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Resumo. O controle inflacionario tem ganhado muita importancia nos estudos econémicos
nas ultimas décadas, principalmente devido a adocdo de metas para inflacdo a partir da
década de 90, utilizada como politica monetéria por diversos paises. Para fazer uma anélise
da inflagao, uma medida que separa componentes persistentes e transitorios de um indice de
inflacao tem se mostrado importante. Na literatura, esta medida é conhecida como Ntcleo
de Inflacdo. Neste trabalho, sdo propostos Ntcleos de Inflacdo baseados em wavelets das
familias Daubechies e Symlets, sendo utilizadas Redes Neurais para previsao da inflacao para
diversos horizontes de tempo. Os resultados de previsao sao comparados com as previsoes
obtidas a partir dos Nucleos de Inflagao utilizados pelo Bacen. Conclui-se que os nicleos
baseados em wavelets apresentam um resultado superior quando comparado com os nicleos
oficiais.
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1 Introducao

A inflacdo, embora um fenémeno bem retratado, suscitou discussées ao longo das
ultimas décadas devido o seu grande impacto em todas as esferas da sociedade, desde
do planejamento familiar até a alocagao de recursos de agentes financeiros e estatais. O
controle inflacionario ganhou importancia nos estudos econémicos, principalmente a partir
dos anos 60, com varios casos de hiperinflagao. No inicio da década de 90, varios paises
adotaram metas para a inflacdo, entre eles Austrélia e Nova Zelandia [14]. Nestes paises,
aliado ao uso de estratégia de controle inflacionério, foi incorporado o uso do Nucleo de
Inflagao, uma ferramenta que possibilita o acompanhamento da inflacdo desconsiderando
ruidos de curto prazo.

O Nrcleo da Inflacao representa tanto uma tendéncia, quanto um indicador da inflagao
futura. Assim, a inflacdo pode ser descrita através de uma componente persistente, o
nicleo, e outra transitéria, que representa um ruido [5,7,14]. Matematicamente, podemos
descrever a inflagado como

T = Ty + €, (1)
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onde ¢ é a volatilidade presente no indice cheio, que representa uma transitoriedade do
indice de inflagao, 7, que quando descartada resta apenas o Nucleo de Inflagao, m;. O
problema do céalculo do Nucleo de Inflagao estd justamente em como separar estes dois
componentes, o permanente e o transitorio. Nao ha consenso sobre o que constitui um
Nrtcleo de Inflagao ideal, mas normalmente utiliza-se um conjunto de critérios para avalia-
los, em que deve satisfazer ao menos estes: reducao de volatilidade e capacidade preditiva
da inflacao [3,5,12].

No Brasil, o Banco Central (Bacen) calcula alguns nicleos baseados no IPCA, entre
eles os nucleos de exclusao (IPCA-EX), o de médias aparadas, com (IPCA-MS) ou sem
suavizagao (IPCA-MA), e o de dupla ponderacao (IPCA-DP) [14]. Essas medidas de
ntcleo sao divulgadas periodicamente nos documentos oficiais do Comité de Politica Mo-
netdria (Copom); entretanto, ainda que os ntcleos sejam considerados nos estudos sobre
a evolugao da inflagao, utiliza-se apenas o IPCA para definigdo da meta. Tanto o IPCA,
quanto as medidas de niucleo de inflagdo oficiais utilizadas neste trabalho, foram obtidos
no Sistema Gerenciador de Séries Temporais do Bacen [4], sendo delimitadas no periodo
de julho de 2006 a janeiro de 2019.

Neste trabalho, sao propostos nicleos de inflagao baseado em wavelets e, para verificar
a sua capacidade preditiva, estes sao comparados com as previsoes gerada com Redes
Neurais a partir dos ntcleos de inflacdo oficiais calculados pelo Bacen. A abordagem
adotada para a previsao da inflagao sao as Redes Neurais, que possibilitam o tratamento
de dados altamente complexos sem a descrigao de um modelo analitico especifico [1,9].
Ainda que haja estudos que utilizem wavelets para o cdlculo do nicleo de inflagao [2,5,8,10],
destaca-se que a utilizagdo conjunta de wavelets e Redes Neurais nao foi encontrada na
literatura.

Este trabalho estd dividido em: Secao 2 e 3 apresentam o arcabouco tedrico para o
desenvolvimento do modelo, cujos resultados sao apresentados na Secao 4 e, em seguida,
sao tecidas algumas consideragoes finais na Secao 5.

2 Wavelets

Wavelets sao familias de bases ortonormais que podem ser usadas para representar
fungoes. Desde o surgimento da técnica, wavelets tém sido usadas com éxito em varias
aplicaces para remover ruidos e desvelar o verdadeiro sinal. Em L?(R), bases de wavelets
sao obtidas através de translacoes e dilatacoes de uma funcao escala 1), em que os elementos
da base sao:

wualt) = 2o (0) . axo @)

com a e b representando os parametros de escala e de translacao, respectivamente. Na
forma discreta, a wavelet é escrita como

1 _
Y (t) = T/2¢(a0 "'t — nbo), (3)
)
onde m e n tem a mesma funcao que a e b na Equagdo 2, com a = af', m € Z e

a 1; e b = nbpall*, n € Z. Para reescrever a série temporal como uma representacao
0 ; 0o »
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multirresolugao (decomposigao das fungoes em componentes de diferentes volatidades),
define-se os coeficientes de detalhe e de aproximacao. O coeficiente de detalhe é dado por

Tm,n = /oo f(t)wm,n(t)dt7 (4)

e o coeficiente de aproximagao,
Span = / F(6)uan (1), (5)

A aproximacao na escala m é definida por

fm(t): Z Sm,n(bm,n(t) (6)

n=—oo

e os detalhes,

dm: Z Tm,nwm,n(t)- (7)

n=—oo

Desta forma, é possivel reescrever uma série temporal como a soma da aproximacgao e dos

detalhes, em que mo
F@#) = frmo(®) + Y dul(). (8)
m=—0o0

Os detalhes d,,, sao relacionados com os componentes de mais alta frequéncia da série
temporal (maior volatilidade) e f,, de mais baixa frequéncia (menor volatilidade) [6, 11,
13]. Assim, é possivel diferenciar frequéncias, reconstruindo a série temporal apenas com
os elementos mais significativos para a analise, excluindo os detalhes que correspondem a
uma maior volatilidade do sinal, uma vez que estes representam componentes transitorios
da inflagdo descrito na Equacao 1.

O calculo do nicleo de inflagao baseado em wavelets foi conduzido da seguinte forma: a
partir do IPCA, foram calculadas decomposicbes em cinco niveis e, na reconstrucao, foram
mantidos apenas trés niveis de detalhes (frequéncias referentes ao periodo até 16 meses).
Desta forma, o sinal torna-se mais suave e tende a representar a tendéncia da inflagdo. As
wavelets utilizadas sao da familia das Daubechies e Symlets, mais especificamente: db2,
db4, db6, db8, dbl0, sym3, symd, sym6, sym8, syml10 [11]. Estas medidas de nicleo,
entao, foram utilizadas como dado de entrada para uma Rede Neural, como serd discutido
a seguir.

3 Redes Neurais

As Redes Neurais sao algoritmos com habilidade de aprendizagem, generalizando
padrdes que podem ser utilizados na classificacdo e na predicdao [1,9]. Um Rede Neu-
ral pode ser representada por um conjunto de neurénios, onde cada neurénio k pode ser
matematicamente representado por

m
up = Zwkjiﬁj, (9)
=1
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onde wy; é o peso utilizado pelo neurdnio £ para um dado de entrada x;. A resposta da
Rede Neural, y;, é dada por

Yk = o (vk), (10)
onde

v = up, + by, (11)

com by, representando um erro associado ao modelo gerado pela Rede Neural; e o(+) é uma
funcao de ativacao, cuja finalidade é andloga as sinapses do neurdnio: inibir ou excitar a
transmissao da informacao quando é ultrapassado determinado limiar.

A Rede Neural (Figura 1) é organizada em camadas: dados de entradas, camada de
processamento e saida. Como dados de entrada, sdo utilizados os ntcleos de inflacdo e o
IPCA, com lag de 12 e 4, respectivamente, isto é, utilizando a representacdo temporal,

yt) =o(y(t—1),y(t—2),y(t—3),y(t—4),z(t—1),z(t—2),...,x(t—11),2(t —12)). (12)

Na camada de processamento, hd apenas uma camada escondida com n neurdnios, com n
variando de 1 a 50, e a funcao de transferéncia linear positiva é adotada como funcao de
ativacdo. Por fim, a saida, que é uma previsao para o IPCA em um horizonte de tempo
determinado. Os melhores resultados sao apresentados na Secao 4.

Camada Escondida

n

Figura 1: Arquitetura da Rede Neural com n neurdnios na camada escondida.

O algoritmo de aprendizagem adotado foi o SCG (Scaled Conjugate Gradient) e o
Erro Quadratico Médio (EQM) foi utilizado como critério de performance. Os dados
foram divididos assim: 60% foram utilizados para o treinamento, 10% para validacao e
30% para teste. Os resultados de predicao sao apresentados na secao a seguir.

4 Resultados

Na Figura 2 sdo apresentadas as aproximacoes do IPCA geradas pela Rede Neural
com a utilizacdo dos nucleos de inflagao, tanto oficiais, quanto os baseados em wavelets.
Os dados se referem ao periodo de julho de 2006 a janeiro de 2019, periodo no qual ha
disponibilidade da série historica para o IPCA-EX2 e IPCA-EX3 para comparagdo com
os demais nicleos. Os resultados apresentados referem-se a melhor performance da Rede
Neural para uma quantidade de neurénios entre 1 e 50, comparado pelo EQM.

Note que, como o modelo apresenta um lag de 12 meses, a aproximacao é calculada
apenas para o més de agosto de 2007 em diante. Para os nucleos oficiais, destaca-se que
o IPCA-MA superestima o IPCA, assim como o IPCA-EX1 no final de 2017 ao final de
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Figura 2: Resultado da aproximagdo do IPCA com nicleos de inflagdo: (a) indices oficiais, (b)
medidas obtida com Daubechies e (¢) com as Symlets.

2018; ja para os ntcleos baseados nas daubechies, embora haja alguns valores que divergem
da tendéncia da inflacao (db2 e db8), em geral as medidas conseguem representar bem o
IPCA. Por fim, as medidas baseadas nas symlets apresentaram comportamento semelhante
as daubechies, onde a sym8 foi a que se mostrou mais dispar em relagdo a evolucao do
IPCA.

A Tabela 1 apresenta os melhores resultados de performance, isto é, aqueles com
menor EQM, assim como o Coeficiente de Determinacio (R?), uma medida de explicacio
do modelo e seu ajustamento ao valor observado do IPCA. Para verificar a capacidade
preditiva de cada um dos modelos gerados pela Rede Neural, foram realizados testes para
diversos horizontes de tempo. Para cada um deles, a Rede Neural é retreinada com dados
até o més k e sdo realizadas previsoes para um (k + 1), trés (k + 3), seis (k + 6), nove
(k+9) e doze meses (k + 12).

Uma primeira andlise resulta do nimero de neurénios utilizados: a maioria deles ne-
cessita apenas entre 10 e 20 neuronios. Muitos neuronios podem gerar uma resposta
superestimada e, com poucos neurdnios, subestimada. Nota-se que o EQM para o treina-
mento de todos os nucleos foram inferiores a 0, 05; para validagao, inferiores a 0, 10; e, por
fim, no teste, apenas o IPCA-EXO0 e o db2 ultrapassaram 0, 10.

Com a anélise da capacidade de explicagao do modelo, pode-se observar que os melhores
resultados obtidos foram a partir dos ntucleos baseados em wavelets. Destacam-se, por sua
capacidade de explicacao do IPCA, os seguintes nicleos: dbl0, db6, symb e sym8.

Por fim, em relacao a capacidade preditiva, o nicleo sym8 apresentou resultados mais
consistentes para a previsao, apresentando o menor erro de previsao para k+ 3, k+6 e
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Tabela 1: Erro Quadratico Médio (EQM) e Coeficiente de Determinacio (R?) da previsio
gerada pela Rede Neural de uma camada escondida.

a . EQM da Rede Neural EQM da Previsao 5
Neurdnios R
Treino Validagao Teste k+1 k+3 k+6 k+9 k+12

IPCA-EX0 31 0.0076 0.0619 0.1339 0.0512 0.0122 0.0058 0.0187 0.0164 0.5003
IPCA-EX1 5 0.0408 0.0400 0.0747 0.0510 0.0755 0.0457 0.0757 0.1923 0.3768
IPCA-EX2 13 0.0380 0.0499 0.0809 0.0522 0.0065 0.0094 0.0663 0.0745 0.3621
IPCA-EX3 19 0.0430 0.0322 0.0725 0.0508 0.0295 0.0210 0.0343 0.0274 0.3941
IPCA-DP 19 0.0344 0.0255 0.0935 0.0513 0.0207 0.0255 0.0402 0.0332 0.3940
IPCA-MA 12 0.0390 0.0668 0.0642 0.0494 0.0146 0.0185 0.0354 0.0320 0.4253
db2 35 0.0140 0.0333 0.1025 0.0427 0.0232 0.0133 0.0455 0.0387 0.5148
db4 19 0.0283 0.0264 0.0536 0.0358 0.0170 0.0189 0.0278 0.0206 0.5652
db6 19 0.0083 0.0176 0.0431 0.0198 0.0100 0.0102 0.0229 0.0176 0.7599
db8 19 0.0419 0.0179 0.0677 0.0473 0.0150 0.0176 0.0441 0.0430 0.4367
db10 31 0.0051 0.0051 0.0455 0.0173 0.0091 0.0046 0.0356 0.0268 0.8037
sym3 28 0.0340 0.0300 0.0827 0.0483 0.0225 0.0621 0.0823 0.0336 0.4876
sym4 18 0.0282 0.0152 0.0655 0.0381 0.0199 0.0132 0.0290 0.0172 0.5645
sym6 19 0.0117 0.0126 0.0497 0.0233 0.0106 0.0110 0.0240 0.0184 0.7238
sym8 40 0.0080 0.0410 0.0724 0.0308 0.0010 0.0016 0.0194 0.0157 0.7030
sym10 6 0.0414 0.0177 0.0756 0.0494 0.0090 0.0201 0.0409 0.0337 0.4025

k 4+ 12. Entre as daubechies, a db6 consegue um resultado dentre os trés melhores para
k+1, k+9ek+12, seguida pela dbl0, para k+ 1 e k + 6. Os nucleos de inflacao oficiais
tiveram um desempenho aquém quando comparados com as wavelets, figurando entre os
melhores resultados, em primeiro lugar, o IPCA-EX0 que, embora nao consiga explicar
muito mais da metade do modelo, consegue previsoes entre os trés menores erros em k —+ 6,
em k+9eemk—+ 12, e, em segundo, o [IPCA-EX2, em k + 3 e em k + 6.

5 Conclusoes

Os resultados obtidos neste trabalho indicam que vérias medidas de nticleo apresenta-
das possuem um resultado mais satisfatério na predigao da inflagdo que os nucleos adotados
pelo Bacen; nao obstante, quando analisados o coeficiente de determinacao, as wavelets
possuem, em geral, um resultado superior aqueles gerados a partir dos nicleos oficiais.
Desta forma, héa indicios que os nticleos de inflacao baseados em wavelets sejam mais apro-
priadas para a previsao e, consequentemente, para o auxilio no delineamento das metas de
inflacao que as medidas atualmente utilizadas pelo Bacen. Estudos futuros incluem novas
arquiteturas de redes, com mais camadas escondidas, e também a utilizacao de outros
dados macroeconomicos para a predicao da inflacao.
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