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Resumo

Objetivo: Este artigo demonstra as previsdes de modelos de machine learning como as RNNs
e LSTMs, sendo aplicadas na previsdo da taxa de inflagéo.

Originalidade/Relevancia: O uso de modelos de machine learning para previsdes de mudancas
de precos é bastante abordado na industria. Esse artigo contribui para o0 avanco da area ao
analisar parametros e seus resultados de forma individual e conjunta, mostrando novos
resultados e servindo como guia para futuros projetos.

Metodologia/Abordagem: Foi utilizado dados dos Estados Unidos, sendo os parametros o IPC,
a taxa de juros dos fundos federais, o crescimento do PIB Real e a velocidade do M2. Onde o
banco de dados foi normalizado e dividido em 3 lotes menores, e em cada lote foi feito
previsdes, e essas previsdes foram comparadas com os valores de teste.

Principais Resultados: Todos os parametros utilizados mostraram ser eficiéncia em auxiliar nas
previsdes além do banco de dados, gerando previsées com correlagdes acima de 0,65% e erros
de MAE menores do que 3.

Contribuicdes tedricas/metodoldgicas: Demonstracdo do peso de cada parametro para 0s
resultados, e explicacGes econdémicas sobre mudancas nos pardmetros e como essas mudancas
afeta as capacidades preditivas dos modelos.

Contribuicbes Sociais: Esse estudo contribui tanto para industrias que necessitam de boas
previsdes sobre a inflacdo futura, e pesquisadores que desejam criar modelos mais precisos.
Palavras-chaves: Inflag&o, Previsdes, Machine Learning.

Abstract

Obijective: This article demonstrates the predictions of machine learning models such as RNNs
and LSTMs, being applied to predict the inflation rate.

Originality/Relevance: The use of machine learning models to predict price changes is widely
discussed in the industry. This article contributes to the advancement of the area by analyzing
parameters and their results individually and jointly, showing new results and serving as a guide
for future projects.

Methodology/Approach: Data from the United States were used, with the parameters being the
CPI, the federal funds interest rate, the growth of Real GDP and the velocity of M2. Where the
database was normalized and divided into 3 smaller batches, and in each batch predictions were
made, and these predictions were compared with the test values.

Main Results: All parameters used were shown to be efficient in assisting in forecasts beyond
the database, generating forecasts with correlations above 0.65% and MAE errors lower than
3.

Theoretical/methodological contributions: Demonstration of the weight of each parameter for
the results, and economic explanations about changes in the parameters and how these changes
affect the predictive capabilities of the models.

Social Contributions: This study contributes both to industries that need good forecasts about
future inflation, and researchers who want to create more accurate models.

Keywords: Inflation, Forecasts, Machine Learning.
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Resumen

Obijetivo: Este articulo demuestra las predicciones de modelos de aprendizaje automéatico como
RNN y LSTM, que se aplican para predecir la tasa de inflacion.

Originalidad/Relevancia: El uso de modelos de aprendizaje automatico para predecir cambios
de precios es un tema ampliamente discutido en la industria. Este articulo contribuye al avance
del campo analizando los pardmetros y sus resultados de forma individual y conjunta,
mostrando nuevos resultados y sirviendo como guia para proyectos futuros.
Metodologia/Enfoque: Se utilizaron datos de Estados Unidos, cuyos parametros fueron el IPC,
la tasa de interés de los fondos federales, el crecimiento del PIB real y la velocidad del M2.
Donde la base de datos fue normalizada y dividida en 3 lotes méas pequefios, y en cada lote se
realizaron predicciones, y estas predicciones se compararon con los valores de prueba.
Resultados principales: Todos los parametros utilizados demostraron ser eficientes para ayudar
en las predicciones mas alla de la base de datos, generando predicciones con correlaciones
superiores a 0,65% Yy errores MAE inferiores a 3.

Aportaciones tedricas/metodolégicas: Demostracion del peso de cada pardmetro para los
resultados, y explicaciones econdmicas sobre los cambios en los parametros y como estos
cambios afectan a las capacidades predictivas de los modelos.

Contribuciones sociales: Este estudio contribuye tanto a las industrias que necesitan buenas
predicciones sobre la inflacién futura como a los investigadores que desean crear modelos mas
precisos.

Palabras clave: Inflacion, Pronosticos, Aprendizaje Automatico.

Introducéo

A inflacdo é um fenbmeno reconhecido ha muito tempo, e que se origina principalmente
por fatores de politicas que podem desencadear grandes aumentos na quantidade de moeda, ou
de causas naturais como choques de oferta que levam inevitavelmente a uma escassez. Tanto
as autoridades e individuos se preocupam com o nivel da inflacéo, buscando minimizar os danos
causados por ela. Na historia da economia € reconhecido varios episodios historicos de niveis
elevados de inflagdo, como o estouro da Bolha do Mississippi, as descobertas de ouro nas
Américas, e 0 caso da hiperinflagio do Zimbabue (Knight, 2002 e Hanke, 2009). Que
demonstram que descuidos por parte das autoridades podem causar severos danos para toda
uma populacao.

O aumento nataxa de inflacdo traz consigo varios danos para os agentes econdmicos, por exemplo,
para 0s poupadores, que comecam a notar uma desvalorizagdo das suas poupangas; os tomadores de

empréstimos que pagam juros mais altos por causa das expectativas de inflacdo; e os credores que
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subestimam a taxa inflacdo sofrem percas com retornos desvalorizados (Bach, 1957). Ja as autoridades
tentam evitar inflacbes acima das metas para evitar desequilibrios macroeconémicos e perdas de
produtividade.

Os modelos de machine learning e deep learning, conseguem aliviar esses empecilhos gragas as
suas capacidades preditivas advinda de varios tipos de modelos. Como ja reconhecido eles sdo
extremamente Uteis para previsdes de mudancas nos niveis de precos, o que é bem demonstrado no uso
da previséo de precos de automdveis (Chadak, 2019), e também na previsdo de mudangas nos pregos de
acBes e commodities.

No presente artigo serdo utilizados algoritmos de deep learning para a previséo da taxa de inflacdo
futura. Sendo os modelos as recurrent neural network (RNN) e Long short-term memory (LSTM).
Essas redes neurais se estruturam em camadas, onde cada camada recebe uma entrada e gera
uma saida. Esses modelos se diferenciam dos outros, pois cada saida e realimentada na célula
do modelo auxiliando na previsdo dos préximos valores, sendo muito Uteis para atividades de
séries temporais.

O objetivo do presente artigo é a criacdo de modelos de machine learning para a previsao da taxa
de inflacéo futura. Os algoritmos que foram utilizados nesse trabalho, foram as RNNs e LSTMs, que terdo
uma maior explicacdo dos seus conceitos e funcionalidades na secdo dos modelos preditivos e na
metodologia. Ja os objetivos especificos escolhidos para o artigo sao os seguintes: validar as previsdes
em comparagdo com os Vvalores reservados para teste, e averiguar 0s parametros que geram maior peso

para as previsoes dos modelos preditivos.

Elementos da literatura

Os precos de mercado surgem da relagdo entre as unidades monetarias e as unidades dos bens,
conforme relata a vastissima literatura sobre o tema. Um aumento na oferta de moeda nos estoques dos
individuos fara eles gastarem esse aumento em bens, levando a um aumento dos precos (inflagéo). Januma
economia onde a quantidade de moeda € fixa, e acompanhada com um aumento na producéo, 0s pregos
véo diminuir (deflagdo) (Bagus, 2009).

Esses mecanismos de pregos podem ser mais aprofundados usando a equacéo da teoria quantitativa

de moeda MV =PY. Onde M representa as unidades monetarias, V representa a velocidade de circulacdo
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de um meio monetario, refere-se ao nivel de precos, e Y a producéo total da economia (Sakib-bin-Amin,
2011).

Um aumento na varidvel M sem ser correspondido por um crescimento no atributo Y, vai resultar
num aumento de precos. Mas pode ocorrer que um aumento de M n&o tenha 0 mesmo efeito do que o
esperado, por causa das variag@es na variavel V, onde se ttm uma reducéo da velocidade de circulagao

das unidades monetérias, sinalizando uma diminuigao dos gastos dos agentes do mercado.

Tributos

Os atributos sdo referentes as varidveis de entrada que foram inseridas nos nossos modelos. No
projeto foram utilizadas 4 variaveis de entrada: o IPC (CPI) que mede as variag@es nos niveis de precos
de produtos padrdes que as familias americanas compram para consumo, a taxa de juros dos fundos

federais, o PIB Real da economia, e a velocidade de circulagdo do agregado monetario M2.

Taxa de juros

A taxa de juros dos fundos federais é determinada pelos empréstimos de curtissimo que os bancos
fazem entre si. O banco central consegue influenciar essa taxa de juros utilizando as ferramentas
monetéarias. Ao utilizar as ferramentas monetarias para aumentar a oferta de liquidez, ele leva a taxa de
juros para baixo — aumentando os gastos dos consumidores e das firmas; ja quando ele utiliza os seus
instrumentos para contrair a liquidez no mercado, ele aumenta a taxa de juros — diminuindo os gastos.

No entanto, isso ndo significa controle absoluto sobre os resultados, ja que o banco central s6
controla o suprimento de moeda e crédito, mas ndo possui controle sobre a demanda. Bancos com ativos
de baixa qualidade podem querem manter mais reservas, 0s bancos também podem ficar relutantes em
fazer empréstimos para mutuarios com garantias ruins; ja as pessoas e firmas tendem licitar menos
emprestimos quando 0s seus passivos superam muito 0s seus ativos, fazendo com que eles gastem menos.

Esses empecilhos fazem que taxa de juros baixas ndo estimulem a demanda agregada e nem os precos.

PIB Real
O PIB Real mede a producéo final de uma vasta gama de bens e servigos feitos num determinado
territorio. Diferente do PIB Nominal, o PIB Real tenta capturar mudancas na producdo econdmica sem
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levar em consideracdo mudancas nos niveis de precos como inflacdo e deflacdo, assim conseguindo
distinguir crescimento econbmico de aumentos de pre¢os e salérios. Ele também serve para saber se uma
economia estd em expansdo ou recessdo, ja que ele pode ser utilizado para comparar as taxas de

crescimentos entre os trimestres de um ano ou entres trimestres de outros anos.

Velocidade do M2

A velocidade do dinheiro reflete o nimero de vezes que uma unidade monetéria circulou em um
determina periodo de tempo. Geralmente as unidades monetarias circulam mais rapidamente quando a
economia esta em expansdo, e tende a diminuir em cenarios de recessdo. Outros fatores como incerteza,

nivel da taxa de juros, e de endividamento podem altera a velocidade de circulacdo de um meio de troca.

Modelos prediditivos

Os modelos de machine learning foram adquirindo importancia e relevancia com a
grande quantidade massiva de dados e do grande avanco de processamento computacional que
foram surgindo nas décadas recentes. Os modelos que mais se destacaram nesse sentido sdo as
redes neurais.

As redes neurais sdo modelos estruturados em varias camadas, onde essas camadas séo
compostas de “neurdnios”, que estdo interconectados entre si. Os neurdnios de uma camada
processam as informacdes e passam para a proxima camada. Cada né na primeira camada oculta
recebe uma entrada e os processa com uma funcao de ativacao e envia, entdo a saida da primeira
¢ a entrada para a segunda camada, e onde se aplica outra funcéo linear, e 0s resultados sao
passados para a Ultima camada (Hao, 2016).

A RNN é um tipo de rede neural que lida com dados que contém relagdes de dependéncia
com os valores dos vetores anteriores. Ela possui um estado oculto, que mantém a esséncia de
tudo que foi anteriormente passado. Esse processo oculto é feito quando a célula emite a saida,
e essa saida e reutilizada na célula para uso em um passo de tempo posterior (Koutnik, 2014).

Em cada camada da RNN, os parametros sdo compartilhados entre si. Diferente das redes
neurais mais basicas como as redes feedforwards, onde cada né possui diferentes pesos, as redes
neurais recorrentes compartilham os mesmos parametros de pesos dentro de camada no modelo.
E onde os pesos s@o ajustados utilizando um método de retropropagacdo com a descida de
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gradiente. A retropropagacdo é onde as somas de todos os erros de cada série temporal é
somada, e 0 modelo ajusta 0s parametros pro estado mais adequado (Ahmad, 2004).

Ja na LSTM funciona de maneira semelhante, mas com mais camadas interagindo no
processo. O portdo de esquecimento define quanto do estado anterior vocé que deixar passar.
O portdo de entrada filtra quanto do estado recém-computado vocé vai transmitir, e o portdo de
saida determina a quantidade do estado interno deve passar para a proxima camada. E o estado
oculto é computado com base na entrada atual e no estado oculto anterior (Pal, 2018).

Por esses modelos lidarem com vetores sequéncias, se tornou comum eles serem
utilizados em tarefas relacionadas a séries temporais. Os dados de séries temporais possuem
uma alta dependéncia entre as suas variaveis. Cada vetor nos parametros depende dos seus
vizinhos passados e futuros, dessa forma gerando atributos onde os modelos buscam encontrar

padrdes ndo aleatorios, e usar as observacdes adquiridas para poderem fazer previsdes futuras.

Metodologia

A correlacdo captura a tendéncia de subidas e quedas nas previsdes em relacdo aos
valores reais (quanto maior a correlagdo melhor), tendo como alvo uma correlagdo superior a
70% em todas as parti¢Oes. Ja o erro capta o nivel de diferenca das previsdes para os dados de
teste (quanto menor o erro melhor), tendo como alvo um erro menor que 3 em ambas parti¢oes.

Para a previsdo do nivel de inflacdo por parte dos modelos, se torna extremamente Util
visar a tendéncia do que uma previsdo totalmente precisa, ja que o nivel de precos é sé uma
média ponderada de alguns bens em um determinado periodo de tempo. Na economia real, 0s
precos dos bens sdo heterogéneos, uns sobem mais rapido do que outros, pre¢os variam de local,
marcar, e tipo de bem. E para visualizar o erro das previsdes para o valor real sera utilizado a
métrica de erro MAE.

E para evitar que problemas com o overfitting prejudique as previsdes, foi utilizado um
método de validacdo cruzada para dados de séries temporais. Onde o banco de dados é dividido
em 3, e cada uma das parti¢des ira retornar uma correlacdo e um erro. Os dados foram ajustados
para um periodo de tempo mensal, e passaram por um processo de normalizacdo, para facilitar

a aprendizagem pros modelos de machine learning.
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Resultados

A seguir sdo apresentados os resultados dos estudos, assim como suas analises, em
funcdo dos modelos adotados.
Modelo 1

Alimentado a rede neural com o nivel de precos e a taxa de juros numa LSTM de 3
camadas, & primeira contendo um valor de 32 neur6nios, a segunda 8, e a terceira camada 8
neurdnios (LSTM 32x8x8x1). O modelo alcanca uma correlacdo de 0,81% na primeira particao
e um erro de 2,467; na segunda ele consegue uma correlacéo de 0,95% e um erro de 0,287; e

na terceira uma correlacéo de 0,68% e erro de 1,851.

Modelo 2

Adicionando o PIB Real no banco de dados, e usando uma RNN de duas camadas, com
a primeira camada tendo 16 neur6nios, e a segunda 4 (RNN 16x4x1). O modelo alcanga uma
correlagéo de 0,76% e um erro de 3,833 na primeira particdo; na segunda ele consegue uma

correlacdo de 0,93% com erro de 0,099; e na ultima uma correlacdo de 0,81% e erro de 1,871.

Modelo 3

Aplicando a velocidade do M2 aos lotes, e utilizando uma RNN com a primeira camada
tendo 8 neurdnios, a segunda camada tendo 4 neurdnios. O modelo atinge uma correlacéo de
0,69% com um erro de 0,546; ja na previsdo do segundo lote 0 modelo alcanga uma correlagédo
de 0,80% e um erro de 0,801; no terceiro lote 0 modelo consegue uma correlacéo de 0,72%
com o erro de 1,924.

Previsdes dos niveis de preco para os periodos da pesquisa, em fun¢do dos modelos
adotados
Previsdes para o Periodo 1
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Tabela 1
Previsdes do primeiro periodo

Nivel de Pregos

Mivel
on
1

—— Valor Real

37 Modelo 1

21— Modelo 2

l 1 —— Modelo 3

D T T T T T T T T
s A

%hﬂﬂl xqq;’::'q'x \qq;::'m- \q%"ﬂﬂ\ xq%"ﬂﬂdl “q%ﬂ.ﬁx \q%ﬂ'a- Hq%%ﬂ\

A
Data

As previsdes dos modelos vao do periodo de junho de 1984 até o final de 1987, ambos
0s modelos conseguem boas correlagbes. O modelo 1 conseguiu correlacGes superiores ao
modelo 2 e um erro menor, ja 0 modelo 3 superou os outros modelos na previsdo, tendo uma
correlacdo menor do que 0s outros, mas tendo um erro extremamente baixo de 0,546; e obtendo
uma melhora acentuada na previsao a partir de Outubro de 1985.

Mesmo os dados de treino carregando variaveis de 1970 até 1984, onde o Estados Unidos
enfrentou forte inflagdo e flutuacGes, e a recesséo de 1982; o algoritmo conseguiu manter boas
previsdes. J& que os atributos de inflagdo, taxa de juros, e velocidade do M2 estavam seguindo
tendéncias semelhantes, com o IPC tende uma correlacdo de 0,54% com a taxa de juros, a
velocidade do M2 tendo uma correlacéo de 0,67% com o IPC, e a taxa de juros uma correlagédo
de 0,85% com a velocidade do M2.
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Previsbes para o Periodo 2

Tabela 2
Previsdes do segundo periodo.

Nivel de Pregos

11
10 —— Valor Real
g Modelo 1
g 4 — Modelo 2
—— Modelo 3
'}f -
T 67
E
= 5
4 -
3 % e
., — o ——
l -
D T T T T T T T T
o o ot o ot o ot o
vl oy ) By By o o o
tSRE L S N S S S
Data

O periodo que abrange as previsdes do modelo vai de junho de 2002 até Dezembro de
2006. Os modelos alcancaram boas correlacfes, sendo o modelo 3 o algoritmo com menor
correlacdo entre elas, que é de 0,80%; e a maior correlacdo vem do modelo 1 que atinge uma
correlacdo de 0,95%; ja 0 modelo 2 uma correlacdo de 0,93%; e 0 menor erro entre 0s modelos,
sendo esse de 0,099.

Ao analisar a figura se consegue notar baixo nivel de ruido e sazonalidade nos dados de
teste, contribuindo para que o algoritmo conseguisse de forma mais fécil alcancar boas
previsdes. Os niveis de precos se estabilizaram muito do periodo de 1988 até 2006, permitindo

gue os dados de treinamento também fossem limpos, e com baixa sazonalidade.

Previsbes para o Periodo 3
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Tabela 3
Previsbes do terceiro periodo.

Nivel de Pregos

11
10 4 —— Valor Beal
g Modelo 1
g —— Modelo 2
— Modelo 3
'}" .
B 61
=
= 5
4 .
. f
2SS
]_ .
D T T T T T T T T

I b ot b I b I b
HSFLQ nh'grlf-\ nh'grlf-\ nh'grt-'q" nhlgrtﬂq" nhlgrt?"" nhlgrt?"" ,.‘E,"L.b'-
Data

Ja o terceiro lote foi usado para fazer previsdes do periodo de junho de 2020 até dezembro
de 2023. Ambos os modelos tiveram dificuldades de fazer boas previsdes, s6 0 modelo 2 que
alcangou uma correlagéo de 0,81%; mas ainda teve um erro alto. Essa dificuldade dos modelos
em atingir se deve a problemas econémicos que surgiram nesse periodo de tempo. A crise da
pandemia resultou num choque de oferta e demanda onde notado de forma clara com o aumento
no nivel de precos a partir de agosto de 2021.

N&o s6 esse choque de oferta n6s dados ndo vistos, mas nos dados de treinamento
também. Desde a crise de 2007-2009, as variaveis como a Velocidade do M2 sofreram de
tendéncias mais aleatdrios, e as taxas de juros baixas ndo levando aos efeitos no nivel de precos
esperados. Varios fatores influenciaram esses atributos, crises imobiliarias levando a alto nivel
de endividamento por causas das alavancagens, o alto endividamento afetando a velocidade do
M2 e a eficacia da politica monetaria, deixando esses atributos com padrdes menos claros para

os algoritmos.

BESRevista Gestiio & Tecnologia (Journal of Management & Technology), v. 25, n.3, p.314-326, 2025 324


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/br/

@ Utilizando algoritmos de Deep Learning para a Previsdo da Taxa de Inflacdo
e

Revista Gestao & Tecnologia

O modelo 1 s6 com a taxa de juros e o nivel de precos nao deu bons resultados, 0 modelo
2 que fez a previsdo com o IPC, taxa de juros e o crescimento do PIB Real, obteve resultados
melhores, e 0 modelo 3, que previu usando mais um atributo, foi a velocidade do M2, piorou
os resultados. O crescimento do PIB Real se sobre sai perante a taxa de juros e a velocidade do
M2 em periodos de choque de oferta e recessdes graves, pois € uma variavel ligada ao lado real

da economia, e é mais correlacionado com o nivel de precos do que os outros dois atributos.

Concluséo
Os algoritmos de deep learning como as RNNs e LSTMs mostraram resultados eficientes
na previsdo em comparagdo com os valores de teste, ultrapassando correlagfes de 70% em
ambas particoes, e particdes com correlacGes superiores a 0,90% e erro menor que 1. Todos 0s
atributos usados proporcionaram boas contribuicdes para as previsdes, mas a taxa de juros e a
velocidade do M2 apresentam resultados inferiores em periodos de recessbes graves ou de
choques de oferta.
Embora a literatura académica e executiva no campo do conhecimento das estimativas
de inflagdo em diversos contextos seja abundante em praticamente todos os paises, a
aplicabilidade da deep learning consiste em uma inovacdo metodoldgica. Os algoritmos
proporcionados por este recurso tecnoldgico demonstram ser robustos para identificar e efetuar
previsdes. Esta é uma contribuicdo desta pesquisa aos estudos futuros, mediante o
estabelecimento de hipoteses tais como:
e Os algoritmos de deep learning permitem efetuar previsGes otimizando técnicas
estatisticas com melhor depuracao de dados do que outros métodos;
e Os algoritmos de deep learning possibilitam prever as flutuagbes de inflagdo com
precisao tdo apuradas, quanto outros métodos.

Como contribuigdo executiva é possivel recomendar as organizacGes a aplicabilidade
das técnicas de deep learning em processos de previsdes em areas diversificadas, tais como:
previsdo de vendas, verificagcbes de impactos de publicidade, identificacdo quantitativa de
reclamacdes de clientes, necessidades de horas trabalhadas em gestéo de projetos, previsoes de
custos logisticos, previsdes de custos de itens industriais, identificacdo de atrasos de entregas

por agentes terceirizados, identificagdo de acessos a conteudos de empresas na internet,
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conversao de acessos em compras efetivas na internet, tempos de demora que um cliente investe
no processo de compra na internet, verificacdo de reclamacdes e de solu¢es por compra na

internet, etc.
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