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RESUMO

No contexto de séries temporais contendo grande numero de variaveis preditoras em
potencial, a metodologia de boosting pode ser empregada para selegdo das variaveis
mais importantes. O presente trabalho buscou avaliar a performance de um modelo
L2 boosting para a previsao das inflacdes alema e britanica. Partindo de 18 variaveis
independentes para a economia alema e 19 para a economia britanica, os regressores
em potencial englobaram 12 lags para cada variavel e 12 termos autorregressivos
para a prépria variavel dependente. Foram realizadas previsdes fora da amostra para o
periodo compreendido entre 2007-2017 para a Alemanha e 2004-2014 para o Reino
Unido. A precisdo do algoritmo de boosting foi avaliada contra trés benchmarks: o
passeio aleatério (RW), o modelo autorregressivo (AR) e o modelo autorregressivo de
médias moveis (ARMA). Os resultados evidenciaram que o L2 boosting apresentou
o menor RMSE para todos os horizontes de previsdo no caso da Alemanha e para
a maior parte dos horizontes na analise do Reino Unido, assim como as melhores
estatisticas MAE e MAD, que sao robustas para outliers. Contudo, somente no caso da
Alemanha os modelos apresentaram diferenga de capacidade preditiva estatisticamente

significante conforme o teste de Giacomini-White.

Palavras-chave: Boosting. Econometria. Previsdo da inflagdo. Séries temporais macro-

econdmicas.



ABSTRACT

In the context of time series containing a large number of potential predictor variables,
the boosting methodology can be employed for selecting the most important variables.
The present study aimed to evaluate the performance of an L2 boosting model for
forecasting German and British inflation. Starting with 18 independent variables for the
German economy and 19 for the British economy, the potential regressors included 12
lags for each variable and 12 autoregressive terms for the dependent variable itself.
Out-of-sample forecasts were made for the period from 2007 to 2017 for Germany and
from 2004 to 2014 for the United Kingdom. The accuracy of the boosting algorithm was
evaluated against three benchmarks: the random walk (RW), the autoregressive model
(AR), and the autoregressive moving average model (ARMA). The results showed that
L2 boosting had the lowest RMSE for all forecast horizons in the case of Germany and
for most horizons in the UK analysis, as well as the best MAE and MAD statistics, which
are robust to outliers. However, only in the case of Germany did the models show a
statistically significant difference in predictive ability according to the Giacomini-White

test.

Keywords: Boosting. Econometrics. Inflation forecasting. Macroeconomic time series.
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1 INTRODUGAO

Boas estimativas inflacionarias sao Uteis tanto a firmas quanto a formuladores de
politicas econdmicas, visto que muitos contratos sdo celebrados em termos nominais
e que os elaboradores de politicas dependem de previsdes certeiras para guiar a
politica monetéria e ancorar as expectativas dos agentes. A longo prazo, erros de
previsao sistematicos podem minar a credibilidade dos bancos centrais, por exemplo, e,
consequentemente, sua forga de manobra.

Ben Bernanke, entdo presidente da Reserva Federal dos Estados Unidos, ex-
plicou em uma de suas famosas palestras sobre economia monetaria que a inflacéo
injeta ruido no sistema de precos, torna o planejamento financeiro de longo prazo mais
complexo e interage de formas perversas com regras de taxacao e de contabilidade
indexadas imperfeitamente (BERNANKE, 2007). No curto-para-médio prazo, a ma-
nutencao da estabilidade de precos ajuda a evitar o padrao das politicas monetarias
stop-go; no longo prazo, promove crescimento, eficiéncia e estabilidade.

Nesse sentido, as expectativas dos agentes sdo de suma importancia, pois as
decisdes econdmicas contém uma dimensao intertemporal tal que as escolhas contem-
poraneas dependem das percepgdes dos agentes acerca dos resultados econémicos
futuros (COIBION; GORODNICHENKO; KAMDAR, 2018, p. 1447). Em outras palavras,
as expectativas inflacionarias, ao influenciarem as decisées de consumo, investimento,
precos e salarios, acabam por afetar a inflacao real observada.

Para a ancoragem das expectativas, tracar projecoes é essencial. Como pontu-
ado por Bernanke (2007), elas sdo a matéria prima através da qual os bancos centrais
ao redor do globo definem como irdo conduzir a politica monetaria. Aqui entra o papel
dos modelos econométricos e do machine learning, que vém sendo cada vez mais em-
pregado na econometria por uma seérie de razdes. Em primeiro lugar, sua capacidade
de lidar com um grande volume de dados permite incluir uma infinitude de variaveis
econdmicas como elementos explicativos, proporcionando riqueza e complexidade aos
modelos. Além disso, é capaz de identificar padrdes e relagbes complexas nos dados
que podem passar despercebidos pelos modelos econémicos tradicionais, permitindo
a descoberta de informacgdes valiosas e insights que podem melhorar as previsdes.

Ng (2014) exemplifica como essas caracteristicas podem ser empregadas pelo

boosting. Embora o algoritmo tenha gerado falsos positivos por vezes, o método de
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selecao das variaveis, que englobavam 1500 preditores em potencial, foi interessante:
a grande surpresa foi a importancia dada a variavel que mensura 0 emprego em minas,
em geral pouco lembrada na analise dos ciclos de negécios (NG, 2014, p. 18).

Alguns artigos que também empregaram algoritmos de boosting, dessa vez
com melhores resultados, foram Robinzonov, Tutz e Hothorn (2012), Yoon (2021) e
Lindenmeyer, Skorin e Torrent (2021). O projeto que se pretende desenvolver aqui
segue na mesma linha, visando testar a precisdo de um modelo component-wise
boosting para a previsao das taxas de inflacdo da Alemanha de 2007-2017 e do Reino
Unido de 2004-2014 frente a trés benchmarks: o modelo autorregressivo (AR), o modelo
autorregressivo de médias méveis (ARMA) e o passeio aleatério (RW). Para esse fim,
foi utilizada a biblioteca “mboost” da linguagem de programacéo R, desenvolvida em
Hothorn, Bihimann, Kneib, Schmid e Hofner (2011). Todos os cédigos elaborados
podem ser encontrados em repositorio do Github.

Os modelos foram comparados de acordo com as estatisticas RMSE (raiz do
erro quadratico médio), MAE (erro médio absoluto) e MAD (desvio médio absoluto).
Ademais, o teste de Giacomini-White foi utilizado para corroborar os resultados e foram
elaborados graficos para visualizagao dos cumulative squared forecast errors (CSFE)
de Welch e Goyal (2008).

O trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta a revisao
da literatura; o capitulo 3 expde a metodologia de aplicagdo do algoritmo e dos ben-
chmarks, bem como a metodologia por tras das medidas de performance; o capitulo
4 descreve os dados e as transformacdes aplicadas a eles; o capitulo 5 exibe os
resultados do estudo; finalmente, o capitulo 6 conclui com uma discussao geral dos

resultados obtidos.

1 https://github.com/stiggerfortes/tcc
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2 REVISAO DE LITERATURA

Em matéria de projegdes inflacionarias, um artigo classico € o de Stock e Watson
(1999), no qual os autores avaliaram a performance de diversos modelos, em especial
dois baseados em curvas de Phillips modificadas: o primeiro, utilizando taxas defasadas
de desemprego para prever mudancas futuras na taxa de inflagao; o segundo, fazendo
uso de um leque mais amplo de variaveis econémicas para tragar previsdes, leque
esse denominado pelos autores de indice de atividade (STOCK; WATSON, 1999).

Seguindo nessa via, os estudos levados a cabo na Economia passaram a englo-
bar um numero cada vez maior de variaveis explicativas. Tornou-se essencial, portanto,
que os modelos econométricos avangassem o suficiente para permitir lidar com bases
de dados de alta dimensionalidade, aquelas nas quais 0 numero de regressores €
grande, por vezes chegando a superar 0 numero de observacdes na amostra.

Em tais condi¢des, € comum utilizar modelos de fatores que capturam a influén-
cia de um conjunto de variaveis latentes, ditas fatores ou componentes principais, sobre
as variaveis observaveis. A ideia central é que as variaveis observaveis podem ser
modeladas como uma combinacao linear dos fatores, em conjunto com um termo de
erro que captura a variacao especifica de cada variavel. Essa abordagem permite
reduzir a dimensionalidade dos dados. No entanto, “o alto nivel de agregacao dos
modelos de fatores, que tém estado entre os modelos mais populares para a previsao
macroecondmica, ndao é adequado” (MEDEIROS; VASCONCELOS; VEIGA; ZILBER-
MAN, 2021, p. 99, traducdo nossa). De fato, das trés classes de modelos de machine
learning empregadas pelos pesquisadores - adaLASSO, Ridge Regression e Random
Forest -, nenhuma apontou os fatores como variaveis explicativas relevantes.

Outra forma de lidar com dados de alta dimensionalidade é utilizando boosting.
Em machine learning, o método de ensemble consiste em combinar varios modelos
chamados de “modelos fracos” (“weak learners”) ou “modelos base” (“base learners”)

para criar um modelo mais robusto. Essencialmente,

Ensembles sao um método de machine learning que combina as pre-
visdes de multiplos modelos no esforco de atingir uma melhor perfor-
mance preditiva. Existem muitos tipos diferentes de ensembles, embora
todas as abordagens possuam duas propriedades-chave: elas reque-
rem que os modelos contribuintes sejam diferentes para que produzam
erros diferentes e suas previsdes possam ser combinadas na tentativa
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de aproveitar o que cada modelo faz bem. (BROWNLEE, 2021, p. 14,
traducao nossa).

Existem trés formas principais de combinar modelos: bagging, stacking e bo-
osting. O Random Forest, ja estabelecido no campo do machine learning e estudado
por Medeiros, Vasconcelos, Veiga e Zilberman (2021), € um exemplo de ensemble
que utiliza bagging. Por outro lado, a categoria do boosting lida com modelos base
que buscam contrabalangar os erros dos modelos base de iteracdes anteriores; por
isso, se diz que executa um aprendizado componente a componente (component-wise
boosting) a medida em que itera.

Nesse sentido, 0 presente projeto visa preencher uma grave lacuna de pesquisa:
embora os algoritmos preditivos de machine learning venham ganhando for¢ca na
Economia, poucos estudos se concentraram especificamente na aplicagédo do L2
boosting para esse fim. De fato, em artigos recentes como o de Araujo e Gaglianone
(2023) sobre os métodos mais novos de machine learning, o algoritmo sequer figura.

Para que se possa entender como o L2 boosting nasceu, antes € necessario
compreender o surgimento da metodologia geral de boosting. O primeiro boosting
a surgir foi o AdaBoost, introduzido em Schapire (1990), Freund (1995) e Freund e
Schapire (1996) para produzir resultados binarios fora do campo da Economia. Pos-
teriormente, Breiman (1998) observou que a base matematica do AdaBoost poderia
torna-lo aplicavel ndo apenas a problemas de classificagdo, mas também a proble-
mas de regressao. Friedman (2001) foi o primeiro a adaptar o método para uso em
regressdes com o auxilio de uma funcéo de perda denominada L2, computada a partir
da diferenca elevada ao quadrado entre os dados reais da amostra e as previsdes
do modelo - dai o nome L2 boosting. Contudo, ainda ndo era possivel utiliz4-lo com
bancos de dados de alta dimensionalidade.

Sabe-se que, quando o numero de variaveis regressoras excede 0 numero de
observacées na amostra, modelos estatisticos classicos como minimos quadrados
ordinarios (MQO) ndo podem ser aplicados. Afinal, nessas condi¢des, tem-se uma
matriz com mais colunas do que linhas, o que resulta em um sistema com mais
incégnitas do que equacgdes, que nao admite solug¢do Unica.

Assim sendo, Bihlmann e Yu (2003) adaptaram o L2 boosting concebido por
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Friedman para efetuar uma pré-selecao das variaveis mais importantes. Resumida-
mente, isso significa que o algoritmo opera da seguinte maneira: na primeira iteracao,
calcula-se o residuo como a diferenca elevada ao quadrado entre os valores reais
da variavel dependente e sua média; em seguida, regride-se o residuo como variavel
dependente sobre cada variavel preditora em potencial, selecionando a que gerar a
menor soma dos quadrados dos residuos; por fim, cria-se uma nova previsido, que
levara a um novo residuo dado pela diferenga elevada ao quadrado entre os valores
reais da variavel dependente e tal previsao; e assim sucessivamente. A cada iteragao,
o préximo modelo é treinado para prever os residuos do modelo anterior. Dessa forma,
o propédsito do algoritmo € fazer com que cada modelo foque onde os anteriores tive-
ram mais dificuldade. Resumidamente, “o L2 boosting nada mais é sendao minimos
quadrados ajustados repetitivamente aos residuos” (BUHLMANN:; YU, 2003, p. 326,
traducdo nossa).

Mais tarde, Schmid e Hothorn (2008) langaram mao do L2 boosting com modelos
de splines penalizados como base learners. A fungao dos P-Splines ou splines penali-
zados € dividir as variaveis independentes em segmentos e ajustar, a cada segmento,
uma funcdo chamada spline natural, que € uma combinacao linear de fungdes de base.
Por sua vez, as fungdes de base sao funcbes matematicas pré-definidas, geralmente
polinbmios cubicos. A penalizagao € introduzida para controlar o formato da curva: a
ideia & penalizar as derivadas de ordem superior da curva para torna-la mais suave. O
resultado, quando plotado em um gréfico, sdo curvas suaves que se ajustam aos dados
observados. Essa tatica transforma o L2 boosting, tradicionalmente trabalhado com
base learners lineares, em um método com base learners nao lineares. Novamente,

destacou-se a aplicabilidade do boosting a bancos de dados de alta dimensionalidade:

[...] quando o numero de covariaveis p em um banco de dados € grande
(e quando selecionar um pequeno numero de covariaveis relevantes é
desejavel), o boosting geralmente é superior a técnicas tradicionais de
estimacgdo para modelos de regressado (como regressao linear stepwise,
que, por exemplo, ndo pode ser aplicada se p € maior do que o nu-
mero de observagdes n). (SCHMID; HOTHORN, 2008, p. 298, tradugao
nossa).

Finalmente, o mecanismo de seleg¢édo de preditores foi aproveitado pela primeira
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vez no contexto de séries temporais em Bai e Ng (2009):

Assim, em contraste com MQO, que toma um passo ambicioso em
direcdo ao modelo final, o boosting faz varios pequenos ajustes, onde
‘ambicioso’ significa que, a cada passo, a fungdo que leva a maior
reducao do erro é adicionada ao estimador. A capacidade do boosting
de resistir ao sobreajuste dos dados esta relacionada a essa abordagem
em estagios para ajustar o modelo. (BAI; NG, 2009, p. 611, traducao
nossa).

Dessa maneira, chegou-se ao L2 boosting atual: adaptado para grandes bancos
de dados, para séries temporais e podendo ser usado com fungdes lineares e nao
lineares.

A selecao de regressores foi testada, também, em artigo mais recente de Linden-
meyer, Skorin e Torrent (2021), no qual os pesquisadores buscaram testar a validade
do L2 boosting como instrumento de previsdo para o consumo de energia elétrica no
periodo compreendido entre setembro de 2014 e outubro de 2017 no estado do Rio
Grande do Sul.

O trabalho empregou 190 observacoes e 822 variaveis explicativas divididas
entre quatro categorias: internacionais, nacionais, meteoroldgicas e regionais. O pe-
riodo de andlise coincide com a crise politica e econémica de 2015 que culminou no
impeachment de Dilma Rousseff em 2016. Os dados foram compilados, dentre outras
fontes, a partir do Federal Reserve Economic Data (FRED).

Usando 12 lags para as variaveis explicativas, concluiu-se que o L2 boosting foi
capaz de selecionar variaveis associadas a crise de 2015 e de compreender melhor
a mudanca na trajetoria da tendéncia do que o modelo SARIMA empregado como
benchmark. Descobriram-se trés conjuntos de preditores especialmente relevantes:
I) os lags da propria variavel dependente, que servem para modelar a sazonalidade
da série; Il) os lags do consumo de energia elétrica em todo o pais, responsaveis
por atualizar o modelo com as mudancas mais recentes no consumo; lll) as taxas de
desemprego, diretamente relacionadas com o periodo da crise.

Dessa forma, o L2 boosting se mostrou uma ferramenta util para a selecdo das
variaveis explicativas mais relevantes e, portanto, eficaz no tratamento do banco de

dados de alta dimensionalidade.
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Essa conclusao vai ao encontro do trabalho de Luo e Spindler (2017). Nele, os
pesquisadores buscaram estimar a influéncia da protecao de direitos de propriedade,
medida pelas decisdes sobre desapropriagées do Tribunal Federal de Apelagdes, sobre
o produto interno bruto americano. O parametro de interesse representava o efeito de
uma decisao adicional a favor da propriedade individual, interpretada como direitos de
propriedade individual mais fortes (LUO; SPINDLER, 2017, p. 272).

A andlise foi dificultada pela possivel presenca de endogeneidade entre as
decisdes juridicas e as variaveis econémicas, 0 que tornou necessaria a implementacao
de variaveis instrumentais. A selegéo de tais variaveis instrumentais foi deixada a cargo
do L2 boosting. Conforme os autores reportam, o algoritmo de boosting foi capaz
de produzir estimativas bastante similares aquelas obtidas com um algoritmo Lasso
tradicional, mas com menores erros-padrdes, o que fez dele o modelo superior no teste.

Ainda, Ng (2014) buscou validar a performance de um algoritmo de boosting para
previsao de periodos de recessdo nos Estados Unidos de janeiro de 1961 a dezembro
de 2011 utilizando 1500 preditores em potencial. Como a autora pontuou, antecipar
periodos recessivos é particularmente desafiador porque apenas 15% das observacoes
entre 1961 e 2012 correspondem a meses de recessao, o que dificulta a geragédo de
previsdes confidveis. Ademais, os pesquisadores tendem a pré-selecionar alguns
preditores para analise, tornando a omissao de variaveis relevantes uma possibilidade
clara (NG, 2014, p. 3).

Descobriu-se que um grupo de variaveis foi sistematicamente importante para a
previsao de periodos de recessao ao longo dos 50 anos cobertos, mas a importancia
relativa das variaveis mudou ao longo do tempo. Em outras palavras, a escolha das
variaveis mais importantes foi fortemente influenciada pelo horizonte de previsdo: o
spread entre a taxa das Letras do Tesouro de 6 meses e a taxa basica de juros foi
bastante importante para os horizontes h = 3 e h = 6, mas nao para h = 12. Por
outro lado, o indice NAPM, divulgado pela Associagéo de Executivos de Compras dos
Estados Unidos, foi selecionado com frequéncia para h =12, mas nao para h= 3 ou
h = 6. Como dito, a grande surpresa foi a importancia dada pelo algoritmo a variavel
que mensura 0 emprego em minas, usualmente pouco utilizada na analise dos ciclos
de negdcios (NG, 2014, p. 18).

Como Ng explicou, o método esteve longe da perfeicao, visto que gerou certas

falhas e falsos positivos. Além disso, ainda que os modelos possam ter fornecido
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estimativas precisas perto dos periodos de recessdes, nem sempre lograram fornecé-
las com antecipacao suficiente. Tendo em vista que o boosting de Ng utilizou modelos
logit que buscam prever a probabilidade de um evento - no caso, a probabilidade de
uma recessao -, resta saber como se comporta o desempenho do boosting utilizando
modelos lineares, como sera investigado adiante.

Nesse campo, pode-se citar, ainda, Yoon (2021). Nele, o objetivo era prever
o crescimento do PIB real japonés de 2001 a 2018 usando como benchmarks as
estimativas do Fundo Monetario Internacional e do Banco do Japao. Os modelos de
machine learning - um boosting tradicional e um Random Forest - foram comparados de
acordo com as estatisticas para o erro absoluto percentual médio (MAPE) e para a raiz
do erro quadratico médio (RMSE). Para o periodo de 2001-2018, ambos desbancaram
os benchmarks, exceto pelo ano de 2009, marcado pela crise econémica mundial cujos
efeitos sobre o PIB real japonés foram antecipados apenas pelo Fundo Monetario
Internacional. Ademais, a partir da segunda metade das observagoes fora da amostra,
0 boosting produziu estimativas mais precisas, obtendo MAPE de 19.86% e RMSE de
0.35 contra MAPE de 67.23% e RMSE de 0.79 do Random Forest.

Outro artigo que corrobora a validade do boosting € “Forecasting with Many
Predictors: is Boosting a Viable Alternative?” de Buchen e Wohlrabe (2011), escrito em
resposta a “Forecasting with Many Predictors” de Stock e Watson (2006). No paper
original, Stock e Watson prepararam um banco de dados com 130 regressores para
fazer previsdes acerca do indice de producéao industrial dos Estados Unidos. A seguir,
compararam diversas metodologias que iam de adaptacdes dos minimos quadrados
ordinarios para lidar com o banco de dados de alta dimensionalidade até técnicas
mais sofisticadas, como Analise de Componentes Principais (PCA), modelos de fatores
dindmicos e modelos bayesianos.

Inspirados por essa pesquisa, Buchen e Wohlrabe utilizaram o mesmo banco de
dados e os mesmos critérios de avaliacdo de desempenho para testar a precisdo do L2
boosting contra a de um benchmark AR. Buscaram determinar, ainda, o numero de
iteracoes do boosting de acordo com dois métodos: o tradicional Critério de Informacao
Akaike (AIC) e a validacao cruzada. Descobriu-se que o algoritmo superava a perfor-
mance do modelo AR em todos os horizontes de previsdo exceto pelo primeiro. Além
disso, se mantinha bastante competitivo frente a todos os modelos do artigo original

de Stock e Watson e, para a projecao 12 horizontes a frente, saia vitorioso com folga
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quando o numero de iteragcdes era determinado por validacao cruzada.

Robinzonov, Tutz e Hothorn (2012) também discutiram a eficacia do L2 boosting
para prever a producgao industrial mensal da Alemanha de 1992 a 2006, dessa vez
tanto com base learners lineares quanto com base learners de splines penalizados. As
conclusées foram similares, corroborando o poder do método.

Em suma, o L2 boosting representa um promissor modelo que, dadas as suas
aplicabilidade e performance, pode vir a conquistar popularidade na Econometria
nos préximos anos. Como mencionado, as sementes do seu arcabougo téorico e
matematico foram germinadas por Robert E. Schapire em seu artigo de 1990, “The
Strength of Weak Learnability”. O titulo é propicio, pois a forca desse método reside
precisamente na sua simplicidade: a cada iteragcao, a precisao do algoritmo cresce
marginalmente a medida em que combina modelos fracos e forga os modelos seguintes
a focarem onde os anteriores apresentaram maior dificuldade. Dessa maneira, 0
boosting pode ser compreendido como o oposto dos modelos de redes neurais e do
Random Forest, que visam enorme poder preditivo mas possuem fundamentos tedéricos
e matematicos bastante abstratos, muitas vezes dificeis de compreender dado seu grau
de complexidade. Ao contrario, o L2 boosting, como todos os algoritmos de component-
wise boosting, visa equilibrar poder preditivo com facilidade no entendimento do seu

funcionamento e, por isso, constitui uma ferramenta intuitiva.
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3 METODOLOGIA

Esta secdo descreve a abordagem metodoldgica aplicada na realizagcao do
estudo, detalhando os procedimentos e técnicas utilizados na analise dos dados.
Divide-se em trés subsecdes, cada uma dedicada a explicar aspectos especificos da
metodologia empregada, garantindo a transparéncia e a reprodutibilidade do estudo: a
primeira explica o funcionamento do algoritmo de boosting; a segunda, o procedimento

de comparagdo com benchmarks; a terceira, as medidas de performance adotadas.

3.1 ALGORITMO DE BOOSTING

Como mencionado, Hothorn, Biihimann, Kneib, Schmid e Hofner (2011) adaptou
a metodologia de boosting para a linguagem de programacéo R através da biblioteca
"mboost". Essa foi a biblioteca utilizada no presente trabalho.

O boosting pode ser executado com modelos lineares ou nao lineares como
weak learners. Embora a abordagem nao linear tenha demonstrado resultados promis-
sores, utilizou-se 0 método linear em ultima instancia em func¢ao da sua simplicidade
computacional e facilidade de comparagao com os benchmarks.

Tem-se que §'™ é o modelo base da iteragdo m e que M . §(™ & a soma dos
modelos base de iteragdes m =1 : M, onde o critério M foi escolhido via BIC com limite
igual a 200. Essencialmente, o que o boosting faz é atualizar a previsdo de acordo com
o modelo base que produz a menor soma dos quadrados dos residuos (SQR) a cada
iteracdo m.

O algoritmo inicia com um valor ajustado temporario, ?t(o) =y, que corresponde
a média da variavel dependente. Em seguida, o primeiro residuo é calculado como a
diferenca elevada ao quadrado entre os valores observaveis da variavel dependente e
o valor ajustado temporario. Para cada iteragdo m =1 : M, o algoritmo:

- Calcula os residuos us = y; - £™;

- Regride os residuos u; sobre cada variavel em z;

- Caleula SQRk) = XL (ur — zt, (0 Biy)?;

- Seleciona como preditora a variavel que produz a menor SQR,;
- Define '™ = Bk Z(k;

- Atualiza £ = £ 4 gom),
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3.2 BENCHMARKS

O primeiro benchmark utilizado foi o0 passeio aleatério (RW), no qual, para cada
horizonte h=1:12, as previsGes sdo dadas por 7s.p = 7t

O segundo benchmark € o modelo autorregressivo (AR) de ordem p limitada a
12 e definida via BIC, cujas previsdes sdo determinadas por 7ispt = ¢o.n + ¢1.pmt + ... +
(/;p,hﬂ't—p+1 .

Finalmente, o terceiro benchmark é o modelo autorregressivo de médias méveis

(ARMA) de ordens p e g limitadas a 12 e definidas via BIC, cujas previsdes sdo geradas

POr tipjt = bon+ P1ame+ .+ (l;p,hﬂ't—pﬂ +01 per+ ...+ 9q,h6t—q+1 .
3.3 MEDIDAS DE PERFORMANCE
Os modelos foram comparados de acordo com trés estatisticas: a raiz do erro

quadratico médio (RMSE), o erro médio absoluto (MAE) e o desvio médio absoluto
(MAD), definidas como

T
— 1 ~2
RMSEm,h AT Z To + 1 tZTef,m,h’
=To

T
1
MAE, p = ——— €
m,h T— T0+1 ; |et,m,h|’
=10

MAD;, , = medianal|é; m» — mediana(é:mn)ll,

onde &; mp = 7t — At m,p, DEM COMO 71; ; , representa a previsdo para a inflagao
no més t feita pelo modelo m com informacgao disponivel até t — h.

As duas primeiras medidas sdo tradicionalmente utilizadas na econometria.
Fisher (1920) sugeriu que o RMSE é recomendavel para a andlise de erros normais
(gaussianos), embora o MAE, ao minimizar o erro absoluto, muitas vezes produza
melhores resultados porque os dados frequentemente englobam alguns outliers que
fogem a distribuicdo normal. Por sua vez, o MAD, ainda que menos consolidado na
literatura, por vezes tem sido apontado como mais confiavel do que o MAE. Expor as

medidas MAE e MAD, além do RMSE, visa tornar a analise mais robusta a outliers,
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garantindo que seus resultados ndo se devem a alguns poucos erros maiores de
previsao.

O RMSE penaliza mais os erros grandes do que 0s pequenos, devido ao termo
ao quadrado na férmula. Em contrapartida, o MAE mensura o erro médio em termos
absolutos, sem considerar a direcdo do erro (positivo ou negativo). Um menor MAE
indica que, em média, as previsdes do modelo estdo mais proximas dos valores reais,
sem grandes desvios. Ja o MAD é uma métrica que reflete a dispersédo dos erros
absolutos em relacdo a mediana: indica, através de menores valores, que 0s erros
estdo mais concentrados em torno da mediana, sugerindo uma maior consisténcia nas
previsoes.

Para corroborar os resultados das estatisticas descritivas, o teste de poder

preditivo de Giacomini e White (2006) foi aplicado:

A':’B = L(el’(q) - L(EE),

onde ef = px — Pk € o erro de previsdo do modelo Z para o horizonte temporal k
e L(-) é a funcao de perda.

A hipétese nula do teste de Giacomini-White two-sided (bilateral) é a de igual-
dade preditiva entre dois modelos. Logo, a rejeicdo da hipdtese nula implica que
apresentam diferenca de capacidade preditiva estatisticamente significante.

Finalmente, foram elaborados graficos para visualizacdo dos erros de previsao
quadraticos cumulativos ou cumulative squared forecast errors (CSFE) de Welch e
Goyal (2008):

T
CSFEm,T = Z [(yt+h|t,benchmark - }/t+h)2 - (}A/t+h|t,m - }/t+h)2]s
t=1

onde m diz respeito ao modelo concorrente testado m. Como explicado por
Caldeira, Moura e Santos (2016, p. 86, traducao nossa), "no caso em que um modelo
supera o benchmark, CSFE, r sera uma série crescente. Se o benchmark produz

previsdes mais exatas, entdo CSFE,, 1 sera decrescente".
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4 DADOS

Os dados foram obtidos do Federal Reserve Economic Data (FRED), repositorio
mantido pelo Federal Reserve Bank of St. Louis, e englobam o periodo de janeiro de
1993 a dezembro de 2017 para a Alemanha e de janeiro de 1990 a dezembro de 2014
para o Reino Unido. No caso de algumas variaveis, uma diferenca foi tomada para
garantir a estacionariedade, de forma que o banco de dados perde uma observacao
e tem inicio, efetivamente, em fevereiro dos respectivos anos. Embora o repositério
contenha inimeras outras séries temporais pertinentes ao tema, optou-se por utilizar
apenas séries que contivessem valores nao nulos em todo o periodo; isso explica, por
exemplo, por que os agregados monetarios M0, M1 e M3 foram usados nas previsdes
para o Reino Unido, mas ndo o agregado M2.

Assim, o banco de dados contém 18 variaveis independentes para a economia
alema e 19 para a economia britdnica. No modelo L2 boosting, foram utilizados como
regressores 12 lags de cada uma das variaveis, assim como 12 lags da prépria variavel
dependente. Dessa forma, para a Alemanha, a andlise contempla 228 regressores em
potencial; para o Reino Unido, 240.

As variaveis de interesse para a Alemanha e o Reino Unido consistiam nos seus
indices gerais de preco ao consumidor. As previsdes foram computadas através de
132 janelas méveis que geravam dados para um periodo fora da amostra de janeiro de
2007 a dezembro de 2017 para a economia alema e de janeiro de 2004 a dezembro de
2014 para a economia britanica. Conforme Medeiros, Vasconcelos, Veiga e Zilberman
(2021, p. 101, traducéo nossa), empregar um esquema de janelas méveis é util para
“atenuar os efeitos de potenciais quebras estruturais [nos dados] e outliers [...]”. Para
cada uma dessas 132 observacgdes, foram feitas projecdes até 12 horizontes a frente.

Uma lista descritiva de todas as variaveis explicativas e das transformacgdes apli-
cadas a elas para obtencao de estacionariedade consta nos apéndices deste trabalho.
Em termos gerais, as variaveis selecionadas estavam relacionadas a precgos, produ-
¢ao, niveis de incerteza politica, taxas de juros e de cambio, agregados monetarios,

desemprego, precos de agdes e exportagdes e importagoes.
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5 RESULTADOS

Esta secao apresenta os principais resultados obtidos no decorrer do estudo, or-
ganizados em duas subsec¢des especificas: a andlise dos dados referentes a Alemanha

e a analise dos dados referentes ao Reino Unido.

5.1 ALEMANHA

Nesta subsecéao, serdo apresentados os resultados para a analise do indice de
precos da Alemanha para o periodo fora da amostra de janeiro de 2007 a dezembro de
2017. O presente trabalho foi inspirado por Medeiros, Vasconcelos, Veiga e Zilberman
(2021), no qual os autores estudaram a performance de mais de 20 modelos de
acordo com diversas métricas. Assim sendo, a tabela 1 segue o mesmo formato da
apresentada em Medeiros, Vasconcelos, Veiga e Zilberman (2021): exibe as medidas
de performance dos modelos para horizontes h=1: 12 com as estatisticas do passeio
aleatorio (RW) normalizadas para fins de comparacao, ou seja, os valores dizem
respeito as estatisticas de cada modelo divididas pelas estatisticas do passeio aleatério.
As colunas (1), (2) e (3) reportam, respectivamente, os valores médios da raiz do erro
quadratico médio (RMSE), do erro médio absoluto (MAE) e do desvio médio absoluto
(MAD); as colunas (4), (5) e (6), respectivamente, os valores maximos de RMSE, MAE
e MAD,; e as colunas (7), (8) e (9), respectivamente, os valores minimos de RMSE,
MAE e MAD.

Os melhores resultados foram destacados em negrito. Conforme explicado na
subsecao 3.3, o RMSE ¢ tradicional na andlise de erros normais, ao passo em que
o MAE e o MAD sao menos sensiveis a outliers. De acordo com a tabela 1, percebe-
se que o L2 boosting demonstrou superioridade unanime frente aos benchmarks
para todas as medidas avaliadas, atingindo os menores valores para cada uma das
estatisticas. A consisténcia de melhores desempenhos em todas essas métricas sugere
que o algoritmo nao foi apenas mais preciso do que os concorrentes, mas também foi
balanceado em termos de tratar os diferentes tipos de erros. Assim, foi eficaz tanto
em evitar grandes erros (indicado pelo RMSE) quanto em manter a precisdao média
(indicado pelo MAE) e a dispersao dos erros (indicado pelo MAD).

O modelo ARMA, em contrapartida, apresentou desempenho relativamente mais
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fraco do que do boosting e do AR. De fato, apenas o ARMA registrou previsdes piores

do que as do passeio aleatério, como € possivel ver pelas colunas (4), (5) e (6).

Tabela 1 — Medidas de performance: Alemanha, 2007-2017
(1) () 3) (4) 6 (6 (7) @8 (9

média média média max. max. max. min. min.  min.
Modelo RMSE MAE MAD RMSE MAE MAD RMSE MAE MAD

RW 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
AR 0.60 0.60 0.60 092 093 092 0.51 0.50 0.46
ARMA  0.78 0.77 0.79 142 140 143 062 0.60 0.57
L2 0.54 0.54 0.55 0.88 0.91 0.91 0.46 0.45 042

Fonte: Elaboragao propria.

Medeiros, Vasconcelos, Veiga e Zilberman (2021) também empregaram um
algoritmo de boosting em seu artigo. Contudo, sua versao do boosting, que utilizava
como potenciais regressores apenas fatores, ndo gerou grande diferenca preditiva em
relacdo ao AR. Comparando seus achados com 0s nossos, os resultados podem sugerir
que utilizar diretamente as variaveis independentes - e nao apenas fatores extraidos a
partir delas - eleva substancialmente a qualidade das previsdes. Uma desvantagem
dessa abordagem é que nao permite reduzir a dimensao do banco de dados. Em
outras palavras, pode fazer com que o0 numero de regressores supere o numero de
observagdes na amostra, gerando um sistema sem solugéo Unica. Entretanto, como
discutido na secéo 2, o método de component-wise boosting € capaz de contornar
esse problema com facilidade. Logo, empregar todas as variaveis independentes a
disposicao como regressores pode acarretar ganhos de performance sem qualquer
prejuizo ao funcionamento do algoritmo.

A tabela 2 sumariza 0 numero de vezes em que cada modelo atingiu os valores
minimos de RMSE, MAE e MAD ao longo dos horizontes de previsao. Exceto por uma
Unica vez na qual o modelo AR atingiu o menor MAD, o L2 boosting segue na lideranca,
obtendo os menores RMSE e MAE em todos os horizontes, bem como o menor MAD
em 11 dos 12 horizontes. Tais descobertas estdo apresentadas em mais detalhes na

tabela seguinte.
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Tabela 2 — Precisao preditiva:
Alemanha, 2007-2017

#min. #min. # min.
Modelo RMSE MAE MAD

RwW 0 0 0
AR 0 0 1
ARMA 0 0 0
L2 12 12 11

Fonte: Elaboragao propria.

Através da tabela 3, é possivel descobrir que o AR atingiu o menor MAD precisa-
mente no 4° horizonte. De fato, a tabela 3 exibe as estatisticas RMSE, MAE e MAD de
cada modelo em comparagao com as estatisticas do passeio aleatorio. Nesse sentido,
valores menores do que 1 sinalizam que o modelo atingiu desempenho superior ao
do passeio aleatério para dado horizonte de previsao. Somente o ARMA apresentou
valores maiores do que 1 no 12° horizonte. Mais uma vez, os melhores resultados
foram destacados em negrito. Nota-se o ganho de precisao do L2 boosting frente aos
concorrentes, inclusive para as medidas MAE e MAD, que sao menos sensiveis a

outliers.

Tabela 3 — Alemanha: Razées de RMSE, MAE e MAD (2007-2017)

Painel (a): Razoes do RMSE
Horizontes de previsao
Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

AR 0.55 0.64 0.58 057 058 051 059 055 058 057 052 0.92
ARMA 063 0.81 073 072 0.74 062 0.77 0.70 0.77 0.77 0.66 1.42
L2 0.46 0.54 053 052 052 047 054 050 053 053 0.49 0.88

Painel (b): Razées do MAE
Horizontes de previsao
Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

AR 0.58 0.67 0.58 0.57 055 050 058 054 058 057 056 0.93
ARMA 064 080 0.70 073 0.70 060 0.78 0.70 0.78 0.75 0.72 1.40
L2 0.47 0.56 0.52 0.51 0.49 0.45 0.52 0.48 0.53 0.53 0.52 0.91

Painel (¢): Razées do MAD
Horizontes de previsao
Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

AR 0.71 0.65 051 050 047 0.46 0.49 057 064 063 0.64 0.92
ARMA 0.79 0.71 057 0.77 062 057 069 080 088 086 0.81 1.43
L2 0.55 0.62 0.43 051 042 0.43 043 053 0.58 0.57 0.60 0.91

Fonte: Elaboragao propria.



27

Para confirmar os resultados, o teste de Giacomini-White foi empregado. A
hip6tese nula do teste two-sided (bilateral) € a de que ndo ha diferenca significativa de
capacidade preditora entre os modelos. Em contrapartida, a hipétese alternativa é a de
que existe discrepancia de previsao estatisticamente significante entre os modelos.

Optou-se por comparar o L2 boosting com o AR, o benchmark de melhor
performance segundo as medidas RMSE, MAE e MAD. A tabela 4 indica os MAEs
do boosting e do AR para cada horizonte de previsdo, assim como sua respectiva
significancia de acordo com o valor-p. Nota-se que o boosting demonstra desempenho
superior ao do AR a 0,1% de significancia para os dois horizontes iniciais, bem como
a pelo menos 5% de significancia para os nove primeiros horizontes. Somente para
os trés ultimos horizontes a dominancia do boosting néo se reflete em significancia

estatistica.

Tabela 4 — Teste de Giacomini-White:
Alemanha, Boosting vs. AR

h MAEL2 MAE AR Significancia
1 0.47 0.58 el
2 0.56 0.67 el
3 0.52 0.58 >
4 0.51 0.57 >
5 0.49 0.55 *
6 0.45 0.50 *
7 0.52 0.58 >
8 0.48 0.54 >
9 0.53 0.58 *
10 0.53 0.57

11 0.52 0.56

12 0.91 0.93

Fonte: Elaboracao propria.

As figuras 1, 2 e 3 exibem, respectivamente, o comportamento dos modelos
AR, ARMA e L2 boosting na producéo de previsdes para a inflacdo alema. A linha
preta denota os valores reais para o indice geral de precos aos consumidor no periodo
de janeiro de 2007 a dezembro de 2017, enquanto que a linha verde expressa os
valores previstos pelos algoritmos para 0 mesmo periodo. E possivel notar que o ARMA
apresentou maior dificuldade em acompanhar as flutuagdes do indice de precos frente
aos seus concorrentes. Ademais, nos pontos em que as previsdes do L2 e do AR se
distanciam da linha preta, é nitido que o boosting comete erros visivelmente menores,

razao pela qual apresentou RMSE, MAE e MAD mais baixos.



Figura 1 — Alemanha: AR, previsao fora da amostra (2007-2017)

28

W\

|

/“"v“\/\

Y

I
|

"

W\ﬂ

V

/W“\/\ V\][\f\/p

Fonte: Elaboragao propria.



Figura 3 — Alemanha: L2, previsao fora da amostra (2007-2017)
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Por fim, as figuras 4, 5 e 6 dizem respeito aos erros de previsao quadraticos
cumulativos ou cumulative squared forecast errors (CSFE) propostos em Welch e
Goyal (2008). Valores maiores do que zero indicam melhor performance acumulada do
modelo concorrente em comparag¢ao ao benchmark - nesse caso, 0 modelo AR, que
apresentou os melhores RMSE, MAD e MAD. Ainda, quando o modelo concorrente
supera o benchmark, o grafico do CSFE é uma linha ascendente.

Através da analise dos graficos, evidencia-se que o boosting produziu menores
erros cumulativos do que o AR em geral, exceto para as observacdes fora da amostra
iniciais dos quatro ultimos horizontes de previsdo. Para os quatro primeiros horizontes,
sobretudo, seu ganho foi particularmente expressivo. Como se vera mais adiante, o
boosting apresentou maior precisdo para o estudo da Alemanha do que do Reino
Unido.

Esse resultado vai ao encontro de Robinzonov, Tutz e Hothorn (2012), outro
trabalho que aplicou um component-wise boosting no estudo da economia alema.
Com o objetivo de prever a producgao industrial para o periodo 1992-2006, os autores
compararam o desempenho de diversos modelos com um benchmark AR - dentre eles,
boostings linear e de splines penalizados. O boosting com modelos base lineares foi 0
unico capaz de superar o benchmark para o horizonte imediatamente a frente. De fato,
“ambos 0os métodos de boosting se provaram eficientes em previsao, especialmente
0 boosting linear nas previsdes de curto e médio prazos, onde oferece o menor erro
médio de predicao” (ROBINZONOV; TUTZ; HOTHORN, 2012, p. 112, traduc&o nossa).



Figura 4 — Alemanha: CSFE, h = 1:4,
Boosting vs. AR
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Fonte: Elaboragao propria.

Figura 5 — Alemanha: CSFE, h = 5:8,
Boosting vs. AR
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Figura 6 — Alemanha: CSFE, h = 9:12,
Boosting vs. AR
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5.2 REINO UNIDO

Nesta subsecao, serdo apresentados os resultados para a analise do indice de
precos do Reino Unido para o periodo fora da amostra de janeiro de 2004 a dezembro
de 2014. Mais uma vez, a tabela 5 segue 0 mesmo esquema da apresentada em
Medeiros, Vasconcelos, Veiga e Zilberman (2021): reporta as medidas de performance
dos modelos para horizontes h=1: 12 com as estatisticas do passeio aleatério (RW)
normalizadas para fins de comparagao, isto é, os valores dizem respeito as estatisticas
de cada modelo divididas pelas estatisticas do passeio aleatério. As colunas (1), (2) e
(3) exibem, respectivamente, os valores médios de RMSE, MAE e MAD; as colunas (4),
(5) e (B), respectivamente, os valores maximos de RMSE, MAE e MAD; e as colunas
(7), (8) e (9), respectivamente, os valores minimos de RMSE, MAE e MAD.

Os melhores resultados foram destacados em negrito. Novamente, o desempe-
nho do ARMA foi fraco frente aos competidores, nao tendo obtido a melhor métrica
nem uma unica vez. Em contrapartida, o modelo AR performou melhor do que no caso

da Alemanha, apresentando o menor RMSE médio.

Tabela 5 — Medidas de performance: Reino Unido, 2004-2014
(1) @) 3) (4) 5  (6) (7) @8 ()

média média média max. max. max. min. min.  min.
Modelo RMSE MAE MAD RMSE MAE MAD RMSE MAE MAD

Rw 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
AR 0.62 0.63 0.76 093 097 150 054 055 0.65
ARMA  0.77 0.80 0.88 119 124 172 067 0.69 0.76
L2 0.63 0.60 0.62 093 092 1.17 053 052 0.51

Fonte: Elaboragéo propria.

Contudo, como demonstrado pela tabela 6, o L2 boosting permanece vitorioso
quando se leva em consideracao as estatisticas MAE e MAD, que sao robustas para
outliers: dentre os 12 horizontes de previsao, obteve os menores MAE e MAD 11
vezes. Dessa forma, ambos L2 e AR apresentaram desempenho global semelhante
quando consideramos o erro quadratico, indicado pelo RMSE. Todavia, o L2 boosting
tendeu a ter erros absolutos menores, sendo menos sensivel a outliers. Isso sugere
que a maioria dos erros do L2 boosting sédo pequenos, mesmo que haja alguns poucos

grandes erros que elevem o RMSE.
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Tabela 6 — Precisao preditiva:
Reino Unido, 2004-2014

#min. #min. # min.
Modelo RMSE MAE MAD

RwW 0 0 1
AR 7 1 0
ARMA 0 0 0
L2 8 11 11

Fonte: Elaboragao propria.

Com efeito, 0 AR e 0 boosting disputaram em termos de RMSE: como demons-
trado na tabela 7, o algoritmo de machine learning domina apenas durante os quatro
primeiros horizontes, a partir dos quais passa a rivalizar com o benchmark. Os melhores
resultados foram destacados em negrito. Como a tabela exibe as estatisticas RMSE,
MAE e MAD de cada modelo em comparag¢ao com as estatisticas do passeio aleatério,
valores menores do que 1 sinalizam que o modelo atingiu desempenho superior ao
do passeio aleatério para dado horizonte de previsdo. Como antes, somente o ARMA
apresentou valores maiores do que 1 no 12° horizonte para as medidas RMSE e MAE;
dessa vez, no entanto, nenhum modelo foi capaz de superar o passeio aleatério no

altimo horizonte para o MAD.

Tabela 7 — Reino Unido: Raz6es de RMSE, MAE e MAD (2004-2014)

Painel (a): Razoes do RMSE
Horizontes de previsao
Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
AR 0.58 0.63 0.57 0.60 0.57 0.72 0.56 0.60 0.54 0.59 0.55 0.93
ARMA 0.70 0.75 069 0.74 0.72 090 0.70 0.73 0.67 0.74 0.73 1.19
L2 0.53 0.60 0.55 059 060 0.88 056 0.56 0.55 0.60 0.55 0.93

Painel (b): Razoes do MAE
Horizontes de previsao
Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
AR 0.59 0.61 058 0.63 057 0.73 058 0.61 055 0.60 0.58 0.97
ARMA 0.73 0.74 070 080 0.74 092 073 076 069 075 077 1.24
L2 052 058 054 0.61 056 0.76 054 054 052 0.56 0.54 0.92

Painel (c¢): Razoes do MAD
Horizontes de previsao
Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
AR 0.71 0.70 069 0.68 0.65 067 0.67 0.71 072 071 0.74 150
ARMA 0.81 0.78 0.81 0.77 079 0.82 085 0.79 0.79 0.76 0.86 1.72
L2 0.62 061 063 057 055 056 059 056 0.55 0.51 056 1.17

Fonte: Elaboragao propria.
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Novamente, o teste de Giacomini-White two-sided (bilateral) foi aplicado, tendo
a hipotese nula de que néo existe diferencga significativa de capacidade preditiva entre
0s modelos - nesse caso, 0 L2 boosting e o AR, o benchmark de melhor performance
conforme as medidas RMSE, MAE e MAD. A tabela 8 indica os MAEs dos modelos
para cada horizonte de previsao e sua respectiva significancia de acordo com o valor-p
de Giacomini-White. Dessa vez, contudo, apenas os horizontes 1 e 8 permitem rejeitar
a hipétese nula a 5% de significaAncia. Em outras palavras, para a maior parte dos
horizontes, ndo é possivel concluir que a diferenca de performance entre os modelos é

estatisticamente significante.

Tabela 8 — Teste de Giacomini-White:
Reino Unido, Boosting vs. AR

h  MAEL2 MAE AR Significancia
1 0.52 0.59 *
2 0.58 0.61

3 0.54 0.58

4 0.61 0.63

5 0.56 0.57

6 0.76 0.73

7 0.54 0.58

8 0.54 0.61 *
9 0.52 0.55

10 0.56 0.60

11 0.54 0.58

12 0.92 0.97

Fonte: Elaboragao propria.

As figuras 7, 8 e 9 apresentam, respectivamente, o comportamento dos modelos
AR, ARMA e L2 boosting na producéo de previsdes para a inflacao britanica. A linha
preta traca os valores reais para o indice geral de precos aos consumidor no periodo de
janeiro de 2004 a dezembro de 2014, ao passo em que a linha verde indica os valores
previstos pelos algoritmos para o mesmo periodo. Percebe-se, sobretudo, a fragilidade
do modelo autorregressivo de médias méveis: pouco apds a 502 observacao, passa
a selecionar sempre um ARMA(O, 0), que corresponde apenas a média da variavel

dependente. Esse comportamento é demonstrado pela linha verde na figura 8.
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Fonte: Elaboragao propria.
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Contrastando os pontos nos quais as previsdes do AR e do L2 se distanciam
das linhas pretas nas figuras 7 e 9, percebe-se novamente que o boosting gera desvios
menores, razdo pela qual apresentou MAE e MAD mais baixos.

Ja as figuras 10, 11 e 12 dizem respeito aos cumulative squared forecast errors
(CSFE) de Welch e Goyal (2008) para o L2 em comparacao com o AR. Quando o
modelo concorrente supera o benchmark, o grafico do CSFE é uma linha ascendente.

Nota-se que, de modo geral, o boosting produz previsdes mais exatas apenas
a partir da 902 observagao para os quatro primeiros horizontes. Com excecao do
oitavo horizonte, onde performa bem, chega mesmo a gerar maiores erros do que o
benchmark AR para a maior parte das observagdes fora da amostra do horizonte 5 em
diante.

Como mencionado, o desempenho do component-wise boosting foi relativamente
mais fraco no caso britdnico. Somente tendo em conta as estatisticas MAE e MAD
€ que o algoritmo apresenta ganhos visiveis em comparagdo com os benchmarks.
Mesmo assim, tais ganhos n&o s&o estatisticamente significantes de acordo com

Giacomini-White.

Figura 10 — Reino Unido: CSFE, h = 1:4,
Boosting vs. AR
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Fonte: Elaboragao propria.



Figura 11 — Reino Unido: CSFE, h = 5:8,
Boosting vs. AR
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Figura 12 — Reino Unido: CSFE, h = 9:12,
Boosting vs. AR
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6 CONCLUSAO

Esta pesquisa buscou testar a validade de um algoritmo component-wise bo-
osting com funcéo de perda L2 e learners lineares contra os modelos AR, ARMA e
passeio aleatorio para a previsao do indice de precos da Alemanha no periodo 2007-
2017 e do Reino Unido no periodo 2004-2014. Partindo de 18 variaveis independentes
para a economia alema e 19 para a economia britanica, os regressores em potencial
englobaram 12 lags para cada variavel e 12 termos autorregressivos para a propria
variavel dependente. A seleg&o das varidveis foi deixada a cargo do boosting.

O algoritmo de machine learning foi especialmente preciso no estudo da Alema-
nha, obtendo os menores RMSE e MAD em todos os horizontes de previsédo, bem como
o menor MAD em 11 dos 12 horizontes. Tais descobertas foram corroboradas pelo teste
de Giacomini-White, que indicou diferenca de capacidade preditiva estatisticamente
significante entre os modelos nos nove primeiros horizontes. Por fim, o esbogo grafico
dos erros de previsao quadraticos cumulativos (CSFE) de Welch e Goyal demonstrou
melhor performance acumulada do L2 boosting contra o AR em todos os horizontes.

No caso do Reino Unido, o L2 e o0 AR rivalizaram em termos de RMSE, embora
0 boosting permaneca vitorioso com a inclusdo das medidas MAE e MAD, que sao
robustas para outliers. Contudo, o teste de Giacomini-White apontou diferenca de capa-
cidade preditiva estatisticamente significante entre os modelos apenas nos horizontes 1
e 8. Por sua vez, os graficos do CSFE evidenciaram que o boosting produziu previsdes
mais exatas apenas a partir da metade final das previsées no 1° e no 82 horizontes.

Deixa-se, como sugestao para trabalhos futuros, a aplicacdo do L2 boosting
com splines penalizados como modelos base, 0 que pode vir a aprimorar a capacidade

preditiva do algoritmo.
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APENDICE A - ALEMANHA: VARIAVEIS E TRANSFORMACOES

Tabela 9 — Variaveis da Alemanha

Sigla

Descricdo

Unidade

Diferencas

DEEPUINDXM

Economic Policy Uncertainty
Index for Germany

indice

DEUCPIALLMINMEI

Consumer Price Indices (CPlIs,
HICPs), COICOP 1999:
Consumer Price Index: Total
for Germany

indice 2015 = 100

DEUCPICORMINMEI

Consumer Price Indices (CPlIs,
HICPs), COICOP 1999:
Consumer Price Index: All
Items Non-Food Non-Energy
for Germany

indice 2015 = 100

DEUCPIENGMINMEI

Consumer Price Indices (CPlIs,
HICPs), COICOP 1999:
Consumer Price Index: Energy
for Germany

indice 2015 = 100

DEUCPIFODMINMEI

Consumer Price Index: Food
for Germany

indice 2010 = 100

DEUCPIHOUMINMEI

Consumer Price Index:
Housing for Germany

indice 2010 = 100

DEUODCNPIO3MLM

Orders: Construction: Permits
Issued: Dwellings and
Residential Buildings for
Germany

NuUmero, nivel
mensal

DEUPPDMMINMEI

Producer Prices Index:
Economic Activities:
Manufacturing: Domestic for
Germany

indice 2015 = 100

DEUPRMNCGO02IXOBSA
M

Production: Manufacturing:
Consumer Goods: Durable
Goods for Germany

indice 2015 = 100

DEUPRMNVGO1IXOBSA
M

Production: Manufacturing:
Investment Goods: Total for
Germany

indice 2015 = 100

DEUPROINDMISMEI

Production, Sales, Work
Started and Orders: Production
Volume: Economic Activity:
Industry (Except Construction)
for Germany

indice 2015 = 100

DEUPROMANMISMEI

Production, Sales, Work
Started and Orders: Production
Volume: Economic Activity:
Manufacturing for Germany

indice 2015 = 100
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Sigla Descricéo Unidade Diferencas
EUEPUINDXM Economic Policy Uncertainty indice —
Index for Europe
IR3TIBO1DEM156N Interest Rates: 3-Month or 90- Porcentagem 1
Day Rates and Yields:
Interbank Rates: Total for
Germany
IRLTLTO1DEM156N Interest Rates: Long-Term Porcentagem 1
Government Bond Yields: 10-
Year: Main (Including
Benchmark) for Germany
LMUNRRTTDEM156S Infra-Annual Registered Taxa de 1
Unemployment and Job crescimento para o
Vacancies: Total Economy: periodo anterior
Registered Unemployment for
Germany
SPASTTO1DEM661N Financial Market: Share Prices indice 2015 = 100 1
for Germany
XTEXVAO1DEM667S International Merchandise Dolares 1
Trade Statistics: Exports: americanos,
Commodities for Germany convertidos pela
taxa de cambio
XTIMVAO1DEM667S International Merchandise Dolares 1
Trade Statistics: Imports: americanos,

Commodities for Germany

convertidos pela
taxa de cambio

Fonte: elaboracgéo propria.
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APENDICE B - REINO UNIDO: VARIAVEIS E TRANSFORMACOES

Tabela 10 = Variaveis do Reino Unido

Sigla Descricéo Unidade Diferencas
AURUKM Unemployment Rate in the Porcentagem 1
United Kingdom
BOERUKM Bank of England Policy Rate in Porcentagem por —
the United Kingdom ano
EUEPUINDXM Economic Policy Uncertainty indice —
Index for Europe
EXUSUK U.S. Dollars to U.K. Pound Dolares americanos 1
Sterling Spot Exchange Rate por libra esterlina
GBRCP010000IXNBM Consumer Price Index: Food indice 1
and Non-Alcoholic Beverages
(COICOP 01): Total for United
Kingdom
GBRCPALTTO1IXNBM Consumer Price Index: All indice 1
Items: Total for United
Kingdom
GBRCPICORMINMEI Consumer Price Indices (CPls, indice 2015 = 100 1
HICPs), COICOP 1999:
Consumer Price Index: All
Items Non-Food Non-Energy
for United Kingdom
GBRCPIENGMINMEI Consumer Price Indices (CPls, indice 2015 = 100 1
HICPs), COICOP 1999:
Consumer Price Index: Energy
for United Kingdom
GBRMABMM301IXOBSAM Monetary Aggregates and indice 2015 = 100 1
Their Components: Broad
Money and Components: M3
for United Kingdom
GBRMANMM101IXOBSA Monetary Aggregates and indice 2015 = 100 1
M Their Components: Narrow
Money and Components: M1
and Components: M1 for
United Kingdom
GBRPPDMMINMEI Producer Prices Index: indice 2015 = 100 1
Economic Activities:
Manufacturing: Domestic for
United Kingdom
HVMRUKM Household Variable Mortgage Porcentagem por —
Rate in the United Kingdom ano
IPIUKM Industrial Production Index in indice 2012 = 100 1

the United Kingdom
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Sigla Descricéo Unidade Diferencas
IR3TIBO1GBM156N Interest Rates: 3-Month or 90- Porcentagem —
Day Rates and Yields:
Interbank Rates: Total for
United Kingdom
IRLTLTO1GBM156N Interest Rates: Long-Term Porcentagem —
Government Bond Yields: 10-
Year: Main (Including
Benchmark) for United
Kingdom
LIOR3MUKM 3-month London Interbank Porcentagem por —
Offered Rate (LIBOR) in the ano
United Kingdom
MBMOUKM Monetary Base MO in the Milhdes de libras 1
United Kingdom britanicas
SPASTT01GBM661N Financial Market: Share Prices indice 2015 = 100 1
for United Kingdom
XTEXVAO1GBM667S International Merchandise Dolares 1
Trade Statistics: Exports: americanos,
Commodities for United convertidos pela
Kingdom taxa de cdmbio
XTIMVAO1GBM667S International Merchandise Dolares 1

Trade Statistics: Imports:
Commaodities for United
Kingdom

americanos,
convertidos pela
taxa de cambio

Fonte: elaboracgéo propria.
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