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Resumo

Economic time series forecasting represents one of the most sig-
nificant challenges in economics, directly impacting economic po-
licy decisions. This research investigated the applicability of Long
Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural networks for fore-
casting Brazilian inflation, measured by the IPCA, from January
2015 to March 2025. The primary objective was to evaluate the
predictive capacity of LSTM-based models by comparing different
variable configurations and time horizons. Four distinct LSTM mo-
dels were developed: Model 1 used 22 predictor variables, including
12 IPCA lags and macroeconomic variables (IGP, Selic, unemploy-
ment, GDP); Model 2 employed 16 variables, combining extensive
IPCA lags with selected economic variables; Model 3 implemen-
ted a univariate architecture with 3 IPCA lags; and Model 4 used
exclusively 12 consecutive IPCA lags. Different hyperparameters
were tested via grid search, such that each of the four models was
tested with 84 distinct combinations, totaling 336 different confi-
gurations. Variables were temporally standardized, and the data
were split into training and testing sets at an 80/20 ratio, main-
taining chronological order. The results demonstrated that Model
4, utilizing exclusively 12 IPCA lags in a univariate architecture,
achieved the best overall performance with the lowest MAE (0.1834)
and MSE (0.0669) values. This finding reinforces the importance
of inflationary memory and seasonal patterns in Brazilian price
dynamics, providing evidence that inflation persistence can be cap-
tured by machine learning models, making them a viable tool to
complement traditional econometric models in the formulation of
monetary policy.
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1 Introducao

A previsdo de séries temporais econdmicas representa uma das ati-
vidades mais fundamentais e desafiadoras no campo da economia
aplicada, impactando diretamente a vida de milhdes de pessoas
através das decisdes de politica econémica que dela derivam. A
capacidade de antecipar movimentos em variaveis macroeconémi-
cas como inflacdo, taxa de cAmbio, crescimento do PIB e indices de
emprego é essencial para a formulagéo de politicas publicas efica-
zes, planejamento empresarial estratégico e tomada de decisdes de
investimento. Quando autoridades monetarias conseguem prever
com maior precisdo a trajetoria da inflacdo, por exemplo, podem
ajustar suas politicas de forma mais tempestiva e adequada, evi-
tando tanto recessdes desnecessarias quanto surtos inflacionarios
que corroem o poder de compra da populac¢io. Da mesma forma,
empresas e individuos se beneficiam dessas previsdes para planejar
investimentos, definir precos e proteger seus patrimdnios contra
volatilidades econdmicas.

Jodao Henrique Ferreira Flores
IME-UFRGS
Porto Alegre-RS, Brasil
joao.flores@ufrgs.br

Nas ultimas décadas, o campo da inteligéncia artificial testemu-
nhou avancos extraordinarios, particularmente no desenvolvimento
de redes neurais artificiais e técnicas de aprendizado profundo. Es-
sas tecnologias revolucionaram diversas areas do conhecimento,
desde reconhecimento de padrdes em imagens até processamento
de linguagem natural, demonstrando capacidades superiores em
capturar relacdes complexas e ndo lineares em grandes volumes de
dados. Como observado por [1], o aprendizado profundo tem se mos-
trado particularmente eficaz em tarefas que envolvem a descoberta
de representacdes hierarquicas em dados complexos, caracteristicas
que sdo especialmente relevantes para séries temporais econdmicas.
No contexto econdmico, as redes neurais apresentam vantagens
sobre modelos tradicionais ao conseguirem identificar padroes su-
tis em séries temporais, adaptarem-se a mudancas estruturais nos
dados e processarem multiplas variaveis simultaneamente sem a
necessidade de especifica¢des rigidas sobre as relacdes funcionais
entre elas. Arquiteturas especializadas como as redes neurais re-
correntes (RNN5s) e suas variagdes mais sofisticadas, incluindo as
redes LSTM (Long Short-Term Memory), foram especificamente
desenvolvidas para lidar com a natureza sequencial e temporal dos
dados, caracteristicas intrinsecas das séries econdmicas.

Neste contexto, a aplicacdo de redes neurais a previsdo do IPCA
emerge como uma abordagem que pode complementar os métodos
tradicionais de analise econdmica. Este trabalho busca investigar
como essas tecnologias podem capturar padrdes complexos nos da-
dos inflacionérios brasileiros, oferecendo uma ferramenta adicional
para economistas e formuladores de politica. A exploracio dessas
técnicas nao pretende substituir o conhecimento econémico conso-
lidado, mas sim expandir o arsenal metodolégico disponivel para
o estudo da dinamica inflacionéria, potencialmente contribuindo
para previsdes mais precisas e, consequentemente, para decisdes
de politica econdmica mais bem fundamentadas.

O presente trabalho tem como objetivo principal avaliar a capa-
cidade preditiva de modelos baseados em redes neurais LSTM para
previsdo da inflagdo brasileira, medida pelo IPCA, comparando dife-
rentes configuragdes de variaveis e horizontes temporais. Para tanto,
pretende-se desenvolver quatro modelos LSTM distintos utilizando
diferentes combinag¢des de variaveis macroecondmicas brasileiras,
comparar o desempenho preditivo dos modelos propostos através
de métricas estatisticas apropriadas e avaliar a adequagio das redes
LSTM como ferramenta complementar aos métodos econométricos
tradicionais na analise inflacionaria.

Esta pesquisa limita-se a analise da inflacdo brasileira medida
pelo IPCA no periodo de janeiro de 2015 a marco de 2025, utilizando
dados mensais de variaveis macroeconémicas selecionadas. O peri-
odo de aproximadamente 10 anos foi escolhido por proporcionar
uma amostra que entendemos que seja adequada para o treina-
mento de modelos de redes neurais LSTM, garantindo a captura
de diferentes ciclos econémicos e choques macroecondmicos que
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afetaram a economia brasileira, incluindo a recessao de 2015-2016, a
pandemia de COVID-19 e seus efeitos inflacionarios subsequentes.

As variaveis utilizadas neste trabalho foram selecionadas com
base em referéncias empiricas estabelecidas nos estudos [2-4]. Es-
ses estudos fornecem base teérica solida e evidéncia pratica sobre a
relevancia macroeconomica de indicadores como a inflacio (IPCA
e INPC), o Produto Interno Bruto (PIB), a taxa de desemprego, a
taxa de juros (Selic), a expectativa de inflacdo, e indicadores de
atividade econdmica. Com excecio do Indice Geral de Precos (IGP),
todas as variaveis utilizadas neste trabalho derivam diretamente
da estrutura empirica adotada nos referidos artigos. A inclusédo do
IGP-M justifica-se por sua capacidade de capturar pressdes inflacio-
narias em diferentes estagios da cadeia produtiva, complementando
a informacao fornecida pelas demais varidveis macroeconémicas
selecionadas. O estudo foca exclusivamente em previsdes de um
passo a frente (one-step ahead), ndo abordando horizontes de pre-
visdo mais longos. Esta escolha metodolégica é fundamentada em
vérias consideragdes importantes. Primeiro, as previsdes de um
passo a frente tendem a ser significativamente mais precisas do
que previsdes de horizontes mais longos, uma vez que os erros de
previsio se acumulam ao longo do tempo, criando um efeito cascata
onde pequenos erros iniciais podem se amplificar substancialmente
em séries temporais econémicas caracterizadas por alta volatilidade.
Segundo, para autoridades monetarias e formuladores de politica
econdmica, as previsdes de curto prazo sdo frequentemente as mais
relevantes para decisdes operacionais e intervengdes tempestivas
no mercado. Terceiro, ao focar no one-step ahead, o estudo pode
concentrar-se na otimizagio da arquitetura LSTM para essa tarefa
especifica, permitindo uma analise mais profunda das diferentes
configura¢des do modelo sem as complexidades metodoldgicas adi-
cionais introduzidas por estratégias multi-step ahead.

2 Referencial metodologico

2.1 Modelos de Equilibrio Geral Estocastico
Dinamico (DSGE)

Conforme [5], os modelos dindmicos estocasticos de equilibrio geral
(DSGE) representam uma evolug¢io natural da teoria do equilibrio
geral, incorporando elementos dinamicos e estocésticos que permi-
tem uma analise mais robusta dos fenémenos macroeconémicos.
Os modelos DSGE fundamentam-se na premissa de que os agentes
econdmicos - familias, empresas e governo - otimizam suas decisdes
intertemporalmente, considerando suas restricdes orcamentarias e
as informacdes disponiveis. Essa abordagem busca fornecer micro-
fundamentos sélidos para a analise macroecondmica, conectando
o comportamento individual dos agentes com os resultados agre-
gados da economia. A estrutura matematica dos modelos DSGE
baseia-se em um sistema de equacdes que descrevem o comporta-
mento otimizador dos agentes. O sistema tipico inclui a equacdo de
Euler para o consumo das familias é representada por 1:

_ Crar) _
E =B (I+r)| =1 (1)
G

Em que E; representa o operador expectativa condicional a in-
formacéo disponivel no periodo t, f§ é o fator de desconto subjetivo,
C; denota o consumo no periodo ¢, o é o coeficiente de aversdo

relativa ao risco, e ry41 representa a taxa de juros real no periodo
t+ 1.
A funcio de producio agregada é representada por 2:

Y, = AL KSL}. ()
Sendo Y; o produto agregado, A, representa a produtividade total
dos fatores, K; é o estoque de capital, L; denota o trabalho e @ é a
elasticidade do produto em relagio ao capital.
O processo estocastico para choques de produtividade segue a
especificacio de 3:

In(Ar) = paln(A-1) + eqp. ®3)

Onde p, é o parametro de persisténcia do choque e ¢,; é um
ruido branco com distribui¢do normal.

Em [5] é estabelecido que os pardmetros fundamentais incluem
B (fator de desconto subjetivo), o (coeficiente de aversio relativa ao
risco), « (elasticidade do produto em relagéo ao capital) e os para-
metros de persisténcia dos choques estocasticos. Estes pardmetros
sdo calibrados ou estimados com base em dados empiricos e evidén-
cias econométricas, sendo cruciais para determinar as propriedades
din&micas do modelo.

Os avancos recentes em técnicas de aprendizado de maquina
e a crescente disponibilidade de dados macroecondémicos de alta
frequéncia abrem novas possibilidades metodologicas para a analise
inflacionaria. Enquanto os modelos DSGE oferecem fundamentagéo
teorica solida, as redes neurais recorrentes apresentam caracteristi-
cas complementares, particularmente sua capacidade de capturar
relacdes nao-lineares complexas e padroes temporais nos dados
sem a necessidade de especificagdes estruturais predefinidas. Esta
flexibilidade metodoldgica pode ser especialmente valiosa para iden-
tificar dindmicas inflacionarias que emergem diretamente dos dados
empiricos.

2.2 Previsao de séries temporais

Séries temporais econdmicas, como inflacdo, PIB e taxa de juros,

apresentam caracteristicas complexas como nao linearidade e de-
pendéncias de longo prazo. Tradicionalmente, técnicas como ARIMA,
Vetores Autorregressivos (VAR) ou mesmo modelos estruturais

como DSGE foram amplamente empregados para a analise e pre-
visdo dessas variaveis, como exemplificado pelo modelo SAMBA

(Stochastic Analytical Model with a Bayesian Approach) desenvol-
vido para o Banco Central do Brasil [6], pelos estudos de modelos

DSGE regionais para avaliar impactos da politica monetaria sobre

o PIB brasileiro [7] e pelas analises de previsdo macroeconémica

desenvolvidas pelo Grupo de Conjuntura do IPEA para projecdes

do PIB e inflagédo brasileiros [8]. Essas metodologias consolidaram-
se na literatura econométrica devido a sua capacidade de modelar

estruturas temporais especificas e fornecer interpretagdes tedricas

consistentes com a teoria econdmica. No entanto, esses modelos

sofrem de certas limitacdes devido a sua dependéncia de relagdes

lineares, que podem falhar em capturar a ndo linearidade e com-
plexidade inerentes dos sistemas econdmicos [9]. Além disso, o

modelo pode ser sensivel a outliers e requer um conhecimento pré-
vio sobre a série temporal para uma modelagem eficaz, o que limita

sua eficécia frente a complexidade dos dados macroecondmicos

contemporaneos.
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2.3 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes (RNNs) constituem uma classe de
modelos de aprendizado profundo voltada para a modelagem de
dados sequenciais, onde a ordem temporal da informacéo é essen-
cial. Diferentemente das redes neurais do tipo feedforward, que
processam entradas de forma independente, as RNNs utilizam cone-
x0es recorrentes que permitem a retencéo de informacdes ao longo
do tempo. Esta capacidade de manter informagdes temporais habi-
lita o aprendizado de dependéncias temporais complexas [1]. Essa
caracteristica torna as RNNs particularmente eficazes em tarefas
como previsio de séries temporais, traducdo automatica e analise
de dados econdmicos. Apesar de seu potencial, as RNNs tradicionais
enfrentam dificuldades em capturar dependéncias de longo prazo
devido a problemas como o desvanecimento ou explosdo do gra-
diente durante o processo de treinamento, especialmente quando
aplicadas a sequéncias extensas. Devido a isso, outras arquiteturas
foram desenvolvidas [1].

2.4 Modelos LSTM (Long Short-Term Memory)

Para resolver as limitacdes das RNNs tradicionais, [10] propuseram
a arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM), uma variante das
RNNs com mecanismos de controle de fluxo de informacéo. As
redes LSTM sdo apresentadas como uma arquitetura especializada
desenvolvida para superar o problema do gradiente desvanecente
[1]. Esta arquitetura introduz um mecanismo de memoria celular
controlado por estruturas denominadas "portas"(gates). A estrutura
de uma LSTM é composta por trés portas principais que regulam o
fluxo de informacgdes. A porta de entrada define quais informagdes
serdo armazenadas na célula de memoria. A porta de esquecimento
elimina informacdes desnecessarias do estado anterior. A porta de
saida decide quais informagdes serdo passadas adiante na sequéncia,
conforme Figura 1.

Tt

Figura 1: Diagrama de uma LSTM, considerando ¢ como a
funcao de ativacao logit [11]

Especificamente, a arquitetura LSTM many-to-one que sera uti-
lizada representa uma configuracio especifica de redes neurais
recorrentes onde uma sequéncia de multiplas entradas temporais
é processada para produzir uma unica saida. Conforme descrito
em [1], esta arquitetura é particularmente adequada para tarefas
de previsdo de séries temporais, classificacdo de sequéncias e re-
sumo de informagdes temporais, onde o objetivo é extrair uma
representacdo condensada ou fazer uma predi¢do baseada em toda

a sequéncia de entrada. Esta configuracio contrasta com outras
arquiteturas de RNNs, como one-to-many ou many-to-many, sendo
especificamente otimizada para cenarios onde multiplas observa-
¢des temporais devem ser sintetizadas em uma unica decisdo ou
predicdo. Na configuragio many-to-one, a rede processa sequencial-
mente cada elemento da entrada temporal, mantendo informacdes
relevantes através dos estados ocultos e da memoria de célula da
LSTM, conforme Figura 2. Esta estrutura permite que a rede capture
dependéncias temporais complexas ao longo de toda a sequéncia
de entrada, aproveitando a capacidade inerente das células LSTM
de preservar informacdes importantes em horizontes temporais
extensos. O processamento sequencial garante que cada observacgao
temporal seja contextualizada pelas observagdes anteriores, cri-
ando uma representacdo cumulativa que incorpora tanto padroes
de curto prazo quanto tendéncias de longo prazo presentes na série
temporal. Esta abordagem é especialmente vantajosa para dados
econdmicos, onde eventos passados podem ter influéncia duradoura
sobre comportamentos futuros, e onde a ordem temporal das obser-
vagdes carrega informacéo estrutural importante para a qualidade
das previsoes.

# classes = 9

LSTM cell
# hidden = 32

T 4 4 4
Xt=1 =2 Xt=n
# input = 12

Figura 2: Diagrama de uma LSTM, considerando a arquitetura
many-to-one [12]

Durante o processamento sequencial, cada célula recebe como
entrada o vetor de caracteristicas x; do tempo atual e o estado
oculto h;_; do passo anterior. A célula LSTM atualiza seus estados
internos (estado da célula C; e estado oculto h;) através dos me-
canismos de gates de esquecimento, entrada e saida, permitindo
que informagdes relevantes sejam preservadas ao longo da sequén-
cia e informagdes irrelevantes sejam descartadas. A caracteristica
distintiva desta arquitetura é que apenas o estado oculto final h; é
utilizado para gerar a saida y, tipicamente através de uma ou mais
camadas densas que mapeiam o estado final para o espaco de saida
desejado. Esta abordagem permite que toda a informacéo temporal
da sequéncia seja condensada em uma Unica representacio vetorial
que captura os padrdes temporais mais relevantes, funcionando
como um mecanismo de compresséo inteligente que extrai as ca-
racteristicas mais preditivas da série historica para fundamentar a
previsdo final.

2.5 Definicoes Econométricas

2.5.1 Inflagdo (IPCA). A inflagdo é o aumento generalizado e conti-
nuo dos precos de bens e servigos em uma economia, resultando na
perda do poder de compra da moeda. No Brasil, o principal indica-
dor oficial de inflacio é o Indice Nacional de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA), calculado mensalmente pelo IBGE. O IPCA mede
a variagdo de pregos de uma cesta de bens e servi¢os consumidos
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por familias com renda de 1 a 40 salarios minimos. Ele é divulgado
geralmente na primeira quinzena do més subsequente ao de refe-
réncia e serve como referéncia para o regime de metas de inflacdo
do Banco Central do Brasil.

2.5.2  Produto Interno Bruto (PIB). O PIB é a soma de todos os
bens e servigos finais produzidos em um pais durante um determi-
nado periodo. No Brasil, é calculado pelo IBGE com base em trés
oticas distintas: producéo, renda e despesa. A 6tica da producio
corresponde a soma dos valores adicionados setoriais mais impos-
tos liquidos sobre produtos. A ética da renda representa a soma dos
rendimentos pagos aos fatores de producéo. A 6tica da despesa é
expressa por 4:

PB=N+I+G+ (X -M). (4)

Sendo que N representa o consumo das familias, I os investimen-

tos, G os gastos do governo, X as exportacdes e M as importagdes.

O PIB é divulgado trimestralmente e serve como principal medida
da atividade econdmica nacional.

2.5.3 Taxa de Desemprego. A taxa de desemprego representa a pro-
porcao da populacdo economicamente ativa que esta desocupada,
ou seja, ndo trabalha, mas esta disponivel e procurando emprego. No
Brasil, esse indicador é calculado pelo IBGE (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica), com base na PNAD Continua, e é divulgado
trimestralmente [8]. A metodologia adotada segue padrdes interna-
cionais estabelecidos pela Organizacdo Internacional do Trabalho
(OIT), garantindo comparabilidade com outros paises e permitindo
analises consistentes da evolucdo do mercado de trabalho brasileiro
ao longo do tempo.

2.5.4 Taxa Selic. A Selic é a taxa basica de juros da economia
brasileira, definida pelo Comité de Politica Monetaria (Copom) do
Banco Central do Brasil [13]. Ela influencia todas as demais taxas
do mercado e é o principal instrumento para controle da inflacido
no regime de metas inflacionarias. As decisdes do Copom ocorrem
a cada 45 dias, aproximadamente, em reunides regulares onde séo
avaliadas as condi¢des econdmicas domésticas e internacionais para
definir o nivel adequado da taxa de juros.

2.5.5 Indice Geral de Precos — Mercado (IGP-M). O IGP-M é cal-
culado mensalmente pela FGV IBRE e reflete a variacdo de pre-
cos em diferentes estagios da producio. Ele é composto por trés
sub-indices com ponderacdes especificas: IPA-M (60% - precos no
atacado), IPC-M (30% - precos ao consumidor), e INCC-M (10% -
custo da construgdo civil). Sua coleta ocorre entre os dias 21 do
més anterior e 20 do més de referéncia, sendo amplamente usado
em reajustes de contratos, como aluguéis. A inclusio do IGP-M
defasado no modelo LSTM busca antecipar tendéncias de inflacdo
antes que se manifestem no IPCA, aproveitando sua caracteristica
de capturar pressoes inflacionarias nos estagios iniciais da cadeia
produtiva.

3 Metodologia

3.1 Tratamento dos Dados

As fontes de dados integradas para o estudo incluem o IPCA do
IBGE como variavel target, complementado por indicadores macro-
econdmicos relevantes: IGP Mensal da FGV, Taxa Selic do Banco

Central do Brasil, Taxa de Desemprego do IBGE e PIB do IBGE. O
processamento especifico dos dados envolveu a padronizacio de
formatos de data para garantir consisténcia temporal, conversio
de frequéncias das varidveis macroecondmicas de trimestral para
mensal e alinhamento temporal de todas as séries para um peri-
odo comum de analise de janeiro/2015 a margo/2025. A criagio de
variaveis defasadas foi estruturada considerando as caracteristicas
especificas de cada indicador econémico e suas propriedades tem-
porais na dinimica inflacionaria. O IPCA recebeu 12 defasagens,
representadas por IPCA(,_1) até IPCA(;_12), para capturar comple-
tamente a sazonalidade anual caracteristica deste indice de precos.
Os demais indicadores receberam estruturas de defasagem mais
parcimoniosas, alinhadas com suas respectivas dindmicas economi-
cas. O IGP Mensal foi especificado com 3 defasagens, IGP,_;) até
IGP;_3), para capturar os impactos de curto prazo das variagdes
de precos no atacado e suas transmissdes para o varejo. A Taxa
Selic recebeu defasagens SELIC;_;) até SELIC;_3), refletindo os
efeitos defasados da politica monetaria sobre a economia. A Taxa
de Desemprego foi modelada com defasagens DESEMPREGO ;_1)
até DESEMPREGO(;_3) para capturar a dindmica do mercado de
trabalho e seus impactos sobre a demanda agregada e pressdes
inflacionarias via canal de custos salariais. O PIB recebeu trata-
mento diferenciado, sendo especificado apenas com uma defasagem
PIB(;_4) devido ao seu carater estrutural na economia.

3.2 Otimizacio de hiper parametros

Para garantir a selecdo 6tima da arquitetura LSTM, sera imple-
mentado um sistema de busca de hiper parametros utilizando grid
search que testara sistematicamente diferentes combinacdes de con-
figuragoes. O espaco de busca incluira unidades LSTM variando
de 20 a 50 em incrementos de 5 unidades, trés funcdes de ativacao
compreendendo ReLU, Tanh e Sigmoide, além de taxas de dropout
iniciando em 0.05 até 0.20 com incrementos de 0.05. O processo de
selecdo envolvera a execucdo de um grid search completo testando
todas as combinacdes possiveis, totalizando 84 configuracdes para
cada modelo resultantes da combinagio de 3 fun¢des de ativagao,
7 op¢des de unidades LSTM e 4 taxas de dropout, onde cada con-
figuracéo sera treinada por até 50 épocas com implementacéo de
parada antecipada e utilizando o erro quadratico médio no conjunto
de validacdo como métrica de selecdo. A taxa de dropout é uma
técnica de regularizagio que desativa aleatoriamente uma propor-
co especifica dos neurdnios durante o treinamento, reduzindo o
risco de overfitting e melhorando a capacidade de generalizagéo do
modelo. As épocas representam o niimero de vezes que o algoritmo
de aprendizado percorre todo o conjunto de dados de treinamento,
sendo que cada época consiste em uma passagem completa pelos
dados para ajustar os pesos da rede neural através do processo de
otimizacgdo. A configuracio apresentando menor erro quadratico
médio sera automaticamente selecionada como arquitetura 6tima,
seguida por uma segunda etapa de otimizacdo da parada antecipada
que testara valores de paciéncia variando de 15 a 35 épocas em in-
crementos de 5, permitindo a sele¢éo individual do valor 6timo para
cada modelo baseado na minimizacdo do erro quadratico médio.
Os valores de paciéncia determinam quantas épocas consecutivas
sem melhoria no desempenho do modelo no conjunto de validagao
o algoritmo deve aguardar antes de interromper o treinamento,
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sendo um parametro crucial para evitar tanto o término prematuro
do aprendizado quanto o overfitting por treinamento excessivo.
O modelo final ser4 entéo treinado utilizando as caracteristicas
selecionadas através do processo de grid search e posteriormente
avaliado no conjunto de teste para verificacdo de sua capacidade
de generalizacéo.

3.3 Especificacdes dos Modelos

Todos os modelos utilizaram o otimizador Adam com fungio de
perda do erro quadratico médio, parada antecipada monitorando a
loss de validacdo para evitar o sobre ajuste, e serdo treinados por
até 50 épocas com lote de tamanho 8. O otimizador Adam (Adaptive
Moment Estimation) é um algoritmo de otimizacdo que combina
as vantagens do momentum com a adaptacio da taxa de aprendi-
zado, calculando médias méveis exponenciais tanto dos gradientes
quanto dos seus quadrados para ajustar individualmente as taxas
de aprendizado de cada parametro, proporcionando convergéncia
mais rapida e estavel em comparagdo com métodos tradicionais
como o gradiente descendente estocastico (Kingma & Ba, 2014). Os
dados serdo normalizados e divididos em conjuntos de treino e teste
com proporg¢ao 80/20, mantendo rigorosamente a ordem temporal
para preservar a estrutura de dependéncia temporal dos dados.

3.3.1 Modelo 1: O Modelo 1 implementara uma arquitetura LSTM
multivariada que utilizara multiplas defasagens de variaveis macro-
econdmicas para prever o IPCA. A estrutura do modelo incorporara
uma ampla gama de variaveis preditoras, incluindo 12 defasagens
do proprio IPCA representadas por IPCA(;_y) até IPCA(;_13), 3
defasagens do IGP Mensal de IGP(;_) até IGP(;_3), 3 defasagens
da Taxa Selic variando de SELIC,_;) até SELIC(,_3), 3 defasagens
da Taxa de Desemprego compreendendo DESEMPREGO;_;) até
DESEMPREGO (;_3) e 1 defasagem do PIB representada por PIB;_),
totalizando 22 variaveis preditoras.

3.3.2 Modelo 2: O Modelo 2 implementara uma arquitetura LSTM
que combinara defasagens extensas do IPCA com variaveis ma-
croecondmicas selecionadas para prever o comportamento infla-
cionario futuro. A estrutura incorporara as defasagens IPCA (;_1)
até IPCA(;_12) representando os 12 meses anteriores do proprio
indice, complementadas por variaveis econémicas com defasagens
especificas: PIB(;_4), IGP(;_1), SELIC(;_1), e DESEMPREGO,_y),
totalizando 16 variaveis preditoras.

3.3.3 Modelo 3: O Modelo 3 implementara uma arquitetura LSTM
univariada minimalista que utilizara exclusivamente defasagens de
curto prazo do proprio IPCA para realizar previsdes inflacionarias. A
estrutura do modelo incorporara apenas 3 defasagens consecutivas
do IPCA representadas por IPCA (;_) até IPCA(;_;) como variaveis
preditoras.

3.3.4 Modelo 4: O Modelo 4 implementara uma arquitetura LSTM
univariada que utilizara 12 defasagens consecutivas do IPCA para
capturar padrdes sazonais completos e realizar previsdes inflaci-
onarias de médio prazo. A estrutura incorporara defasagens de
IPCA(;_1) até IPCA(;_12), representando exatamente um ano com-
pleto de histérico do indice de precos.

4 Resultados

Apos a execucdo do grid search, como descrito anteriormente, os
resultados demonstram que a funcio de ativacdo tanh apresentou
melhor desempenho nos modelos 1 e 2, enquanto a fung¢éo sigmoide
obteve os melhores resultados nos modelos 3 e 4. Observou-se
também que valores de dropout intermediarios (0.15- 0.20) foram
predominantes nas configuragdes 6timas, indicando a importancia
da regularizacéo para prevenir o sobre ajuste, conforme pode-se
observar na Tabela 1.

Tabela 1: Modelos finais apods grid search

Unidades | Funcao
Modelo LSTM ativacio | Dropout | MSE
Modelo 1 25 ReLu 0.20 0.009195
Modelo 2 40 tanh 0.15 0.011227
Modelo 3 45 sigmoide 0.15 0.014796
Modelo 4 30 sigmoide 0.15 0.013669

A analise comparativa dos quatro modelos apresentados na Ta-
bela 1 revela caracteristicas distintas de desempenho e configuracao.
O Modelo 1 apresentou o melhor resultado em termos de precisio,
alcancando o menor erro quadratico médio (0.009195) com uma
arquitetura mais compacta de 25 unidades LSTM e funcéo de ativa-
cdo ReLU, demonstrando eficiéncia na generalizacdo dos padroes
temporais. O Modelo 2, com 40 unidades LSTM e funcéo tanh, ob-
teve um desempenho intermediario (MSE: 0.011227), mantendo um
equilibrio adequado entre complexidade e acuracia. Os Modelos 3 e
4, ambos utilizando funcéo sigmoide, apresentaram erros superiores
(0.014796 e 0.013669, respectivamente), sugerindo que esta fungio
de ativagdo pode nio ser a mais adequada para o problema em ques-
tdao. A configuracgdo de paciéncia variou significativamente entre os
modelos, com o Modelo 3 apresentando maior tolerancia ao sobre
ajuste (35 épocas) comparado ao Modelo 1 (15 épocas), indicando
diferentes estratégias de regularizacdo durante o treinamento. Com
os modelos treinados, passou-se a avaliacdo dos mesmos quanto ao
conjunto de teste.

Tabela 2: Desempenho dos Modelos LSTM com Configuragdes
6timas no conjunto de teste (one step ahead)

Modelo MAE
Modelo 1 | 0.2054
Modelo 2 | 0.1867
Modelo 3 | 0.1977
Modelo 4 | 0.1834

MAPE MSE

118.45% | 0.0902
127.29% | 0.0702
156.50% | 0.0790
137.82% | 0.0669

A avaliagao dos quatro modelos LSTM propostos foi realizada
com métricas estatisticas padronizadas: Erro Absoluto Médio (MAE),
Percentual de Erro Absoluto Médio (MAPE) e Erro Quadratico
Médio (MSE). Os resultados finais foram obtidos ap6s o treinamento
completo utilizando as configura¢des 6timas identificadas na Tabela
1. Conforme demonstrado na Tabela 2, 0 Modelo 4 emergiu como
o de melhor desempenho geral, apresentando os menores valores
de MAE (0.1834) e MSE (0.0669), indicando maior precisdo nas
predicdes. Verificamos na mesma tabela que o Modelo 1, apesar de
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ter apresentado os maiores valores de MAE (0.2054) e MSE (0.0902),
obteve o menor MAPE (118.45%), sugerindo melhor desempenho
relativo em termos percentuais. Seguimos com a analise grafica
do ajuste ao conjunto de teste, de forma a verificar as algum dos
modelos apenas prevé a média ou se consegue capturar as flutuagdes
do indice.

Conjunto de Teste - Real vs Predito

Observagses

Figura 3: Estimativas do modelo 1 no conjunto de teste

Ao analisarmos a Figura 3 referente ao Modelo 1, notamos limi-
tagdes significativas na capacidade preditiva do modelo, especial-
mente no tratamento de movimentos extremos da série temporal
do IPCA. As predigdes apresentam-se visivelmente mais suaves que
os dados reais, concentrando-se predominantemente numa faixa
restrita entre 0% e 0.8%, enquanto os valores observados exibem
variacoes substancialmente mais amplas, incluindo picos superiores
a 1.2% e periodos proximos a deflagdo, mostrando que o modelo
mantém um padréo conservador. Particularmente notavel é a in-
capacidade do modelo de antecipar o pico inflacionario préximo
a observacéo 28, onde o IPCA real atinge aproximadamente 1.3%,
enquanto a predi¢do permanece estagnada em torno de 0.3%.

Conjunto de Teste - Real vs Predito

Figura 4: Estimativas do modelo 2 no conjunto de teste

Ja 0 Modelo 2, conforme a Figura 4, apresenta um desempenho
coerente no conjunto de teste, onde as predi¢cdes mantém boa capa-
cidade de seguimento da tendéncia geral dos dados observados. As
predicdes exibem comportamento mais estavel e suave em relacdo
aos valores reais, mas conseguem capturar adequadamente os mo-
vimentos direcionais principais da série. Observa-se boa aderéncia
nas observacgdes iniciais e um ajuste razoavel durante o periodo in-
termediario. O pico final préximo a observacéo 28, onde o valor real
atinge aproximadamente 1.3%, representa o ponto de maior diver-
géncia, com as predi¢cdes mantendo-se em niveis mais moderados,

em torno de 0.5-0.6%, ainda assim seguindo a dire¢do ascendente
do movimento inflacionério.

Conjunto de Teste - IPCA Real vs Predito

)
Observages

Figura 5: Estimativas do modelo 4 no conjunto de teste

A Figura 5 confirma certas limita¢des no conjunto de teste do
Modelo 4, onde o modelo mantém um padréo de previsdes exces-
sivamente suavizadas, com estimativas concentradas predominan-
temente na faixa de 0.3% a 0.5%. Esta performance sugere que o
modelo desenvolveu uma estratégia de "regressdo a média", pri-
orizando estabilidade em detrimento da precisdo na captura de
varia¢des bruscas, o que compromete sua utilidade pratica para
previsdes econémicas em contextos de alta incerteza e volatilidade
macroecondmica. O Modelo 3 ndo é apresentado, pois se restringe
a manter a estimativa junto a média de 0.5%, ndo apresentando
nenhum destaque a ser mencionado.

5 Conclusiao

Esta pesquisa investigou a aplicabilidade de redes neurais recor-
rentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) para a previsdo
da inflacdo brasileira, desenvolvendo e comparando quatro arqui-
teturas distintas que variaram desde configuragdes multivariadas
complexas até abordagens univariadas. Os resultados demonstra-
ram que o Modelo 4, utilizando exclusivamente 12 defasagens do
IPCA em uma arquitetura univariada, apresentou o melhor de-
sempenho geral com os menores valores de MAE (0.1834) e MSE
(0.0669). Surpreendentemente, os modelos multivariados que incor-
poraram multiplas varidveis macroeconémicas nao superaram as
abordagens mais simples, sugerindo que a informacéo histérica do
proprio indice de precos ao longo de um ciclo sazonal completo
contém maior poder preditivo para a inflacdo brasileira do que a
inclusdo de variaveis econdmicas adicionais. Este achado reforca
a importancia da memoria inflacionaria e dos padrdes sazonais na
din&mica de precos brasileira, oferecendo evidéncias de que a persis-
téncia inflacionaria pode ser efetivamente capturada por modelos
de aprendizado de maquina. E fundamental destacar que o objetivo
principal desta pesquisa foi a maximizacéo da capacidade preditiva
dos modelos LSTM, e néo a explicacdo dos mecanismos causais
subjacentes a dinamica inflacionaria brasileira. Diferentemente dos
estudos econométricos tradicionais que buscam identificar e quan-
tificar os impactos de variaveis exdgenas sobre a inflacdo, este
trabalho adotou uma abordagem puramente preditiva, focada em
desenvolver ferramentas de previsdo que possam complementar os
modelos explicativos existentes. Neste contexto, a superioridade do
modelo univariado néo deve ser interpretada como evidéncia de
irrelevancia das variaveis macroecondmicas para a compreensio
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da inflacdo, mas sim como indicativo de que, para fins preditivos, a
informacao contida na trajetoria historica do proprio IPCA pode
ser suficiente para gerar previsdes precisas. Os resultados obtidos,
mesmo com foco preditivo, demonstram que redes LSTM consti-
tuem uma ferramenta viavel e promissora para complementar os
modelos econométricos tradicionais utilizados. A capacidade destes
modelos de capturar padrdes nao-lineares complexos na dindmica
inflacionaria pode enriquecer o processo de tomada de decisdo em
politica monetaria, especialmente considerando que o modelo mais
eficaz se baseou exclusivamente na trajetoria histérica da inflagao.
Embora o estudo apresente limitacdes, e valores elevados de MAPE
que indicam desafios na previsio pontual.
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