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RESUMO

A andlise macroecondmica baseada nos modelos VAR tornou-se bastante popular ap6s o trabalho
de Sims (1980). A facilidade de implementagdo e, particularmente, a utilidade para previsao
conquistaram amplo reconhecimento na macroeconomia aplicada. Nos ultimos anos, o reco-
nhecimento da importancia do cariter dinaimico na modelagem econométrica tem despertado o
interesse em estender o modelo VAR em diferentes contextos. O primeiro deles propde o modelo
VAR com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocéstica - TVP-VAR (PRIMICERI,
2005). Apesar da popularidade dos modelos VAR, a literatura recente tem sugerido que ha
vantagens ao considerar a especificacdo mais geral do modelo de vetores autorregressivos e mé-
dias moveis (VARMA) na estimagao e previsao empirica(CHAN; EISENSTAT, 2017). Um fato
inerente ao estudo de séries temporais econdmicas € a diferenca na frequéncia de amostragem
dos dados. Varidveis macroecondmicas importantes, como o PIB, somente sdo encontradas em
frequéncia trimestral, enquanto outras varidveis como inflacdo e taxa de juros sdo divulgadas
mensalmente ou até mesmo em frequéncia mais elevada. A ideia de agregar séries temporais em
diferentes frequéncias foi originalmente proposta por Ghysels, Santa-Clara e Valkanov (2004)
com os modelos de regressao MIDAS (Mixed Data Sampling). Novos desdobramentos da litera-
tura voltaram-se entdo para modelos MF-VAR (mixed-frequency VAR), isto €, com dados mistos
(SCHORFHEIDE; SONG, 2015). Considerando estes aspectos, a presente tese serd composta
por dois ensaios académicos sobre a implementagcao empirica do modelo VAR em diferentes
contextos de previsdo macroecondmica para o Brasil. Sdo utilizados métodos bayesianos para a
estimacgao e previsao dos modelos VAR em andlise. No primeiro ensaio o objetivo foi realizar
dois exercicios empiricos distintos de previsdo macroecondmica para a economia brasileira. No
primeiro exercicio, procuramos analisar se a inclusdo da volatilidade estocdstica melhora a per-
formance de previsao em real-time de varidveis-chave para a economia brasileira no Regime de
Metas de Inflacdo: Produto Interno Bruto (PIB), taxa de inflagdo e taxa de juros com a aplicagdo
do modelo TVP-VAR com volatilidade estocéstica seguindo a linha de aplicacdo de D’ Agostino,
Gambetti e Giannone (2013). De forma geral, os resultados encontrados apontaram a importan-
cia de incluir a mudanga estrutural e, especialmente, a possibilidade de choques exdgenos ao
modelo, sendo importante para a previsdo. Além disso, a previsdo em tempo real com o modelo
TVP-VAR(SV) incorpora o carater da variagdo no tempo da economia. O segundo exercicio
empirico teve como objetivo realizar uma aplica¢do empirica com enfoque na previsao do PIB e
da taxa de inflacdo no Brasil com o intuito de verificar se a utilizagcdo da especificagio VARMA,
especialmente o modelo com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocdstica, proposta
por Chan e Eisenstat (2017). Os resultados da aplicacao empirica para o Brasil indicaram que
somente adicionar o componente de médias méveis nao melhora a performance de previsao das
varidveis. Contudo, adicionar volatilidade estocastica ao modelo melhora consideravelmente
o desempenho da previsdo. A especificagdo VAR com volatilidade estocdstica apresenta o me-

lhor desempenho entre os modelos. Os resultados indicaram que a inclusao da volatilidade



estocdstica (volatilidade dos choques exégenos) fornece ganhos expressivos na previsdo para o
caso brasileiro. Por sua vez, o segundo ensaio desta tese aborda a previsao empirica de curto
prazo de séries macroecondmicas para o Brasil com o uso de dados em frequéncia mista, isto
é, séries mensais e trimestrais utilizando o modelo MF-VAR descrito em Schorfheide e Song
(2015). Procuramos estudar se a inclusdo de dados mensais divulgados intra-trimestre aumentam
a precisao da previsdao do VAR. Os resultados para PIB, taxa de desemprego, inflacdo e taxa de
juros indicam que o uso de informa¢des mensais leva a uma diminuicao considerdvel da raiz do
erro quadratico médio de previsdao (RMSE) no curto prazo. Consistente com a literatura, se o
objetivo € gerar previsdes para um dois trimestres a frente, 0 modelo MF-VAR torna-se bastante

atraente em relacdo ao QF-VAR.

Palavras-chaves: Previsao macroecondmica. Vetor autoregressivo. Métodos bayesianos.



ABSTRACT

Since the seminal work of Sims (1980), vector autoregression (VAR) has become the widely
approach in empirical macroeconomics. Bayesian methods have been used to cope with the high
dimensionality of the parameter space. The importance of modeling structural changes in the
economy both in the parameters and shock volatilities has become more relevant in the literature.
Since the paper of (PRIMICERI, 2005), the time-varying coefficients vector autoregression
with stochastic volatility model (TVP-VAR) have show forecasting potential (D’AGOSTINO;
GAMBETTI; GIANNONE, 2013). Recently, a number of authors have proposed developments to
make vector autoregressive moving averagem models (VARMA) acessible (CHAN; EISENSTAT,
2017). Vector autoregressions (VAR) are tipically estimated either exclusively based on quarterly
or monthly data. New developments focused on mixed-frequency VAR models (SCHORFHEIDE;
SONG, 2015). This thesis consists of two academic essays. The purpose of the first essay was an
empirical exercise in two different contexts. The first had focus on real-time forecasting exercise
to Brazil using TVP-VAR with stochastic volatility and others competing models to predict the
inflation rate, Gross Domestic Product (GDP) and interest rate, following the work by D’ Agostino,
Gambetti e Giannone (2013). The results indicated a satisfactory overall performance of the
TVP-VAR with stochastic volatility compared to models with constant parameters and models
with restricted versions of parameter variation. Especially, the results showed that a constant
coefficients VAR allowing for stochastic volatility improves the forecasting, but receives similar
results to the general model with time-varying parameters. The results indicated that including the
structural change and, especially, the possibility of exogenous shocks to the model, improved the
results for a real-time forecasting exercise using Brazilian data in the recent period. The purpose
of the second essay was an empirical forecasting exercise to Brazil using VARMA and others
competing models to predict the inflation rate and Gross Domestic Product (GDP) following Chan
e Eisenstat (2017). We used a Bayesian approach and other VAR and VARMA and the variants
with stochastic volatility and time-varying parameters. The forecast performance indicated that
adding a moving average component do not improve the results compared to VAR. In addition,
adding stochastic volatility substantially improved the forecast performance. The results indicated
that including the possibility of exogenous shocks to the model improved forecasting using
Brazilian data. The aim of the third essay was an empirical macroeconomic forecasting exercise
to Brazil using mixed-fequency VAR model (MF-VAR) proposed by Schorfheide e Song (2015).
We evaluated forecasts from the mixed-frequency VAR and compared them to quarterly-frquency
VAR (QF-VAR) with two different versions. We found that the switch from a QF-VAR to a
MF-VAR improved the forecasting performance for one and two quarters ahead. Overall, the

improvements were most pronounced for short-horizont forecasts.

Key-words: Macroeconomic forecasting. Vector autoregression. Bayesian methods.
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1 INTRODUCAO

A andlise macroecondmica baseada nos modelos VAR tornou-se bastante popular ap6s
o trabalho de Sims (1980). A facilidade de implementacao e, particularmente, a utilidade para
previsdo conquistaram amplo reconhecimento na macroeconomia aplicada. Nos tltimos anos, o
reconhecimento da importancia do cardter dindmico na modelagem econométrica tem despertado
o interesse em estender o modelo VAR com coeficientes constantes para o VAR com coeficientes
variando no tempo - TVP-VAR (COGLEY; SARGENT, 2001). Os resultados aplicados vém
demonstrando a importancia de definir estruturas de modelagem e de previsdo que incorporem a
variagdo do tempo. Além disso, a partir dos trabalhos seminais de Cogley e Sargent (2001) e
Primiceri (2005), a inclusdo da volatilidade estocdstica aos modelos com parametros variando
no tempo t€ém demostrado relevante sucesso empirico, tornando-se um benchmark no estudo
macroecondmico. A popularidade desse modelo tem crescido com as indica¢des de que apresenta
melhor performance de previsdo comparativamente aos modelos com coeficientes constantes
(D’AGOSTINO; GAMBETTTI; GIANNONE, 2013; CLARK; RAVAZZOLO, 2015; CHAN,
2016).

Apesar da popularidade dos modelos VAR, hd evidéncias de vantagens ao considerar a
especificacdo mais geral do modelo de vetores autorregressivos € médias méveis (VARMA) na
estimacao e previsao empirica (CHAN; EISENSTAT, 2017). O VARMA tornou-se impopular
na pratica em decorréncia dos problemas de estimacdo e a complexidade da identificacdo do
modelo (KASCHA, 2012). Apesar disso, nos ultimos anos vdrios trabalhos concentraram-se
em tornar o VARMA acessivel demostrando vantagens com sua especificacio (LUTKEPOHL;
POSKITT, 1996; ATHANASOPOULOS; VAHID, 2008; ATHANASOPOULOS; POSKITT;
VAHID, 2012; KASCHA, 2012; DUFOUR; STEVANOVIC, 2013; KASCHA; TRENKLER,
2015; POSKITT, 2016).

Um fato inerente ao estudo de séries temporais econdmicas € a diferenca na frequéncia
de amostragem dos dados. Varidveis macroecondmicas importantes, como o PIB, somente sao
encontradas em frequéncia trimestral, enquanto outras varidveis como inflacdo e taxa de juros s@o
divulgadas mensalmente ou até mesmo em frequéncia mais elevada. Em aplicacdes empiricas,
os modelos econométricos sao geralmente estimados exclusivamente com base em observagoes
mensais ou trimestrais. Nesse caso, considerando que todas as varidveis no modelo precisam estar
amostradas na mesma periodicidade, dados mensais, frequentemente, devem ser convertidos
em dados trimestrais Clements e Galvao (2008). Contudo, esse processo de agregacdo temporal
descarta uma quantidade relevante de informacdes e pode gerar subespecificacdo do modelo.
A ideia de agregar séries temporais em diferentes frequéncias foi originalmente proposta por
Ghysels, Santa-Clara e Valkanov (2004) com os modelos de regressdo Mixed Data Sampling

(MIDAS). Inicialmente voltada para séries financeiras, a abordagem MIDAS passou, também, a
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utilizar varidveis macroecondmicas para a previsdao. Novos desdobramentos da literatura voltaram-
se entdo para modelos mixed-frequency VAR (MF-VAR), isto é, com dados mistos (KUZIN;
MARCELLINO; SCHUMACHER, 2011; GHYSELS, 2012; FORONI; MARCELLINO, 2014;
SCHORFHEIDE; SONG, 2015; MIKOSCH; NEUWIRTH, 2015).

Considerando estes aspectos, a presente tese serd composta por dois ensaios académicos
sobre a implementacdo empirica do modelo VAR em diferentes contextos de previsdo macro-
econdmica para o Brasil. Sdo utilizados métodos bayesianos para a estimagdo e previsao dos
modelos VAR em andlise. O primeiro ensaio tem como foco empirico dois exercicios de previsdo
macroecondmica para o Brasil. No primeiro exercicio € realizada a previsdo em tempo real para a
taxa de inflagdo, Produto Interno Bruto (PIB) e taxa de juros no Brasil utilizando o modelo VAR
com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocéstica - TVP-VAR(SV). O objetivo é
analisar se a inclusdo da volatilidade estocastica melhora a performance de previsao em real-time
de varidveis-chave para a economia brasileira no Regime de Metas de Inflacao. Os resultados
indicam uma performance geral satisfatéria do modelo TVP-VAR(SV) comparativamente a
modelos com parametros constantes € modelos com versoes restritas de variacdo dos parametros.
No segundo exercicio € realizada a previsao para a taxa de inflacio e a taxa de crescimento real
do PIB utilizando o modelo VARMA e, além disso, sdo implementadas especificacdes alter-
nativas com o intuito de comparar a performance de previsao entre os modelos. Os resultados
da aplicac¢do empirica para o Brasil indicaram que somente adicionar o componente de médias
moveis ndo melhora a performance de previsao das varidveis. Contudo, adicionar volatilidade
estocastica a0 VARMA melhora consideravelmente o desempenho da previsdo. A especificacdo
VAR com volatilidade estocdstica apresenta o melhor desempenho entre os modelos. De forma
geral, os resultados indicam que a inclusdo da volatilidade estocdstica fornece ganhos expressivos

na previsao para o caso brasileiro.

Por sua vez, o segundo ensaio desta tese aborda a previsdo empirica de curto prazo
de séries macroecondmicas para o Brasil com o uso de dados em frequéncia mista, isto &,
séries mensais e trimestrais utilizando o modelo MF-VAR descrito em Schorfheide e Song
(2015). Procuramos estudar se a inclusdo de dados mensais divulgados intratrimestre aumentam
a precisdo da previsdo do VAR. De forma geral, os resultados indicam que a especificagdo do
VAR com observagdes em diferentes frequéncias - mensais e trimestrais - € interessante para a
previsdo das principais varidveis macroecondmicas brasileiras. O resultado principal indica que
incluir informagdo mensal melhora a performance de previsao de curto prazo, especialmente

com o focoem h =1 e h = 2 passos a frente.

Assim, a aplicagdo do modelo VAR com especificacdes distintas mostra-se atrativa ao
contexto da economia brasileira. O foco na previsdo de varidveis macroecondmicas impor-
tantes, em diferentes contextos, pode contribuir para a ampliacdo do entendimento sobre o

comportamento dindmico de séries temporais no Brasil.
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2 PREVISAO MACROECONOMICA PARA O BRASIL: UMA APLICACAO DO MO-
DELO VAR COM COEFICIENTES VARIANDO NO TEMPO E VOLATILIDADE
ESTOCASTICA E DO MODELO VARMA

Resumo: Este artigo tem como foco dois exercicios empiricos de previsdo macroeconondmica para o Brasil. No
primeiro, € realizada a previsdo em tempo real para a taxa de inflacdo, Produto Interno Bruto (PIB) e taxa de juros
no Brasil utilizando o modelo VAR com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocdstica - TVP-VAR(SV).
No segundo, € realizada a previsao para a taxa de inflag@o e a taxa de crescimento real do PIB utilizando o modelo
VARMA. Os resultados indicam uma performance geral satisfatéria do modelo TVP-VAR(SV) comparativamente a
modelos com parametros constantes e modelos com versdes restritas de variacdo dos pardmetros. Particularmente, os
resultados indicam que incorporar a volatilidade estocastica melhora a previsdo do modelo, tornando as diferencas
menos expressivas em relagdo ao modelo TVP-VAR(SV). Os resultados indicam que incorporar a mudanca estrutural
e, especialmente, a possibilidade de choques exdgenos ao modelo, melhora os resultados para a previsdao em tempo
real para a economia brasileira no periodo recente. Para o exercicio de previsao utilizando o modelo VARMA, os
resultados da aplicag¢do empirica para o Brasil indicaram que somente adicionar o componente de médias moéveis
nao melhora a performance de previsdo das varidveis. Contudo, adicionar volatilidade estocdstica ao VARMA
melhora consideravelmente o desempenho da previsdo. A especificacio VAR com volatilidade estocdstica apresenta
o melhor desempenho entre os modelos. De forma geral, os resultados indicam que a inclusdo da volatilidade

estocdstica fornece ganhos expressivos na previsao para o caso brasileiro.

Palavras-chaves: Previsdo macroecondmica. Vetor autoregressivo. Vetor autoregressivo e médias méveis. Coeficien-

tes variando no tempo. Volatilidade estocdstica. Métodos bayesianos.

Classificacao JEL: E37, E57, C32, C53, C11.

Abstract: The aim of this paper is an two empirical macroeconomic forecasting exercises to Brazil. In the first, the
real-time forecasting exercise is realized to Brazil using TVP-VAR with stochastic volatility and others competing
models to predict the inflation rate, Gross Domestic Product (GDP) and interest rate. The results indicate a
satisfactory overall performance of the TVP-VAR with stochastic volatility compared to models with constant
parameters and models with restricted versions of parameter variation. Especially, the results show that a constant
coefficients VAR allowing for stochastic volatility improves the forecasting, but receives similar results to the
general model with time-varying parameters. The results indicate that including the structural change and, especially,
the possibility of exogenous shocks to the model, improves the results for a real-time forecasting exercise using
Brazilian data in the recent period. In the second, the empirical forecasting exercise to Brazil is applied using
VARMA and others competing models to predict the inflation rate and Gross Domestic Product (GDP) following
(CHAN; EISENSTAT, 2017). We use a Bayesian approach and other VAR and VARMA and the variants with
stochastic volatility and time-varying parameters. The forecast performance indicate that adding a moving average
component do not improve the results relative to VAR. In addition, adding stochastic volatility substantially improves
the forecast performance. The results indicate that including the possibility of exogenous shocks to the model

improves forecasting using Brazilian data in the recent period.

Keywords: Macroeconomic forecasting. Time varying vector autoregression. Vector autoregressive moving average.
Stochastic volatility. Bayesian methods.

JEL Classification: E37, E57, C32, C53, C11.
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2.1 INTRODUCAO

A andlise macroecondmica baseada nos modelos VAR tornou-se bastante popular apds
o trabalho de Sims (1980). A facilidade de implementacdo e, particularmente, a utilidade para
previsdo conquistaram amplo reconhecimento na macroeconomia aplicada. Nos tltimos anos, o
reconhecimento da importancia do cardter dindmico na modelagem econométrica tem despertado
o interesse em estender o modelo VAR com coeficientes constantes para o VAR com coeficientes
variando no tempo - TVP-VAR (COGLEY; SARGENT, 2001). Os resultados aplicados vém
demonstrando a importancia de definir estruturas de modelagem e de previsdo que incorporem a
variacao do tempo. Além disso, a partir dos trabalhos seminais de Cogley e Sargent (2001) e
Primiceri (2005), a inclusdo da volatilidade estocastica aos modelos com parametros variando
no tempo t€m demostrado relevante sucesso empirico, tornando-se um benchmark no estudo
macroecondmico. A popularidade desse modelo tem crescido com as indica¢des de que apresenta
melhor performance de previsdo comparativamente aos modelos com coeficientes constantes
(D’AGOSTINO; GAMBETTI; GIANNONE, 2013; CLARK; RAVAZZOLO, 2015; CHAN,
2016).

A importancia de permitir que os coeficientes do modelo variem no tempo adquiriu
especial importancia ap6s o periodo chamado de Grande Moderacao, relativa estabilidade
macroecondmica na maioria dos paises desenvolvidos entre o comeco dos anos 1980 e meados
dos anos 2000. Para Cogley e Sargent (2001), por exemplo, o regime de politica monetdria € visto
como um fator importante de explicacdo desse periodo e estaria relacionado a mudancas dos
coeficientes do modelo VAR. Uma outra hipétese, como destacada em Sims e Zha (2006), enfatiza
que a volatilidade dos choques exdgenos mudou ao longo do tempo e isso seria preponderante
na explicacdo da Grande Moderacao. Recentemente, em um exercicio de comparacdo entre
modelos usando varidveis macroecondmicas standard, Chan (2016) encontram evidéncias de
que os maiores ganhos do modelo sdo provenientes da inclusdo da volatilidade estocdstica ao
invés da variacdo dos coeficientes do VAR. Isso sugere que a variacdo no tempo da variancia
dos choques exdgenos é empiricamente mais importante do que mudangas no regime de politica
monetdria. Nessa linha, a abordagem desenvolvida por Carriero, Clark e Marcellino (2016)
envolve VARs de grande dimensdo com coeficientes constantes e varias especificagdes para a

volatilidade estocastica.

Um outro aspectos interessante dos dados econdmicos € que sdo revisados frequente-
mente. Porém, os agentes utilizam dados em real-time na tomada de decisdo. Utilizamos o
termo vintage para designar o conjunto de dados para uma varidvel divulgados em cada ponto
do tempo, isto €, refere-se a ultima série disponivel em uma data especifica. O conjunto de
vintages é chamado de base de dados em real-time e é construido para refletir, em cada data,
exatamente os dados macroecondmicos disponiveis naquele momento (CROUSHORE; STARK,
2000; CROUSHORE; STARK, 2001). Assim, as revisdoes podem impactar sobre a estimacao
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e a previsio de varidveis macroecondmicas.' Levando em consideragio o cardter real-time da
tomada de decisoes dos agentes, D’ Agostino, Gambetti e Giannone (2013) aplicam o modelo

TVP-VAR com volatilidade estocdstica de Primiceri (2005) para a previsao.

No caso do Brasil, possiveis alteracdes na condugdo e na estrutura da politica econdmica
e a exposi¢do a choques externos e internos podem ter gerado mudancgas recentes na economia
comparativamente ao inicio dos anos 2000 e que podem se refletir em variagdes nos coeficientes
do modelo e na volatilidade macroecondmica. Apesar da implantacdo do regime de Metas de
Inflacdo no Brasil ter permitido alcangar estabilidade macroecondmica e maior previsibilidade
aos agentes econdmicos, flutuagdes do ciclo de negdcios sdo inerentes a trajetoria da economia.
Nesse sentido, utilizamos uma base de dados em tempo real para o Brasil para a estimacio e
previsdo do modelo com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocastica, bem como,
outras especificacdes restringindo a variagdo dos parametros. Uma andlise que considere a
varia¢ao no tempo das varidveis macroecondmicas pode colaborar para atualizacdes de regras
de politica econdmica mais precisas € para melhorar a performance de previsdo do modelo.
Adicionalmente, dados em tempo real tem especial relevancia para a condugao da politica

monetdria, especialmente no regime de metas de inflacdo.

No trabalho de Primiceri (2005), o autor utiliza o modelo TVP-VAR com volatilidade
estocdstica com o intuito de estudar as mudancas na politica monetaria dos Estados Unidos no
pos-guerra. O modelo envolve trés varidveis (taxa de desemprego, inflacdo e taxa de juros) e os
principais resultados indicam que respostas sistematicas da taxa de juros para a inflacdo e para
o desemprego apresentam uma tendéncia em dire¢cdo a um comportamento mais agressivo no
periodo recente. Apos o trabalho de Primiceri (2005), outros autores analisaram a estrutura com
variacdo no tempo na drea macroecondmica. D’ Agostino, Gambetti e Giannone (2013) estudam
a precisao de previsdes macroecondmicas considerando explicitamente a mudanga estrutural
através do modelo TVP-VAR com volatilidade estocdstica proposto por Primiceri (2005) e,
explicitamente, utilizam dados em tempo real na estima¢do dos modelos. Na linha de Primiceri
(2005), sdo utilizadas trés varidveis com dados real-time para a economia norte americana: taxa
de desemprego, inflacdo e taxa de juros de curto prazo. Os resultados encontrados sugerem que o
modelo TVP-VAR com volatilidade estocéstica fornece previsdes mais precisas para as varidveis
quando comparadas a outros modelos benchmark. O modelo TVP-VAR foi também utilizado
no trabalho de Carriero, Mumtaz e Theophilopoulou (2015) para a previsao de varidveis fiscais.
Os resultados indicam que especificacdes VAR bayesianas (BVAR) e a adicdo de coeficientes

variando no tempo e variagdo na volatilidade melhoram os resultados.

Contudo, apesar da popularidade dos modelos VAR, ha evidéncias de vantagens ao

considerar a especificacdo mais geral do modelo de vetores autorregressivos € médias moveis
(VARMA) na estimagdo e previsdo empirica (CHAN; EISENSTAT, 2017). O VARMA tornou-

L' Ver, por exemplo, Orphanides (2001), Croushore e Stark (2001), Stark e Croushore (2002), Kishor e Koenig
(2012), Croushore (2006), Clements e Galvao (2013b), Clements e Galvao (2013a), Carriero, Clements e Galvao
(2014), entre outros.
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se impopular na pratica em decorréncia dos problemas de estimagdo e a complexidade da
identificagdo do modelo (KASCHA, 2012). O sucesso e a dominancia do VAR na pesquisa
macroecondmica podem ser atribuidos, também, as desvantagens do VARMA, bem como, as
novas extensdes que tornaram sua especificacdo mais flexivel como coeficientes variando no
tempo (KOOP; KOROBILIS, 2013), volatilidade estocéstica (PRIMICERI, 2005) e controle da
sobreparametrizacao (BANBURA; GIANNONE; REICHLIN, 2010; KOOP, 2013). Apesar disso,
nos dltimos anos varios trabalhos concentraram-se em tornar o VARMA acessivel demostrando
vantagens com sua especificacdo (LUTKEPOHL; POSKITT, 1996; ATHANASOPOULOS;:
VAHID, 2008; ATHANASOPOULOS; POSKITT; VAHID, 2012; KASCHA, 2012; DUFOUR;
STEVANOVIC, 2013; KASCHA; TRENKLER, 2015; POSKITT, 2016).

Na revisao bibliografica realizada neste trabalho para o caso brasileiro, encontramos
trabalhos sobre previsdes macroecondmicas sob diferentes enfoques. Para a previsao do PIB,
Ferreira, Castelar et al. (2005) corrobora a evidéncia em favor de parametros variando no tempo
ao usar modelos nao lineares de indice de difusdo, modelos com efeito threshold e com mudanca
markoviana de regime para prever o PIB, bem como, Céspedes, Chauvet e Lima (2006) destacam
a importancia do modelo TVP-VAR, pois permite considerar as quebras estruturais e os choques
na economia brasileira. Para a previsdo de inflacdo, Arruda, Ferreira e Castelar (2011) utilizam a
curva de Phillips, Carlo e Marcal (2016) modelos estatisticos e Ferreira e Palma (2015) utilizam
o método de combinagdo dinamica de modelos (DMA). Mais recentemente, Caldeira, Moura
e Santos (2015) comparam diferentes especificagdes com o modelo TVP-VAR com efeitos
heterocedasticos proposto por Koop e Korobilis (2013) na previsdo da inflagdo (IPCA), da taxa
de juros (SELIC) e do indicador mensal do PIB (IBC-Br) utilizando modelos com até 20 varidveis
para diversos horizontes de previsdo. Os resultados indicam que a especificagdo TVP-VAR € a
Unica que estd sempre no conjunto de melhores modelos. Contudo, ndo se encontrou referéncias
que analisem possiveis quebras estruturais e choques de volatilidade na economia brasileira
utilizando dados macroecondmicos em tempo real. Assim como, ndo se encontrou referéncias

sobre o impacto da inclusdo do componente de médias méveis ao VAR.

Nesse cendrio, o objetivo deste ensaio € realizar dois exercicios empiricos de previsao
macroecondmica para o Brasil. No primeiro, procuramos analisar se a inclusdo da volatilidade
estocdstica melhora a performance de previsdo em real-time de varidveis-chave para a economia
brasileira no Regime de Metas de Inflacao: Produto Interno Bruto (PIB), taxa de inflacdo e taxa
de juros. Essas trés varidveis sdo comumente utilizadas em previsao (BANBURA; GIANNONE;
REICHLIN, 2010; KOOP, 2013; CHAN, 2016). Os dados para esse conjunto de varidveis ma-
croecondmicas trimestrais brasileiras comecam em 1994/111, sendo o primeiro vintage referente
a 2001/ e o ultimo a 2016/IV. A previsao realizada neste trabalho busca refletir as condi¢gdes
com que o agente econdmico se depara no momento da tomada de decisdo e, para isso, sao
utilizados os dados do PIB brasileiro em real-time, considerando que a taxa de inflacdo e a
taxa de juros nao sao revisadas. No caso do PIB, os dados vintage refletem exatamente o dado

disponivel em cada ponto do tempo. A incerteza associada com dados em tempo real pode ter
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implicagcdes importantes na defini¢do de politicas apropriadas ao estado real da economia, sendo
de particular importincia para economias emergentes Grigoli et al. (2015). Com isso, procura-se
avancar na aplicacdo do modelo TVP-VAR com volatilidade estocdstica para o contexto da
economia brasileira seguindo a linha de aplicacdo de D’ Agostino, Gambetti e Giannone (2013).
Isso nos permite levar em considerag@o que o processo gerador dos dados para as varidveis em
analise possa ter sofrido mudancgas ao longo do tempo, pois tanto o coeficiente autoregressivo
quanto a variancia dos erros podem variar no tempo. As previsdes sdo realizadas para 1 e 4
trimestres a frente e a performance de previsao do TVP-VAR é comparada a outros modelos:
randon-walk, autoregressivo recursivo (REC-AR), vetor autoregressivo recursivo (REC-VAR),
VAR com coeficientes que variam no tempo (TVP-VAR), VAR com coeficientes com coeficien-
tes constantes que inclui volatilidade estocdstica (VAR-SV). No segundo exercicio empirico, o
objetivo € realizar uma aplicacdo empirica com foco na previsdo do PIB e da taxa de inflagdo no
Brasil com o intuito de verificar se a utilizagao da especificagio VARMA proposta por Chan e
Eisenstat (2017) melhora a performance de previsdo dessas varidveis. Particularmente, o foco é
sobre a generalizacdo do VARMA com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocéstica.
Para estimacdo sao usados métodos bayesianos e, além disso, sdo implementadas especificacdes

alternativas com o intuito de comparar a performance de previsao entre os modelos.

Os resultados do primeiro exercicio empirico indicam que a previsdo em tempo real fora
da amostra para a inflacdo, PIB e taxa de juros no Brasil utilizando o modelo VAR com coefici-
entes variando no tempo e volatilidade estocdstica presenta uma performance geral satisfatria
do comparativamente aos outros modelos. Destaca-se os melhores resultados, especialmente,
frente aos modelos com coeficientes constantes, quais sejam, RW, REC-AR e REC-VAR. No
caso dos modelos TVP-VAR e VAR-SV, os ganhos aparecem menos perceptiveis e os resultados
indicam performances satisfatdrias também para esses modelos. No caso da inflacdo e da taxa de
juros, os resultados apontam que o VAR com coeficientes constantes e volatilidade estocastica
apresenta resultados acurados. Especialmente para a taxa de juros, o0 VAR-SV apresenta melhor
desempenho em todos os horizontes de previsdo comparativamente ao TVP-VAR(SV). De forma
geral, os resultados indicam que quando € permitido variar os coeficientes (TVP-VAR) e a vari-
ancia (VAR-SV) do modelo, melhora a previsdao do modelo, mas torna-se mais dificil encontrar
diferencas expressivas em relacdo ao modelo TVP-VAR(SV), em linha com os resultados de
Chan (2016). Particularmente, a inclusdo da volatilidade estocéstica melhora a previsdao do mo-
delo, tornando as diferengas menos expressivas em relagao ao modelo TVP-VAR(SV) indicando
que incorporar a variacdo no tempo, mudancga estrutural e choques exdgenos a especificacao do

modelo melhora os resultados para a previsdo na economia brasileira no periodo recente.

Os resultados para a segunda aplicacdo empirica para o Brasil indicam que somente
adicionar o componente de médias moveis ndo melhora a performance de previsao das va-
riaveis. Contudo, adicionar volatilidade estocastica ao VARMA melhora consideravelmente o
desempenho da previsdo. A especificacio VAR com volatilidade estocdstica apresenta o melhor

desempenho entre os modelos. De forma geral, os resultados indicam que a inclusdo da vola-
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tilidade estocdstica fornece ganhos expressivos na previsao para o caso brasileiro. Isso sugere
que a volatilidade dos choques exdgenos € empiricamente mais importante do que mudancas
no regime de politica monetéria e que vem sendo apontando na literatura recente (SIMS; ZHA,
2006; D’ AGOSTINO; GAMBETTI; GIANNONE, 2013; CLARK; RAVAZZOLO, 2015; CHAN,
2016).

O artigo estd organizado como segue: na secdo 2.2 sdo apresentadas as metodologias
utilizadas em cada um dos exercicios empiricos, na secdo 2.2.3.1 sdo descritos os dados utilizados,
o exercicio de previsdao do TVP-VAR com volatilidade estocdstica, bem como, os resultados,
na secdo 2.2.3.2 sdo descritos os dados utilizados, o exercicio de previsao do VARMA e os

resultados. Por fim, a dltima secdo apresenta as consideracgdes finais.

2.2 METODOLOGIA

Nesta secao, descrevemos os modelos utilizados nos exercicio empiricos de previsdao. A
secdo 2.2.1 apresenta o modelo VAR com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocés-
tica - TVP-VAR(SV) - bem como algumas versdes que restringem a variacdo dos coeficientes e
que serdo utilizados na primeira aplicacdo empirica deste trabalho. No modelo TVP-VAR(SV)
assim como desenvolvido por Primiceri (2005), a possibilidade dos coeficientes variarem no
tempo busca capturar possiveis ndo-linearidades ou variacdo no tempo na estrutura de lag do
modelo. Por sua vez, a volatilidade estocéstica multivariada busca capturar possiveis hetero-
cedasticidades dos choques e ndo-linearidades nas relagdes simultaneas entre as varidveis do
modelo (PRIMICERI, 2005). A aplicacdo empirica segue o trabalho de D’ Agostino, Gambetti e

Giannone (2013), o qual tem como base o modelo de Primiceri (2005).

A sec¢do 2.2.2 apresenta a especificacdo do modelo de vetores autorregressivos e médias
moveis - VARMA - proposta por Chan e Eisenstat (2017) que propde uma abordagem bayesiana
baseada na representacdo de espaco de estado e em desenvolvimentos recentes. Apresenta os
aspectos de identificacdo no formato do Vetor de Médias Méveis (VMA) expandido e sua
generalizacdo para 0 VARMA, bem como para o VARMA com coeficientes variando no tempo e

volatilidade estocastica.

2.2.1 TVP-VAR com volatilidade estocastica

Nesta secdo, descrevemos o modelo VAR com coeficientes variando no tempo e volatili-
dade estocastica - TVP-VAR(SV) - bem como algumas versdes que restringem a variacdo dos
coeficientes e que serdo utilizados na aplicacdo empirica realizada neste trabalho. No modelo
TVP-VAR(SV) assim como desenvolvido por Primiceri (2005), a possibilidade dos coeficientes
variarem no tempo busca capturar possiveis ndo-linearidades ou variagdo no tempo na estrutura
de lag do modelo. Por sua vez, a volatilidade estocdstica multivariada busca capturar possiveis

heterocedasticidades dos choques e ndo-linearidades nas relacdes simultaneas entre as varidveis
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do modelo (PRIMICERI, 2005). A aplicagcdo empirica segue o trabalho de D’ Agostino, Gambetti

e Giannone (2013), o qual tem como base o modelo de Primiceri (2005).

A estima¢do do modelo com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocdstica é
realizada com métodos bayesianos com a utiliza¢do do algoritmo Markov chain Monte Carlo
(MCMC) para gerar as amostras da distribuicdo a posteriori dos modelos. E utilizado Gibbs

Sampling para a avaliacdo numérica da distribuicdo a posteriori dos pardmetros de interesse.

Seja y; o vetor de varidveis, assumimos que

Ye=c¢+Biyi 1+ ... +Bpiyeptu, (D

onde ¢; € o vetor de interceptos que variam no tempo, B;; sd3o matrizes de coeficientes
que variam no tempo parai = 1,..., p € u; sdo os choques nao observaveis heteroceddsticos sendo
Ur ~ N (0, Q[)

Definimos X, X, = A,Q,A;, onde A, é triangular inferior, com a diagonal principal de uns

e X; é a matriz diagonal do vetor de elementos o; = diag(%;).

Segue que

ye=c¢+Biyi 1+ ... +Bpyip —|—A;IZ,£,,

(2)

Seja B, = [¢;,Biy,...,Bpy,] € 6, = vec (B;) podemos reescrever a equagao como:
v =X/Bi+A 'L (3)
Xt/:In®[17y;—]7"'7y;—p]> (4)

onde ® denota o produto de Kronecker.

Como destaca Primiceri (2005), permitir que a matriz A; varie no tempo € crucial para a
estrutura do VAR que varia no tempo, implicando que uma inovacao na i-ésima varidvel tem um
efeito que varia no tempo sobre a j-ésima varidvel, especialmente quando o objetivo reside na
modelagem simultianea da interacdo entre as varidveis. Além disso, em macroeconomia aplicada,
permitir que ¥; varie no tempo € importante e bastante ttil. A modelagem ocorre na equagao (3)

ao invés de (1).

Seja o, i=1,...,n— 1 o vetor coluna formado pelos elementos que ndo sio zero € ndo
sdo um da (i + 1)-ésima linha de A, e o; o vetor de elementos da diagonal de ;. A dinidmica dos

parametros do modelo € descrita por:
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B, =B,_1+v; &)
o =01+ Ct (6)
logo; = logo; 1 + 1, (7

Entao, o modelo completo € dado pelas equacdes (3), (5), (6) e (7).

As suposic¢des sobre a distribui¢ao de (&, v, §, 1) sdo dadas por:

& I, 0 0 O
0 00
V =Var Vi = 0 , (8)
e 005 0
m 000 W

onde /,, ¢ uma matriz identidade n-dimensional, Q, S e W sdo matrizes positivas definidas.
A matriz S € assumida digonal em bloco, com os blocos correspondendo aos parametros per-
tencentes as equagdes separadas, significando que os coeficientes das relagdes contemporaneas

entre as varidveis sdao assumidas como evoluindo independentemente em cada equacao.

2.2.1.1 Estimacao bayesiana

Esta secdo apresenta os aspectos principais da estima¢do do modelo VAR estrutural
apresentando na secao (2.2.1). Métodos bayesianos sao utilizados para avaliar a distribui¢ao a
posteriori dos parametros (BT ,AT X7T) e os hiperpardmetros da matriz de varidncias e covari-
ancias V. Métodos bayesianos sdo interessantes em modelos com alto nimero de parametros
e nao-linearidades, dividindo o problema de estimacdo original em versdes menores € mais
simples((PRIMICERI, 2005). Os parametros sao avaliados através de MCMC, particularmente o
amostrador de Gibbs. O algoritmo de estimacdo como em Primiceri (2005) sofreu uma corre¢éo
em Negro e Primiceri (2015). A principal diferenga estd na ordem dos passos do algoritmo
MCMC.2

O modelo € estimado com o algoritmo MCMC para gerar a distribuicao a posteriori
conjunta de (BT,AT X7 V). Particularmente, o Gibbs sampling é realizado em quatro passos,
amostrando os coeficientes que variam no tempo (B”), relacdes simultineas (AT), volatilidades
(X7) e hiperpametros (V), condicional aos dados e aos outros pardmetros. A distribui¢cio a
posteriori condicional de BT ¢ obtida utilizando o algoritmo de Carter e Kohn (1994), bem como,
a distribuicio de A”. Amostrar X7 estd baseado no método de Kim, Shephard e Chib (1998).
A distribui¢@o a posteriori de V € padrao e segue o produto da distribuicdo Wishart inversa

independente.

2 A aplicacdo empirica deste trabalho utiliza o algoritmo (chamado de "algoritmo 2") com a correcio presente em

Negro e Primiceri (2015).
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Seguindo Primiceri (2005), os parametros e hiperparametros sdo calibrados utilizando
um modelo estimado com Minimos Quadrados Ordindrios baseado em uma subamostra inicial
dos dados (training sample).

De forma resumida, as prioris sio definidas como?:

By ~ N (Bugo,4-V(Buoo)) &)
Ao ~ N (Amgo.4-V(Amgo)) (10)
logog ~ N (logbypo,In), (11)
Q ~ IW (k3 -40-V (Bugo),40) (12)
W~ IW (kf, -4 -1,,4), (13)

St ~IW (k3-2- V(A1 moo),2) , (14)

Sy ~IW (k3-3-V(A2m00),3) , (15)

onde N denota a distribui¢io Normal, JW denota a distribuicio Wishart inversa.* AMQO,
V(AMQO), EMQO e V(ﬁMQO) sdo obtidos através da amostra inicial estimada através de MQO.
Além disso, 1,57 denotam os blocos de S. Seguindo Primiceri (2005), sdo utilizados os seguintes
valores: kg = 0,01, ks =0,1 e kyw = 0,01.

2.2.1.2 Previsao

Utilizando a notacdo habitual em modelos espaco de estado, y! = [y’l...y’T]/ empilha
todos os y; até o tempo 7', 0 que, nesse caso, denota a amostra inteira de dados da variavel

T+1,T+h

dependente. Além disso, y = [y’T 41 LY +,J/ denota o vetor de varidveis utilizadas na

previsdo. As previsdes sdo, entdo, obtidas usando a densidade preditiva posteriori

p <yT+1,T+h‘yT) . (16)

Seja ©; o vetor contendo os parametros de drift que tem o objetivo de capturar possiveis
ndo linearidades ou variagdo de tempo na estrutura de lag do modelo e ® o vetor de parametros
constantes e O 1T = [@/. .0 ,] e O =[0]...0)]. A densidade preditiva posteriori

pode ser escrita como:

» <yT+l,T+h’yT> _ //p <yT+1,T+h7®T+h,q)|yT> 407 dd, (17)

As prioris sdo definidas de acordo com o trabalho de Primiceri (2005)

A distribuicdo das prioris para os hiperparametros, Q, W e os blocos de S, sdo assumidas como Wishart inversa
independente. As prioris para os coeficientes variando no tempo, relacdes simultaneas e logaritmo da volatilidade
- p(Bo),p(a), p(logop) - sdo assumidas normalmente distribuidas.

4



22

onde

» <yT+17T+h7®T+h7(D’yT> —»p (yT+1,T+h‘yT7®T+h,q)> » (®T+1,T+h|yT7®T7q)> p (07, @)7).
(18)

As distribuicdes de previsao fora da amostra construidas com as expressdes acima sao
obtidas utilizando o algoritmo MCMC de Primiceri (2005).

2.2.1.3 Outros modelos de previsao

As previsdes obtidas com o modelo TVP-VAR(SV) sdo comparadas a outros modelos de

previsdo. Consideramos os seguintes modelos:

1. Randon walk;

2. REC-AR: modelo auto-regressivo (AR) com coeficientes fixos estimado separadamente
para cada varidvel utilizando um esquema recursivo, isto €, utilizando todos os dados
disponiveis no momento em que as previsoes sdo realizadas. O modelo € estimado por

méxima verossimilhancga;

3. REC-VAR: modelo de vetores auto-regressivo (VAR) com coeficientes fixos estimado
com um esquema recursivo, isto €, utilizando todos os dados disponiveis no momento em

que as previsdes sao realizadas. O modelo € estimado por maxima verossimilhancga;

4. TVP-VAR: modelo VAR com coeficientes que variam no tempo seguindo um randon walk.
Estimado com métodos bayesianos seguindo as especificagdes da secdo (2.1) adaptadas
para este modelo;

5. VAR-SV: modelo VAR com coeficientes constantes que inclui a estimagao da volatilidade
seguindo um randon walk. Estimado com métodos bayesianos seguindo as especificacdes

da secdo (2.1) adaptadas para este modelo.

2.2.2 VARMA

Algumas complica¢des tornam a modelagem VARMA mais dificil (KASCHA, 2012).
A representacdo do VARMA nao € tnica, ou seja, hd diferentes parametrizagdes possiveis que
podem descrever o mesmo processo gerador dos dados. Em particular no contexto multivariado,
isso gera problemas na identificacio e na estima¢do do VARMA (ATHANASOPOULOS; VAHID,
2008). Considerando que os modelos VAR sao faceis de estimar e apresentam performance

satisfatéria, compreende-se serem amplamente utilizados, ao contrario do VARMA.

Para lidar com essas questdes, Chan e Eisenstat (2017) propdem uma abordagem bayesi-

ana baseada na representacdo de espago de estado e em desenvolvimentos recentes. Os autores
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utilizam a representacio de espago de estado de Metaxoglou e Smith (2007), a qual define o
VARMA como um modelo de fatores latentes onde os fatores defasados entram na equacdo de
medida corrente. Porém, diferentemente de Metaxoglou e Smith (2007) que definem a priori
certos parametros e que utilizam o algoritmo EM, Chan e Eisenstat (2017) utilizam a abordagem
bayesiana e desenvolvem um amostrador de Gibbs para essa representagdo de espago de estado
do VARMA. Para simular os fatores latentes, os autores utilizam um amostrador mais eficiente
desenvolvido em Chan e Jeliazkov (2009). Com isso, Chan e Eisenstat (2017) propdem um
amostrador de Gibbs eficiente para 0 VARMA, facilitando sua implementacao pratica, bem

como, a generalizacdo para especificagdes alternativas.

Nesta secdo, sio apresentados os aspectos de identificacdo no formato do Vetor de Médias
Moveis (VMA) expandido e como recuperar os parametros do VMA originais a partir daqueles
do VMA expandido. A metodologia € apresentada seguindo o trabalho de Chan e Eisenstat
(2017). Além disso, as se¢oes 2.2.2.1 e 2.2.2.2 assumem que 0s erros seguem um ruido branco
fraco. A secdo 2.2.2.3 apresenta a discuss@o sobre a recuperacdo dos parametros originais do
VMA e a secdo 2.4 apresenta o modelo VARMA (Vetor Autoregressivo e Médias Moveis). A

estimacdo € apresentada na secdo 3 assumindo que os erros seguem uma distribuicao gaussiana.

2.2.2.1 Configuracao basica

A construgdo da estrutura geral tem inicio com a especificacdo do modelo VMA(g):

u; = @(L)e, = @08[ + @18[_] + e + @qﬁtfq 8[ ~ WN(O,E), (19)

onde uw; é n x 1, ®) é assumido ndo singular, mas ndo necessariamente igual a I,,
WN(0,X) denota o processo ruido branco (fraco) com covaridncia X, isto é, {€;} satisfaz
E(g)=0, E(g¢€,_,) =0 paratodo s > 1. @ é assumido ndo singular, mas ndo necessariamente

igual a [,,. As autocovariancias geradas por esse processo VMA(gq) sdo dadas por:

q
F]EE(utu;_]):Z@)lZ@L], ]:0,,q
=

No que segue, serd util considerar a representacdo VMA(1) da forma geral VMA(g),
definida como:

w ® 6, - 0, I 0, &g
U : €1 e, . €g-1
= | Y ,
0,
W1 O € 41 e, - 0, 0 € _24+1
—r P — < P - —
Us 60 24 él €1

(20)
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com £; ~ WN(0,Z) e £ = I, ®X. Assim, as autocovariancias correspondentes s3o

denotadas por:

Iyb It - [, T,
_ A _ .. -
T, = 1 e ILj=| 7! @D
r,, - I I r, - I, T,

Escrever o modelo VMA(g) dessa forma permite analisar o caso mais simples g = 1,

bem como, generalizar os para qualquer g através de (20)-(21).

Assumimos que o processo VMA(g) € invertivel, isto é, a equagdo caracteristica

det®(z) = det(@g+ Oz +--- +0O,z%)

tem todas as raizes fora do circulo unitario. Nos referimos ao processo VMA com todas
as raizes fora do circulo unitdrio como fundamental e o processo VMA com qualquer raiz

estritamente dentro do circulo unitirio como ndo-fundamental.

A decomposicdo de u, é dada por:

f 0 Q 0
wesieavm (D)on(((2 ).

onde f; € nx1, M, énxl1, Qe A sio diagonais (com elementos a)l.2 >0e ll-z >0,
respectivamente) e ® € triangular inferior com a diagonal de uns. Nos referimos a isso como

formato VMA expandido. As autocovariancias decorrentes dessa decomposicao sao:

o q
[;=)Y0Q0, +1(j=0A, j=0,..,q (23)

I=j

e o mapeamento entre (@y,...,0,,X) e (P, ..., P4, Q,A) é definido estabelecendo I'j =

o

I';, ou seja,

q q
ZZ. 0r@ ;= ;‘QIQQ;# +1(j=0)A, paratodos j=0,...,q. (24)
—=j =j

A justificativa para essa decomposi¢do encontra-se no fato de que a soma de dois

processos VMA independentes resulta em um processo VMA.
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2.2.2.2 Identificacao no formato VMA expandido

A identifica¢do do formato expandido na prética considera o "problema de identifica-
cao"gerado pela expansdo. Essa questdo € abordada por Metaxoglou e Smith (2007) fixando
os elementos de A em valores pré-determinados e a estimam os coeficientes restantes como
parametros livres. Contudo, isso pode levar a m4 especificacio ao impor, arbitrariamente, valores
para a variancia. No método desenvolvido por Chan e Eisenstat (2017) ndo € necessario impor

parametros fixos.

Considerando o caso simples MA(1), o mapeamento entre os dois formatos a partir de
(24) € dado por:

o’ (1+6%) = 0*(1+9¢%) + 17,
020 = w?¢.

Nesse caso, temos que o’ > 0, w2 > 0, A2>0e—-1<6<1. Conjuntamente, isso

implica em

0<A?<o?(1—|0|)>. (25)

Como 0, 67 sdo unicamente identificados a partir dos dados, 1% é sempre limitado dentro
de um intervalo fechado: esse intervalo é maior quando 6 = 0 e o modelo reduz-se ao ruido

branco e o intervalo encolhe em direcdo a zero quando 6 — £1.

Isso implica que sempre hé (exceto para o caso extremo 6 = +1) algum A2 ndo zero
(positivo) tal que qualquer 8,062 pode ser recuperado a partir de ¢, ®?, 22. Contudo, dado um
valor de 12, o mapeamento reverso nio € bem definido. Por outro lado, somente valores de A2
satisfazendo (25) sdo admissiveis. Isso implica em:

1. Fixar arbitrariamente 2% em um valor particular pode levar a m4 especificagio;
2. ¢, ®?, A? sdo parcialmente identificados no formato expandido.

Esses pontos indicam que utilizar métodos bayesianos na estimag¢@o pode ser interessante

neste contexto e ser realizada:

1. amostrando @, ..., ®,, Q, A usando o formato expandido;
2. recuperando @y, ...,0,, X ex-post a partir das amostras simuladas.
Nesse contexto, ndo estamos interessados na distribui¢do a posteriori de @, ..., ®,, Q, A,

nds somente a utilizamos como um meio para analisar a posteriori de quantidades tais como

0y,...,0,,X ou as previsdes U1, ...,U ;. Amostrando diretamente de qualquer distribui¢io a
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posteriori (0]y) e aplicando a transformagdo g : @ — 0 para cada amostra de 8 automaticamente
produz amostras da posteriori (6 |y). Uma abordagem em dois passos adiciona ganhos se é mais
facil amostrar de (0|y) comparativamente a (0|y). Caso sejam necessdrias restri¢des para garantir

que (0y) seja unimodal, entdo essas restri¢des serdo incorporadas na transformacio g.

Como destaca Chan e Eisenstat (2017), essa abordagem tem o apelo de que a amostragem
do formato expandido é computacionalmente mais simples do que a partir do VMA padrdo. Além
disso, o formato VMA expandido € representado como um modelo espacgo de estado linear e,
portanto, algoritmos MCMC eficientes ja estdo estabelecidos. Por sua vez, sdo propostas prioris
para cada A2, ..., A? ao invés de fixd-los em valores especificos. Nesse caso, as prioris sobre
AZ,...,A? correspondem a prioris das raizes do det®(L): probabilidades a priori mais baixas
atribuidas a menores valores de 112 implicam maiores probabilidades de restringir as raizes fora
da unidade. J4 o limite superior de 112 ¢ identificado dos dados, entdo a cauda da priori tem um

papel menor na determinagdo da posteriori @, ..., @, X.

Entao, a priori sobre klz ¢ dada por uma distribui¢cdo inversa Gama

AZ ~ IG(v2.0,52.,0)5

com v, o, S, o configurada para valores baixos. Definir um valor pequeno S, ( garante
que os processos VMA com raizes proximas a unidade ndo sejam excluidos a priori. Por sua vez,
estabelecendo um um valor baixo para v, ( resulta em uma distribui¢do com caudas pesadas que

melhora a eficiéncia dos algoritmos MCMC baseados nessa especificacao.

2.2.2.3 Recuperacao dos parametros do VMA a partir do formato expandido

De acordo com Chan e Eisenstat (2017), para aplicacdes em previsao, por construgao
o formato VMA expandido resulta em distribui¢des preditivas idénticas ao formato VMA
padrdo. Portanto, ndo ha necessidade de recuperar @y, ...,0,,X e as previsdes W1, ..., W
podem ser geradas diretamente das amostras dos parametros do formato expandido. No caso do

interesse residir nas fungdes impulso-resposta, € necessdrio recuperar @, ..., 0,, X das amostras
de @, ..., P, Qe A.

O modelo € assumido com €&; Gaussiano. Com respeito ao formato expandido, &; € um

ruido branco Gaussiano se e somente se f; e 17, sdo ruidos branco Gaussianos.

Assumimos que @ é conhecido, X € irrestrito e obtivemos amostras de @y, ..., ®,, Q
e A. Para recuperar @1, ...,0,,X (dado @) usamos a representacdo VMA(1) correspondente,

gerando o sistema de equagdes:

I =0,20, 0,20, =%+ 0,20, (26)
I =6:20,-0.: 27)
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~ ~ ~—] ~ ~ e~ o~ ~
onde ® =00, ,X| = @12‘.@8, I’y e I'y sdo computados a partir de @, ..., P,,Q e
A definindo I'; = I j para j = 0,...,q. Multiplicando (26) por (:)1 e substituindo (27) em (26)

resulta na equagdo quadrética da matriz de acordo com:

!/

~D~ ~

@r, -0+ =0 (28)

Entdo, o algoritmo para obter as amostras de @1, ..., 0,, X (dado @) a partir de Py, ..., P,, Q

e A consiste nos seguintes passos:

1. Computar Iy, ...,I'; a partir das amostras de @, ..., ®,, Q, A.
2. Construir 1~"0 e f'l de acordo com (21).

3. Computar (:)1, a solugdo de (28) e os correspondentes - f'o — @117‘,1 As raizes de O(L)

sao selecionados como um subproduto desse passo.

4. Recuperar @y, ...,0, a partir das primeiras n colunas de @ e X a partir do bloco n x n

inferior direito de X.

Uma vez que os pardmetros VMA (@, ..., ®,, X) foram recuperados, os erros na forma

reduzida & na forma original podem ser computados de (19).

2.2.2.4 Extensao para o VARMA

A generalizacdo da configuragdo acima para o VARMA ¢ dada adicionando p compo-

nentes autorregressivos em u, na equacio (19) para obter’:

p
Y. =

p
Ajyt_j + Z ®j£t_j + &, &~ WN(O,E). (29)
=1 j=1

Assim como no VMA, derivamos o formato VARMA expandido reparametrizando u, tal

que

p g f, 0 Q0
YAy _i+Y®f +n, ~ WN , . (30
v L om0 )-w((5)(T 1)) @

E estimar (30) € suficiente para estimar (29), pois podemos recuperar @1, ...,0,,X de
PDy,...,. P, Q A.

5

O intercepto foi suprimido para facilitar a notacdo.
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Como salientado anteriormente, adicionar componentes autorregressivos como no VARMA(p,q)
em (29) pode gerar problemas de identificacdo do modelo. Uma alternativa para lidar com esse

fato é reformular (29) para a forma canonica escalonada:

)4 )4
Boy: = ) Bjy—j+ Z G‘)}fet—j +Bog;, & ~WN(0,Z), (31)
j=1 j=1

onde B € triangular inferior com a diagonal de uns, B; = BoA ; e @)j = B(®;. Condi-
cionado aos indices de Kronecker ky,...,k, com 0 > k; < p, (31) pode ser estimada impondo

restri¢coes de exclusao nos coeficientes em Bg, B e ®j.

Entdo, condicionado aos indices de Kronecker, podemos impor restricdes na forma

escalonada também no VARMA expandido, reescrevendo (30) como

0 Q 0 32
0/’ '

P
= 0 A

)4
Boy: = ) Bjy,;j+
=1

J

J

f
ijl*j_*—nt? ( ' NWN (
0 n;

Cabe ressaltar que restringir qualquer linha de ®; a zero ird corresponder a restri¢do da
mesma linha de ®;‘- a zero sob (24) e, entdo, podemos trabalhar diretamente com (32) e recuperar
os parametros de (31) ex-post. Na pratica, os indices de Kronecker sao desconhecidos e Chan e
Eisenstat (2017) fazem a suposi¢do de identificacdo que a matriz [A, : @,] tem posto completo
n. O autor argumenta que essa estratégia é mais simples do que especificar a forma escalonada
quando n € pequeno. Independentemente de identificar a forma tnica de A(L) e @(L), o formato

expandido permite desenvolver algoritmos de amostragem convenientes para 0 VARMA.

2.2.2.5 Estimacio do VARMA com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocas-

tica

Nesta se¢do € apresentado o modelo VARMA com coeficientes variando no tempo (TVP)
e volatilidade estocdstica (SV), bem como, as prioris conjugadas para os parametros do modelo
e o amostrador de Gibbs seguindo o trabalho de Chan e Eisenstat (2017). A estimagdo assume
que os erros seguem uma distribui¢do gaussiana. A possibilidade dos coeficientes variarem no
tempo busca capturar possiveis nao-linearidades ou varia¢do no tempo na estrutura do modelo.
Por sua vez, a volatilidade estocdstica busca capturar possiveis heterocedasticidades dos choques

e ndo-linearidades nas relagdes entre as varidveis do modelo.

Cabe notar que a andlise € condicionada nas observagdes iniciais yo, ...,y1—p € assumindo
os fatores iniciais f; _, = --- =fy = 0. O VARMA ¢ especificado com o termo de intercepto M.

O formato expandido do VARMA ¢ condicionalmente linear e, portanto, a resolucao ¢ direta.

Como o objetivo € estender o VARMA(p,g) com volatilidade estocéstica e parametros

variando no tempo, estendemos (30) para permitir que os coeficientes do VMA @, ..., ®, variem
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no tempo:

Vi =XiB+Po ki + P f 1+ + P E 1, (33)

onde X; =1, ® (1,y;_y,---,¥i—,), B = vec((K,A1,...,A,)"), N, ~N(0,A) e A é uma

matriz diagonal.

Seja ¢;; o vetor de pardmetros livres na i-ésima linha de ®q;, Py ;,...,P,,. A equagio

de transi¢do € dada por:

(Pi,t - ¢i,t71 + ﬁ,-,t, (34)

onde &;, ~ N(0,%Wy,) parai=1,...n,t =2,...T com ¥y, = diag(l//q%j 1,...,1//% ik) €
lllé = (11142, NI W(%.n.k,,)/‘ 0.1 ~ N(¢;0,¥g,) sdo as condi¢des iniciais, onde ¢;o e ¥y, sdo

matrizes constantes conhecidas.

A volatilidade estocdstica € inserida no modelo permitindo que a volatilidade dos fatores
latentes varie no tempo f; ~ N(0,€;), onde Q; = diag(e'/,...,e""). Entdo, a log-volatilidade

segue um passeio aleatério dado por:

hiy = his—1 + iy, (35)

onde §;; ~ N(0, l//ii) parai=1,...n,t =2,...T. As log-volatilidades sdo inicializadas
com h; 1 ~ N(hio,Vy,0) onde h; e Vj, o sdo constantes conhecidas. Adotamos ainda a notagdo
hy = (hiy,....hny), = (h},...,hy) e Wi = (y7,,...,y},). Como destacado por Chan e
Eisenstat (2017), permitir que variem no tempo d>/07t, ...,<I>q’,, e Q, corresponde a variagao no
tempo de @1, ...,0;, e X;, e atribuir a distribui¢do normal a f; e 1), implicam que &; tem também

distribui¢ao normal.

Empilhando as observagdes em (33) em ¢ temos:

y:Xﬂ +®df 41, (36)
onde
X1 f; ni
X= ’ f= , N = ;
Xt fr nr

e @ € uma matriz triangular inferior Tn x Tn com @y 1,...,Po 7 no bloco diagonal
principal, @ »,...,®; 7 no primeiro bloco diagonal inferior, ®; 3, ...,®P; 7 no segundo bloco

diagonal inferior e assim por diante.
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O modelo assume ainda prioris independentes para 8, A, I[Ié e 7. Entdo, B ~N(B,, Vg)
e para I[I%, v7 e os elementos da diagonal de A, = diag(A7,...,A?) as prioris sdo dadas por:

I 1

2 2 2

A ~35(va0,52.0)s Vsii~9 (Evr(m) s Vii~S (— —> )
onde G denota a distribuicdo Gama e JSG a distribui¢@o Inversa-Gama. Os pardmetros

llz, e ,lnz sdo introduzidos para facilitar a computagdo e, com isso, o grau de liberdade do

parametro v, ( € pequeno. A varidncia dos erros dos pardmetros que variam no tempo possui

distribuicdo Gama pois permite maior concentragdo ao redor de valores pequenos e, também, a

posteriori resultante dessa priori ndo € sensivel aos valores dos hiperparametros.

O amostrador de Gibbs utilizado na estimacao possui 0s seguintes passos:

1. p(ﬁ’f‘Y7¢>h> 'I’é?W%?A):p<B|Y7¢>h>A>p(f‘yaﬁa¢>h>A)’
2. p(9ly, B.£,h, w5, yi, A);
3. p(hly,B.£,¢, ¥, y;, A);

4. p(A.Y2,W2ly. B.L.h.8) = p(Aly. B.1.0)p(Wih)p(W3|).

Na estimacao, o algoritmo do amostrador é baseado em tratar (36) como um modelo
fatorial latente. Os parametros iniciais do modelo sdo iniciados usando valores consistentes com o
VAR com coeficientes constantes. Especificamente, seja beS= (5i;) as estimativas de minimos
quadrados dos coeficientes do VAR e a matriz de covariancia do VAR(p). Entdo, o amostrador
de Gibbs € inicializado definindo B = b, ¢0=0h=--=hr=Ilogs;parai=1,....ne
f ~ N(0,0,), onde 0, = diag(e™',... e . .. M7 .. 7). Porsuavez, A, I[I% e Y7 sio
inicializados através da implementacdo do passo 4 do amostrador de Gibbs. Para mais detalhes

sobre o amostrador de Gibbs ver Apéndice ??. .

2.2.3 Aplicacoes empiricas

Esta secdo apresenta os dois exercicios de previsdo macroecondmica a partir da meto-
dologia descrita na se¢do 2.2 para o caso brasileiro. O primeiro exercicio empirico, descrito na
secdo 2.2.3.1, procura analisar se a inclus@o da volatilidade estocdstica melhora a performance
de previsdo em real-time de varidveis-chave para a economia brasileira no Regime de Metas de
Inflagdo: Produto Interno Bruto (PIB), taxa de inflacdo e taxa de juros utilizando a especificagdo
TVP-VAR descrita em 2.2.1. Sdo apresentados os dados utilizados, bem como, os resultados

empiricos.

No segundo exercicio empirico, descrito na secdo 2.2.3.2, € realizado um exercicio

empirico de previsdo recursiva para 0 VARMA e outros modelos alternativos envolvendo a taxa
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de inflacdo e a taxa de crescimento real do PIB no Brasil. A previsdo € realizada para modelos
VARMA e VAR e suas variacdes envolvendo volatilidade estocdstica e pardmetros variando no
tempo como descritos na secdo 2.2.2. A avaliacdo da performance das previsdes € realizada
através da verossimilhanca preditiva. S3o apresentados, ainda, os dados utilizados, bem como os

resultados empiricos.

2.2.3.1 Exercicio de previsao I: previsao macroecondomica em tempo real para o Brasil:
uma aplicacao do modelo VAR com coeficientes variando no tempo e volatilidade
estocastica

O exercicio de previsao realizado neste trabalho € baseado na densidade preditiva utili-
zando a mesma informacao disponivel para o agente econdmico no momento em que a previsao
¢ realizada. A previsdo € realizada para 4 trimestres fora da janela de estimacdo. A previsdo tem
inicio com o vintage 2001/I que engloba os dados para o periodo 1994/111-2001/1. A previsao
ocorre para 2001/11 a 2002/1 e os resultados sdo salvos. Entdo, seguimos para o préximo trimestre
e usamos os dados referente ao vintage 2001/11, reestimamos o modelo e salvamos as previsoes
para 2001/1II a 2002/11. Esse procedimento €, entdo, repetido para todos os vintages contidos
nos dados.® As previsdes sio comparadas com os dados vintages observados ex-post. Seguindo
D’ Agostino, Gambetti e Giannone (2013), as previsdes sdo comparadas com os dados divulgados

2 trimestres depois.

A avaliagdo da performance das previsdes € realizada através de duas medidas: uma
baseada na previsdo pontual e outra envolvendo toda a densidade preditiva. O Erro Quadratico
Médio de Previsao (MSFE) usa a previsao pontual e € a medida mais comum de comparac¢ao
de previsdo. Por sua vez, log-predictive score avalia a performance de previsao da densidade

preditiva inteira.

2.2.3.1.1 Dados

A aplicacdo empirica deste trabalho € realizada para 3 varidveis que estio diretamente
relacionadas a condugdo do regime de Metas de Inflagdo no Brasil: Produto Interno Bruto (PIB),
taxa de inflacdo (IPCA) e taxa de juros (SELIC). A estimacdes sdo realizadas com dados em
tempo real. Para esse conjunto de varidveis, apenas o PIB sofre revisdes ao longo do tempo e,
por isso, torna-se necessario organizar um conjunto de dados do PIB do Brasil em tempo real.
Seguindo Cusinato, Minella e Junior (2013), utilizamos as publicacdes do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica(IBGE), digitamos e organizamos um conjunto de dados de PIB em tempo
real para o Brasil. Os dados s@o trimestrais e com ajuste sazonal, tendo inicio em 1994/111. O

primeiro vintage do conjunto de dados € referente a 2001/I1I e o ultimo a 2016/1V. Cabe ressaltar

6 Todos os vintages comecam na mesma data, neste caso, 1994/I1. Contudo, cada vintage tem um comprimento

diferente, por exemplo, o primeiro vintage engloba o periodo 1994/I11-2001/I, enquanto o ultimo abrange
1994/111-2016/1V.
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que todos os vintages tém inicio em 1994/111, porém, o tamanho de cada série varia. Por exemplo,
o primeiro vintage abrange o periodo 1994/11I a 2001/1I, enquanto o ultimo vintage disponivel
abrange 1994/I11 a 2016/IV. Quando os dados ndo t€m inicio em 1994/111, a série é retropolada
com a variagdo percentual da série, mantendo a mesma taxa de crescimento do vintage anterior.
A partir desses dados, obtemos uma base de dados em tempo real para o PIB brasileiro composta
por 64 séries de dados vintage trimestrais que mostra mais detalhadamente as revisdes dos dados

ao longo do tempo. As varidveis sio tratadas como estaciondrias.’

Seguindo Primiceri (2005), ordenamos o VAR com a taxa de juros por ultimo, de forma
que seja interpretada como politica "ndo-sistemdtica"e que captura tanto erros de politica, quanto
movimentos da taxa de juros que sdo respostas a outras varidveis além da inflacdo e PIB (CHAN,
2016).

Os modelos sao estimados com 2 lags. As simulagdes sdo baseadas em 50.000 iteracdes
do amostrador de Gibbs, descartando as primeiras 5.000 iteragdes. Os primeiros 20 trimestres da

amostra de dados sdo utilizados para calibrar a distribui¢@o a priori.

2.2.3.1.2 Resultados

Nesta se¢do apresentamos os resultados do exercicio empirico de estimagdo e de previsao

para o caso brasileiro.

A figura 1 mostra a evolugdo dos pardmetros ao longo do tempo estimados com o modelo
TVP-VAR. Isso nos permite visualizar a possibilidade dos coeficientes variarem no tempo. A
linha sélida representa a média a posteriori dos coeficientes e as linhas pontilhadas sdo o intervalo
de confianca de 68%. De acordo com a 1, alguns parametros exibem flutuagdes mais expressivas

ao longo do tempo.

Uma explicacdo plausivel pode ser atribuida a mudangas mais recentes na transmissao
da politica monetdria comparativamente ao inicio do regime de Metas de Inflacdo, o que pode se

manifestar em mudancas nos coeficientes do VAR.

7 Caso necessdrio, as varidveis sio transformadas para estaciondrias através da log diferenciaco.
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Figura 1 — Pardmetros estimados com o modelo TVP-VAR(SV)
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Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Nota: Cada linha refere-se a uma equagao. Cada coluna apresenta o coeficiente
associado ao regressor indicado na figura. As linhas sélidas sdo a média a posteriori
e as linhas pontilhadas representam o intervalo de confianca de 84%.

Evidéncias adicionais sobre a importancia da modelagem da variagdo do tempo sao
encontradas na figura 2, que apresenta o desvio padrio dos residuos. Podemos ver que volatilidade
das inovagdes das varidveis centrais no regime de Metas de Inflacdo - taxa de inflagdo e taxa de
juros - tornou-se mais estavel ao longo da trajetoria, sendo mais elevada no inicio dos anos 2000
e gradualmente declinando ao com o passar do tempo. Entre os anos 2000 e 2003, o patamar mais
elevado da volatilidade esta ligado ao processo de consolidagdo da estabilidade macroecondmica
ainda em andamento, bem como, choques inesperados associados a crise energética e a0 processo
eleitoral de 2002, a crise argentina e o aumento do preco do petréleo. Tais fatores contribuiram
para aumentar a percepcao de risco dos agentes. Apds esse periodo, a volatilidade da taxa de
inflacdo e da taxa de juros comeca a se reduzir consideravelmente, mantendo-se relativamente
no mesmo patamar. Em 2015, a volatilidade mostra algum sinal de crescimento o que se mostra
coerente com a atual crise econdmica brasileira. Quanto ao PIB, nota-se que entre 2005 e 2010
ha um aumento da volatilidade o que pode ser associado ao boom das commodities. O pico da

volatilidade ocorre em meados de 2008, ligado a crise financeira internacional.
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Figura 2 — Volatilidade estocdstica estimada com o modelo TVP-VAR(SV)
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Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Nota: As linhas sélidas sdo a média a posteriori do desvio padrao dos residuos da
equacgdo de cada uma das varidveis indicadas e as linhas pontilhadas representam o
intervalo de confianga de 84%.

Concentrando ainda a andlise sobre o ultimo vintage disponivel, realizamos a previsao
fora da amostra para n periodos. Nesse caso, estimamos 0 modelo utilizando todos os dados
com excecdo dos n ultimos trimestres. A estimacdo € realizada para o modelo TVP-VAR(SV) e,
também, para o VAR simples (estimado via MQO) como comparag@o. As previsdes sdo, entio,

computadas para n = 4 periodos fora da amostra.

A figura 3 mostra o log score, que é uma medida da performance da distribui¢do da
previsao, para os dois modelos. Podemos perceber que a distribui¢do da previsdo do modelo
TVP-VAR(SV) é mais concentrada, isto é, tem menor varidncia comparativamente ao modelo
VAR simples com parametros constantes. No modelo VAR simples a variancia ¢ uma média

sobre a amostra completa, enquanto no TVP-VAR(SV) a variancia pode nao ser constante ao
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longo do tempo.

Figura 3 — Log scores para os modelos TVP-VAR-SV e VAR simples.
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Fonte: Elaborado pela autora (2018).
Nota: A linha sélida representa o modelo TVP-VAR (SV) e a linha tracejada o
modelo VAR simples.

2.2.3.1.3 Resultados: aplicacdo para o exercicio de previsdo em tempo real

A implementac¢do do exercicio de previsdao em tempo real segue como descrito na se¢ao
??. As previsdes s@ao comparadas com os dados vintages realizados ex-post. As previsdes sao
avaliadas através da previsdo pontual com foco sobre o Erro Quadritico Médio de Previsao

(MSFE) e através da densidade preditiva com base no log-predictive scores.
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a) Precisao das previsoes: previsao pontual

A tabela 1 apresenta os resultados da previsdo em tempo real avaliadas com base no Erro
Quadratico Médio de Previsdao (MSFE) para as 3 varidveis em andlise. Os resultados da tabela 1
referem-se ao MSFE relativo, isto €, a razdo entre o MSFE do modelo analisado e o MSFE do
modelo benchmark (randon walk). Quando esse resultado € menor do que um, a previsao do
modelo em questdo €, em média, mais precisa do que a previsao do benchmark (D’AGOSTINO;
GAMBETTTI; GIANNONE, 2013). A previsao € realizada para o intervalo entre 1 e 4 trimestres.

De forma geral, o modelo com parametros variando no tempo e volatilidade estocdstica
- Primiceri (2005) - apresenta resultados satisfatorios comparativamente aos modelos com
inovacOes homocedasticas. Os dados brasileiros favorecem a inclusio da volatilidade estocdstica
que parece gerar mais ganhos do que a variacdo dos coeficientes do VAR. Em linha com os
resultados de Chan (2016) para a Austrédlia, o VAR com coeficientes constantes e volatilidade
estocdstica apresenta performance semelhante ao modelo de Primiceri (2005). Especialmente
para a taxa de inflacdo e a taxa de juros, a variacdo da varidncia dos choques exdgenos mostra-se
empiricamente importante, considerando a performance do modelo VAR-SV comparativamente
aos demais. Por sua vez, para o PIB as mudancas na politica monetéria parecem exercer um

efeito importante juntamente aos choques de volatilidade.

Tabela 1 — Precisao das previsoes utilizando a previsao pontual: MSFE

h Variavel RW REC-AR REC-VAR TVP-VAR (SV) TVP-VAR VAR-SV
1 PIB 1,52 0,82 0,83 0,688 0,668 0,749
1 Inflacdo 0,11 1,01 1,15 1,052 1,071 1,070
1  Taxade juros 0,01 0,99 1,49 0,506 0,552 0,567
2 PIB 2,19 0,67 0,64 0,525 0,528 0,569
2 Inflagdo 0,23 0,85 0,74 0,747 0,796 0,704
2 Taxadejuros 0,03 1,26 1,46 0,586 0,667 0,583
3 PIB 2,27 0,63 0,62 0,574 0,574 0,621
3 Inflagdo 0,21 0,85 0,73 0,886 0,799 0,753
3 Taxade Juros 0,05 1,55 1,39 0,873 0,825 0,827
4 PIB 2,71 0,53 0,54 0,536 0,521 0,566
4 Inflacdo 0,17 0,97 0,82 1,027 0,855 0,857
4 Taxade juros 0,07 1,84 1,38 1,078 1,128 1,078

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Nota: A tabela apresenta os resultados relativos a precisdo das previsdes utilizando a previsao
pontual. Para o modelo randon walk(RW) a tabela apresenta o MSFE (mean square forecast
error). Para os outros modelos € apresentado o RMSFE (relative mean square forecast
error), isto €, a razdo entre 0 MSFE de um modelo em particular e 0o MSFE do benchmark
(modelo RW).
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b) Precisao das previsoes: densidade preditiva

A tabela 2 apresenta o log predictive obtido utilizando as densidades de previsdao em
tempo real. Os resultados referem-se ao score relativo entre o modelo TVP-VAR(SV) e o log
score do modelo indicado, de forma que um nimero positivo indica que o TVP-VAR(SV) é

superior, isto é, que apresenta previsdes de densidade mais precisas.

Os resultados encontram-se em linha com os obtidos através do MSFE, apontando uma

performance geral satisfatéria do modelo TVP-VAR(SV) comparativamente aos outros modelos.

Destaca-se os melhores resultados, especialmente, frente aos modelo RW, REC-AR e
REC-VAR. No caso dos modelos TVP-VAR e VAR-SV, os ganhos aparecem menos perceptiveis.
Para a previsao do PIB, os resultados apontam ganhos do modelo TVP-VAR(SV) comparati-
vamente as especificacdes com coeficientes constantes. Contudo, para a previsao 1 trimestre a
frente, o modelo VAR com coeficientes variando no tempo apresentou melhor performance. No
caso da inflacdo e da taxa de juros, os resultados apontam que o VAR com coeficientes constantes
e volatilidade estocastica apresenta performance satisfatoria. Especialmente para a taxa de juros,
0 VAR-SV apresenta melhor desempenho em todos os horizontes de previsdo comparativamente
ao TVP-VAR(SV). Nesse caso, a importancia de choques exdgenos parece exercer um papel
de destaque na trajetdria da varidvel. Assim como na andlise da previsdo pontual, o modelo de
Primiceri (2005) parece acrescentar ganhos substanciais na previsao do PIB quando comparado
aos modelos constantes, mas quando é permitido variar os coeficientes (TVP-VAR) e a variancia

(VAR-SV) do modelo, os resultados mostram-se mais sutis.

Tabela 2 — Precisao das previsoes utilizando a densidade preditiva: Log-Scores

Horizonte Variavel RW REC-AR REC-VAR TVP-VAR VAR-SV

1 PIB 0,29 0,30 0,19 -0,01 0,04
1 Inflacdo 0,14 0,36 0,25 0,02 0,01
1 Taxa de juros 0,76 1,09 0,87 0,00 -0,03
2 PIB 0,29 0,24 0,18 0,01 0,04
2 Inflacdo 0,19 0,42 0,19 0,03 0,03
2 Taxa de juros 0,32 1,05 0,77 0,01 -0,04
3 PIB 0,27 0,22 0,15 0,01 0,05
3 Inflacdo 0,20 0,56 0,24 0,03 0,00
3 Taxa de Juros 0,09 1,00 0,63 0,02 -0,03
4 PIB 0,34 0,21 0,15 0,01 0,05
4 Inflacdo 0,14 0,65 0,27 0,04 -0,01
4 Taxa de juros -0,02 0,98 0,52 0,02 -0,04

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Nota: A tabela apresenta os resultados relativos a precisio das previsdes utilizando a densi-
dade preditiva. Para cada modelo sdo reportados a média da diferenca entre o log score do
TVP-VAR(SV) e o log score do referido modelo.
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A figura 4 mostra a previsao 2 trimestres a frente da taxa de inflacdo, PIB e taxa de
juros. A area sombreada mostra o intervalo de confianga de 84%, a linha sélida preta representa
as séries verdadeiras e a linha sélida azul a média dos valores previstos pelo modelo TVP-
VAR(SV). O modelo parece capturar de forma adequada os movimentos das séries e as flutuacdes.
Especialmente para a taxa de juros, o modelo captura as flutuagdes de maneira bastante acurada.
No caso do PIB, os resultados encontram-se dentro do intervalo na maioria dos periodos, exceto
a expressiva retracdo causada pela crise financeira internacional em 2008 e 2009. O resultado

para a taxa de inflacdo também mostra-se satisfatorio no geral, capturando as subidas e descidas

na série.
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Figura 4 — Previsdo 2 trimestres a frente para a taxa de inflacdo, PIB e taxa de juros.

Fonte: Elaborado pela autora (2018).
Nota: As linhas vermelhas representam o intervalo de confianca de 84%, a linha

solida (preta) representa as séries verdadeiras e a linha sélida azul a média dos
valores previstos pelo modelo TVP-VAR(SV).
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2.2.3.2 Exercicio de previsao II: previsio macroeconémica no Brasil utilizando o modelo
VARMA com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocastica

Esta secdo apresenta a aplicacdo empirica da abordagem descrita nas se¢des 2 e 3 para
o caso brasileiro. O objetivo € realizar um exercicio empirico de previsdo recursiva para o
VARMA e outros modelos alternativos envolvendo a taxa de inflac@o e a taxa de crescimento
real do PIB no Brasil. A previsdo é realizada para modelos VARMA e VAR e suas variagdes
envolvendo volatilidade estocdstica e parametros variando no tempo. A avaliacdo da performance

das previsdes € realizada através da verossimilhanga preditiva.

Os dados consistem no indice mensal da taxa de inflacdo e do indice do PIB para o
Brasil entre 1996/11 e 2017/11. Para a série do PIB trimestral w;¢, transformamos a série para
yir = log(wi;/wi—1). Para obter a taxa trimestral de inflagdo fizemos o logaritmo da razdo do

indice de inflagdo no dltimo més do trimestre em relagdo ao dltimo més do trimestre anterior.

2.2.3.2.1 Especificagcoes

O exercicio de previsado € realizado para as especificagbes VARMA e VAR padrio, bem
como, suas extensoes com volatilidade estocéstica e coeficientes variando no tempo. Particular-
mente para 0 VARMA sio considerados 4 especificagdes: VARMA(p,1), duas versdes diferentes
para a volatilidade e os coeficientes variando no tempo, mas mantendo constantes os coeficientes

do VAR e, por fim, a versao com volatilidade estocdstica e coeficientes variando no tempo.

O VARMA(p,1) é especificado como em (30). Na versdo com volatilidade variando
no tempo, identificada como VARMA(p,1)-SV1, os fatores latentes (f)possuem o compo-

i, ... eM) e cada um dos

nente de volatilidade estocéstica: f; ~ N(0,Q;), onde Q; = diag(e
seus elementos segue um passeio aleatério dado por (35). Na segunda versao, denotada por
VARMA(p,1)-SV2, também € permitido que as matrizes @, ..., P, variem no tempo como em
(33). Além disso, na versdo denotada por TVP-VARMA(p,1)-SV2, os coeficientes do VAR

B =vec((i,,Aq,...,Ap)") em (33) variam no tempo seguindo um passeio aleatério:

B:=B,_i+w, ~u= N(0,¥p),

onde ¥g = diag(l//é’l, ey V’E,k)' Ainda sdo incluidas as versdes standard VAR(p),
VAR(p)-SV e TVP-VAR(p)-SV.

Sédo assumidas as seguintes prioris independentes: B ~ N(B(,Vg), ¢; ~ N(9(;, Vy,),
(J!)i2 ~ JS(va,SwO), )uiz ~ JS(V,IO,SM)), i= 1, co,n.

A literatura sugere que prioris que fazem o encolhimento melhoram a performance de
previsao dos modelos. Nesse sentido, seguimos Chan e Eisenstat (2017) para a defini¢do das
prioris. Entdo, definimos B = 0 e a covariincia Vg como sendo diagonal, onde as variancias dos

interceptos sdao 100 e e as variancias associadas aos coeficientes do VAR sao 1. Isso promove
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um encolhimento nos coeficientes do VAR, mas ndo nos interceptos. Para a priori @;, definimos
9o; = 0 e Vy, como a matriz identidade. Os graus de liberdade e os hiperpardmetros para (1)1-2 sdo
relativamente pequenos, implicando em grandes variancias a priori (vgo = 3 € Spo = 2). Por fim,

para cada ),iz sdo atribuidas prioris ndo informativas (vyo =0e S;0 =0, 1).

Para o VARMA-SYV, definimos os hiperpardmetros para as prioris dos erros como l//qz)qiq i~
5(0,5,1/2840) e l//ii ~ §(0,5,1/28p0), onde Sy 9 = 0,001 e S; o = 0,01, implicando em
qu%,i, i= 0,001 e El[/}%_i = 0,01. Para os modelos com coeficientes VAR variando no tempo,
y/g’l. ~§(0,5,1/28g ), sendo Sg o = 0,001, implicando em Ew;i =0,001.

2.2.3.2.2 Resultados

Nesta se¢do apresentamos os resultados do exercicio empirico de previsao do VARMA e
dos modelos alternativos para o caso brasileiro. Métodos MCMC sao utilizados para a obtenc¢ao
da densidade preditiva conjunta p(y,.«|yi.). As densidades de previsdo sdo obtidas utilizando-se
um esquema recursivo de previsao fora da amostra. A cada t-ésima iteragdo sao utilizados os
dados até o tempo 7 - y;, - para gerar a densidade preditiva conjunta p(y; |y1.;) para k passos a
frente. Esse processo € repetido até o tempo 7 — k. Ao final das iteracdes, obtemos as densidades

preditivas de 2012/1I até o final das amostra.

Para os modelos VAR e VARMA, a densidade condicional e os pardmetros do modelo,
P(Yrsk|Y1:,0), sdo Gaussianos com média e covaridncia conhecidos. A densidade preditiva é, en-
tdo, obtida, com a média de p(y; x|y, @) nas amostras MCMC de 0. Para os modelos VARMA
com volatilidade estocdstica, a cada iteracdo do MCMC sao simuladas as log-volatilidades para
t+ 1 art+k apartir da equacdo de transi¢do. Assim, y,,; tem densidade gaussiana e obtém-se a

média das iteragdes do MCMC para obter a densidade preditiva conjunta p(y, x|y1:)-

A avaliacdo da densidade preditiva conjunta, seguindo Chan e Eisenstat (2017), € re-
alizada através da verossimilhanga preditiva p(y,1x = ¥;,|¥1:), ou seja, densidade preditiva
conjunta de p(y,, avaliada nos valores observados y; k- Se ¥, € improvavel em relagdo a
previsao da densidade, entdo o valor da verossimilhanca preditiva serd pequeno e vice-versa.
A densidade preditiva conjunta € analisada utilizando a soma do logaritmo da verossimilhanca

preditiva:

T—k
Y log p(yisk = ¥iiklyia)-

=ty

Para avaliar as séries individualmente, a performance de previsdo da i-ésima série de

Y+ € realizada através da densidade marginal p(y;;x = Y7, |¥1:)-

Para cada amostra de estimacao foram geradas 20.000 amostras a partir da distribui¢do

a posterior dos pardmetros do VAR usando o algoritmo MCMC descrito na se¢do (3). Sao
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descartadas as primeiras 5.000 amostras e utilizadas as restantes para calcular as densidades

preditivas.

As tabelas 3, 4 e 5 apresentam a performance dos modelos alternativos para as densidades
preditivas conjuntas e marginais para, respectivamente, 1, 2 e 3 passos a frente. Assim como em
Chan e Eisenstat (2017), os valores sdo apresentados em relacdo ao benchmark que é dado pelo
passeio aleatério.® Valores positivos indicam que o modelo apresenta melhor performance de

previsdo comparativamente ao benchmark e vice-versa.

Os resultados da tabela 1 indicam que somente adicionar o componente de médias méveis
ndo melhora a performance de previsao das varidveis. Contudo, adicionar volatilidade estocastica
ao VARMA melhora consideravelmente o desempenho da previsdo. Quando comparamos as
duas especificacdes para o modelo VARMA-SV em relagdo ao VARMA, podemos perceber
que a previsdo apresenta um grande incremento de performance com a inclusio da volatilidade
estocastica. Na mesma linha dos resultados de Chan e Eisenstat (2017), adicionar coeficientes

VAR variando no tempo piora de forma sutil a performance de previsao do VARMA(p,1)-SV2.

A performance insatisfatéria do VARMA contrasta com os resultados obtidos por Chan e
Eisenstat (2017) para a economia norte-americana. Os autores encontram evidéncias favoraveis
a adi¢do do componente de médias mdveis ao VAR. Uma possivel explicacdo a esse fato pode
ser atribuida aos choques internos e externos recorrentes aos quais estd submetida a economia
brasileira. Apesar da estabilidade macroecondmica proporcionada pelo Plano Real, o Brasil ainda
apresenta fragilidade quando ocorrem choques tanto internacionais, quanto aqueles advindos da
economia e da politica nacional, a exemplo da crise internacional de 2008 e da atual recessao

econdmica causada, principalmente, por fatores internos.

Analisando o logaritmo das verossimilhangas preditivas das séries individuais, encon-
tramos evidéncias que sugerem que sugerem que adicionar volatilidade estocéstica melhora
a previsdo tanto da inflacdo quanto do PIB. Os ganhos mostram que incluir a volatilidade

estocdstica sao semelhantes para ambas as varidveis.

8 O passeio aleatério é dado por: y; =y, 1 + &, onde & ~ N(0,X).
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Tabela 3 — Logaritmo da verossimilhanca preditiva relativo ao benchmark da densidade preditiva
1 passo a frente

Inflacdo PIB Dens,.ldade
conjunta
VAR(1) -0,2 -0,1 -0,3
VARMA(1,1) -8,1 -8,7 -16,5
VAR(2) -0,3 -0,3 -0,6
VAR(2)-SV 30,8 27,1 58,2
VARMA(2,1) -8,2 -8.,8 -16,8
VARMA(2,1)-SV1 13,2 12,8 25,9
VARMA(2,1)-SV2 13,2 12,7 25,8
TVP-VARMA(2,1)-SV2 12,7 12,3 249
VAR(3) -0,5 -0,4 -0,9
VAR(3)-SV 31,1 27,1 58,5
VARMA(3,1) -84 -8,9 -17,0
VARMA(3,1)-SV1 13 12,6 25,6
VARMA(3,1)-SV2 13 12,5 25,5

TVP-VARMA(3,1)-SV2 12,3 11,9 24,1

Fonte: Elaborado pela autora (2018).
Nota: Os valores sao apresentados em relacdo ao benchmark dado pelo modelo passeio
aleatodrio.

Os resultados das tabelas 4 e 5 indicam que para os horizontes mais longos, 2 e 3 passos a
frente, também indicam a importincia da volatilidade estocéstica. Tanto a especificacdo VAR(p)-
SV e VARMA(p,1)-SV apresentam performance substancialmente melhor comparativamente a

suas contrapartes sem volatilidade estocéstica.

De forma geral, a especificacio VAR(p)-SV apresenta o melhor desempenho entre os
modelos. Isso sugere que a volatilidade dos choques exdgenos é empiricamente mais importante
para o caso brasileiro do que mudangas no regime de politica monetaria o que vem sendo
apontando na literatura recente (SIMS; ZHA, 2006; D’AGOSTINO; GAMBETTI; GIANNONE,
2013; CLARK; RAVAZZOLO, 2015; CHAN, 2016).
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Tabela 4 — Logaritmo da verossimilhanga preditiva relativo ao benchmark para a densidade
preditiva 2 passos a frente

Inflacdo PIB Dens,.ldade
conjunta
VAR(1) 1,4 1,3 33
VARMA(1,1) -1,2 -7,6 -14
VAR(2) 1,3 1,2 3,1
VAR(2)-SV 34,6 31,2 65,8
VARMA(2,1) -71,3 -7,8 -14,2
VARMA(2,1)-SV1 15,8 154 31,5
VARMA(2,1)-SV2 15,8 15,3 31,4
TVP-VARMA(2,1)-SV2 14,1 13,8 28,5
VAR(3) 1,2 1,1 2,8
VAR(3)-SV 34,6 30,9 66
VARMA(Q@3,1) -1,3 -71,8 -14,3
VARMA(3,1)-SV1 15,6 15,1 31,1
VARMA(@3,1)-SV2 15,6 15,1 31

TVP-VARMA(3,1)-SV2 13,6 13,3 27,4

Fonte: Elaborado pela autora (2018).
Nota: Os valores sao apresentados em relacdo ao benchmark dado pelo modelo passeio
aleatodrio.

Tabela 5 — Logaritmo da verossimilhanga preditiva relativo ao benchmark para a densidade
preditiva 3 passos a frente

Inflacao PIB Dengldade
conjunta
VAR(1) 4.4 4,3 9,2
VARMA(1,1) -4,2 -4,6 -8
VAR(2) 1,8 1,7 4,3
VAR(2)-SV 379 34,2 72,5
VARMA(2,1) -7 -7,3 -13,3
VARMA(2,1)-SV1 16,9 16,5 33,8
VARMA(2,1)-SV2 16,9 16,4 33,7
TVP-VARMA(2,1)-SV2 13,5 13,3 28
VAR(3) 1,6 1,5 3,9
VAR(3)-SV 37,7 34 72,1
VARMA(3,1) -7,2 -7,5 -13,7
VARMAQ3,1)-SV1 16,7 16,2 33,4
VARMA(3,1)-SV2 16,7 16,2 33,3

TVP-VARMA(3,1)-SV2 12,7 12,6 26,5

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Nota: Os valores sdo apresentados em relacdo ao benchmark dado pelo modelo passeio
aleatorio.
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2.2.4 Consideracoes finais

Neste ensaio realizamos dois exercicios empiricos de previsdo macroecondmica para
o Brasil com diferentes focos. No primeiro, procuramos analisar se a inclusdo da volatilidade
estocdstica melhora a performance de previsdo em real-time de varidveis-chave para a economia
brasileira no Regime de Metas de Inflacdao: Produto Interno Bruto (PIB), taxa de inflagcdo e taxa
de juros. Realizamos a previsdo fora da amostra para essas varidveis utilizando o modelo VAR
com coeficientes variando no tempo e volatilidade estocdstica, comparando a performance de
previsdao com outros modelos que restringem a variacao dos coeficientes. Os resultados indicam
que o modelo TVP-VAR(SV) apresenta uma performance geral satisfatéria do comparativamente
aos outros modelos. Destacam-se os melhores resultados, especialmente, frente aos modelos com
coeficientes constantes, quais sejam, RW, REC-AR e REC-VAR. No caso dos modelos TVP-
VAR e VAR-SV, os ganhos aparecem menos perceptiveis € os resultados indicam performances
satisfatorias também para esses modelos. No caso da inflacio e da taxa de juros, os resultados
apontam que o VAR com coeficientes constantes e volatilidade estocéstica apresenta resultados
acurados. Especialmente para a taxa de juros, o VAR-SV apresenta melhor desempenho em
todos os horizontes de previsdo comparativamente ao TVP-VAR(SV). Nesse caso, a importincia
de choques exdgenos parece exercer um papel de destaque na trajetéria da varidvel. Além disso,
a previsao em tempo real com o modelo TVP-VAR(SV) incorpora o cardter da variacdo no
tempo da economia, como salienta D’ Agostino, Gambetti e Giannone (2013). De forma geral, os
resultados indicam que quando € permitido variar os coeficientes (TVP-VAR) e a variancia (VAR-
SV) do modelo, melhora a previsdao do modelo, mas torna-se mais dificil encontrar diferencas
expressivas em relacdo ao modelo TVP-VAR(SV), em linha com os resultados de Chan (2016).

No segundo exercicio de previsdo, a partir de evidéncias recentes para a economia norte-
americana que sugerem que as previsdes macroecondmicas do modelo VAR com o componente
de médias mdveis - VARMA - tém melhor performance em relagdo ao VAR (ATHANASOPOU-
LOS; VAHID, 2008; ATHANASOPOULOS; POSKITT; VAHID, 2012; KASCHA; TRENKLER,
2015), procuramos verificar se para o caso do Brasil a especificacio VARMA melhora a previsdo
especificamente da inflacdo e do PIB. Adicionalmente, foram testadas versdes alternativas de
VAR e VARMA incorporando volatilidade estocdstica e coeficientes variando no tempo. Os
resultados da aplicagdo empirica para o Brasil indicam que somente adicionar o componente
de médias moveis ndo melhora a performance de previsdao das varidveis. Contudo, adicionar
volatilidade estocdstica a0 VARMA melhora consideravelmente o desempenho da previsao.
A especificagdo VAR com volatilidade estocéstica apresenta o melhor desempenho entre os
modelos. De forma geral, os resultados indicam que a inclusdo da volatilidade estocdstica for-
nece ganhos expressivos na previsao para o caso brasileiro. Isso sugere que a volatilidade dos
choques exdgenos é empiricamente mais importante do que mudangas no regime de politica
monetdria, o que vem sendo apontando na literatura recente (SIMS; ZHA, 2006; D’ AGOSTINO;
GAMBETTI; GIANNONE, 2013; CLARK; RAVAZZOLO, 2015; CHAN, 2016).
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De forma geral, os resultados encontrados nos dois exercicios de previsdo indicam a
importancia de incluir a possibilidade de choques exdgenos ao modelo, sendo importante para a
previsao, em linha com os trabalhos seminais de Cogley e Sargent (2001) e Primiceri (2005) que
apontaram a inclusdo da volatilidade estocdstica aos modelos com parametros variando no tempo
obtendo relevante sucesso empirico, tornando-se um benchmark no estudo macroecondmico.
A popularidade dos modelos que incorporam a volatilidade estocéstica tem crescido com as
indicacdes de que apresentam melhor performance de previsao (D’AGOSTINO; GAMBETTI,
GIANNONE, 2013; CLARK; RAVAZZOLO, 2015; CHAN, 2016). Em uma economia sujeita a
choques internos e externos como a brasileira, incorporar a possibilidade da volatilidade variar
no tempo na estimagado e previsao macroecondmica adquire ainda maior apelo pratico para os
agentes econdmicos e policymakers. Esses resultados indicam que pesquisas futuras podem
avancar na andlise da previsdo entre modelos alternativos com diferentes especificagcdes para a
volatilidade variando no tempo. Os resultados indicam que pesquisas futuras podem avancar na
andlise da previsao entre modelos alternativos com diferentes especificacdes para a volatilidade.
Além disso, a literatura recente tem trazido novos desenvolvimentos e técnicas de comparagao

entre modelos que podem ser aprofundadas para o caso brasileiro.
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2.4 APENDICE A - DETALHES DA IMPLEMENTACAO DO AMOSTRADOR DE
GIBBS

Seguindo Chan e Eisenstat (2017), apresentamos de forma mais detalhada o passo 1 do
algoritmo acima, dado que os passos 2 a 4 sdo padrdo na literatura. A amostragem de B e f é

realizada conjuntamente, primeiro amostrando B em fungdo de f, seguido de f em fungéo de B.

A densidade conjunta marginal de y em relacdo a f € dada por:

(y|B7¢7h?A> ~ N(Xﬁ>sy)7

onde Sy = Ir ® A+ ®0;,®P’. Usando resultados de regressdo linear padrio temos:

(Bly,¢.h,A) ~N(B,Dg),
onde
Dg = (V5" +X'8;1X)"", B =Dg(Vz'Bo+X'Syly)

A e Oy, sdo matrizes diagonais, ® ¢ uma matriz triangular inferior e a matriz de covarian-
cia Sy é uma matriz banda. Por sua vez, X’ Sy ly ¢ obtido resolvendo o sistema Syz=yparaz. A
solugio é z = Sy ly e, entdio obtemos X'z = X' Sy ly. A solugdo para X’ Sy IX ¢ obtida da mesma

forma.

Os fatores latentes f sdo amostrados conjuntamente. A amostragem de f é realizada
através do amostrador baseado na precisiao desenvolvido em Chan e Jeliazkov (2009). Isso evita
o uso de filtro de Kalman e a alta dimensao associada a cada vetor de estados. Para isso, sendo

f ~ N(0,0;,) e usando (36) e os resultados da regressdo linear padrdo temos que:

(fly.B.9.h.A) ~ N(E K ),

onde

Ki=0, '+ ®(Ir o A )@, f=K; '®(Ir oA ) (y—XB).

Primeiro obtemos f resolvendo

Kz =@ (Ir o A" ')(y — XB)

em relacdo a z. Entdo, depois obtemos a decomposi¢cdao de Cholesky de K¢ tal que
C¢C{ = K e resolvemos C¢'z = u para z, onde u ~ N(0,1Ir,,). Por fim, f =f+ Z, a qual segue a

distribui¢cdo desejada.
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3 PREVISAO MACROECONOMICA PARA O BRASIL UTILIZANDO O MODELO
VAR COM DADOS MISTOS

Resumo: Este trabalho tem como foco a previsio de curto prazo de varidveis macroecondmicas do Brasil aplicando o
modelo mixed-frequency VAR (MF-VAR) que utiliza dados observados em frequéncias mistas - mensais e trimestrais.
Procuramos estudar se a inclusdo de dados mensais aumentam a precisdo da previsdo do VAR comparativamente
ao modelo QF-VAR (quarterly-frequency VAR) estimado em duas versdes distintas. Os resultados apontam que a
utilizac@o das observagdes mensais dentro do trimestre aumentam os ganhos das previsdes de curto prazo, tanto das

séries trimestrais como das séries mensais, especialmente para um e dois trimestres a frente.

Palavras-chaves: Previsdo macroecondmica. Vetor autoregressivo. Dados em frequéncia mista. Métodos bayesianos

Classificacao JEL: E37, C32, C53, C11.

Abstract: The aim of this paper is an empirical forecasting exercise to Brazil using mixed-fequency VAR (MF-VAR)
to macroeconomic data. We evaluate forecasts from the mixed-frequency VAR and compare them to quarterly-
frquency VAR (QF-VAR) with two different versions. We find that the switch from a QF-VAR to a MF-VAR improves
the forecasting performance for one and two quarters ahead. Overall, the improvements are most pronounced for

short-horizont forecasts.

Keywords: Macroeconomic forecasting. Vector autoregression. Mixed-frequency. Bayesian methods.

JEL Classification: E37, C32, C53, C11.

3.1 INTRODUCAO

Um fato inerente ao estudo de séries temporais econdmicas € a diferenca na frequéncia
de amostragem dos dados. Varidveis macroecondmicas importantes, como o PIB, somente sao
encontradas em frequéncia trimestral, enquanto outras varidveis como inflacdo e taxa de juros s@o
divulgadas mensalmente ou até mesmo em frequéncia mais elevada. Em aplicacdes empiricas,
os modelos econométricos sao geralmente estimados exclusivamente com base em observagoes
mensais ou trimestrais. Nesse caso, considerando que todas as varidveis no modelo precisam estar
amostradas na mesma periodicidade, dados mensais, frequentemente, devem ser convertidos
em dados trimestrais Clements e Galvao (2008). Contudo, esse processo de agregacdo temporal
descarta uma quantidade relevante de informacdes e pode gerar subespecificacdo do modelo.
A ideia de agregar séries temporais em diferentes frequéncias foi originalmente proposta por
Ghysels, Santa-Clara e Valkanov (2004) com os modelos de regressao MIDAS (Mixed Data
Sampling). Inicialmente voltada para séries financeiras, a abordagem MIDAS passou, também,
a utilizar varidveis macroecondmicas para a previsdo. Novos desdobramentos da literatura
voltaram-se entdo para modelos MF-VAR (mixed-frequency VAR), isto é, com dados mistos (ver,
por exemplo, (KUZIN; MARCELLINO; SCHUMACHER, 2011; GHYSELS, 2012; FORONI;
MARCELLINO, 2014; SCHORFHEIDE; SONG, 2015; MIKOSCH; NEUWIRTH, 2015)).
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Nesse contexto, este trabalho tem como foco a previsdo empirica de curto prazo de séries
macroecondmicas para o Brasil com o uso de dados em frequéncia mista, isto €, séries mensais €
trimestrais utilizando o modelo MF-VAR descrito em Schorfheide e Song (2015). Procuramos
estudar se a inclusdo de dados mensais divulgados intratrimestre aumentam a precisao da previsao
do VAR. A escolha das varidveis macroecondmicas segue a importancia na constru¢do empirica
de previsdes, sendo varidveis trimestrais como o Produto Interno Bruto (PIB) e mensais como
taxa de desemprego, taxa de inflacdo, producdo industrial e taxa de juros selecionadas para
a aplicacao ao caso brasileiro. A literatura aponta que o uso de dados em frequéncias mistas
pode diminuir o viés da agregacao temporal e incorporar novas informagdes a estimacao do
modelo. Com o intuito de comparacdo, o modelo VAR na qual todas as séries sdo agregadas em
frequéncia trimestral - QF-VAR (quarterly frequency-VAR) - serd implementado também com

foco sobre previsdo e estimado em duas versdes diferentes.

No caso do Brasil, a revisao bibliografica realizada neste trabalho indica que apenas
Alves e Fasolo (2015) utilizam uma abordagem MF-VAR. Os autores desenvolvem um novo
algoritmo e o aplicam para dados simulados e empiricos brasileiros. Os resultados indicam que o
MF-VAR desenvolvido pelos autores € o VAR bayesiano apresentam performance satisfatoria
em termos de nowcasting, mas nao sao melhores comparativamente a um sistema univariado
com varidveis trimestrais para os outros horizontes de previsdo. Por sua vez, a especificacao
MIDAS foi utilizada por Zuanazzi e Ziegelmann (2014) para previsdo macroecondmica e por

Junior e Pereira (2011) e Santos e Ziegelmann (2012) para a previsao de volatilidade realizada.

Os modelos VAR com dados mistos (MF-VAR) tem o intuito de capturar a dindmica
conjunta entre séries, a0 mesmo tempo em que evitam a agregacao temporal entre as varidveis.
De forma geral, podemos separar os modelos MF-VAR em duas categorias. A primeira utiliza
uma abordagem de espago de estado assumindo cada série de menor frequéncia como uma
série de alta frequéncia parcialmente latente. A estimacgdo € dada através de filtro de Kalman
(KUZIN; MARCELLINO; SCHUMACHER, 2011; BAI; GHYSELS; WRIGHT, 2013; FORONI;
MARCELLINO, 2014) ou métodos bayesianos (CHIU et al., 2012; SCHORFHEIDE; SONG,
2015). A segunda categoria utiliza uma abordagem "stacking", onde as varidveis com a mesma
frequéncia sdo empilhadas em um vetor (FRANCIS; GHYSELS; OWYANG, 2011; GHYSELS,
2012; FORONI; MARCELLINO, 2014; MIKOSCH; NEUWIRTH, 2015). Assim, considera-
se que os modelos espago de estado sdo parameter-driven, enquanto os modelos da segunda

abordagem VAR sdo observation-driven.

Modelos espaco de estado envolvem varidveis latentes e, por isso, a necessidade de
filtros para lidar com os estados ndo observaveis, sendo considerados modelos parameter-driven.
Nessa classe de modelos, o trabalho de Kuzin, Marcellino e Schumacher (2011) tem como foco
nowcasting e previsdes dos modelos MIDAS e MF-VAR para o PIB da Zona do Euro. O MF-
VAR ¢ estimado com filtro de Kalman permitindo a maximizag¢do da verossimilhanga associada

ao modelo espago de estado subjacente. Os autores ndo encontram resultados indicando um dos
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modelos como superior em termos preditivos. A performance depende do horizonte de previsio e
das varidveis incluidas. (BAI; GHYSELS; WRIGHT, 2013) examinam a rela¢do entre o modelo
MIDAS e a abordagem de espaco de estado, comparando-os em termos de previsdo. Foroni
e Marcellino (2014) comparam a performance de previsao (nowcasting) dos bridge models,
MF-VAR e MIDAS para o PIB trimestral da Zona do Euro utilizando um conjunto amplo de
indicadores mensais. O resultado encontrado pelos autores sugere uma melhor performance do

modelo MIDAS, especialmente no curto prazo.

Uma primeira abordagem da estimagdo bayesiana do MF-VAR pode ser encontrada em
(CHIU et al., 2012)." Os autores desenvolvem uma alternativa baseada no amostrador de Gibbs
para o VAR com dados mistos e em frequéncia irregular. O foco € a estimac@o dos parametros
e fun¢des impulso-resposta. A aplicagdo empirica confirma o resultado das simulacdes que
indicam ganhos de precisdo nas estimativas dos parametros comparativamente aos modelos que
realizam agregacdo temporal entre as séries. Na mesma linha de estimacdo bayesiana do MF-
VAR, Schortheide e Song (2015) tem como objetivo analisar os possiveis ganhos de performance
de previsao em real-time com a incorporag¢ao de dados mensais no VAR. A inferéncia bayesiana
¢ conduzida através do amostrador de Gibbs conjuntamente a especificacdo de uma priori
Minnesota para lidar com a dimensionalidade do VAR. Os autores selecionam um conjunto de
11 varidveis em real-time da economia dos Estados Unidos, entre as quais 3 varidveis trimestrais
e 8 varidveis mensais. Os resultados indicam que a incorporacao de varidveis mensais fornece

ganhos de performance expressivos no curto prazo.

Na classe dos modelos stacking approach encontram-se aqueles considerados observation-
driven, isto €, formulados exclusivamente em termos dos dados observaveis e que ndo envolvem
processos latentes. Ghysels (2012) generaliza o modelo MIDAS para o contexto multivariado
do VAR. O autor tem como foco as fun¢des impulso resposta baseadas nos dados observaveis

(frequéncias mistas) ao invés de choques gerados por algum processo latente.

Nesse cendrio, o principal objetivo deste artigo € comparar as previsdes de curto prazo do
MEF-VAR com o QF-VAR e analisar sua performance de previsdao usando um conjunto de varidveis
macroecondmicas para o Brasil. A aplicacdo empirica do MF-VAR segue a especificacao de
Schorftheide e Song (2015) e os resultados apontam que a utilizacdo das observagdes mensais
dentro do trimestre aumentam a precisao das previsdes de curto prazo. Os resultados para PIB,
taxa de desemprego, inflagdo e taxa de juros indicam que o uso de informacdes mensais leva a
uma diminuicdo consideravel da raiz do erro quadratico médio de previsao (RMSE) no curto
prazo. No caso das previsdes do PIB, a previsdo & = 1 tem uma redugao de 6,87% do RMSE
comparativamente a0 mesmo horizonte de previsdo do QF-VAR. Para as séries mensais da taxa

de desemprego, taxa de inflagdo e taxa de juros, a reducdo do RMSE gerada pelo MF-VAR para

' A abordagem bayesiana para estimar VAR foi originalmente proposta por Litterman (1980) como solucio para o

problema de sobreparametrizacdo. Nesse caso, a solugdo evita que sejam impostas restrigdes sobre os parametros,
tal como coeficientes iguais a zero, permitindo sua varia¢do. Assim, a distribui¢do a priori é atualizada por novas
informagdes através da funcdo de verossimilhanga, formando a distribui¢do a posteriori.
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essas séries mensais € mais pronunciada do que para o PIB, a qual € observada em frequéncia
trimestral, em linha com (SCHORFHEIDE; SONG, 2015). Para o horizonte 4 = 1, o MF-VAR é
capaz de aumentar a precisao das previsdes em 32,49% para a taxa de desemprego e 6,80% para
a taxa de juros e 1,05% para a taxa de inflacdo. O uso de informag¢des mensais no modelo de
previsdo das séries trimestrais mostra-se relevante também para a previsao da série da produgdo
industrial e no caso da previsdo 2 = 1, o RMSE do MF-VAR € 13,32% menor em relacao ao
QF-VAR.

Em resumo, para o grupo das varidveis trimestrais PIB e investimento, os ganhos a partir
da inclusdo de varidveis mensais € menor comparativamente ao grupo de varidveis mensais
ndo financeiras (taxa de desemprego, taxa de inflagdo, produgdo industrial e salario mensal),
consistente com os resultados de Schorfheide e Song (2015). Conforme o horizonte de previsdo
h aumenta, os beneficios de utilizar informacdes mensais para a previsao, na maioria dos casos,
vai diminuindo, mas mantém-se positivo para vdrias séries. Consistente com a literatura, se
o0 objetivo € gerar previsdes para um ou dois trimestres a frente, o modelo MF-VAR torna-se
bastante atraente em relacdo ao QF-VAR. Se o horizonte de previsao for de médio e longo prazo,
os resultados indicam que ndo ha incrementos adicionais e o modelo QF-VAR ¢é suficiente para a

previsao.

No Brasil, este trabalho é complementar aos estudos de Zuanazzi e Ziegelmann (2014)
e Alves e Fasolo (2015) os quais utilizam dados em diferentes frequéncias em conjunto, res-
pectivamente, as abordagens MIDAS e MF-VAR, com foco sobre previsdo macroecondmica.
Apesar das diferencas de dados e metodologia, os resultados sdo similares aos encontrados neste

trabalho e sugerem ganhos na previsdo utilizando dados em frequéncias distintas.

O artigo estd organizado como segue: na secdo 3.2 € apresentada a metologia, na se¢ao
3.3 sdo descritos os dados utilizados bem como a descri¢cao do exercicio de previsdo, na se¢ao
3.3.3 sdo apresentados os resultados da aplicacdo empirica e do exercicio de previsdo e, por fim,

a ultima secdo apresenta as consideracoes finais.

3.2 MODELO DE VETORES AUTOREGRESSIVOS COM DADOS MISTOS (MF-VAR)

O objetivo desta sec@o é apresentar o modelo Vetores Autoregressivos com dados mistos
(MF-VAR), o qual permite capturar os comovimentos entre séries de frequéncias mistas. Segui-
mos o algoritmo de Schorfheide e Song (2015) que utiliza a representacdo em espago de estado e

métodos bayesianos na estima¢do do modelo MF-VAR.

Considerando que o MF-VAR aplicado neste trabalho € baseado em um VAR com
frequéncia mensal, as séries trimestrais possuem observacdes missing em dois meses em cada
trimestre. Nesse caso, os correspondentes valores mensais sao tratados como ndo observaveis € o

modelo € reescrito em espaco de estado.

Em termos gerais, a equacdo de transi¢do € dada por um VAR em frequéncia mensal e as
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equagoes de medida relacionam as séries observadas as varidveis mensais no vetor de estados.

O modelo assume que a economia evolui em frequéncia mensal de acordo com o seguinte
VAR(p):

=P +..+Ppx—p +Pe+u;, u~iidN(0,X), (37)

o vetor n x 1 de varidveis macroecondmicas x; pode ser decomposto em x; = [x], t,x’q i)
sendo x,,, as varidveis em frequéncia mensal € x,, as varidveis mensais ndo observaveis publica-

das em frequéncia trimestral. Além disso, z; = [x}, ..., X e ®=[d,..., D, D

/
t—p+1

Reescrevendo o VAR(p) na forma VAR(1), a equacao de transic¢ao € descrita por:

It = Fl ((I))Z[_l +FC((I)) +Vt, V[m ~ lldN(O,Q(Z)) (38)

Denotando y,, ; = X, 1, na equagio de medida quando a varidvel trimestral estd disponivel,

entdo, esse dado dado observado € uma média do dado mensal nido observavel:

1
Yat = g(x%, +xgi-1+Xg0-2) = Ngezr. (39)

Considerando que y,, € observada somente a cada 3 meses € necessdrio definir M,
como a matriz identidade se ¢ corresponde ao tltimo més do trimestre e zero caso contrario. Essa
média de 3 meses da série mensal s6 € observada a cada terceiro més. Quando observagdes de

Y¢, 1d0 estdo disponiveis, a linha correspondente de M, , € zero. Entdo, definimos:

qu = Mqu/'qJ t= 1, coey Tb (40)
Seja y, 0 subconjunto de varidveis mensais para as quais no periodo t as observagoes

sao divulgadas apos T e M,,; a matriz de selecdo:
me :MmJ.me t= Tb+17,T (41)

Portanto, a equagdo de medida pode ser escrita como:

Vit = Ml‘AZZl‘ = 1, ,T (42)

Entao, M; € uma sequéncia de matrizes que selecionam o tempo t quando as varidveis
sdo observadas . Isso influencia a equagdao de medida que vai mudando ao longo do tempo
dependendo se as varidveis trimestrais estdo disponiveis ou ndo. Nota-se que a defasagem do
modelo deve ser maior ou igual a 3. Esse € o minimo lag permitido pela estrutura da equacio de
medida.
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3.2.1 Estimacao Bayesiana

A estimagdo bayesiana do MF-VAR tem inicio com a defini¢do da distribui¢do conjunta
das varidveis observdveis Y;.r, estados latentes Zy.7 e parAmetros (®,X) condicionado a uma
pré-amostra Y_ 1.0 para inicializar os lags. Neste caso, o amostrador de Gibbs € utilizado para a
obtencao dos vetores de estado desconhecidos e implementado através do algoritmo de Carter e
Kohn (1994). O amostrador de Gibbs permite gerar amostras a partir da distribui¢cdo a posteriori
de (®,X)|(Zo.7,Y—ps1.7)  Zo.r| (P, X, Y_py1.7). A partir dessas amostras é possivel simular

trajetdrias futuras de y; para caracterizar a distribui¢do preditiva do modelo.

3.2.1.1 Distribuicao a priori

A priori € essencial na estimagdo e previsdo em modelos bayesianos e neste caso €
utilizada a priori Minnesota.> Como ressalta Schorfheide e Song (2015), a ideia central da priori
Minnesota € centrar a distribui¢ao de (®) de modo que implique em um passeio aleatdrio para
cada um dos componentes de x; em (37). A variancia da distribui¢ao a priori é controlada pelo
vetor de hiperpardmetros (1). E utilizada uma versio atualizada da original proposta por Doan,
Litterman e Sims (1984). Schorfheide e Song (2015), baseados no trabalho de Sims e Zha (1998),
aplicam a distribuic@o da priori na forma da distribuicao Normal multivariada Wishart-Inversa
(MNIW). Essa é uma priori conjugada de modo que a priori MNIW resulta em uma posteriori
que também é MNIW.

A priori € implementada com o método de estimacao proposto por Litterman (1986), de
forma que os dados observados sdo aumentados (data augmentation) com observagdes dummy.
O uso de data augmentation (adi¢ao de varidveis auxiliares ao amostrador) € realizado com o
intuito de facilitar a implementacdo do amostrador de forma que a andlise €, entdo, realizada em
um espaco expandido incluindo ndo somente os parametros do modelo, mas, também, varidveis

latentes e obervagdes perdidas.

A priori Minnesota é gerada por observagdes dummy (x.,w,) que sdo indexadas por
5 x 1 vetor de hiperpardmetros A com elementos A;. Usando uma pré-amostra, seja x e s vetores
n X 1 de médias e desvio padrdo. Para as séries mensais esse cdlculo é direto. Para as séries
trimestrais, equiparamos x, € s com, respectivamente, a média e o desvio-padrdo da pré-amostra

dos valores trimestrais observados.

2 Para Litterman (1986), a escolha da priori deve considerar trés regularidades estatisticas de séries macroecond-

micas: 1) o comportamento da tendéncia das séries temporais macroecondmicas; 2) valores correntes possuem
mais informacao que valores passados; 3)valores passados de uma dada varidvel contém mais informacgao de seu
estado corrente comparativamente aos valores passados de outras varidveis.
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3.2.1.2 Inferéncia a posteriori

A distribui¢do conjunta dos dados, varidveis latentes e parametros condicionada em

algumas observacoes para inicializar os lags € dada por:

p(Yi.r, Zo.7, @, 2Y_pi1.0,A) = p(Y1.7|Zo.7) p(Z1:7|20, @, Z) p(20|Y—pr1:0) P(P,EIA)  (43)

A distribui¢do de Y;.7|Z;.r é dada pela probabilidade de Y;.7 que satisfaz (42). A den-
sidade p(Z;.7|z0,®,X) é obtida a partir da regressdo linear em (38). A densidade condicional
P(20/Y—p+1.0) € definida como gaussiana. A inicializagdo de z7_ € dada utilizando as observagoes
atuais, sendo 7_ a pré-amostra. No caso das varidveis mensais isso € direto e nas varidveis
trimestrais é dado como igual ao valores trimestrais observados, assumindo que durante esses
periodos os valores intra-trimestre sdo dados pela médias observadas durante o trimestre. Entdo,
p(zr_) € uma fung@o de probabilidade. ® e ¥ sdo definidos como iguais a suas respectivas médias
a priori e é aplicado o filtro de Kalman para a pré-amostra Y7 .o para o sistema descrito em (38)
e (42). Por sua vez, p(®,X|A) representa a densidade a priori dos pardmetros do VAR. Entdo, a
densidade a posteriori condicional dos parametros VAR e estados latentes do MF-VAR ¢ descrita

por:

p(q)72‘Z0:T7Y—p+1:T> o< p(Zl:T‘Zan)7Z>p(CD7Z|A’)

(44)
p(Zo.r|®. 2 Y_pi1r) o< p(Yir,Zir)p(Zi:r|20, P, X) p(20|Y—p+1)

Neste caso, o amostrador de Gibbs que itera as duas distribui¢des a posteriori condicionais
em (44)

p(¢72|ZO:T7Yfp+1:T) € p(ZO:T|q>727 Yprrl:T)

¢ implementado através do algoritmo de Carter e Kohn (1994).3 Condicionada a Zy.1, a
regressdo multivariada (38) € linear e gaussiana com priori conjugada. Como a priori pertence
a familia MNIW, entdo o MCMC (Markov chain Monte Carlo) pode ser usado diretamente
para obter a posteriori. Entao, o MF-VAR € um modelo espaco de estado linear gaussiano
e a amostragem da posteriori condicional de p(Zy.r|®,X,Y_, 1.7), isto &, a sequéncia Zo.7
condicional aos paradmetros do VAR, é implementada com um suavizador padrdo. A inicializa¢dao

para o passo do filtro de Kalman do suavizador é obtida da distribui¢do p(zo|Y_41).

3 O amostrador de Gibbs segue o algoritmo eficiente de Carter e Kohn (1994) para a amostragem MCMC,

onde todos os estados sdo atualizados conjuntamente em um passo. Esse algoritmo € mais eficiente do que os
amostradores com um unico estado, os quais realizam a atualizagdo de um vetor de estados de cada vez.
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3.2.2 Funcao de verossimilhanca marginal e selecao de hiperparametros

Na estimacgdo bayesiana, um dos aspecto importante refere-se a selecdo dos hiperpara-
metros (A), os quais controlam as regularidades estatisticas de séries macroecondmicas. No
MEF-VAR sao escolhidos os hiperparametros que conjuntamente maximizam a densidade margi-
nal dos dados* (MDD). De acordo com Schorfheide e Song (2015), a melhor performance para
0 MF-VAR ¢ atingida para valores de A entre os extremos A =0 e A — . A resolu¢do da MDD

envolve integrar os estados latentes. A probabilidade a posteriori de A é proporcional a MDD:

P17 |Y_pi10,A) = /p(Y1:T7ZO:T>¢7Z|Y—p+1:0>)L)d(ZO:Tq)7Z)- (45)

Para gerar as previsdes do MF-VAR, condicionamos o valor de Ay que maximiza o
logaritmo da MDD:

T
lnp(Yl:T|Y7p+IZOv)L) = Zln/p(yl‘|Yp+1:t17(I)az)p(q)a2|yp+l:tl)d(q)az‘)' (46)
=1

O logaritmo da densidade marginal dos dados pode ser interpretado como a soma da
pontuagdo preditiva um passo a frente. A escolha de A baseada na MDD tende a funcionar bem
em inferéncia, assim como, em previsdo, de acordo com Schortheide e Song (2015). No caso da
geracdo das previsdes do MF-VAR, cada horizonte de previsdo é condicionado sobre o valor Ar
que maximiza o logaritmo da densidade marginal dos dados.

3.2.2.1 Aproximacao da densidade marginal dos dados

A resolucdo da MDD a partir de (45) envolve resolver a integral envolvendo estados
latentes. Uma forma de estimar a MDD ¢€ utilizando o estimador média harmonica de Geweke
(1999).

1 _ pWer,wolYir, Y- pi10) 47
p(Yir|Y—pi10,A)  p(Wir,Yir,wolY—pi10)

onde W;.7 engloba os valores ndo observaveis de x,, para o primeiro e o segundo
més de cada trimestre e wy contém os valores correspondentes para o periodo de inicializa¢ao

t =—p-+1,...,0. Entdo, a aproximacdo da MDD ¢ dada por:
i i -1
1Y pr W)

N & @129 1) pEY_pi10,4)

(48)

A constante ¢ captura o termo Jacobiano associado com a mudanca de varidvel de

(wo, Wr.r,Y1.7) para (zo,Z1.7). A fungdo f segue Geweke (1999) sendo uma distribui¢do normal

4 Também chamada de verossimilhanca marginal.
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multivariada com média fiy,, = % ¥V, Wl(f% e variancia Yy, = & LN, Wl(:i%Wl(:i)T — b iy, ;-
E definido fo(w(()i)) = p(z(()i) |Y_p+1:0,4) de forma que os termos se cancelem. A avaliagdo do
denominador € obtida usando as constantes de normalizac@o para a distribuicio MNIW (ver

Negro e Schorfheide (2011)).

3.3 APLICACAO EMPIRICA

Esta secdo apresenta a aplicagdo empirica dos modelos descritos na se¢do 3.2 para o caso
brasileiro. Sdo apresentadas as varidveis utilizadas, bem como a escolha dos hiperparametros
utilizados na construc¢ao das previsdes do MF-VAR e do VAR baseado na agregacao temporal
em dados trimestrais (QF-VAR). A especificacio QF-VAR ¢ estimada de duas maneira: i) QF-
VAR (priori informativa), ou seja, estimado de forma semelhante ao MF-VAR e ii) VAR(OLS)

estimado por Minimos Quadrados Ordinarios (OLS).?

3.3.1 Variaveis macroeconomicas

Sao consideradas 9 variaveis, sendo 3 varidveis trimestrais € 6 variaveis mensais. As
varidveis trimestrais sdo o PIB real (PIB), consumo real do governo (GOV) e formagao bruta de
capital fixo real (INV). As varidveis mensais sao taxa de desemprego na RMSP (UNR), taxa de
juros (JUROS), taxa de inflagdo (INF), Pesquisa Industrial Mensal Brasil®(IND), IPCA nicleo
médias aparadas com suavizagdo (INFCORE) e o indice do salario real médio na industria em
Sao Paulo (AWI). As varidveis que entram no VAR em logaritmo siao: PIB, GOV, INV, IND e

AWTI e as demais varidveis sao divididas por 100.

Os dados abrangem o periodo de jan./96 a jun./17. A previsdo € realizada com uma abor-
dagem recursiva a qual considera uma sequéncia crescente de dados Y, 1.7, T = Tiin, -+, Tinaxs
para reestimar os parametros dos modelos (MF-VAR e QF-VAR) e gerar as previsdes para os
periodos T+ 1,...,T + H. O horizonte de previsdao maximo é H = 12 meses. O periodo t = 1

corresponde a jul./96, T,,;, a jun./12 e T;,4, a jun./16, resultando em 49 amostras de estimagao.

Observacoes mensais para as 3 séries em frequéncia trimestral sdo obtidas aplicando
o amostrados de Gibbs para periodo amostral inteiro (jan./96 a jun./17).” Como as previsdes
sdo avaliadas em médias trimestrais®, as trajetérias mensais simuladas sdo agregadas da mesma
forma. Considerando que as varidveis trimestrais somente sdo observadas nessa frequéncia,
avaliamos as previsoes das médias trimestrais apesar do modelo ser resolvido na frequéncia

mensal subjacente. Entdo, h = 1,..., H € contado em trimestres ao invés de meses.

5 Como destacado por Giannone, Lenza e Primiceri (2015), no modelo VAR com priori flat, a distribui¢do a

posteriori dos pardmetros € centrada na estimativa OLS.

Os dados anteriores a Dez./01 foram retropolados a partir da série antiga da PIM para construir uma série com
inicio em 1996.

As 3 séries mensais inferidas sdo tratadas como dados na avalia¢do da previsdo pontual.

Nesse caso, médias trimestrais referem-se a média para cada 3 meses.
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As previsdes sdo avaliadas com base na média do erro quadrético de previsao (MSFE)
relativo. A comparagdo entre 0 MSFE para as previsoes das médias trimestrais do MF-VAR e

para as previsdes do QF-VAR ¢ realizada através do MSFE relativo:

MSFE(ilh
MSEFE relativo(i|h) = MSFE, h(l| k)(llh) 49)
encnmari

onde i denota a varidvel e & refere-se ao horizonte de previsdo medido em trimestres. O
modelo QF-VAR(priori informativa) e o QF-VAR(OLS) sdo utilizados como benchmarks. Entdo,
um nimero menor do que 1 implica que o modelo MF-VAR apresenta desempenho melhor do

que o modelo benchmark.

Baseado em andlises prévias, definimos o nimero de lags no equacio de transi¢do
(mensal) do MF-VAR igual a p(m) = 6 e o numero de lags no QF-VAR (priori informativa)
igual a p(q) =2 e QF-VAR (OLS) igual a pig) =1 .

Para cada amostra de estimacao foram geradas 20.000 amostras a partir da distribui¢do
a posterior dos parametros do VAR usando o algoritmo MCMC descrito na se¢do (3.2.1). Sao
descartadas as primeiras 4.000 amostras e utilizadas as restantes para calcular as aproximacgdes

dos momentos a posteriori.

3.3.2 Selecao dos hiperparametros

Como explicado na secdo (3.2.2), os hiperparametros sdo determinados a partir da maxi-
mizacdo da log-verossimilhan¢a marginal. Como salientado por Schortheide e Song (2015), a
otimizagdo da verossimilhanga marginal ocorre em relag@o a 5 hiperparametros que controlam: o
ajuste geral da priori (A1); a taxa de decaimento da varidncia conforme aumenta a defasagem dos
coeficientes, implicando que quanto mais longa for a defasagem mais a varidncia se aproximara
de zero (A;); nimero de observagdes utilizadas para obter a priori para a matriz de covariancia
dos erros (A3); a soma dos coeficientes dos lags de uma variavel em dire¢do a unidade (A4); € 0

pardmetro de ajuste para a co-persisténcia entre os coeficientes do VAR (As).

A reotimizacdo dos hiperparametros do MF-VAR é computacionalmente onerosa. Como
espera-se que a escolha 6tima dos hiperparametros evolua suavamente ao longo do tempo, a
reotimizacdo € realizada aproximadamente a cada 2 anos, em linha com Schorfheide e Song
(2015). Os resultados da reotimizagao indicam alguma mudanga no valor dos hiperparametros.
Com isso, optamos por manter os mesmos valores sucessivamente em cada amostra recursiva,
realizando a mudanca a partir da amostra em que € realizada a reotimizacao, nesse caso, na
amostra recursiva 1, 25 e 49. A tabela (6) mostra a estimativa dos hiperparametros para a tltima

reotimizago.”

®  Os valores dos hiperpimetros do MF-VAR encontram-se no apéndice 3.6. No caso do QF-VAR (priori informa-

tiva), os resultados indicaram a manuteng@o dos mesmos valores para cada amostra recursiva.
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Tabela 6 — Hiperparametros

M A A M As

MF-VAR 0,03 34 1,00 3,40 3,24
QF-VAR 0,26 3,59 1,00 2,63 1,62

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

3.3.3 Resultados empiricos

Nesta secdo apresentamos os resultados do exercicio empirico de previsao do MF-VAR

para o caso brasileiro.

A tabela (7) apresenta a 0 MSFE relativo entre o modelo MF-VAR e o QF-VAR(priori
informativa) como descrito na equacao (49). De forma geral, a performance de previsdo fora
da amostra aponta que a utilizacdo das observagdes mensais dentro do trimestre aumentam a

precisao das previsdes de curto prazo.

Os resultados para PIB, taxa de desemprego, inflacdo e taxa de juros indicam que o uso
de informagdes mensais leva a uma diminuicao considerdvel do MSFE relativo no curto prazo.
A redugdo do MSFE relativo permanece até o horizonte & = 3. Com o aumento do horizonte
de previsdo para h = 4, o QF-VAR(priori informativa) alcangca o MF-VAR e o diferencial do
MSEFE relativo entre as previsdoes dos modelos torna-se negligencidvel. Avaliando a precisao
das previsoes fora da amostra através do RMSFE relativo'?, no caso das previsdes do PIB, a
previsdo um passo a frente tem uma reducgdo de 6,87% do RMSFE relativo comparativamente a

previsdo do QF-VAR(priori informativa).

Para as séries mensais da taxa de desemprego, taxa de inflac@o e taxa de juros, a reducao
do MSFE relativo gerada pelo MF-VAR para essas séries mensais ¢ mais pronunciada do que
para o PIB, a qual é observada em frequéncia trimestral, em linha com Schorfheide e Song
(2015). Para as varidveis divulgadas em frequéncia mensal, as diferencas entre as previsdes do
MF-VAR e do QF-VAR(priori informativa) tende a ser mais pronunciada do que para o PIB.
Para o horizonte 7 = 1, o MF-VAR € capaz de aumentar a precisao das previsoes em 32,49%
para a taxa de desemprego e 6,80% para a taxa de juros e 1,05% para a taxa de inflacdo. Para a
taxa de desemprego e a inflacdo os resultados os ganhos tendem a diminuir com o horizonte &
de previsdo, mas ainda mostram-se substanciais mesmo para & = 4. No caso da taxa de juros, o
ganho com o uso de informacdes mensais tende a aumentar conforme aumenta o horizonte /4 de

previsao.

10 A descricao do RMSFE relativo, bem como, os resultados encontram-se no Apéndice 3.7.
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Tabela 7 — MSFE do MF-VAR versus QF-VAR (priori informativa)

Ry

UNR JUROS INF IND INFcore AWI PIB INV GOV

0,45 0,86 0,97 0,75 1,25 043 086 091 145
0,76 0,71 0,79 0,89 1,30 0,71 092 087 1,14
0,86 0,60 0,83 0,95 1,01 0,82 097 087 1,08
0,91 0,57 0,84 0,96 1,07 0,88 1,00 093 1,06

W N =

Fonte: Elaborado pela autora (2018).
Nota: O MSFE para UNR, JUROS, INF, INFCORE refere-se a previsdao do nivel
das séries. Para as varidveis restantes, 0 RMSFE refere-se ao logaritmo da série.

O uso de informacdes mensais no modelo de previsao das séries trimestrais mostra-se
relevante também para a previsdo da série da producio industrial. No horizonte 7 = 1, o RMSE
relativo da previsdao do MF-VAR € 13,32% menor em relacdo ao QF-VAR(priori informativa).
Para os horizontes 7 = 2,3 e h = 4 o incremento decresce, mas o diferencial mantém-se positivo.
Considerando que a producao industrial € comumente utilizada como um dos indicadores
antecedentes do PIB, o resultado satisfatério da previsao dessa varidavel pode colaborar para a

definicao mais precisa de estimativas para a prévia do PIB.

No caso da previsdo do saldrio mensal, os horizontes # = 1 e h = 2 indicam ganhos
expressivos na redu¢do do MSFE relativo do MF-VAR frente ao QF-VAR(priori informativa).
Conforme A& aumenta, o MSFE relativo diminui, mas ainda assim mostra-se relevante mesmo
com o aumento do horizonte de previsdo. Para as varidveis INFCORE e GOV, o modelo QF-
VAR (priori informativa) ultrapassa o MF-VAR e os diferenciais tornam-se favoraveis ao modelo

que emprega as séries agregadas na frequéncia trimestral.

Em resumo, para os grupo das varidveis trimestrais PIB e INV, os ganhos a partir da
inclusdo de varidveis mensais € menor comparativamente ao grupo de varidveis mensais nao
financeiras (UNR, INF, IND e AWI), consistente com os resultados de Schorfheide e Song
(2015). Conforme o horizonte de previsdo & aumenta, os beneficios em utilizar informagdes
mensais para a previsao, na maioria dos casos, vai diminuindo, mas mantém-se positivo para

varias séries.
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Tabela 8 — MSFE do MF-VAR versus QF-VAR (OLS)

h UNR JUROS INF IND INFcore AWI PIB INV GOV
1 0,16 0,07 0,66 0,10 044 0,14 0,25 021 0,52
2 0091 0,15 0,99 0,33 0,65 048 089 061 093
3 240 0,22 1,11 0,77 0,68 1,07 2,08 146 1,86
4 4,70 0,32 1,27 1,36 0,83 196 3,69 2,770 3,20

Fonte: Elaborado pela autora (2018).
Nota: O MSFE para UNR, JUROS, INF, INFcore refere-se a previsao do nivel das
séries. Para as varidveis restantes, o MSFE refere-se ao logaritmo da série.

A tabela (8) apresenta a 0 MSFE relativo entre o modelo MF-VAR e o QF-VAR(OLS). De
forma geral, a performance de previsdo fora da amostra aponta que a utilizagdo das observacoes
mensais dentro do trimestre aumentam a precisao das previsdes para h = 1 e h = 2 passos a

frente para todas as varidveis.

Os resultados para PIB, taxa de desemprego, inflacdo e taxa de juros indicam a diminui¢do
do MSFE relativo para h = 1 e h = 2. No caso do PIB, a previsdo um passo a frente tem
uma reducdo consideravel de 49,7% do RMSFE relativo comparativamente a previsao do QF-
VAR(OLS).

Nesse caso, para os grupo das varidveis trimestrais os ganhos a partir da inclusdo de
varidveis mensais foram similares ao grupo de variaveis mensais nao financeiras (UNR, INF,
IND e AWI), diferentemente do caso QF-VAR(priori informativa). Na maioria das situacoes,
para o horizonte de previsdo superior a 4 = 3, os beneficios em utilizar informagdes mensais

para a previsdo desaparece.

Em ambos os casos, se o objetivo é gerar previsdes para h = 1 e h = 2 trimestres a frente,
0 MF-VAR indica ganhos de performance mais expressivos tanto em relagao ao QF-VAR(priori
informativa) como, também, ao QF-VAR(OLYS). Para horizontes superiores a 47 = 3, o incremento

diminuiu ou desaparece em relagdo a ambas as versdes do QF-VAR.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho tem como foco a previsdao empirica de curto prazo de séries macroecond-
micas do Brasil utilizando o modelo mixed-frequency VAR (MF-VAR) o qual utiliza dados que
sdo observados em frequéncias mistas - mensais e trimestrais. A especificacdio do MF-VAR
(SCHORFHEIDE; SONG, 2015) utiliza uma abordagem bayesiana com o intuito de lidar com
a dimensionalidade do modelo, bem como, os hiperparametros sdo determinados pelos dados

(data-driven) através da maximizac¢do do logaritmo da densidade marginal dos dados.

Os resultados indicam ganhos na precisao das previsdes do MF-VAR comparativamente
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ao modelo QF-VAR (quarterly-frequency VAR). No caso da vers@ao do QF-VAR isso indica
que a utilizagdo de dados mensais melhora a previsao de curto prazo, especialmente a previsao
para h =1 e h =2 passos a frente. Com o horizonte de previsdo aproximando-se de 1 ano, o
incremento entre as previsdes do MF-VAR e do QF-VAR(priori informativa) vao diminuindo.
Em relacdo ao QF-VAR(OLS), os ganhos do MF-VAR ocorrerem até 7 = 2 trimestres a frente,

pois apos esse periodo os ganhos desaparecem.

De forma geral, os resultados indicam que a especificagdo do VAR com observacoes
em diferentes frequéncias - mensais e trimestrais - € interessante para a previsao das principais
varidveis macroecondmicas brasileiras. O resultado principal indica que incluir informacao
mensal melhora a performance de previsdo de curto prazo, especialmente com o focoemh =1¢e
h =2 passos a frente. Os resultados indicam que pesquisas futuras podem avancar na andlise
da previsao entre modelos alternativos que utilizam dados com frequéncia mista. Além disso,

podem ser testados conjuntos diferentes de varidveis de acordo o objetivo da previsdo.
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3.6 APENDICE A - HIPERPARAMETROS SELECIONADOS

Tabela 9 — Hiperparametros

M A A A As

MF-VAR 0,05 3,40 1,00 3,40 2,19
QF-VAR 0,26 3,59 1,00 2,63 1,62

Fonte: Elaborado pela autora (2018).
Nota: Refere-se aos hiperparametros obtidos a partir da amostra recursiva 1.

Tabela 10 — Hiperparametros

M A A M As

MF-VAR 0,04 34 1,00 3,40 3,24
QF-VAR 0,26 3,59 1,00 2,63 1,62

Fonte: Elaborado pela autora (2018).
Nota: Refere-se aos hiperpardmetros obtidos a partir da amostra recursiva 25.
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3.7 APENDICE B - RMSFE

Essa secdo apresenta a avaliacdo da precisao das previsdes avaliadas com base na média
da raiz do erro quadratico de previsdao (RMSFE) relativo. A comparacio entre o RMSFE para as
previsoes das médias trimestrais do MF-VAR e para as previsdoes do QF-VAR ¢ realizada através
do RMSFE relativo:

RMSFE(i|h) - RMSFEbenchmark(i|h)

relativo(i|h) RMSF Epencimark (i h)

(50)

onde i denota a varidvel e & refere-se ao horizonte de previsdao medido em trimestres. O
modelo QF-VAR(priori informativa) e o QF-VAR(OLS) sdo utilizados como benchmarks.

Tabela 11 — RMSFE relativo do MF-VAR versus QF-VAR (priori informativa)

h UNR JUROS INF IND INFcore AWI PIB INV GOV

1 -325 -6,8  -1,1 -133 12,0 -344 -69 -473 20,4
2 -125 -15,5 -10,8  -5,6 14,1 -152 -3,8 -6,6 7,0
3 -1 -220 8,6 -23 1,0 -90 -1,0 -6,2 4,0
4 -4, 239 719  -1,6 36 -58 03 -3,1 3,1

Fonte: Elaborado pela autora.
Nota: O RMSFE para UNR, JUROS, INF, INFCORE refere-se a previsao do nivel
das séries. Para as varidveis restantes, 0 RMSFE refere-se ao logaritmo da série.

Tabela 12 — RMSFE relativo do MF-VAR versus QF-VAR (OLS)

h  UNR JUROS INF IND INFcore AWI PIB INV GOV

I -59,2 -73,5 -18,3 -68,0 -33,1 -62,3 -49,7 -53,3 -27]1
2 46 -60,4 0,0 -42,0 -19.2 -303 -55 -21,6 -32
3 550 -52,2 54 -11,9 -17,0 3,7 443 21,1 36,6
4 1170 -42,6 129 16,8 -84 40,0 922 645 79,0

Fonte: Elaborado pela autora.
Nota: O RMSEFE para UNR, JUROS, INF, INFcore refere-se a previsao do nivel das
séries. Para as varidveis restantes, 0 RMSFE refere-se ao logaritmo da série.
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4 CONCLUSAO

Esta tese € composta por dois ensaios académicos com foco sobre a previsao macroe-
condmica no Brasil. No primeiro ensaio realizamos dois exercicios empiricos de previsao fora
da amostra para a inflacdo, PIB e taxa de juros no Brasil utilizando o modelo VAR com coefici-
entes variando no tempo e volatilidade estocastica (D’ AGOSTINO; GAMBETTI; GIANNONE,
2013), comparando a performance de previsao com outros modelos que restringem a variagao
dos coeficientes. O objetivo foi analisar se a inclusdo da volatilidade estocdstica melhora a
performance de previsdo em real-time dessas varidveis-chave para a economia brasileira no
Regime de Metas de Inflagdo. Os resultados indicam que o modelo TVP-VAR(SV) apresenta
uma performance geral satisfatéria do comparativamente aos outros modelos. De forma geral, os
resultados encontrados validam a importancia de incluir a mudanca estrutural e, especialmente, a
possibilidade de choques exdgenos ao modelo, sendo importante para a previsao. Além disso, a
previsdao em tempo real com o modelo TVP-VAR(SV) incorpora o cariter da variacdo no tempo

da economia, como salienta D’ Agostino, Gambetti e Giannone (2013).

No segundo ensaio foi realizada uma aplicacdo empirica com foco na previsdo do PIB e
da taxa de inflagdo no Brasil com o intuito de verificar se a utilizacdo da especificacio VARMA
proposta por Chan e Eisenstat (2017) melhora a performance de previsdao dessas varidveis.
Particularmente, o foco € sobre a generalizacio do VARMA com coeficientes variando no tempo
e volatilidade estocastica. Os resultados da aplicagdo empirica para o Brasil indicaram que
somente adicionar o componente de médias moveis nao melhora a performance de previsdo das
varidveis. Contudo, adicionar volatilidade estocdstica ao VARMA melhora consideravelmente
o desempenho da previsdo. A especificacio VAR com volatilidade estocdstica apresenta o
melhor desempenho entre os modelos. De forma geral, os resultados indicam que a inclusio da
volatilidade estocdstica fornece ganhos expressivos na previsao para o caso brasileiro. Isso sugere
que a volatilidade dos choques exdgenos é empiricamente mais importante do que mudangas no

regime de politica monetdria, o que vem sendo apontando na literatura recente.

O terceiro ensaio teve como foco a previsdao empirica de curto prazo de varidveis ma-
croecondmicas do Brasil aplicando o modelo mixed-frequency VAR (MF-VAR) de Schorfheide
e Song (2015) que utiliza dados observados em frequéncias mistas - mensais € trimestrais.
Procuramos estudar se a inclusdo de dados mensais aumentam a precisdo da previsdo do VAR
comparativamente ao modelo QF-VAR (quarterly-frequency VAR). Os resultados para PIB,
taxa de desemprego, inflagdo e taxa de juros indicam que o uso de informacdes mensais leva a
uma diminuic¢ao consideravel da raiz do erro quadratico médio de previsao (RMSE) no curto
prazo. Em resumo, para o grupo das varidveis trimestrais PIB e investimento, os ganhos a partir
da inclusdo de varidveis mensais € menor comparativamente ao grupo de varidveis mensais

nao financeiras (taxa de desemprego, taxa de inflacdo, produgdo industrial e saldrio mensal),
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consistente com os resultados de Schorfheide e Song (2015). Conforme o horizonte de previsao
h aumenta, os beneficios de utilizar informac¢des mensais para a previsao, na maioria dos casos,
vai diminuindo, mas mantém-se positivo para vérias séries. Consistente com a literatura, se
o objetivo é gerar previsdes para um ou dois trimestres a frente, o modelo MF-VAR torna-se

bastante atraente em relacdo ao QF-VAR.
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