvido o problema de otimizacao, a saida de fungao-decisao para
uma determinada amostra torna-se:

> (s —af)K(zi,x) + b

i€esv
MLP - Multi-Layer Perceptron. é um método que busca aproximar qualquer
funcédo continua, bem como resolver problemas que nao sao linearmente separdveis.
Se maneira suplementar as redes neurais feed forward, a MLP utiliza o algoritmo

de backpropagation para minimizar o erro de treinamento de forma interativa.
1 & «
~ _ ~ i 2 Bt 2
Loss(g,y, W) = o~ ;_0 19: = willz + 5 - IW 2

A funcao de ativacdo bem como a quantidade de neuronios utilizada deve
ser calibrada para as especificidades do problema, na etapa de ajuste dos hiper-

75 parametros. No entanto, é preciso tomar cuidado para nao induzir o overfitting.
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3.3.2. Treinamento e Validacao dos Modelos

O treinamento dos métodos é realizado utilizando o subconjunto inicial do
conjuntos de dados, através do conceito de validagdo cruzada. A validacdo
cruzada consiste em dividir o conjunto de treinamento em varias partes, uti-
lizando uma parte como conjunto de validagao e o restante como conjunto de
treinamento. O processo é repetido de forma iterativa, e os resultados sao agre-
gados para obter uma estimativa mais robusta do desempenho do modelo.

Como os dados utilizados sao séries hitdricas, existe dependéncia temporal
entre os eventos. Portanto,o processo de validagao deve ocorrer necessariamente
de forma progressiva. A figura ?? ilustra como o processo de validac¢do cruzada
¢ adaptado para garantir o encadeamento temporal dos dados. (Hyndman and;
|Athanasopoulos|, [2021))

01 e validation set

Bl Training set

CV iteration

w
i

200 400 600 800 1000
Sample index

o

Figure 3: Cross-validation for time series

3.8.8. Ajuste dos Hiperparametros
O ajuste dos hiperparametros visa encontrar a combinagdo de parametros
que otimize o desempenho do modelo, evitando o sobreajuste e melhorando a

capacidade de generalizagao.
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8.8.4. Analise dos Resultados e Conclusdes

Os resultados obtidos serao analisados e comparados, permitindo a identi-
ficagdo dos algoritmos mais eficazes para a previsao dos ciclos econémicos. A
analise dos resultados também possibilitard a identificacao de possiveis mel-
horias e ajustes nos modelos, visando aprimorar ainda mais o desempenho na

previsao dos ciclos econdémicos.

8.4. Implementagdo do Modelo VAR

A implementacao do modelo VAR envolve vérias etapas, incluindo a selegao
das variaveis, a determinagao da ordem de integragao e cointegragao, o ajuste
do modelo e a verificacdo de sua estabilidade e validade. Essas etapas s@o

detalhadas a seguir:

3.4.1. Selecao das Varidveis

Inicialmente é necessario realizar a selegao das variaveis endogenas e exdgenas,
com base na teoria economica e nas correlagoes observadas entre as variaveis
durante a andlise exploratéria dos dados. A escolha das varidveis adequadas é

crucial para garantir a qualidade das previsoes do modelo VAR.

8.4.2. Determinac¢ao da Ordem de Integracao e Cointegragao

As séries temporais utilizadas no modelo VAR devem ser estacionarias. Para
verificar a estacionariedade das séries, utilizou-se os testes de Dickey-Fuller Au-
mentado (ADF) e o teste KPSS. Em algumas situacoes, as séries devem ser
diferenciadas até se tornarem estaciondrias. A cointegracdo entre as varidveis

sera verificada por meio de testes como o teste de Johansen.

8.4.8. Escolha da Ordem do Modelo VAR

A ordem do modelo VAR, que indica o nimero de defasagens incluidas, serd
escolhida com base em critérios de informagao, como o Critério de Informagao
de Akaike (AIC) e o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC). A ordem sele-
cionada minimizaré esses critérios e proporcionard o melhor equilibrio entre a

complexidade do modelo e o ajuste aos dados.
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Nos modelos VARMAX e SARIMAX além das defasagens, existem outros
parametros necessérios para se definir como o nimero de diferenciagoes, a média
movel e periodicidade sazonal. Para a busca inicial dos paramaetros 6timos,
foram utilizados os diagramas da fungdo de autocorrelacaio ACF e PACF, mas

o ajuste fino desses parametros se deu por tentativa e erro.

8.4.4. Verificacao da Estabilidade e Validade das Previsoes

Apés a estimacao dos modelos VAR, foi verificada a estabilidade das pre-
visdes por meio da andlise das raizes caracteristicas do modelo. A validade
das previsoes serd avaliada por meio da comparacao entre as previsoes geradas

pelo modelo e os dados reais, utilizando a métrica Raiz Erro Quadratico Médio

(RMSE).

3.5. Awaliacao e Comparacao de Desempenho

A avaliagao e comparacao do desempenho dos algoritmos de machine learning
e do modelo VAR sdo etapas fundamentais para identificar qual abordagem é
mais eficaz na previsao das fases do ciclo econdmico no Brasil. Essa andlise serd

realizada com base nas seguintes métricas e procedimentos:

3.5.1. Métricas de Desempenho
Os modelos baseados em VAR podem utilizar métricas variadas para estimar
de forma quantitativa a eficiéncia da estimativa em relagao ao que foi observado.
Neste trabalho foram utilizados critérios de erro (MAE, MAPE, RMSE),
critérios de correlagao (R?) e critérios de informagao (AIC e BIC). O critério
adotado foi o RMSE, tendo em vista que nos melhores modelos ele concorda

com os critérios de correlagao e informacao.

Raiz do erro quadrdtico médio (RMSE). média dos quadrados dos erros entre

as previsoes e os valores reais;

RMSE =
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Coeficiente de Determinacdo R? medida que indica a proporcao da variancia

total explicada pelo modelo.

n 2
_ SSTes - RQ _ Z ;:1 (yl {1)2
SStot 21:1 (yz - yz)

Critério de informacao de Akaike (AIC).

RZ=1

SSE
AIC =Tlog <T> +2(k+2)
Critério de informagdo de (BIC).
SSE
BIC =Tlog (T) + (k4 2)log(T)

3.5.2. Comparagdo de Desempenho entre os Modelos

Com as métricas de desempenho calculadas para cada modelo, foi realizada
uma andlise comparativa entre os algoritmos de machine learning e os mode-
los econométricos. As andlises comparativas foram realizadas tanto nas séries
completas como nas suas componentes sazonais.

Essa comparagao permite identificar qual abordagem é mais eficaz na pre-
visao das fases do ciclo economico no Brasil, levando em consideragao aspectos
como a capacidade de generalizagao, a precisao das previsoes e a robustez dos

modelos.

8.5.8. Andlise dos Resultados e Conclusées

A andlise dos resultados e das métricas de desempenho possibilitard a iden-
tificacao de possiveis melhorias e ajustes nos modelos, visando aprimorar ainda
mais o desempenho na previsao dos ciclos econdémicos. Além disso, a com-
paracao entre as diferentes abordagens permitird extrair conclusdes sobre os
pontos fortes e fracos de cada método e orientar a escolha do melhor modelo

para a previsao das fases do ciclo econémico no Brasil.
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4. Resultados

Os resultados apresentados & seguir tem como principal objetivo demonstrar
o potencial preditivo das técnicas escolhidas, bem como averiguar o efeito da
decomposigao sazonal na capacidade preditiva do modelo. Finalmente, busca-
se verificar se uma combinacgao de técnicas traz alguma vantagem, superando a
melhor das técnicas apresentadas.

Dentre os métodos de machine learning, foram propostas duas redes neurais
profundas implementadas de maneira bem diferente. O método chamado de
"MLP” foi implementada utilizando como base as bibliotecas do scikit-learn,
por ser uma ferramenta de simples implementagao e otimizagao. O método
chamado de "NN” foi implementado utilizando as bibliotecas do tensorflow, por

ser uma ferramenta mais completa e robusta.

4.1. Combinacdo de varidveis explicativas

Sao propostos 3 cenarios de andlise, com o objetivo de avaliar o efeito das
varidveis endégenas e exdgenas. O método VARMAX j4 trabalha com a sep-
aragao dos conjuntos endogenos e exdgenos internamente, portanto sé faz sen-
tido compara-lo no cenario 3. O método SARIMAX ja trata as componentes
sazonais internamente, portanto nao faz sentido aplicar a decomposicao sazonal
proposta em O método dos minimos quadrados (OLS) foi incluido como

referéncia, dado sua simplicidade conceitual para interpretar os resultados.

4.1.1. Varidveis enddgenas

Analisando o cendrio onde somente sao consideradas as varidveis endogenas,
verifica-se que o efeito da decomposicao sazonal trouxe uma melhora significa-
tiva no desempenho das técnicas de machine learning e uma piora no modelo
econométrico. E importante notar que mesmo com um desempenho melhor,
somente o XGB conseguiu superar as técnicas econométricas originais, ou seja,
a melhora de um desempenho muito ruim pode ser menos pior, mas nao neces-

sariamente é melhor.
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Table 3: RMSE performance of methods using only endogenous variables

Method Original ~ Decomposed Diff Best? Trend Seasonality Residue

OLS 2957507  73.307,52 -147.87% 0  71.546,32 19.089,95  21.807,30
VAR  48.207,62  73.457,15  -52,38% 0  70.432,61  21.400,08  26.480,49
DT 76.4290.96  59.114,59  22.66% 1 5864523 19.70958  27.760,22
RF 79.200,91  64.367,25  18,82% 1 62.398,99 20.038,30  25.785,17
XGB 7041511  34.617,72  50,84% 1 28.650,65 19.764,91  25.690,05
MLP 13146575  49.49159  62,35% 1 47.846,89 720.933,77 720.457,11
NN 173.154,65  42.569,40  7542% 1 3470458 1943862  25.840,67
1

SVM  98.593,01  67.431,40  31,61% 53.097,06  24.745,70  35.551,33

Average 88.391,51  58.044,58 768% 0,75 53.41529 108.140,11 113.671,54
Std 45.930,72  14.44789  7384% 046 15.679,23 247.612,74 245.209,12
Min  29.575,07  34.617,72  -147,87% 0,00 28.650,65 19.089,95  21.807,30
Max  173.154,65  73.457,15  7542% 1,00 71.546,32 720.933,77 720.457,11

Olhando para as componentes sazonais, é possivel perceber que os métodos
que melhor performaram foram os que conseguiram capturar melhor as nao
linearidades da componente de tendencia, uma vez que a sazonalidade e o residuo

g0 Sa0 comparaveis entre quase todas as técnicas. Dessa forma, a abordagem se

mostra vélida quando se busca uma avaliacao da direcao do PIB em longo prazo.

4.1.2. Varidveis exdgenas
Considerando agora o cendrio onde somente sao consideradas as variaveis
exégenas, verifica-se que a decomposicao sazonal trouxe uma piora significativa
ss  no desempenho de todas as técnicas avaliadas. O SVM foi uma excegao mas que
nao deve ser considerada, ji que a quebra estrutural causada pela pandemia de

covid-19 acabou gerando overfitting que explica esses valores fora de escala.
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Table 4: RMSE performance of methods using only exogenous variables

Method Original ~ Decomposed Diff Best? Trend Seasonality Residue
OLS 38.440,98 132.256,01  -244,05% 0 131.258,47  26.274,29 14.362,04
VAR 38.788,98 57.891,65 -49,25% 0 53.707,20 21.908,22 27.077,92

SARIMAX  38.438,02 - - - - - -

DT 32.411,75 79.852,25 -146,37% 0 80.206,04 17.713,80 24.539,15
RF 57.377,21 70.458,83 -22,80% 0 69.359,37 17.609,88 24.539,82
XGB 37.759,84 55.269,06 -46,37% 0 52.392,69 17.818,30 24.611,16
MLP 47.651,21 72.169,42 -51,45% 0 76.938,51  716.371,10  722.240,54
NN 49.062,85 72.084,68 -46,92% 0 74.021,20 18.993,76 23.561,77
SVM 198.502,19 89.937,86 54,69% 1 87.792,51 17.458,07 28.895,09
Average 59.825,89 78.739,97 -69,06% 0,13 78.209,50  106.768,43 111.228,44
Std 52.555,84 24.296,31 89,25% 0,35  24.710,80  246.335,66  246.923,04
Min 32.411,75 55.269,06 -244,05% 0,00  52.392,69 17.458,07 14.362,04
Max 198.502,19  132.256,01 54,69% 1,00 131.258,47 716.371,10 722.240,54

Olhando para as componentes sazonais, é possivel perceber que as técnicas
de machine learning conseguiram capturar as nao linearidades da componentes
de sazonalidade melhor do que as técnicas econométricas. Como a amplitude

do erro da sazonalidade é menor, essa diferenca mostra-se significativa.

4.1.8. Varidveis engogenas e endogenas

Considerando o cenario onde todas as variaveis explicativas sao consideradas,
podemos notar que a decomposicao influenciou negativamente o desempenho
dos métodos econométricos. Ja em relacao as técnicas de machine learning, nao
foi possivel chegar em um consenso, mas novamente o XGB foi o método que
alcangou uma boa relagdo entre melhora e erro total. O método SARIMAX foi
incluido nessa analise a titulo de curiosidade, mas nao foi surpresa o desempenho
ruim, ja que foram incluidas varidveis endégenas em um método que sé trabalha

com variaveis exogenas.
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Table 5: RMSE performance of methods using all variables

Method Original ~ Decomposed Diff Best? Trend Seasonality Residue
OLS 21.023,35 51.939,36 -147,06% 0 45.791,37 27.260,42 15.000,20
VAR 35.517,25 55.019,62 -54,91% 0 50.593,57 15.557,31 26.980,56

VARMAX  22.107,80 124.073,85  -461,22% 0 127.429,71  23.874,37 18.170,79

SARIMAX  67.183,34 - - - - - -
DT 45.901,91 58.268,85 -26,94% 0 56.516,56 18.465,30 24.733,51
RF 57.460,16 69.601,30 -21,13% 0 68.535,12 17.558,11 24.587,08
XGB 50.633,39 42.631,23 15,80% 1 38.234,64 20.503,85 24.998,07
MLP 97.455,64 75.885,58 22,13% 1 81.620,96  716.324,38  717.891,51
NN 34.661,39 102.143,22  -194,69% 0 100.615,60  23.860,45 21.315,33
SVM 111.122,56 84.033,25 24,38% 1 82.060,79 16.100,62 23.860,14

Average 54.306,68 73.732,92 -93,74% 0,33 72.377,59 97.722,76 99.726,35
Std 30.245,83 26.222,02 157,60% 0,50  28.767,98  232.009,25 231.842,64
Min 21.023,35 42.631,23 -461,22% 0,00  38.234,64 15.557,31 15.000,20
Max 111.122,56  124.073,85 24,38% 1,00 127.429,71 716.324,38 717.891,51
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Olhando para as componentes sazonais, vemos que o XGB ao estimar a com-
ponente de tendéncia, consegue um bom desempenho mais préximo do cendrio
engbgeno do que do exdgeno, mostrando que o método é eficiente mas ainda
possui limitagées quanto ao peso das variaveis. Analogamente o SVM manteve
o overfitting influenciado pelas varidveis exégenas na quebra estrutural referente
a pandemia de covid-19. Finalmente, os métodos econométricos se mostraram

eficientes para estimar o residuo.

4.1.4. Comparacdo das técnicas

Analisando inicialmente os modelos econométricos, percebemos que eles tem
um desempenho similar entre si. Durante o ajuste fino dos métodos, os hiper-
parametros 6timos foram praticamente os mesmos em ambas as técnicas, de

modo que as diferencgas estruturais entre os métodos causaram pouca diferenca

42



865

870

875

880

885

890

no desempenho. Quando analisamos a abordagem de decomposi¢ao sazonal, os
resultados nao sao muito relevantes porque os métodos nao foram desenhados
para trabalhar dessa forma.

As técenicas de machine learning baseadas em drvore (DT, RF e XGB) per-
formaram de maneira relativamente consistente em relagao a outras técnicas.
Embora o XGB tenha apresentado um desempenho superior as outras duas,
sua complexidade operacional torna seus resultados pouco interpretaveis. Nesse
sentido, estudar a solugao das DT seria um primeiro passo para compreender
o comportamento geral do fenémeno, e depois de compreendido o XGB seria
capaz de extrair os melhores resultados.

Ambas as redes neurais propostas apresentaram resultados insatisfatorios,
por diferentes motivos. O método MLP apresentou uma predigao relativamente
adequada mas com um delay, o que explica aqueles valores absurdos de erro
nas componentes sazonais, mas que em certa medida se cancelavam na série
reconstruida, mas mesmo assim o resultado geral é insatisfatério. O método
NN por outro lado apresentava certa instabilidade nos resultados, tanto no que
se refere a overfitting quanto a replicabilidade.

Os modelos baseados em SVM sofreram com overfitting, pois sdo muito
sensiveis as quebras esturturais. Assim como as os modelos baseados em redes
neurais, apesar de terem um bom potencial preditivo, em geral necessitam de
projetos mais bem elaborados, especificos para uma certa demanda. A abor-
dagem utilizada para tratamento das varidveis moutrou-se inadequada para es-

sas classes de técnicas.

4.2. Combinagao de técnicas de predi¢do

A busca pelo modelo que melhor representa o fendmeno de interesse necessita
de um critério objetivo, de modo que a medidade RMSE foi adotada na busca de
uma comparagao quantitativa. Além disso, outras métricas como a correlagao
e os critérios de informacao foram usando de forma complementar.

Os métodos econométricos quando subdimensionados, minimizavam o erro

através de curvas simples que nao representavam a complexidade do fenémeno,
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induzindo a falsos positivos. Portanto, a andlise grafica foi fundamental para
verificar a qualidade preditiva de cada técnica, bem como perceber os momentos

em que as técnicas se perdiam, como a quebra estrutural em 2020.

4.2.1. Melhores modelos preditivos

Considerando a abordagem tradicional onde as varidveis nao sao decom-
postas, os métodos econométricos apresentaram desempenho significativamente
superiorque os modelos de machine learning. Surpreendentemente o modelo que
obteve melhor desempenho foi o OLS considerando apenas as varidveis exégenas.

Quando consideramos a abordagem utilizando decomposicao sazonal, as
técnicas de machine learning apresentaram vantagem, em especial para aquelas
que sao baseadas em arvores de decisao. Devido a sua boa qualidade preditiva da
componente de tendéncia, o XGB considerando apenas as varidveis endégenas

foi a técnica mais bem sucedida.

4.2.2. Modelo hibrido

Olhando para as componentes sazonais separadamente, cada uma teve uma
técnica que melhor se adequou na previsdao. Portanto, buscou-se uma com-
binagao das melhores solucoes para tentar construir um modelo preditivo que
superasse o melhor dos modelos alcangados até entao.

A tendéncia foi melhor explicada pelo XGB enddgeno, enquanto que a sazon-
alidade foi melhor explicada pelo VAR enddégeno + exdégeno, e finalmente os
residuos foram melhor explicados pelo OLS exégeno. Dessa forma, é proposto

um modelo que combina essas 3 abordagens em um preditor hibrido.
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GDP forecast using a hibrid model (XGB + VAR + OLS)
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Figure 4: Comparison of GDP forecasting models — Original vs Decomposed vs Hybrid
o1 Podemos observar no grafico[d que, de modo geral, a capacidade de predigao

do modelo foi adequada. O gréfico [ restringe o perfodo amostral para permitir

uma observacgao maior dos detalhes.
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Figure 5: Comparison of models between 2019 and 2023

E possivel observar qualitativamente que o modelo hibrido consegue melho-
rar diveras aspectos em relacao ao modelo decomposto que utiliza somente o

o XGB. Podemos observar o primeiro trimestre de 2020 onde o modelo hibrido
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consegue capturar parcialmente a quebra estrutural, ou os picos de transicao de
2022 e 2023 onde o modelo hibrido se antecipa numa amplitude mais adequada.
Apesar de ndo ter superado a qualidade do modelo OLS sem decomposicao,
considera-se que a abordagem foi bem sucedida.

Outro modelo que chamou a atencao foi um hibrido parecido, com XGB
endogeno na tendéncia e OLS exdgeno no residuo, mas a sazonalidade foi esti-
mada pelo SVM endégeno + exdgeno. Se observarmos a tabela |5 notamos que
ele representa o segundo melhor desempenho, com um erro muito parecido com

o modelo VAR.

GDP forecast using a hibrid model (XGB + SVM + OLS)
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Figure 6: Hibrid model using SVC between 2019 and 2023

Observando o gréfico[6} é possivel notar que as diferencas sao bastante sutis
em relagao ao hibrido utilizando VAR. Em regides criticas de picos ele desem-
penha ligeiramente melhor, alcancando a amplitude de forma mais adequada
que o modelo anterior. Mas nas regides de tendéncia ele apresenta um offset

quase constante, mostrando ineficiéncia em capturar pequenas oscilagoes.

4.2.8. Comparagao de modelos
Quando comparamos os modelos que alcangaram melhor desempenho, tanto

de forma qualitativa quanto quantitativa, é inegavel que o OLS foi o grande

46

T
2023




vencedor. Mas ainda assim, é relevante discutir o que foi observado nos modelos

baseados na decomposi¢ao sazonal.

Table 6: RMSE performance of best models

Method RMSE
OLS original: edg + exg 21.023,35
XGB decomposed: edg 34.617,72

Hibrid: XGB + VAR + OLS  32.319,26
Hibrid: XGB + SVM + OLS  30.814,75

040 Como esperado, os modelos hibridos superaram o melhor modelo decom-
posto. Apesar do modelo hibrido utilizando SVM ter superado quantitativa-
mente o hibrido que utiliza VAR, acredito que uma andlise qualitativa torna-se
fundamental nesse caso.

O método VAR mostrou-se muito mais estdvel e robusto que o método SVM

ws  nos contextos em que se utilizavam somente varidveis enddgenas e somente
variaveis exégenas. Apesar do bom resultado no modelo completo, torna-se
necessario investigar com mais cuidado o método SVM para confirmar se esse

desempenho é replicavel em outros cendrios.

5. Conclusao

950 O presente trabalho propoe uma nova abordagem para estimar o PIB brasileiro,
combinando técnicas de aprendizagem de maquina com técnicas econométricas.
A preparacao e tratamento dos dados é feito baseado nas condigoes exigidas
pelo método VAR, trabalhando com as séries estaciondrias. Verificou-se que
os algoritmos de machine learning nao lidam tao bem com essa abordagem,
e provavelmente porque o processo de diferenciacao remove informagao sensivel
que dificulta a modelagem de néao-linearidades.
A economia brasileira tem sido cada vez mais dependente do ciclo de com-

modities, portanto, buscou-se uma abordagem onde se pudesse tratar com mais
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cuidado das componentes sazonais. Foi proposta uma metodologia que de-
compoe e estima cada componente sazonal separadamente, buscando otimizar a
modelagem. Verificou-se que as técnicas de machine learning tiveram uma mel-
hora de performance utilizando essa abordagem, mas os métodos econométricos
tiveram uma piora expressiva em todos os cenarios.

Outro aspecto a se analisar foi o efeito das variaveis endogenas e exégenas nas
diferentes componentes sazonais. Podemos verificar que as variaveis endogenas
influenciam significativamente nas componentes de tendencia, enquanto que as
varidveis exbégenas possuem mais inluencia na componentes residual. Por fim, a
sazonalidade possue influéncia significativa tanto das variaveis endégenas quanto
exogenas.

Por fim, foi proposto um modelo hibrido que combina diferentes técnicas
para cada componente sazonal. Verificou-se que esssa abordagem trouxe mel-
horia de performance em relagao as decomposigoes baseadas em uma 1nica tec-
nica, tanto do ponto de vista quantitativo como qualitativo. Apesar das técnicas
economeétricas classicas sem decomposi¢ao terem demonstrado desempenho sig-
nificativamente superior, a abordagem se mostra valida no sentido de investigar
aspectos intrinsecos de cada componente sazonal, que pode ser de valia para
compreender o complexo fendmeno como um todo.

A integracao das diferentes técnicas de previsao também pode oferecer uma
visao mais abrangente das interagoes entre as varidveis econémicas, permitindo
aos tomadores de decisao compreender melhor os mecanismos subjacentes aos
ciclos economicos e, assim, implementar politicas e estratégias mais efetivas.
Além disso, vale ressaltar que a selecao de varidveis, a qualidade dos dados e a
escolha dos hiperparametros podem ter um impacto significativo no desempenho
dos modelos. Portanto, a realizagao de uma anélise de sensibilidade e a busca
continua pela otimizagao dos modelos sao cruciais para garantir a robustez das
previsoes e melhorar a eficidcia das técnicas de previsao.

Em suma, os resultados desta pesquisa mostram que a combinagao de técnicas
de aprendizado de méquina e modelos econométricos, podem proporcionar pre-

visOes mais precisas e insights mais profundos sobre os ciclos econémicos, auxil-
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iando na tomada de decisoes informadas e eficientes por formuladores de politicas,

investidores e empresas.

Trabalhos futuros

Os resultados obtidos com os métodos econométricos foram superiores em
relacdo as técnicas de machine learning, provavelmente pelo fato do tratamento
feito nas varidveis. Repetir a andlise de machine learning utilizando as séries
temporais originais (em nivel) pode melhorar significativamente o desempenho
desses métodos. Além disso, cada técnica possui uma metodologia prépria para
a selegao de variaveis, o que deve reduzir o overfitting em técnicas como a SVM
e as redes neurais. Essa abordagem mais simplificada pode trazer vantagens
sensiveis a abordagem de decomposicao sazonal.

Com relacdo a otimizagdo dos hiperparametros, cada método foi avaliado
em relagao aos seus parametros principais. A grande quantidade de cendrios
avaliados, o tempo de simulacao e a diversadade de parametros para algumas
técnicas tornou invidavel uma andlise exploratoria profunda. Para trabalhos
futuros, sugere-se um projeto mais detalhado para cada técnica, em especial as
redes neurais e a SVM.

A respeito dos modelos hibridos, outras combinagoes podem ser testadas.
Muitas vezes a combinagao linear de solugoes individualmente piores pode levar
a uma solugao melhor, como discutido no caso do SVM. Desenvolver uma técnica
que consiga combinar de forma automatica todas as inimeras combinagoes pos-
sibilita um olhar diferente para o problema.

Por fim, a inclusao de outras variaveis e outras técnicas pode ser utilizadas
tanto na busca por melhorar a estimativa do PIB brasileiro, como avaliar a

estimativa de outras varidveis econémicas, bem como, outras economias.
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