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RESUMO
Este trabalho propde o uso de modelos de machine learning para prever a demanda por moeda no Brasil.
Os resultados sdo comparados com os métodos econométricos atualmente utilizados para este fim.
Considerando o equilibrio no mercado monetario, foram utilizados os agregados M1 e M4 como medidas
da demanda por moeda. Os modelos de machine learning utilizados foram as redes neurais
autorregressivas cujos resultados foram comparados aos obtidos de um modelo autorregressivo de
defasagens distribuidas. Para M1, encontrou-se consideravel melhora na previsdo da varidvel com os
modelos de redes neurais, entretanto, 0 mesmo ndo ocorreu na previsdo de M4, em que os modelos de
rede neurais constantemente subestimam os valores reais.
Palavras-chave: Demanda por Moeda. Previsdo. Machine Learning.

ABSTRACT
This paper proposes the use of machine learning models to predict the demand for money in Brazil. The
results are compared with the econometric methods currently used for this purpose. Considering the
equilibrium in the money market, the aggregates M1 and M4 were used as measures of the demand for
money. The machine learning models used were the autoregressive neural networks whose results were
compared to those obtained from an autoregressive model of distributed lags. For M1, there was a
considerable improvement in the prediction of the variable with the neural network models, however, the
same did not occur in the M4 prediction, where the neural network models constantly underestimate the
real values.
Keywords: Demand for money; Forecasting; Machine Learning
JEL Codes: C45, C53, E41

1 INTRODUCAO

A politica monetaria é peca fundamental como instrumento estabilizado e mesmo para a
promoc¢do do crescimento de uma economia. Historicamente, paises em que a autoridade monetéria ndo
agiu de forma responsavel tiveram suas economias levadas a instabilidade de precos ou a baixo
crescimento. Entretanto, a manutencdo de politicas monetéarias sélidas ndo é uma tarefa facil para os
bancos centrais, pois o este apenas controla a oferta de moeda, necessitando de estimacdes confiaveis para
a demanda de moeda dos agentes. Com as inovagdes financeiras ocorridas principalmente nos séculos XX
e XXI, a complexidade entre relagbes causais das variaveis macroeconémicas aumentou sem precedentes,
limitando o poder de explicacdo dos antigos modelos econdémicos.

A moeda nas ciéncias econbmicas tem sua importancia reconhecida ao longo do
desenvolvimento das diversas escolas de economia, mesmo antes do establishment da teoria econémica
classica. Pensadores como Jean Bodin e David Hume teorizavam sobre a grande inflacdo que acontecera
no continente europeu nos anos de 1500, argumentando que a repentina e descomunal elevacdo no
volume de moeda — ouro e prata na época — causada pela exploracédo espanhola nas américas, influenciava
diretamente o nivel de precos da economia.

Mais tarde, os classicos teorizaram sobre os determinantes da demanda por moeda, definindo
dois motivos: realizar transagdes ordinarias no mercado e como seguranga para eventos inesperados.
Depois, Keynes (1936) ampliou a complexidade do mecanismo que leva os individuos a demandarem
moeda. Em seus trabalhos o conceito de demanda para especulacdo foi introduzido a teoria econdmica.
Todos os futuros avancgos na teoria monetaria sobre demanda por moeda se utilizaram dos trés conceitos



desenvolvidos pelos economistas classicos e Keynes, seja desenvolvendo o modelo Keynesiano como
feito por Baumol (1952) ou revisando o modelo quantitativista classico em Friedman (1966).

Se por uma lado a teoria econdmica da moeda goza atualmente de relativo consenso entre 0s
economistas, a questdo de estimar e prever a demanda por este ativo ainda esbarra em Vvarias
dificuldades'. Uma destas dificuldades, e talvez a mais controversa, esta na especificagdo dos modelos
destinados a realizar previsGes. Assim, o objetivo principal deste trabalho consiste em propor como
método de previsdo da demanda por moeda no Brasil os modelos de Machine Learning. O exercicio
proposto utiliza uma amostra de freqiiéncia mensal no periodo de 1995 a 2015. Por fim os resultados séo
comparados aos obtidos através dos modelos mais recentes utilizados na literatura para a estimacéo de
demanda por moeda.

Devido a impossibilidade de se observar diretamente a demanda por moeda, suporemos que 0
mercado monetario esta em equilibrio, portanto, os agregados monetarios de oferta de moeda do BACEN
serdo utilizados como proxy para demanda. No Brasil, 0 BCB em sua programacgdo monetaria — publicada
trimestralmente — utiliza os meios de pagamentos restritos e a poupanca financeira, M1 e M4
respectivamente, ndo estabelecendo valores fixos para esses agregados, mas projetando os valores
esperados pelo BCB para periodos futuros. Dessa forma, iremos trabalhar apenas com esses dois
conceitos.

Além desta introducdo, este trabalho esta distribuido da seguinte forma: na segunda secdo sera
é feita uma revisdo da literatura; na terceira se¢do serdo expostos os métodos utilizados neste trabalho; na
quarta secdo é feita uma descricdo e analise das variaveis utilizadas; na quinta secdo sdo apresentados 0s
resultados obtidos; por fim a sexta se¢@o apresenta as consideraces finais.

2 REVISAO DA LITERATURA: A dificuldade na estimacao de modelos empiricos

Chow (1966) estudou a demanda por moeda nos Estados Unidos entre 1897 e 1958 em curto e
longo prazo. O autor tinha como foco estudar os determinantes da demanda por moeda: transacéo e
especulacdo, e qual a sua importancia relativa. Para tal, a variavel renda corrente foi considerada como
proxy para o motivo transacdo e a renda permanente para 0 motivo especulacdo. Ao final, as variagoes de
curto prazo da demanda sdo causadas por variagdes na renda corrente, enquanto que no longo prazo a
renda permanente é mais importante.

A principio, devido ao baixo desenvolvimento do mercado monetario, as estimacdes de Chow
(1966) se demonstraram satisfatdrias. Entretanto, como demonstrado por Bernanke (2006), a partir da
década de 1970 as previsdes para a demanda por moeda nos Estados Unidos se tornaram menos precisas,
constantemente sobrestimando o crescimento da demanda por M1. Na década de 1980, o FED mudou o
foco da politica monetaria para M2, de modo a considerar as inovagdes que ocorreram para a formulacao
da politica monetaria. Novamente, os modelos tradicionais ndo foram eficientes em prever a demanda por
M2, levando o FED a abandonar o estabelecimento de metas para 0s agregados monetarios.

Tendo em vista as inova¢des monetarias que ocorriam nos Estados Unidos, Goldfeld, Fand e
Brainard (1976) em seu trabalho intitulado “The Case of the Missing Money” estudaram as falhas
presentes nos modelos tradicionais de previsdo e porqué esses estavam sobre-estimando as predigdes.
Apesar dos esforcos, o trabalho ndo conseguiu, de fato, encontrar as falhas que levaram os modelos
tradicionais a perderem poder de explicagdo. Concluindo que, possivelmente, houve uma quebra
estrutural na funcdo de demanda por moeda.

Este problema do “sumico do dinheiro” na previsdo de demanda por moeda ndo se observou
apenas nos Estados Unidos, sendo estudado tambeém no Reino Unido por Hendry e Ericsson (1991). Os
autores, assim como Goldfeld, Fand e Brainard (1976), buscaram 0s motivos que levavam os métodos
tradicionais a serem falhos a partir das inovagdes financeiras. Eles propuseram cinco possiveis problemas:
inconstancia das equacOes tradicionais, exogeneidade ou endogeneidade da moeda, inversibilidade do
modelo, determinantes de longo e curto prazo e a causalidade entre as variaveis. Dessa forma, os autores
concluem que a especificacdo errada dos modelos leva aos erros de previsao, e desenvolvem um modelo
que corrige esses problemas, obtendo resultados satisfatdrios.

! Na seco seguinte é feita uma revisdo da literatura sobre trabalhos empiricos na area.



Até o trabalho de Henry e Ericsson (1991), os estudos passados na &rea consideravam
linearidade entre a demanda por moeda e seus determinantes, 0 sucesso na estimag¢do do modelo nédo
linear de correcdo de erros proposto pelos autores levou ao desenvolvimento de outros trabalhos
considerando a nédo linearidade da demanda por moeda. Primeiramente, Terasvirta e Eliasson (2001)
identificaram que o modelo desenvolvido por Henry e Ericsson (1991) é uma aproximacdo de uma
regressdo de transicdo suave (STR) e buscou generalizar o modelo de correcdo de erro usando uma
estrutura STR. Novamente os resultados foram satisfatorios, com o modelo desenvolvido descrevendo de
forma significativa a demanda por moeda no Reino Unido no periodo de 1878-1993.

Mais recentemente, Jawadi e Sousa (2013) também advogam em favor da ndo linearidade dos
agregados monetarios:

“Na literatura, autores tém usado diferentes técnicas econométricas para estimar
a demanda por moeda na zona do Euro, Estados Unidos e Reino Unido, mas
todos os trabalhos possuem uma caracteristica em comum: a demanda por moeda
possui uma relacéo linear com os balangos monetérios, o PIB real e a taxa de
juros nominal [...] Apesar disso, nos anos 1970, alguns bancos centrais e varios
economistas da academia comecaram a afirmar que a funcdo de demanda por
moeda era ou instavel ou nem mesmo existia” (JAWADI e SOUSA, 2013,
tradugé&o livre)

Para tanto, fora utilizada uma regresséo quantilica e uma versdo exponencial do modelo STR
para estimar a demanda por moeda na zona do Euro, Estados Unidos e Reino Unido. Os resultados dos
autores para ambos os modelos indicaram estabilidade da funcdo de demanda por moeda para as trés
areas estudadas.

Na contraméo da utilizacdo de modelos ndo lineares, trabalhos como Daniele, Foresti e
Napolitano (2017), Ange-Patrick e Hervé (2017) utilizaram modelos autoregressivos de defasagens

distribuidas (ARDL). O primeiro trabalho estudou a estudou a estabilidade da demanda por #1 ¢ M2 na
Itlia, os autores concluiram que para ambos o0s agregados apresentam demanda estavel se considerado
um modelo aumentado, utilizando, além das variaveis tradicionais, a taxa real de cdmbio e uma medida de
volatilidade da taxa real de cdmbio. Dessa forma, os autores argumentam que as estimagdes de demanda
por moeda as quais apresentam ndo estabilidade da funcdo de demanda sofrem de varidveis omitidas. O
segundo trabalho realiza 0 mesmo procedimento do primeiro trabalho para a Costa do Marfim e Gana,
estimando um modelo aumentado com a taxa real de cambio. Os resultados indicam que a funcéo de
demanda por moeda € linear para ambos 0s paises.

Por fim, a estimacdo da demanda por moeda pelo método de redes neurais nao é algo inédito.
Shao (2013) comparou o poder de previsédo por MO em Taiwan entre um modelo ARIMA, um modelo de
Rede Neural Artificial (RNA) e um modelo hibrido de dois estagios, em que primeiro as variaveis eram
selecionadas através de critérios de selecdo e pelo fator de inflagdo da variancia e, apds a selecéo, apenas
as variaveis restantes eram usadas no modelo de RNA. Os resultados demonstraram que os modelos
hibridos foram superiores a todas as outras especificacfes utilizadas.

No Brasil ha certa escassez de estudos objetivando a previsdo da demanda por moeda. Até o0s
anos 2000, o pais sempre apresentou instabilidades na economia, principalmente nas décadas de 80 e 90,
quando a inflacdo se intensificou e levou a adocdo de planos de estabilizagdo. A especificacdo de um
modelo de demanda por moeda com inflacdo elevada ja apresenta grandes dificuldades, adicionadas as
quebras estruturais presentes com os planos de estabilizacdo, entendemos a pouca literatura na area.

Rossi (1988) utilizou dados trimestrais entre 1966 e 1985 em busca das variagdes que devem
ter ocorrido na funcdo de demanda por moeda com as inovacOes financeiras adotadas no pais nessa época.
Duas especificacdes sdo estimadas pelo autor: a primeira € uma simples regresséo log-log, tendo a taxa
nominal de juros, renda real e inflagdo como varidveis independentes; o segundo modelo utiliza a
defasagem da demanda por moeda como varidvel explicada, de forma a comparar os resultados das
estimacOes para o curto e longo prazo. Os resultados das previsdes feitas pelo autor ndo foram



satisfatorios, o valor previsto ficou acima do valor real observado em até 120%, demonstrando
exatamente 0 mesmo problema de sobre-estimacdo ocorrido nas economias Norte Americana e Inglesa.

O mesmo problema foi observado em Tourinho (1996) para o periodo entre 1974 e 1995.
Diferente do trabalho realizado por Rossi (1988), o estudo utilizou uma especificacdo alternativa ao
modelo log-log comumente utilizado, realizando uma transformacdo Box-Cox na variavel dependente — o
autor, diferentemente dos outros trabalhos, utilizou a Base Monetaria como variavel dependente — e
mantendo as varidveis independentes na sua forma linear. Para os periodos antes Plano Real, as
estimacOes do autor se mostraram satisfatorias, entretanto, ao prever o comportamento da demanda por
moeda houve novamente sobre-estimacdo, sendo o valor previsto em média 50% maior que o real
ocorrido.

3 METODOLOGIA

Nesse trabalho, utilizaremos um modelo ARDL como feito por Daniele, Foresti e Napolitano
(2017) e através da raiz do erro quadrado médio (REQM) compararemos a qualidade de previsao com dos
modelos de RNA.

Os dados utilizados possuem periodicidade mensal, comecando em janeiro de 1995 e se
estendendo para dezembro de 2015. Todos os valores foram deflacionados pelo indice de Precos ao
Consumidor Amplo (IPCA) para valores de dezembro de 2015. De forma a compararmos os modelos
igualmente, os modelos serdo estimados no periodo de 1995 a 2014 e o ano de 2015 seré utilizado para
realizar as previsoes.

Como citado, sera utilizado o REQM como medida de performance na comparagdo dos
métodos. Essa medida pode ser expressa na forma do bem-conhecido tradeoff entre viés e precisdo
(HASTIE,2009), de modo que, sendo y o verdadeiro valor da variavel de interesse e y o valor previsto

para a mesma, tem-se:

REQM(§) = yviés(§)? +Var(§)

Portanto, para se obter o melhor modelo de previsao possivel devemos tentar minimizar o viés
e a variancia da estimacdo. Porém, viés e variancia possuem relacbes opostas com a complexidade
(ndmero de parametros utilizados) do modelo, como demonstrado em James et al (2013). Caso varios
pardmetros sejam adicionados ao modelo reduzindo o viés ao méximo, estamos uma situacdo de
overfitting, isso significa que o modelo treinado tem fraco poder de generalizacdo para observagdes fora
da amostra de treinamento utilizado. Também pode ocorrer casos em que 0 modelo é parcimonioso, com
poucos parametros e uma variancia baixa do erro, entretanto o modelo é muito viesado, gerando
underfitting, tendo os mesmos problemas de generalizacdo de um modelo muito complexo. Graficamente:

Gréfico 1 - Relacdo entre viés e variancia
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2 Disponivel em: http:/scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html.




Para encontrarmos o melhor modelo, devemos entdo encontrar a relagcdo 6tima entre viés de
variancia. O método de validacdo cruzada sera utilizado para esse fim, os dados serdo divididos em
blocos, sendo os primeiros 90% dos dados utilizados como conjunto de treinamento, os proximos 5% sdo
utilizados como validacéo e os Gltimos 5%, correspondentes as doze Ultimas observacdes, sdo os valores a
serem previstos. O modelo serd definido 6timo quando o treinamento ndo conseguir mais melhorar a
qualidade de previsdo dos dados de validacdo e os dados de teste sdo mantidos fora desse processo, sendo

uma métrica independente do processo de treinamento. Esse processo sera repetido 1 vezes para se obter
uma média da REQM no conjunto de teste.

3.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) buscam imitar o modo de processamento de dados do
cérebro humano. O modelo aprende padrées complexos e ndo lineares dos dados fornecidos através da
interacdo entre neurdnios artificiais 0s quais sdo ativados por sinapses. Esse processo de aprendizado
possui grande capacidade de adaptacdo e generalizacdo, sendo um modelo eficaz para a previsdo de
problemas complexos. (HAYKIN, 2009)

Nesse trabalho sera utilizada redes neurais dindmicas, também conhecidas com redes neurais
recursivas (RNR). A estrutura basica de uma RNR ¢é dada por trés camadas, sendo a primeira camada uma
camada de entrada onde as varidveis exdgenas sdo imputadas. A segunda camada intermediaria possui 0s
neurdnios da rede e finalmente a terceira é a camada de saida. A recursividade da rede vem do fato que os
valores emitidos pelas camadas de saidas voltam a rede para ajudar a previsao dos valores futuros.

Seguindo Haykin (2009), os neurdnios artificiais na camada intermediaria atuam através de
uma média ponderada dos sinais recebidos (no presente caso as varidveis explicativas) e utilizando esse
valor resultante em uma funcdo de ativagdo. Formalmente, temos para um neurdnio u, :

m
Uy =D WygX;
j=1

Onde (ij )?—1 sd0 0s respectivos pesos dados as sinapses e (x, )i, sdo os valores das

variaveis explicativas introduzidas no modelo. Dessa forma, temos que o resultado obtido no neurénio é a
soma de todas as sinapses com seus respectivos valores e um termo de viés b, aplicado em uma fungéo

de ativacdo ¢. O termo de viés é determinado de forma exdgena, de modo a corrigir possiveis falhas de
previsdo. Nesse trabalho utilizaremos b, = 0. Assim, temos que a resposta do neurdnio é dada por:
Y = p(uy)

Graficamente, um neurdnio pode ser representado tal qual mostrado no gréfico 2 abaixo.

Gréfico 2: Um neurénio em uma RNA
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Existe uma grande variedade funcdes de ativacdo, alguns exemplos podem ser vistos em
Karlik e Olgac (2011). A funcdo de ativacdo necessita ser continuamente diferencavel, essa propriedade é
necessaria para o treinamento da rede. Além disso, é desejavel que ela seja ndo linear, propiciando a
caracteristica de ndo linearidade do modelo de RNA, como visto em Haykin (2009). Tal como em Shao
(2013), neste trabalho sera utilizada a funcgéo logistica, tal que:

1
14+e™%

P(uy) =

Uma das vantagens no uso da funcdo logistica esta na simplicidade de sua derivada (representando a
contribuicdo do neurénio para a previsdo da variavel de interesse). Esta é dada por:

¢l(uk)=¢(uk)[1_¢(uk)] (1)

Por ultimo, devemos definir uma fungéo custo y,, a ser minimizada. Esta fun¢do compara o

valor previsto pelo modelo com o valor real da variavel para cada iteracdo n. Tal como no caso da funcao
de ativacdo, a funcdo custo deve ser diferencavel (HAYKIN, 2009). Uma formulagcdo muito comum, e
que sera adotada meste trabalho, é a fungdo custo quadratica, dada por:

(% = Vi)?
B 0
As funcdes de ativacdo e de custo sdo os elementos necessario para a implementacdo do

algoritmo de backpropagation. Esse algoritmo busca minimizar a funcdo custo atualizando o peso das
sinapses através do gradiente da funcéo custo. Especificamente, utilizando (1) e (2), a derivada de y,, em

‘//n(yk) =

relacao aos pesos (ij )km_l é dada por:

oW,

= (J = Vi UL - g(u)Ix;, j=12,...m

Logo, dado um neurdnio k fixado e denotando por AWQJ- a correcdo da j-ésima sinapse na n-ésima iteracao
do algoritmo, tem-se que:

oV,

owig

onde 7 € um parametro de velocidade de aprendizado. Esse parametro € positivo de modo que a direcéo
de atualizagdo dos pesos reflita um minimo da funcéo v, .

Awy = -1

3.1.1 Rede neural artificial autoregressiva (NAR)
Diferentemente de um modelo RNA onde a variavel de saida y é funcdo de um vetor de

variaveis explicativas (xy,...,Xy), no modelo autorregressivo consideram-se os valores defasados de y
como varidveis explicativas do modelo. Especificamente, sendo y, o previsor de y na data t a forma geral
de um modelo NAR é dada por:
9t = ¢(yt—11"" Yid )
Note que, para uma rede NAR, além do nimero 6timo de neurdnios, o nimero de defasagens
que minimiza 0 REQM também deve ser obtido através de validacao cruzada. Para referéncia futura, sera

utilizada a notacdo NAR(d,n) para indicar um modelo de Rede Neural Artificial Autorregrssivo com d
defasagens e n neurdnios.

3.1.2 Rede neural artificial autoregressiva com variaveis exogenas (NARX)



A adicdo de varidveis exdgenas no modelo NAR da ao modelo novas informagfes as quais
podem ser Uteis para melhor o desempenho do previsor y,. Além dos valores defasados da variavel

explicada, as variaveis explicativas também sdo utilizadas em nivel e com defasagens no treinamento do
modelo. A forma geral para um modelo NARX é dada por:

9t = ¢(yt—17---7 Yiod» Xt Xegeen Xp )
onde X,_¢ = (Xy_g,» Xmi_s) Paras =0,1,...,f. Similarmente a rede NAR, o nivel 6timo de defasagens para

ambas as varidveis explicativas e explicada s&o definidos por validacdo cruzada. Para referéncia futura,
serd utilizada a notacdo NARX(f,d,n) para indicar um modelo de Rede Neural Artificial Autorregrssivo
com Variaveis Exdgenas, com f defasagens nas variaveis exogenas, d defasagens na variavel de interesse
e n neurodnios.

3.2 Modelo autorregressivo com defasagens distribuidas (ARDL)

O modelo ARDL vém sendo comumente utilizado para a estimacdo e previsdo da demanda
por moeda como Visto na revisdo de literatura deste trabalho. Portanto, serd utilizado como benchmark
para a comparacao entre os modelos de machine learning propostos. Este modelo autorregressivo de série
temporal também considera valores defasados exdgenos para a previsao.

Neste trabalho sera utilizada a seguinte especificacdo do modelo ARDL para a demanda de
moeda:

m, = ay + A(L)m,_; + B(L)z, + C(L)¢,
onde, m; =InM, e z, = (Ini;,Inz,InY,) séo, respectivamente, o logaritmo da demanda por moeda e 0

logaritmo das variaveis explicativas, quais sejam, a taxa de juros (i), a taxa de inflacdo () e o produto
(Y). Os termos A(L), B(L) e C(L) séo polindmios no operador de defasagens L. Para referéncia futura
utilizaremos a notagdo ARDL(d,, ,d;,d,dy)

4 DADOS UTILIZADOS
As variaveis utilizadas, sua descri¢do, periodicidade e fonte séo apresentadas na Tabela 1
abaixo.

Tabela 1 - Variaveis utilizadas

Variavel Descricéo Periodicidade  Fonte

Recursos prontamente disponiveis para pagamento de bens e
M1 servicos. O M1 é composto pelo papel-moeda em poder do Mensal BCB
plblico mais depésitos a vista.!

Conceito amplo de meios de pagamentos definido com base no
critério de seus sistemas emissores. O M2 corresponde ao M1
e as demais emissdes de alta liquidez realizadas primariamente
M4 no mercado interno por instituicdes depositarias. O M3 é Mensal BCB
composto pelo M2, pelas quotas dos fundos de renda fixa e
pelas carteiras de titulos registrados no Selic. O M4 engloba o
M3 e os titulos publicos de alta liquidez.

PIB Produto interno bruto Mensal IBGE
Selic Taxa bésica de juros da economia Mensal BCB

IPCA indice de preco ao consumidor amplo Mensal IBGE
IDefinicdes retiradas diretamente do BCB.




O Gréfico 2 ilustra o comportamento das varidveis M1 e M4. E possivel notar certa
sazonalidade na varidvel M1 nos Gltimos meses do ano, apresentando acelerado crescimento entre
novembro e tendo um pico em dezembro, tendo forte retracdo em janeiro. Esse comportamento aparenta
ganhar forca a partir do ano de 2007, onde os picos passam a ser mais acentuados. A variavel M4
apresenta um crescimento mais suave, entretanto, menos linear. H4 uma not&vel aceleracdo no
crescimento de M4 em periodos mais recentes, presume-se que a necessidade de financiamento do setor
publico com as recentes crises fiscais tenha aumentado a emissdo de titulos publicos, causando esse
comportamento.

Gréfico 2 - (a) Variavel M1. (b) Variavel M4
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Fonte: Elaboragdo propria

No Gréafico 3 é apresentado o comportamento das varidveis PIB, Selic e IPCA. O PIB
apresenta fortes periodos de crescimento intercalados com periodos de recessdo. O inicio do milénio e o
final de 2010 apresentam o mais forte crescimento da economia, com as piores recessdes ocorrendo em
2008 e a estagnacdo em 2015. A Selic apresenta constante tendéncia de baixa, no periodo, esse
comportamento advém da estabilizacdo da economia desde o Plano Real e da liberagdo do cambio, que
deixou de exigir um nivel tdo elevado de reservas internacionais para manutencdo da paridade com o
dolar, exigindo menos entrada de capital estrangeiro. Por fim, a inflacdo apresentou tendéncia de baixa
nos primeiros periodos do Plano Real, porém, ap6s a estabilizacdo sua volatilidade continua
consideravelmente forte, intercalando entre periodos de forte aceleracdo e periodos de baixos niveis
inflacionarios.



Gréfico 3 - (a) PIB. (b) Selic. (c) IPCA

a 500000-
400000 -
300000 -
200000 -
1DDDDH i

FIB

IPCA " Selic ©
[ QU U N Y ] PRI LN B T R =

Fonte: Elaboracéo propria

5 RESULTADOS

Para 0 modelo ARDL, ndo ha problemas para a estimacdo se as variaveis utilizadas forem
integradas de ordem O ou 1, entretanto ha problemas se estas forem integradas de ordem 2. Por isso,
testaremos as varidveis da especificacdo do modelo ARDL para a presenca de integracdo de segunda
ordem. Para 0 modelo de RNA, ndo ha hipoteses necessarias a serem assumidas sobre o formato dos
dados usados, entretanto, para acelerar o processo de treinamento e facilitar a convergéncia do algoritmo,
a normalizacdo dos dados é recomendavel.

A Tabela 1 reporta o resultado dos testes de estacionariedade das variaveis utilizadas no
modelo ARDL. Em nenhum dos testes houve a ocorréncia de uma variavel integrada de ordem 2,
possibilitando a estimacdo desse modelo.

Tabela 2 - Testes de raiz unitaria

Variaveis ADF Philips-Perron
Constante Constante e tendéncia Constante Constante e tendéncia
Inc 1 (D) 1 (D) D) (D)
Inz 1(0) 1(0) 1(0) 1(0)
InY 1) 1D I (1) 1(0)
Ini 1) 1 (1) D) (D)
InM1 1(0) D) 1(0) 1D
InM 4 1(0) 1(0) 1(0) 1(0)

Fonte: Estimativas dos autores
Nivel de significancia de 5% para todos os resultados

O numero 6timo de defasagens para 0 modelo ARDL a ser escolhido sera definido através do
critério de Akaike (AIC), sendo escolhido a configuracdo que apresente 0 menor valor de AIC. Ao todo,
foram testados todas as combinagdes possiveis com até quatro defasagens de todas as variaveis
explicativas e o termo autorregressivo. Os Graficos 2 e 3 apresentam os resultados dos vinte melhores
modelos estimados para M1 e M4 respectivamente.



Grafico 4: Melhor modelo ARDL.: (a) para M1; (b) para M4
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Fonte: Estimativas dos autores

Para M1, o ARDL(1,4,4,4) apresentou 0 menor AIC, indicando que o melhor modelo
apresenta uma defasagem autorregressiva da variavel explicada e quatro defasagens de todas as variaveis
exogenas. Ja para M4, o modelo ARDL(2,2,0,4) apresenta o menor AIC. A variavel enddgena entra com
duas defasagens, sendo esse 0 mesmo numero de defasagens para a taxa de juros; o PIB € defasado quatro
vezes, enquanto o IPCA entra no modelo apenas em nivel.

Para os modelos selecionados, devemos testar se 0s erros sdo ndo correlacionados serialmente
e nem heterocedasticos. O teste de Breusch-Godfrey foi utilizado para a identificacdo de correlacéo serial
e o teste de Breusch-Pagan-Godfrey para a presenca de homocedasticidade. A Tabela 3 reporta os
resultados de ambos os testes.

Tabela 3 — Testes de correlacgdo serial e homocedasticidade

Test Hg p-value (M1) p-value (M4)
Correlagéo Serial Residuos nédo correlacionados 0,9118 0,7502
Homocedasticidade Residuos Homocedasticos 0,0000 0,0014

Fonte: Elaboragéo propria

Com o p-value de 0,9118 e 0,7502, ndo podemos rejeitar a hipdtese nula de ndo existéncia de
correlacdo serial para os modelos de M1 e M4 respectivamente. Caso a hipdtese nula fosse rejeitada, a
estimacdo poderia ser viesada. O teste de homocedasticidade falhou em nao rejeitar e para ambos os
modelos. A presenca de heterocedasticidade afeta a eficiéncia do estimador, entretanto, pela discussdo do
trade-off entre viés e variancia, aceitaremos 0 modelo para a previsdo apesar do fato dele ndo apresentar a
menor variancia possivel.

Para os modelos de RNA, ndo ha regra definida da forma de se obter um ndmero minimo ou
méaximo de neurbnios para a RNA e um valor 6timo do parametro de velocidade de aprendizado. Um
nimero muito grande de neurdnios pode fazer com que a rede aprenda os dados do conjunto de
treinamento muito bem, mas o poder de generalizagdo para prever valores fora da amostra é prejudicado.
Sera utilizada a mesma metodologia de Shao (2013), o parametro de velocidade de aprendizado sera
=001 e o nimero de neurdnios testado sera #= 12  onde m é o nimero de varidveis de entrada.
Além disso, como os modelos sdo autorregressivos, serdo testadas com até quatro defasagens. De forma a
validar os resultados, sera feita validacéo cruzada de 10 repeticdes, utilizando-se a média da REQM para
definir o melhor modelo.
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Tabela 4 - Melhores modelos

M1 M4
ARDL  NAR(L1) NARX(34,1)| ARDL  NAR(34) NARX(L24)

REQM 43147,45 10615,06 9627,09 68644,55  320508,02 187491,79
Fonte: Elaboragdo propria

A Tabela 4 apresenta os resultados da REQM dos melhores modelos estimados. Para M1 os
dois modelos de RNA propostos apresentaram melhoras de até 77% na previsdo em relacdo ao modelo
ARDL usado como benchmark. Entretanto, os modelos propostos constantemente subestimaram o valor
real em M4, levando uma previsao mais do que 100% pior em relacdo ao valor de referéncia.

Em momentos de relativa estabilidade econdmica como no periodo aqui estudado, a variavel
M1 é bem-comportada, com seu componente estocastico ndo afetando seu processo de formacao
significativamente. Dessa forma, a modelagem pelos modelos de machine learning os quais “aprendem”
com os dados foi mais eficiente que 0 metodo tradicional. Por outro lado, a variavel M4 a qual considera
titulos de diferente liquidez é influenciado por inimeras varidveis da economia, aumentando o
componente estocastico em M4. Portanto, ao se modelar essa varidvel com os modelos NAR e NARX,
esses modelos ndo foram capazes de generalizar bem o processo de formacgéo da série, obtendo resultados
aquem dos esperados.

Para melhorar a previsdo de M4, a utilizagdo de métodos hibridos como o proposto por Zhang
(2003) onde é utilizado um modelo ARIMA para a modelagem da parte linear e os modelos RNA
modelam os residuos possivelmente ndo lineares obtidos pelo modelo ARIMA, explorando as forcas de
cada método. Cadenas (2010) utilizando o modelo hibrido proposto obteve melhores previsdes em relacéo
a utilizacdo de apenas modelos tradicionais. Além disso, a utilizacdo do algoritmo de “gradient boosting™
nas previsdes de modelos ARIMA como proposto por Taieb (2014).

Grafico 4 - (a) Série prevista para M1. (b) Série prevista para M4
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Fonte: Elaboracéo propria

6 CONCLUSAO

A proposta de utilizar modelos de machine learning para a previsdo de demanda por moeda
adveio das dificuldades de estimacao desse parametro gerada pelas inovagdes financeiras, principalmente
nas décadas de 70 e 80, as quais tornaram a funcdo de demanda por moeda instavel levando os bancos
centrais pelo mundo a abandonar ou dar menos importancia ao controle dos agregados monetarios. Apesar
do desenvolvimento e aplicacdo de modelos econométricos mais eficientes, como a regressdo de transicéo
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suave utilizada por Jawadi e Souza (2013), a demanda por moeda continua sendo uma variavel a qual os
bancos centrais continuam dando pouca importancia.

Baseando-se na teoria, este trabalho utilizou a especificagdo tradicional da demanda por
moeda, relacionando essa Ultima ao produto, inflacdo e aos juros da economia. A opc¢éo por utilizar M1 e
M4 parte diretamente da programacdo monetaria publicada pelo BACEN. Apos a definicdo do melhor
modelo para previsdo de ambas as varidveis, encontramos que 0s modelos dindmicos de RNA
melhoraram em até 77% a previsdo de M1 em relagdo ao modelo ARDL utilizado como benchmark e
considerando o comportamento aparentemente sazonal da variavel, podemos inferir que os modelos de
RNA tém maior facilidade na previsdo de séries que apresentam sazonalidade. Por outro lado, ao tentar
prever M4 que apresenta comportamento mais explosivo que M1, as RNAs constantemente subestimaram
os valores reais sendo mais de 100% piores que o modelo ARDL. N&o se pode, contudo, descartar a
utilizacdo desses modelos para a previsdao de M4, devendo ser testadas novas especificacdes para o
melhoramento das previsfes geradas.

Finalmente, os modelos utilizados nesse trabalho sdo simples em comparacdo as
possibilidades abertas pela introdu¢do do machine learning nas ciéncias econdémicas. A utilizacdo para a
previsdo de demanda por moeda é s6 uma das varias areas que podem se beneficiar da utilizacdo desses
modelos. A pouca relevancia dos agregados monetéarios para a formulacdo da politica monetaria é
questionada desde o comeco do milénio, notadamente por Nelson (2003), Leeper e Roush (2003) e
Goodhart (2007), e estudos como Azevedo e Pereira (2010) demonstram a relacéo de longo prazo entre 0s
agregados monetarios e a inflacdo. Portanto, a utilizacdo de novos métodos para a previsao de demanda
por moeda pode trazer de volta a atencdo dos bancos centrais para este tema.
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Este trabalho prop6e o uso de modelos
de machine learning para prever a demanda
por moeda no Brasil. Os resultados sao
comparados com os métodos economeétricos
atualmente utilizados para este fim.
Considerando o equilibrio no mercado
monetario, foram utilizados os agregados M1
e M4 como medidas da demanda por moeda.
Os modelos de machine learning utilizados
foram as redes neurais autorregressivas cujos
resultados foram comparados aos obtidos de
um modelo autorregressivo de defasagens
distribuidas. Para M1, encontrou-se
consideravel melhora na previséo da variavel
com os modelos de redes neurais, entretanto,
0 mesmo nao ocorreu na previsao de M4, em
que os modelos de rede neurais
constantemente subestimam os valores reais.
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