UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
FACULDADE DE CIENCIAS ECONOMICAS

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ECONOMIA

RAFAEL TIECHER CUSINATO

ENSAIOS SOBRE PREVISAO DE INFLACAO E ANALISE DE
DADOS EM TEMPO REAL NO BRASIL

Porto Alegre
2009



RAFAEL TIECHER CUSINATO

ENSAIOS SOBRE PREVISAO DE INFLACAO E ANALISE DE
DADOS EM TEMPO REAL NO BRASIL

Tese submetida ao Programa de Pos-
Graduacdo em Economia da Faculdade de
Ciéncias Econdmicas da Universidade Federal
do Rio Grande do Sul como quesito parcial a
obten¢do do grau de Doutor em Economia,
énfase em Economia Aplicada.

Orientador: Prof. Sabino da Silva Poérto Junior

Porto Alegre
2009



DADOS INTERNACIONAIS DE CATALOGACAO NA PUBLICACAO (CIP)

Responsével: Biblioteca Gladis W. do Amaral, Faculdade de Ciéncias Economicas da

UFRGS

C986e

Cusinato, Rafael Tiecher
Ensaios sobre previsdo de inflacdo e andlise de dados em tempo real no Brasil /
Rafael Tiecher Cusinato. — Porto Alegre, 2009.
139 f.: il

Orientador: Sabino da Silva Porto Janior.

Tese (Doutorado em Economia) - Universidade Federal do Rio Grande do Sul,
Faculdade de Ciéncias Econdmicas, Programa de P6s-Graduagdo em Economia,
Porto Alegre, 2009.

1. Inflagc@o : Modelo de previsdo : Brasil. 2. Produto interno bruto : Previsao :
Brasil. 3. Producao industrial : Previsdo : Brasil. I. Porto Junior, Sabino da Silva. II.
Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Faculdade de Ciéncias Econdmicas.
Programa de P6s-Graduagao em Economia. III. Titulo.

CDU 330.115




RAFAEL TIECHER CUSINATO

ENSAIOS SOBRE PREVISAO DE INFLACAO E ANALISE DE
DADOS EM TEMPO REAL NO BRASIL

Tese submetida ao Programa de Pds-
Graduacdo em Economia da Faculdade de
Ciéncias Econdmicas da Universidade Federal
do Rio Grande do Sul como quesito parcial a
obten¢do do grau de Doutor em Economia,
énfase em Economia Aplicada.

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Sabino da Silva Porto Juinior (Orientador — UFRGS)

Prof. Dr. Claudio Djissey Shikida IBMEC/MG)

Prof. Dr. Roberto Camps Moraes (UNISINOS)

Prof. Dr. Ronald Otto Hillbrecht (UFRGS)



AGRADECIMENTOS

Neste breve pardgrafo, gostaria de mostrar meu reconhecimento e admiracdo ao
trabalho e a pessoa do Prof. Sabino Porto Junior. O Sabino foi uma influéncia muito
importante e presente em minha formacao. Além de sua competéncia profissional, gostaria de
ressaltar a sua dedicac@o incansdvel em ensinar e auxiliar seus alunos em suas trajetérias de
aprendizado. Tenho convic¢do de que muitos colegas do PPGE fariam das minhas palavras as

suas.

Agradeco aos membros da Banca Examinadora pelos comentérios, criticas e

sugestoes.

Sou muito grato a Universidade Federal do Rio Grande do Sul, ao PPGE e a todos os
professores os quais tive a oportunidade de ser aluno, por proporcionarem um ambiente tao
favordvel a disseminacdo do conhecimento. Agradeco também a lara e as funciondrias do

PPGE pela eficiéncia, disposicdo e bom atendimento na secretaria.

O Departamento de Pesquisa do Banco Central do Brasil foi certamente um
ambiente proficuo para o desenvolvimento deste trabalho. Ao meu colega André Minella, um
agradecimento especial pelos incentivos, idéias, corre¢des, comentdrios e reflexdes a respeito
dos dois ultimos ensaios desta tese. Aos meus colegas Francisco Marcos Rodrigues
Figueiredo, Fabio Araujo e Wagner Piazza Gaglianone, sou muito grato pelo esclarecimento
de duvidas que surgiram ao longo deste trabalho. Agradeco também ao Wagner por sua leitura
do primeiro ensaio e pelas sugestdes. (Desde jd, eximo meus colegas de quaisquer
responsabilidades sobre eventuais desacertos em meu trabalho.) Finalmente, agradeco aos
meus chefes, Carlos Hamilton Vasconcelos Aradjo, Eduardo José Araujo Lima e Fabio

Araujo pelo incentivo e forca de vontade para que eu concluisse a tese.

Agradeco a meus pais e a minha esposa pelo carinho, dedica¢do, amor e incentivo.
Acredito que o apoio de minha familia proporcionou um equilibrio fundamental nesta fase da

minha vida.



RESUMO

Esta tese apresenta trés ensaios sobre previsdo de inflagdo e andlise de dados em
tempo real no Brasil. Utilizando uma curva de Phillips, o primeiro ensaio propde um “modelo
evolucionario” para prever inflacdo no Brasil. O modelo evoluciondrio consiste em uma
combinacdo de um modelo ndo-linear (que ¢ formado pela combinacdo de trés redes neurais
artificiais — RNAs) e de um modelo linear (que também € a referéncia para propdsitos de
comparacdo). Alguns pardmetros do modelo evoluciondrio, incluindo os pesos das
combinagdes, evoluem ao longo do tempo segundo ajustes definidos por trés algoritmos que
avaliam os erros fora-da-amostra. As RNAs foram estimadas através de uma abordagem
hibrida baseada em um algoritmo genético (AG) e em um algoritmo simplex de Nelder-Mead.
Em um experimento de previsio fora-da-amostra para 3, 6, 9 e 12 passos a frente, o
desempenho do modelo evoluciondrio foi comparado ao do modelo linear de referéncia,
segundo os critérios de raiz do erro quadritico médio (REQM) e de erro absoluto médio
(EAM). O desempenho do modelo evoluciondrio foi superior ao desempenho do modelo
linear para todos os passos de previsao analisados, segundo ambos os critérios. O segundo
ensaio € motivado pela recente literatura sobre andlise de dados em tempo real, que tem
mostrado que diversas medidas de atividade econdmica passam por importantes revisdes de
dados ao longo do tempo, implicando importantes limitacdes para o uso dessas medidas.
Elaboramos um conjunto de dados de PIB em tempo real para o Brasil e avaliamos a extensao
na qual as séries de crescimento do PIB e de hiato do produto sdo revisadas ao longo do
tempo. Mostramos que as revisdes de crescimento do PIB (trimestre/trimestre anterior) sdao
economicamente relevantes, embora as revisdes de crescimento do PIB percam parte da
importancia a medida que o periodo de agregacdo aumenta (por exemplo, crescimento em
quatro trimestres). Para analisar as revisdes do hiato do produto, utilizamos quatro métodos de
extracao de tendéncia: o filtro de Hodrick-Prescott, a tendéncia linear, a tendéncia quadratica,
e o modelo de Harvey-Clark de componentes ndo-observdveis. Todos os métodos
apresentaram revisdes de magnitudes economicamente relevantes. Em geral, tanto a revisao
de dados do PIB como a baixa precisdao das estimativas de final-de-amostra da tendéncia do
produto mostraram-se fontes relevantes das revisdes de hiato do produto. O terceiro ensaio é
também um estudo de dados em tempo real, mas que analisa os dados de produgdo industrial
(PI) e as estimativas de hiato da producdo industrial. Mostramos que as revisdes de
crescimento da PI (més/més anterior) ¢ da média modvel trimestral sdo economicamente
relevantes, embora as revisdes de crescimento da PI tornem-se menos importantes a medida
que o periodo de agregacdo aumenta (por exemplo, crescimento em doze meses). Para
analisar as revisdes do hiato da PI, utilizamos trés métodos de extracdo de tendéncia: o filtro
de Hodrick-Prescott, a tendéncia linear e a tendéncia quadritica. Todos os métodos
apresentaram revisdes de magnitudes economicamente relevantes. Em geral, tanto a revisao
de dados da PI como a baixa precisdo das estimativas de final-de-amostra da tendéncia da PI
mostraram-se fontes relevantes das revisdes de hiato da PI, embora os resultados sugiram
certa predomindncia das revisdes provenientes da baixa precisdo de final-de-amostra.

Palavras-chave: Previsao de inflagdo; Redes neurais artificiais; Algoritmos genéticos; Curva de Phillips; Modelo
evoluciondrio; Dados em tempo real; Hiato do produto; Produto Interno Bruto; Producdo industrial; Ciclo
econdmico; Brasil.



ABSTRACT

This thesis presents three essays on inflation forecasting and real-time data analysis
in Brazil. By using a Phillips curve, the first essay presents an “evolutionary model” to
forecast Brazilian inflation. The evolutionary model consists in a combination of a non-linear
model (that is formed by a combination of three artificial neural networks - ANNs) and a
linear model (that is also a benchmark for comparison purposes). Some parameters of the
evolutionary model, including the combination weight, evolve throughout time according to
adjustments defined by three algorithms that evaluate the out-of-sample errors. The ANNs
were estimated by using a hybrid approach based on a genetic algorithm (GA) and on a
Nelder-Mead simplex algorithm. In a 3, 6, 9 and 12 steps ahead out-of-sample forecasting
experiment, the performance of the evolutionary model was compared to the performance of
the benchmark linear model, according to root mean squared errors (RMSE) and to mean
absolute error (MAE) criteria. The evolutionary model performed better than the linear model
for all forecasting steps that were analyzed, according to both criteria. The second essay is
motivated by recent literature on real-time data analysis, which has shown that several
measures of economic activities go through important data revisions throughout time,
implying important limitations to the use of these measures. We developed a GDP real-time
data set to Brazilian economy and we analyzed the extent to which GDP growth and output
gap series are revised over time. We showed that revisions to GDP growth (quarter-on-
quarter) are economic relevant, although the GDP growth revisions lose part of their
importance as aggregation period increases (for example, four-quarter growth). To analyze the
output gap revisions, we applied four detrending methods: the Hodrick-Prescott filter, the
linear trend, the quadratic trend, and the Harvey-Clark model of unobservable components. It
was shown that all methods had economically relevant magnitude of revisions. In a general
way, both GDP data revisions and the low accuracy of end-of-sample output trend estimates
were relevant sources of output gap revisions. The third essay is also a study about real-time
data, but focused on industrial production (IP) data and on industrial production gap
estimates. We showed that revisions to IP growth (month-on-month) and to IP quarterly
moving average growth are economic relevant, although the IP growth revisions become less
important as aggregation period increases (for example, twelve-month growth). To analyze
the output gap revisions, we applied three detrending methods: the Hodrick-Prescott filter, the
linear trend, and the quadratic trend. It was shown that all methods had economically relevant
magnitude of revisions. In general, both IP data revisions and low accuracy of end-of-sample
IP trend estimates were relevant sources of IP gap revisions, although the results suggest
some prevalence of revisions originated from low accuracy of end-of-sample estimates.

Key words: Inflation forecasting; Artificial neural networks; Genetics algorithms; Phillips curve; Evolutionary
model; Real-time data; Output gap; Gross Domestic Product; Industrial production; Business cycle; Brazil.
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1. Introduciio’

O regime de metas para inflacio completa, neste ano, dez anos de existéncia no
Brasil. Em um regime de metas, a conducdo da politica monetdria e a tomada de decisdao dos
agentes econdmicos requerem tanto um grande conjunto de informacdes sobre o estado da
economia como modelos que permitam utilizar esse conjunto de informacdes para prever a
trajetdria futura da inflagdo. Enfatizaremos dois aspectos relevantes subjacentes a tomada de
decisdo em um regime de metas que permeiam os ensaios apresentados nesta tese: (a) a
importancia de modelos de previsdao de inflacdo e (b) a natureza “em tempo real” do processo

de tomada de decisio.

Ao propor um modelo de previsdo de inflacdo no primeiro ensaio e analisar as
revisdes de vdrias medidas de atividade econdmica nos segundo e terceiro ensaios, esta tese
tem como objetivo contribuir com novos subsidios acerca da utilizagdo e compreensdao do
conjunto de informacio disponivel no Brasil para a andlise da politica monetaria e para a
tomada de decisdo dos agentes econdmicos. O primeiro ensaio € motivado pelas evidéncias
empiricas de ndo-linearidade na curva de Phillips. A medida que um novo modelo de previsdo
mostra-se promissor (no caso, que inclua ndo-linearidades), obtém-se uma ferramenta
adicional para utilizar o conjunto de informacao disponivel para inferir sobre o futuro. Os
segundo e terceiro ensaios sdo motivados pela recente literatura de andlise de dados em tempo
real, que tem mostrado que diversas medidas de atividade econdmica passam por importantes
revisdes de dados ao longo do tempo. Se essas revisdes mostram-se economicamente
relevantes também para o caso brasileiro, isso tem importantes implicacdes sobre como os
agentes econOmicos brasileiros, formuladores de politica e as andlises de politica monetaria

devem utilizar o conjunto de informacao disponivel.

No primeiro ensaio (capitulo 2), propomos um “modelo evolucionario” baseado em
uma curva de Phillips para prever inflacdo no Brasil. O modelo evoluciondrio consiste em
uma combina¢do de um modelo ndo-linear (que € formado pela combinagdo de trés redes
neurais artificiais — RNAs) e de um modelo linear (que também € a referéncia para propdsitos
de comparagdo). Os modelos sdao estimados recursivamente. Alguns parametros do modelo
evoluciondrio, incluindo os pesos das combinag¢des, evoluem ao longo do tempo segundo

ajustes definidos por trés algoritmos que avaliam os erros fora-da-amostra. As RNAs foram

' A tese impressa é acompanhada por um CD com os programas e dados necessrios para replicar os
experimentos empiricos realizados. Ver apéndice A.1.
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estimadas através de uma abordagem hibrida baseada em um algoritmo genético (AG) e em

um algoritmo simplex de Nelder-Mead.

Na primeira iteracdo da estimagdo recursiva, o modelo evoluciondrio € o proprio
modelo linear (todo o peso da combinacdo estd no modelo linear). A medida que sdo
efetuadas pesquisas de desempenho fora-da-amostra, alguns parametros evoluem ao longo do
tempo e o modelo evoluciondrio pode tornar-se ndo-linear. Se as pesquisas fora-da-amostra
indicarem, o grau de ndo-linearidade do modelo evolucionério pode aumentar (aumentando o
peso de uma RNA com mais neurdnios na camada escondida), ou diminuir (inclusive
tornando-se novamente um modelo linear). Os modelos foram estimados para horizontes de
previsdo de trés, seis, nove e doze meses a frente, e os desempenhos do modelo evolucionario
e do modelo linear foram comparados através dos critérios de raiz do erro quadratico médio
de previsdo (REQMP) e de erro absoluto médio de previsao (EAMP). O nosso objetivo €
desenvolver uma ‘“abordagem evoluciondria” e potencialmente ndo-linear para prever inflagao
no Brasil. Encontramos que o desempenho do modelo evoluciondrio foi superior ao do

modelo linear para todos os passos de previsao analisados, segundo ambos os critérios.

No segundo ensaio (capitulo 3), elaboramos um conjunto de dados de PIB em tempo
real para o Brasil. A partir desse conjunto de dados, investigamos o comportamento das
revisoes de crescimento do PIB e das estimativas de hiato do produto, obtidas pela aplicacdo
de quatro métodos de extracdo de tendéncia: filtro de Hodrick-Prescott, tendéncia linear,
tendéncia quadritica e o modelo de Harvey-Clark de componentes ndo-observaveis.
Assumindo que a nossa ultima série de dados € a melhor estimativa que possuimos,
calculamos varios indicadores sobre as revisdes de crescimento do PIB e de hiato do produto.
No caso do hiato do produto, decompomos as revisdes em duas partes: (i) revisdes do hiato
provenientes da propria revisdo dos dados de PIB e (ii) revisdes do hiato provenientes da

inclusao de novas observagdes de PIB na amostra.

Analisando os indicadores de revisdo de crescimento do PIB e de hiato do produto
para o Brasil, nosso objetivo € investigar a relevancia das revisdes e examinar se os achados
empiricos da literatura internacional sobre dados em tempo real também se aplicam ao Brasil.
Mostramos que as revisdes de crescimento do PIB (trimestre/trimestre anterior) sao
economicamente relevantes, embora as revisdes de crescimento do PIB percam parte da

importancia a medida que o periodo de agregacdo aumenta (por exemplo, crescimento em
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quatro trimestres). Na andlise do hiato do produto, todos os métodos apresentaram revisoes de
magnitudes economicamente relevantes, embora os indicadores de revisdo de hiato do
produto brasileiros sejam, em geral, menos desfavordveis do que os reportados pelos estudos
internacionais. Em trés dos quatro métodos, a revisdo implicou mudanga do sinal do hiato em
30% ou mais das vezes, e a magnitude de revisdo foi maior do que a prépria magnitude do
hiato em aproximadamente 50% ou mais das vezes. Em geral, tanto a revisao de dados do PIB
como a baixa precisdo das estimativas de final-de-amostra da tendéncia do produto

mostraram-se fontes relevantes das revisdes de hiato do produto.

No terceiro ensaio (capitulo 4), organizamos um conjunto de dados de producgdao
industrial (PI) em tempo real para o Brasil. Utilizando a mesma metodologia do segundo
ensaio, calculamos varios indicadores sobre as revisdes de crescimento da produgdo industrial
e do hiato da producdo industrial. As estimativas de hiato da PI foram obtidas pela aplicagcdo
de trés métodos de extracdo de tendéncia: filtro de Hodrick-Prescott, tendéncia linear e
tendéncia quadrética. No caso do hiato da produc¢do industrial, decompomos as revisdes em
duas partes: (i) revisdes do hiato provenientes da prépria revisdo dos dados da PI e (ii)

revisdes do hiato provenientes da inclusdo de novas observacdes de PI na amostra.

Analisando os indicadores de revisdo, nosso objetivo € investigar a relevancia das
revisdes da producdo industrial e do hiato da P1. Mostramos que as revisdes de crescimento da
PI (més/més anterior) e da média movel trimestral da PI sdo economicamente relevantes,
embora as revisdoes de crescimento da PI tornem-se menos importantes a medida que o
periodo de agregacdo aumenta (por exemplo, crescimento em doze meses). Na andlise do
hiato da PI, todos os métodos apresentaram revisdes de magnitudes economicamente
relevantes. Em dois dos trés métodos, a revisao implicou mudanga do sinal do hiato em 30%
ou mais das vezes, e a magnitude de revisdo foi maior do que a propria magnitude do hiato em
aproximadamente 50% ou mais das vezes. Em geral, tanto a revisdao de dados da PI como a
baixa precisdo das estimativas de final-de-amostra da tendéncia da PI mostraram-se fontes
relevantes das revisdes de hiato da PI, embora os resultados sugiram certa predominancia das

revisdes provenientes da baixa precisao de final-de-amostra.
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2. Prevendo Inflagdo no Brasil com Redes Neurais Artificiais e
Algoritmos Geneéticos — Uma Abordagem Evolucionaria

2.1. Introducgéo

H& quase duas décadas procede-se uma grande mudanca nos regimes monetarios
adotados em diversos paises, no sentido da adocéo do regime de metas de inflacdo. Em julho
de 1999, cinco anos depois de estabilizar sua inflacdo e alguns meses depois de ficar sem sua
“ancora cambial”, o Brasil também aderiu ao novo regime. Com a adocdo do regime de
metas, as necessidades operacionais e as possibilidades advindas da inflagdo relativamente
estavel destacaram a importancia de modelos para prever a inflacéo.

De fato, a capacidade de prever a inflacdo € uma questdo de grande relevancia para
0s paises que adotam o regime de metas. Como ha uma defasagem consideravel dos efeitos da
politica monetéria (e de outras variaveis) sobre a inflagdo, muitas andlises sdo mais
propriamente conduzidas observando-se a trajetoria esperada da inflacdo futura (prevista por

modelos) do que simplesmente analisando a inflagdo presente.

Entre os modelos de previsao de inflagdo, talvez os mais frequentes na literatura (e na
pratica) sejam baseados na curva de Phillips. E, embora a curva de Phillips seja linearmente
modelada na maioria dos trabalhos, ha cada vez mais evidéncias quanto a presenca de nédo-
linearidades, especialmente sobre as varidveis taxa de cambio e hiato do produto (ou outra
medida de atividade econbmica), e sobre a interagdo entre ambas. Laxton, Rose e Tambakis
(1999) encontraram evidéncias de ndo-linearidades na curva de Phillips para os Estados
Unidos; enquanto Mayes e Virén (2005) e Pyyhtia (1999) encontraram evidéncias para paises
da Unido Européia. Veirman (2005) encontrou evidéncias de ndo-linearidade na curva de
Phillips para o Japdo, enquanto Correa e Minella (2006) encontraram evidéncias de n&o-
linearidades para o Brasil. Em seu trabalho, Correa e Minella (2006) estimaram modelos TAR
(Threshold Autoregressive Model) e obtiveram, entre outras, evidéncias de que 0 repasse
cambial na curva de Phillips depende do valor da variacdo da taxa de cambio e do nivel do

hiato do produto.
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Estas evidéncias sugerem que, potencialmente, um modelo de previsdo ndo-linear de
inflacdo pode apresentar um desempenho superior a um modelo de previsao linear. Motivados
por estas evidéncias, e utilizando uma curva de Phillips, propomos um “modelo
evolucionario” de previsdo de inflacdo," potencialmente ndo-linear, baseado em redes neurais
artificiais (RNAS), algoritmos genéticos (AGs), e em um proprio modelo linear. O modelo
evolucionério é obtido pela combinacdo de um modelo linear (que ele proprio é também a
referéncia em relacdo ao qual avaliamos o modelo evolucionario) e de um “modelo néo-
linear”. O “modelo ndo-linear” é formado pela combinacdo de trés RNAs.

Um atrativo das RNAs ¢ a sua alta capacidade de aproximar fung@es, com um grande
potencial de modelar fenébmenos ndo-lineares. Nos experimentos realizados por Nakamura
(2005) com modelos univariados, as RNAs apresentaram desempenho superior aos lineares
para prever a inflacdo norte-americana. McAdam e McNelis (2005), utilizando modelos de
previsdo baseados em uma curva de Phillips, reportaram resultados diversos para os Estados
Unidos, paises da zona do Euro e Japdo.? Em Panda e Narasimhan (2007), as RNAs
obtiveram melhor desempenho do que modelos lineares na previsdao da taxa de cambio
indiana.

Em nossos experimentos de previséo, as RNAs foram estimadas por uma abordagem
hibrida, com o uso de um algoritmo genético e de um algoritmo simplex de Nelder-Mead. Os
AGs possuem muitas vantagens sobre os algoritmos tradicionais, entre elas, a pesquisa
simultanea de uma ampla amostra da superficie de erro; mas ndo sdo muito eficientes para
efetuar o “ajuste fino” das solucBes.’> Assim, uma vez que o AG é aplicado, a nossa
abordagem implica em utilizar a solucdo fornecida pelo AG como uma solucdo inicial para o
algoritmo simplex de Nelder-Mead, que é um algoritmo de busca local.

Os modelos sdo estimados recursivamente e a amostra de dados mensais completa
compreende o periodo 1995:1-2007:12. Na primeira iteracdo da estimacdo recursiva, 0
modelo evolucionario é o proprio modelo linear (todo o peso da combinacdo esta no modelo

! Em nosso trabalho, por previsdo de inflacdo, entenda-se previsdo de precos livres (IPCA-livres, que é o indice
de Precos ao Consumidor Amplo, IPCA, mas com precos administrados excluidos). Usualmente, ndo se modela
diretamente a inflacdo “cheia” no Brasil porque o seu componente de pre¢os administrados segue uma dindmica
distinta, que, em parte, é estabelecida por regras contratuais de indexacdo. Ver Correa e Minella (2006) e
Figueiredo e Ferreira (2002).

% Para alguns paises e alguns indices de precos, as RNAs desempenharam melhor do que os modelos lineares;
para outros paises e indices de pre¢os, os modelos lineares desempenharam melhor.

% Ver Haupt e Haupt (2004).
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linear). A medida que sdo efetuadas pesquisas de desempenho fora-da-amostra,* alguns
parametros evoluem ao longo do tempo e o0 “modelo evolucionario” pode tornar-se ndo-linear.
Se as pesquisas fora-da-amostra indicarem, o grau de ndo-linearidade do modelo
evolucionario pode aumentar (aumentando o peso do modelo ndo-linear ou o0 peso de uma
RNA com mais neurbnios na camada escondida), ou diminuir (inclusive tornando-se
novamente um modelo linear). Os modelos foram estimados para horizontes de previsao de
trés, seis, nove e doze meses a frente, e os desempenhos do modelo evolucionario e do
modelo linear foram comparados através dos critérios de raiz do erro quadratico médio de
previsdo (REQMP) e de erro absoluto médio de previsdo (EAMP).

O nosso objetivo é desenvolver uma “abordagem evoluciondria”, potencialmente
ndo-linear, para prever inflagdo no Brasil. Além disso, este ensaio contribui para ressaltar o
potencial, para a area de previsdo, de abordagens computacionais baseadas em Inteligéncia
Artificial. Encontramos que o desempenho do modelo evolucionario foi superior ao
desempenho do modelo linear para todos os passos de previsdo analisados, segundo ambos 0s
critérios.

O ensaio é organizado da seguinte maneira. Na se¢do 2.2, abordamos o modelo
bésico e suas variaveis. Na secdo 2.3, apresentamos 0 modelo linear. Na secdo 2.4, discutimos
0 “modelo nédo-linear” (que é formado por uma combinacdo de RNAS) e seu método de
estimacdo. Na secdo 2.5, apresentamos 0 modelo evolucionario. Na se¢do 2.6, esclarecemos
alguns aspectos referentes as estimacfes recursivas. Na sec¢do 2.7, discutimos os algoritmos
responsaveis pela evolugdo dos “parametros evolucionarios”. Na se¢do 2.8, apresentamos as
fontes dos dados utilizados. Na secdo 2.9, apresentamos os resultados empiricos. Na se¢édo
2.10, concluimos.

2.2. A Curva de Phillips

Iniciamos com 0 nosso modelo geral de previsdo, baseado em uma curva de
Phillips:

7Z.Ih+h = f (”tli"'v”tl—ml; Yiren yt—m+1;Aqtv"'lAqt—p+l) + Etin (1)

* As previsdes sdo sempre efetuadas para o periodo imediatamente posterior ao Gltimo dado da variével
dependente utilizado para a estimacdo dos modelos. Por exemplo, digamos que o horizonte de previsdo seja de
trés meses a frente e que o periodo de estimacdo de uma iteracdo se encerre em 2005:12. Nesse caso, a Ultima
realizacdo de inflacdo (variavel dependente) utilizada na estimagdo compreende a inflagdo acumulada nos meses
de outubro, novembro e dezembro de 2005. Assim, as previsfes de inflacdo dessa iteracdo sdo para os trés
primeiros meses de 2006; ou seja, sdo previsdes da inflagdo acumulada para os meses de janeiro, fevereiro e
marco de 2006.
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zh, =100-In (%} (2)
t
¢ =100-In (iJ 3)
t-1

onde 7', denota a inflacdo ao longo de h meses que encerra no més t+h, e z{ denota a
inflacdo do periodo t. P é o indice de precos, y € uma medida de atividade econémica, Aq é a
variagdo do cambio real, e &., é o termo de erro aleatdério. O numero de termos

(contemporaneo e defasagens) utilizados no modelo de previséo € n para a taxa de inflagdo, m
para a medida de atividade econébmica e p para a variacdo do cambio real. Estimamos o
modelo para quatro horizontes de previsdo — trés, seis, nove e doze meses a frente (h=3, 6, 9,
12).

Para a variavel de atividade econémica (y), utilizamos duas medidas alternativas:
(@) o hiato do produto, estimado através de um filtro Hodrick-Prescott, com um parametro de

suavizagdo A =14400 ,° sobre o logaritmo natural do produto industrial dessazonalizado; e (b)

a variacdo do produto industrial dessazonalizado; isto é, y, =100-In( prodind, / prodindt_l)

onde prodind é o produto industrial (dessazonalizado). Os célculos de (a) e (b) foram
efetuados utilizando a amostra completa do produto industrial. O nosso experimento de
previsdo com a medida (a) foi desenhado para utilizar uma medida “ideal” de atividade
econdmica, ja que as estimacgdes recursivas utilizaram hiatos estimados com toda a amostra,
incorporando informacdes relevantes sobre o ciclo econémico que ndo estariam disponiveis
para 0s agentes econdémicos em “tempo real”. Orphanides e Norden (2005) alertaram sobre
esta questdo ao obter evidéncias para a economia norte-americana de que, embora o hiato do
produto seja til para explicar o passado (utilizando a amostra “final”), ele tem pouco poder

preditivo em tempo real (utilizando somente a amostra que é disponivel para os agentes

® O filtro HP foi proposto por Hodrick e Prescott (1997). Nesse método, o componente potencial do produto é
obtido por meio da minimizag&o da seguinte funcdo perda:

L= (v—%) 4y (A -ay )

onde y; é o produto, yt* é o produto potencial, 4 é o parametro de suavizacdo e T é o tamanho da amostra. O
pardmetro A é um nlUmero positivo que penaliza a variabilidade do crescimento do produto potencial. A
mudanca do parametro de suavizagio afeta a sensibilidade produto potencial a variagdes do produto. A medida
que A — o0, a minimizagdo gera uma taxa de crescimento constante do produto potencial (neste caso, o filtro
HP equivale a utilizar o método da tendéncia linear para extrair a tendéncia). Por outro lado, & medida que
A — 0, o produto potencial acompanha completamente o produto (0 produto potencial é igual ao produto),
zerando o componente ciclico do produto (o hiato do produto). Como usual para séries mensais, utilizamos
A =14400 para o pardmetro de suavizagao.



20

econémicos em cada momento do tempo). Por outro lado, obtiveram evidéncias de que a
variacdo do produto em tempo real € Util para prever inflacdo e, desta forma, argumentaram a
favor de seu uso em modelos de previsao.® Assim, o0 experimento com a medida (b), que esta

mais proximo de um experimento em tempo real, foi motivado por estes achados.

A variacdo da taxa de cambio real (Aq) foi calculada a partir da taxa de cdmbio
nominal em reais por délar (e), do indice de precos no Brasil (P), IPCA, e do indice de

precos nos Estados Unidos (P*), PPI:

Ag, =100-In [ij (4)
Qi
eR
_ 5
Ot R (5)

2.3. Modelo linear

O modelo linear, que, como veremos, é um componente do modelo evolucionério, é
também a referéncia em relacdo ao qual avaliamos o modelo evolucionéario. O modelo de
previsdo linear foi estimado recursivamente por minimos quadrados ordinarios (MQO) e pode
ser escrito como

n m+1 p
T =Po+ 0, Batia+ D, iV + D GiAG i+ Eun (6)
i1 i—2 i1

onde o numero de termos (contemporaneo mais defasagens) do modelo para a taxa de
inflacdo (n), para a medida de atividade econdémica (m), e para a variacdo da taxa de cambio
real (p) foram determinados pelo critério de informacéo bayesiano (CIB), utilizando a amostra

completa.’

® Cabe ressaltar que Orphanides e Norden (2005) analisaram os hiatos e a variagdo do produto obtidos a partir de
dados trimestrais de PIB. Em nossos experimentos, estamos utilizando dados mensais de produto industrial.

O critério de informacéo bayesiano (CIB) é obtido através da seguinte féormula:
c1B=-2(1/T)+(k-In(T)/T)

onde k é o nimero de regressores, T € o nimero de observacdes e | € a log-verossimilhanca, dada pela funcéo
abaixo:

I=—(T/2)(1+In(2- pi)+In(SQR/T))
onde pi=3,1415926 e SQR é a soma quadratica dos residuos.
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Como os dados de produto industrial sdo publicados com uma defasagem de
aproximadamente um més (o dado do més t € publicado no inicio do més t+2), a utilizacdo do
termo contemporaneo da medida de atividade econémica (y) ndo é factivel em tempo real.
Assim, optamos por permitir que o critério CIB selecione termos de y apenas a partir da

primeira defasagem.

Tanto para a versdo do modelo com o hiato do produto, quanto para a versdo com a
variacdo do produto industrial, o critério CIB selecionou apenas um termo para cada variavel

(n=1, m=1 e p=1) para todos horizontes de previsio utilizados (h=3, 6, 9, 12).°

2.4. Modelo nao-linear

O “modelo ndo-linear” é formado por trés modelos (também néo-lineares) de redes

neurais artificiais combinados por pesos (que, como veremos, evoluem ao longo do tempo):

Tl = 8471y + 8,75 + 83773 (7)

onde 7.} é o “modelo ndo-linear” de previsdo de inflagdo para o horizonte de h meses que

encerra no periodo t+h, z; , 7, , 73 sdo os trés modelos de redes neurais artificiais (Rna-1,
Rna-2 e Rna-3, respectivamente), também para o horizonte de previsdo de h meses que
encerra no periodo t+h, e a}, a,, a; tais que &,a,,a3>0 e a+a,+a;=1 sdo,

respectivamente, os pesos dos modelos Rna-1, Rna-2 e Rna-3 na combinacéo.

& Utilizamos também o critério de informagio de Akaike para realizar os experimentos de previsdo. O critério
Akaike selecionou 0 mesmo ndmero de termos selecionado pelo o critério CIB para a maioria dos experimentos
de previsdo realizados. Nos casos em que o ndmero de termos selecionados foi diferente, os resultados de
desempenho relativo fora-da-amostra dos modelos, utilizando ambos os critérios, foram qualitativamente
semelhantes. Assim, reportamos apenas o0s resultados obtidos através do critério CIB.
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2.4.1. Modelos de redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo aproximadoras universais de fungdes. E
possivel mostrar que as RNAs podem aproximar qualquer funcdo continua com qualquer
precisdo.>*® Os modelos de redes neurais artificiais (RNAs) utilizados no presente trabalho
séo do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP — multi-layer perceptron), que € 0 mais
comumente empregado para a previsio de séries temporais.”* Uma questdo importante é
procurar uma estrutura de rede parcimoniosa. As RNAs sdo muito sujeitas ao problema de
overfitting. Um modelo satisfatério deve ndo apenas ter a capacidade de reconhecimento (bom
ajuste dentro-da-amostra), como, principalmente, a capacidade de generalizacdo (boas

previsdes fora-da-amostra).

Quanto maior o0 nimero de camadas e unidades (neurdnios) escondidas, maior o
potencial da rede para capturar relagdes altamente complexas e ndo-lineares. Porém, no limite,
uma rede pode “decorar” os dados dentro da amostra e ter uma habilidade muito baixa de
generalizacdo, implicando em grandes erros de previsdo fora-da-amostra. A maior parte dos
autores, influenciada pelos trabalhos teéricos que mostram que uma camada escondida é
suficiente para uma RNA aproximar qualquer fungéo continua (Zhang, Patuwo e Hu, 1998), e
pelas evidéncias empiricas de que modelos de uma camada escondida prevéem melhor
(Swanson e White, 1997, Stock e Watson, 1998), utiliza apenas uma camada escondida para
fins de previsdo. Entendendo que as evidéncias empiricas sdo suficientemente convincentes
sobre este aspecto, optamos por utilizar apenas uma camada escondida em nossos modelos de

redes neurais.

Por outro lado, embora a questdo de selecionar o nimero de neurénios na camada
escondida seja importante — é um fator determinante do grau de ndo-linearidade do modelo®?,
ndo had um consenso de como se deve proceder. Alguns autores propuseram abordagens
formais, como Medeiros, Terésvirta e Rech (2006). Porém, a maioria dos trabalhos aplicados
utiliza varios modelos com diferentes nimeros de neurdnios. Nestes trabalhos, ou (a) um

modelo é selecionado baseado em alguma medida de desempenho ou (b) varios modelos séo

° Cf. Zhang, Patuwo e Hu (1998).

19 para uma discusséo abrangente sobre RNAs, ver Haykin (1999): no ambito de previsdes de séries temporais,
ver McNelis (2005), Zhang, Patuwo e Hu (1998), Kaastra e Boyd (1996), e Portugal e Fernandes (1996).

1 Em uma MLP, as conexdes séo sempre unidirecionais na direcio da camada de saida da rede.

12 Qutros fatores também contribuem para o grau de néo-linearidade de uma RNA: a fungdo de normalizacéo, as
conexdes, e as fungdes de transferéncia utilizadas.
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combinados segundo algum critério como média ou média aparada (Panda e Narasimhan,
2007; McAdam e Mcnelis, 2005; Stock e Watson, 1998). Alternativamente, alguns autores

sugerem regras heuristicas para selecionar o nimero de neurdnios.*?

No presente trabalho, propomos uma maneira alternativa de proceder, mas que se
enquadra na abordagem (b) acima. Utilizamos trés modelos de redes neurais, 0s quais
denominamos de Rna-1, Rna-2 e Rna-3. Estes modelos possuem, respectivamente, um, dois e
trés neurdnios na camada escondida. Neste caso, 0 grau de ndo-linearidade do “modelo néo-

linear” depende dos pesos a;, a,, a; que sdo utilizados para combinar os trés modelos de
redes neurais (equacdo 7). Quanto maior o valor de a; emrelacdo a a, e a g, e quanto maior
o valor de a, em relacdo a a, maior o grau de ndo-linearidade do modelo. Analogamente,
quanto maior o valor de a emrelacdo a a, e a a3, e quanto maior o valor de a, em relacdo a
a;, menor o grau de nédo-linearidade do modelo. Como veremos na se¢do 2.7.2, estes pesos

evoluem ao longo do tempo, dependendo de “pesquisas” efetuadas fora-da-amostra.

Para determinar o nimero de defasagens em uma RNA, varios autores preparam
experimentos para ajudar na selecdo ou adotam idéias empiricas ou intuitivas. Medeiros,
Terésvirta e Rech (2006) propuseram uma abordagem baseada em inferéncia estatistica.
Outros, como McAdam e McNelis (2005), utilizaram um modelo linear para selecionar o
numero de defasagens, mesmo reconhecendo que o nimero 6timo de defasagens na RNA
pode ser diferente do numero 6timo para o0 modelo linear. Uma vantagem desta abordagem é
permitir uma comparacdo direta entre 0 modelo linear e a RNA, mesmo sabendo que,
potencialmente, eventuais ganhos de um modelo RNA sobre o linear podem ser decompostos
em dois: (a) os ganhos relativos de permitir a ndo-linearidade via RNAs, mantendo constante
a estrutura de defasagens; e (b) os ganhos relativos de adotar outra estrutura de defasagens,
dado o uso de RNAs. Por simplicidade computacional e compatibilidade com nosso método
de “ancoragem da populacéo inicial” do algoritmo genético (que serd apresentado na secdo
2.4.2), seguimos a abordagem de McAdam e McNelis (2005), e utilizamos o nimero de
desfasagens selecionado para o modelo linear também nos modelos de redes neurais

artificiais.

3 Ver Zhang , Patuwo e Hu (1998) e Kaastra e Boyd (1996).
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As conex0es das RNAs desempenham um papel fundamental na determinagdo do
comportamento da rede. A maior parte dos trabalhos de previsdo utilizam redes
completamente conectadas (isto é, todas variaveis ou neurdnios sdo conectados a todos 0s
neurdnios da camada imediatamente posterior). Contudo, pode-se também utilizar redes
esparsamente conectadas ou, para algumas varidveis de entrada, incluir apenas conexdes
diretas com o neur6nio de saida. Estas conexdes diretas sdo chamadas de atalhos. Em nossos
modelos, seguindo as evidéncias disponiveis sobre ndo-linearidades na curva de Phillips,
utilizaremos redes esparsamente conectadas com atalhos. Matematicamente, utilizaremos a
seguinte especificacao:

m+1 p
Ziy =C§ + ZWik Yioiv +ZVikAqt—i+l1 k=1..,K (8)
i=2 i-1
Zk,t :T(Zk,t) y kzl,,K (9)
n K
Ttk = Qo+ 0 it + Y Ky + Uk » K=123 (10)
i=1 k=1

onde 7zM  denota a inflagéo para o horizonte de h meses que encerra no més t+h; cf, wf,
VK, a;, ¢ sdo os pesos sindpticos (coeficientes) da rede; T () é a funcdo de transferéncia;
Zyy © Zy. S80, respectivamente, os sinais de entrada e de saida da camada escondida; K é o

numero de neurdnios na camada escondida; e u,p, x € 0 termo de erro aleatorio. A funcéo de
transferéncia utilizada ¢ a tangente hiperbolica; isto €, Tz, )= (et —e %t )/ (et +e % ),
que esta representada na figura 1. Quando K=1, temos o modelo Rna-1, 7; = 71}, ;. Quando
K=2, temos 0 modelo Rna-2, 7; = 7T, , . E, finalmente, quando K=3, temos o modelo Rna-3,

* _ *h
T3 = T yh,3

0,8
0,6 +
0,4 +
0,2 +

-0,2 1
-0,4 1
-0,6 1
-0,8 1

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 1 - Func&o tangente hiperbdlica
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Como exemplo, 0 modelo de previsdo Rna-2 é ilustrado na figura 2 (a figura ja
incorpora o fato de que o critério CIB aplicado ao modelo linear selecionou apenas um termo
para cada variavel para todos os horizontes de previsdo).

Viks

Figura 2 — Modelo de previséo Rna-2

Podemos perceber que a rede é composta de duas camadas: a camada escondida,
que contém dois neurdnios, cada um com uma funcédo de transferéncia tangente hiperbdlica; e
a camada de saida, com uma funcdo de transferéncia linear.* O termo de inflacéo
contemporanea esta apenas linearmente modelado — possui um atalho até a camada de saida
da rede e ndo tem conexdo a parte ndo-linear da rede. Seguindo as evidéncias quanto a

presenca de nao-linearidades sobre as variaveis y e Aq, e sobre a interacdo entre ambas, 0
termo defasado da medida de atividade econémica (yt_l) e a variacao da taxa de cambio real

Aqg; entram na parte ndo-linear da rede. De fato, estes termos possuem conexdes diretas

apenas com 0s neur6nios da camada escondida, ndo possuindo atalhos a camada de saida. Por
outro lado, o viés (que é analogo ao vetor de “1s” de um modelo de regressdo linear) esta

conectado tanto a camada escondida quanto a camada de saida.

As variaveis que entram na parte ndo-linear da rede (y e Aq) sdo pre-processadas

por uma funcéo de normalizagdo que efetua uma transformagao linear para o intervalo [-1,1]:

. X —min(x)
- max(x) — min(x)

(11)

! Note que a equagdo 10 representa as operagdes efetuadas na camada de saida da RNA. Todos os valores sdo
linearmente combinados. Implicitamente, temos uma funcdo de transferéncia linear T,(x)=x tal que

*| n K
ﬂt-t—]h,K =Tr(X)+ Ut+h, K onde X =g + zizlai ”tlfiJrl +zk:lﬂ(zk,t .
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onde x é a variavel ainda ndo normalizada e x* ¢ a variavel ja normalizada no intervalo [-1,1].

Devido a conveniéncia de ndo-normalizar 7;T,  (os erros fora-da-mostra das RNAs tornam-

se diretamente comparaveis aos erros fora-da-amostra do modelo linear) e z{ (torna

operacionalmente mais simples 0 método de “ancoragem da populacéo inicial” do algoritmo

genético que seréa apresentado na secdo 2.4.2), optamos por ndo normaliza-los. *> 1

A estimacdo (ou treinamento) de uma RNA consiste em um problema de
minimizacgdo ndo-linear, no qual os coeficientes da rede séo iterativamente modificados para
minimizar uma funcéo-perda. Em geral, a superficie de erro de uma RNA inclui muitos
minimos locais, o que impede o uso de um algoritmo que simplesmente encerre no primeiro
minimo local que encontrar. De qualquer forma, ndo ha algoritmo que garanta a obtencdo do
minimo local que também seja 0 minimo global. Na figura 3, fazemos uma representacao
simplificada de uma funcdo-perda hipotética, mostrando a variacdo de apenas um dos

coeficientes (pesos sinapticos), supondo que os outros coeficientes j& estdo no valor 6timo.*’

Fungio-perda $
Maximo
Maximo l

!

Ponto de sela

!

Minimo local 1

Minimo global _1

Figura 3 — Fungéo-perda

> Basicamente, hé trés razdes para se efetuar a normalizagdo: (1) facilitar o aprendizado do algoritmo de
estimagdo (McNelis, 2005); (2) evitar problemas computacionais (McAdam e McNelis, 2005 e Zhang, Patuwo e
Hu, 1998); e (3) aumentar o grau de ndo-linearidade da rede através de uma funcéo de normalizacéo ndo-linear.
As razbes (1) e (2) sdo especialmente relevantes para a estimacgdo da parte ndo-linear de uma rede, ja que a
complexidade é muito maior do que na parte linear — e, assim, esta mais sujeita a dificuldades com o aprendizado
e a problemas computacionais. Por outro lado, a razéo (3) ndo € pertinente a esta discussdo, pois ndo desejamos
introduzir nao-linearidades na variavel que é modelada apenas na parte linear da rede.

18 Se a funcéo de transferéncia do neurdnio da camada de saida fosse, por exemplo, uma tangente hiperbélica,
seria recomendavel normalizar a saida externa da rede entre [-1,1], j& que o intervalo da saida interna da rede

seria [-1,1]. No nosso caso, como a fungdo de transferéncia € linear (e ndo-limitada), os coeficientes «, e ¢k
ajustam a saida interna da rede a escala da saida externa.
7 A figura 3 é uma adaptacéo da figura 3.1 de McNelis (2005).
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O problema de otimizacdo comeca com a escolha de um vetor inicial de
coeficientes. Assim que o treinamento inicia, 0s coeficientes comecam a ser ajustados para
reduzir a funcdo-perda. Porém, o algoritmo pode “cair” em um minimo local e ndo mais
conseguir sair. O algoritmo padrdo para a estimagdo de redes neurais artificiais € o
backpropagation, que é um algoritmo de gradiente descendente. Porém, o backpropagation é

muito sujeito ao problema dos minimos locais.*®

Uma possibilidade é utilizar um algoritmo de busca global, que seja menos sujeito
ao problema dos minimos locais. Com o avango da capacidade computacional, uma
alternativa natural é a utilizacdo de algoritmos genéticos, que realizam uma pesquisa muito
mais extensiva sobre a superficie de erro. De fato, os algoritmos genéticos (AG) sdo muito
eficazes em obter um ponto préximo a um minimo global (ou, de maneira mais realista, a um
minimo local satisfatério). Porém, uma vez que o AG esta préximo do minimo (que

idealmente é global), 0 seu desempenho em rumar ao minimo néo é satisfatério.**

Assim, optamos por utilizar um algoritmo genético, mas com uma abordagem
hibrida. Para cada estimacdo, inicialmente utilizamos um algoritmo genético para efetuar uma
pesquisa global sobre a superficie de erro. Finda esta etapa, utilizamos o algoritmo simplex de
Nelder-Mead, que ¢ um método de busca local e direta (sem uso de derivadas), para efetuar
um “ajuste fino” nas estimacbes efetuadas pelo algoritmo genético. Utilizando esta

abordagem hibrida, os modelos de redes neurais artificiais foram recursivamente estimados.

A funcdo-perda que foi utilizada nas estimac6es € o Erro Quadratico Médio (EQM),
porém, como veremos na se¢do 2.4.3, com uma modificacdo — cada observacdo é ponderada

por um peso (potencialmente) diferente.

18 Cf. McNelis (2005) e Kaastra e Boyd (1996).
19'Ver Haupt & Haupt (2004).
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2.4.2. Algoritmo genético e algoritmo simplex de Nelder-Mead

Utilizamos um algoritmo genético (AG) continuo com cem geragdes, cada geragédo
com uma populacao de cem individuos. Grosso modo, o algoritmo genético utilizado segue as
seguintes etapas: (1) cria uma populacdo inicial de individuos (vetores de coeficientes ou
genes), que sdo soluc@es inicias para 0 modelo que estamos estimando; (2) aplica o elitismo;
(3) realiza torneios na populacdo, nos quais individuos séo selecionados segundo sua aptiddo
(a aptiddo € o inverso do valor obtido pelo individuo na funcdo-perda); (4) aplica os
operadores genéticos de cruzamento e de mutacdo nos individuos selecionados; (5) a nova
populacdo de cem individuos, resultantes do elitismo e dos operadores geneticos de
cruzamento e mutacdo, é considerada a proxima geracdo de individuos; (6) as etapas (2)-(5)
sdo repetidas 99 vezes, totalizando cem iteracGes; (7) a ultima geracdo é ordenada segundo 0
grau de aptiddo; e (8) o individuo mais apto da ultima geracdo € considerado o vetor de

solucdo (final) do problema de minimizacéo.?

Para gerar a populacdo inicial de individuos do AG, aplicamos um método
parcialmente “ancorado” nas solu¢des do modelo linear, que chamaremos de ““ancoragem da
populacdo inicial”. Este metodo permite que as RNAs obtenham informagdes do modelo

linear, e mostrou-se Util em nossas estimacdes.

No procedimento de ‘““‘ancoragem da populacdo inicial”’, a populacdo inicial é
gerada a partir de duas “sub-populacgdes”. Cada sub-populacéo (Popl e Pop2) é criada por um
método diferente. Empilhando as duas sub-popula¢des, obtemos a populacéo inicial.

A primeira sub-populacdo (Popl) contém 20% dos individuos. Cada individuo da
primeira sub-populacdo é formado pelas (a) solugdes do modelo linear para os coeficientes
analogos aos coeficientes da parte linear da RNA e por (b) valores aleatérios para 0s

coeficientes referentes a parte ndo-linear da RNA. Matematicamente,

Popl=[:3:G] (12)
onde  B=[f. S P] (13)
[Clrs ~U(-9.9) (14)

% para uma descricdo mais detalhada do algoritmo genético que utilizamos, ver o apéndice A.2.
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talque r=1..R
s=1..,S.

O vetor # contém as solucdes do modelo linear que sdo utilizadas na RNA, sendo que o

numero de coeficientes da parte linear da RNA é n+1. Em nossas estimacdes, # contém o

valor da constante estimada no modelo linear (ﬂo) e o coeficiente do termo de inflagéo

defasada estimada no modelo linear (/31).21 i € uma matriz R;x(n+1) que contém Ry
vetores # empilhados, onde R; é o nimero de individuos na sub-populacdo um. O vetor G €
uma matriz R; xS de elementos aleatérios, gerados por uma distribuicdo uniforme entre -g e
g, onde S é o nimero de coeficientes da parte ndo-linear da RNA. Em nossas estimacdes,
R, =20, g =4 e Sdepende da RNA (S =4 paraaRna-1, S=8 paraaRna-2e S =12 paraa
Rna-3). Finalmente, a matriz Popl possui tamanho R x(n+1+S) e possui todos os genes

(coeficientes) da sub-populagéo um.

A segunda sub-populacdo (Pop2) contém 80% dos individuos. Neste caso, as
solucdes iniciais para a parte linear da RNA também utilizam as solu¢fes do modelo linear,
porém, uma variavel aleatoria € somada a estas solu¢des. Da mesma forma que na sub-
populacdo um, as solucdes iniciais para os coeficientes referentes a parte ndo-linear da RNA

sdo formadas por elementos aleatérios. Matematicamente,

P0p2=[zﬁ+iH SG} (15)
onde  f=[ i frves ] (16)
[Cl;s ~U(-9,9) (7)
[H]i ~U(-9,9) (18)

talque r=1..R,
s=1..,S

i=0,..,n.

2 Assim, A3, é uma solucdo inicial paracr, na RNA, e S, é uma solugéo inicial para o, .
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A matriz Pop2 é uma matriz R,x(n+1+S), ondeR, é o nimero de individuos na sub-

populacdo dois. Ha duas diferencas entre a sub-populacdo um e a sub-populacdo dois: a

presenca da variavel aleatéria H na Gltima e o nimero de individuos (R, =20 eR, =80). Os
elementos [H],; sdo gerados aleatoriamente por uma distribuigéo uniforme entre —g e g e séo

somados as solucdes iniciais provenientes do modelo linear.

A populacdo inicial é entdo formada pelo empilhamento das duas sub-populacgdes:

Popl
Pop = 19
P {PopZ} 19)

A matriz de populacdo inicial Pop é uma matriz (R, + R, )x(n+1+S) e possui todos os genes

das solugdes iniciais que o AG utiliza.

Uma vez que o algoritmo genético foi aplicado, a nossa abordagem hibrida implica
em utilizar o algoritmo simplex de Nelder-Mead (com 50 iteragdes). O vetor de solucdo inicial

do simplex de Nelder-Mead é o vetor de solucdo (final) procedente do algoritmo genético.??

O AG é um algoritmo estocastico, e, assim como outros algoritmos comumente
utilizados para estimar RNAs, o resultado depende da escolha das solugdes iniciais para as
estimativas. Assim, cada vez que uma estimacdo é repetida, o resultado da estimagdo (do
mesmo modelo e com 0 mesmo conjunto de dados) pode ser diferente. Desta forma, seguimos
a estratégia ““thick modeling” de Granger e Jeon (2004), que se baseia em médias aparadas.
No nosso caso, sempre que uma RNA foi estimada, o processo foi repetido cinco vezes,
totalizando seis estimacfes. A partir das seis estimacOes efetuadas, fazemos uma média
aparada das previsfes (descartando a maior e a menor previsdo, e fazendo uma média das

quatro restantes), que é considerada a previsdo do modelo RNA em questdo. %

22 para uma descricao detalhada do algoritmo simplex de Nelder-Mead, ver Lagarias et. al. (1997).

2 Ou seja, a abordagem hibrida algoritmo genético e algoritmo simplex de Nelder-Mead é empregada seis vezes
para efetuar uma previsdo de uma RNA.
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2.4.3. Memoria das RNAs

As redes neurais artificiais foram desenvolvidas dentro da area de Inteligéncia
Artificial como modelos capazes de aprender com situagdes novas, buscando modelar o
funcionamento do cérebro humano. Em geral, eventos mais recentes sdo mais vividos na
mem©ria dos individuos (embora nem sempre). A analogia para modelos de RNAs € direta: as

observagdes mais recentes poderiam ter um peso maior ao estimar os modelos.

De fato, em nossas estimacOes das RNAs, implementamos uma ponderacdo das
observacgoes atraves do que iremos chamar de memoria (mp) da RNA. Definimos a memoria
(mp) como um parametro que estabelece o peso da ultima observacdo em relacdo a primeira

observacao na estimacdo. Assim, se, por exemplo, mp =2, a Ultima observacéo tem um peso

duas vezes maior do que a primeira observagdo. Cada um dos trés modelos de RNASs tem a

sua propria memoria.

Porém, ndo estabelecemos um valor fixo ad-hoc para mp. Como veremos na se¢édo

2.7.1, o valor de mp evolui ao longo do tempo e seu valor inicial é igual a 1 (quando mp =1,

todas as observacgdes sdo igualmente ponderadas e, portanto, a funcdo-perda torna-se o usual
erro quadratico médio). Por outro lado, embora os valores de mp mais intuitivos sejam

mp >1, permitimos também que mp seja menor do que 1, caso no qual a Gltima observacgédo

tem um peso inferior ao peso da primeira.

Matematicamente, definimos mp como:

—— se memog <1
mpx =14 |[memoy -2 tal que memoy €[-3,5], K=1,23 (20)

memoy se memoy >1

onde mpyx é a memoria do modelo Rna-K, e memo, é um parametro auxiliar de memoria do
modelo Rna-K, que visa tornar mais simples o processo de evolugdo de mpy . A implicagdo
de memoy €[-3,5] é que mp, €[1/5,5]. Ou seja, permitimos que a memdria varie entre 1/5

eb5.
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Os pesos das observacGes sdo calculados de tal forma que as seguintes trés
propriedades sejam satisfeitas: (a) o peso da uUltima observacdo é igual ao peso da primeira

observacdao multiplicado por mpg; (b) o somatério dos pesos é igual ao numero de

observagdes; () 0s pesos seguem uma progressao aritmética ao longo da amostra utilizada na

iteracéo corrente.

No apéndice B.2, mostramos que, quando estas propriedades sdo satisfeitas, 0 peso

da primeira observacdo pode ser obtido por peso k =2/(1+ mpK) e 0 peso da ultima

observacdo (N) pode ser obtido por pesoy y =2mpy /(1+ mpK). Mais generalizadamente,

mostramos que o peso da enésima observacao pode ser obtido por:

2[ (N =1)+(mpc —)(n-1)]
(N -1)(@+mpg)

peso, x = (21)

No diagrama (a) da figura 4, representamos o caso no qual a memdria é unitaria
(mpk =1). Neste caso, 0s pesos de todas as observagoes sdo iguais. Nos diagramas (b) e (c),
representamos, respectivamente, os casos limites nos quais mp, =5 e mp, =1/5. Note que

soma dos pesos € sempre igual ao nimero de observacdes (a area sobre o grafico € igual a N).

A funcdo-perda (fp) das RNAs € um erro quadratico méedio, porém cada observacéo

é ponderada por um peso (potencialmente) diferente:

N
> pesoy i - €3

przf*ﬂT, K=123 (22)
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Figura 4 — Memoria das RNAs

2.5. Modelo evolucionario

O “modelo evolucionario” é formado pelo modelo linear e pelo “modelo néo-

linear”, combinados por pesos (que, como veremos, evoluem ao longo do tempo):

7 = o, +(1- o)z (23)

onde a)e[o,l] é 0 peso do modelo linear e (l—a)) é 0 peso do “modelo ndo-linear” no

modelo evolucionério.
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2.6. Estimac0es recursivas e informacao

Da totalidade da amostra, a primeira iteracdo das estimac6es recursivas (do modelo
linear e das RNAS) utiliza as primeiras 24 observacdes para as variaveis independentes. O
numero de observag@es utilizado para calcular a varidvel dependente na primeira iteragdo da
estimacéo recursiva de cada modelo depende do horizonte de previsédo (h), e é igual a 24+h.
As previsdes (fora-da-amostra) associadas a primeira iteracdo sdo efetuadas utilizando dados
até a observacdo 24+h, e sdo previsdes da inflagio acumulada que inicia no periodo
24+ (h+1) e que encerra em 24+2h. Como veremos na secdo 2.7, estas previsdes séo
avaliadas fora-da-amostra, e trés algoritmos responsaveis pela evolucdo utilizam estas
avaliacOes para ajustar os “parametros evolucionarios”. Em tempo real, estes dados fora-da-
amostra levariam h periodos para tornarem-se disponiveis. Portanto, todos ajustes efetuados
pelos algoritmos sdo apenas utilizados h iteracGes a frente. Isto €, a informacdo obtida fora-

da-amostra leva h periodos para tornar-se disponivel para o modelo evolucionario.

Para ilustrar, digamos que h=3 (diagrama (a) da figura 5); isto &, o horizonte de
previsdo é de trés meses (assim, a variavel dependente ¢ a inflagdo acumulada em trés meses).
Na primeira iteracdo da estimacdo recursiva, as variaveis independentes utilizam as primeiras
24 observacbes (que a figura 5 chama de “dados de estimacgdo”). A ultima realizacdo da
varidvel dependente utilizada é 73, , que é a inflagdo acumulada em trés meses que encerra na
observacao de numero 27 (e, portanto, utiliza as observac@es de inflacdo de numeros 25, 26 e

27). A previsdo de inflagéo associada a primeira iteragdo (7% ) utiliza dados das variaveis

independentes até a observacdo 27 (a figura 4 chama estes dados de “dados de previsdo”), e é
uma previsdo de inflagdo acumulada em trés meses referente ao periodo que inicia em 28 e
encerra em 30. No diagrama (b), mostramos que, em tempo real, o dado realizado referente a
previsdo 73, estara disponivel apenas em trés periodos a frente. Portanto, os ajustes de
parametros realizados com as informagdes fora-da-amostra associadas & iteracdo do diagrama
(a) estardao disponiveis apenas a partir da iteracdo do diagrama (b). Isto é, para simular um
experimento em tempo real, hd uma defasagem de trés periodos para que as informacdes fora-

da-amostra sejam de fato utilizadas nas estimacdes.
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Figura 5 — Estimac®es recursivas e informacao

2.7. Evolugéo

O modelo evolucionario possui trés grupos de “parametros evolucionarios”, que

estdo sujeitos a evolucdo ao longo do tempo: (a) a memoria, mpx € memoy ; (b) os pesos do

“modelo néo-linear”, a;,a,,a;; € () 0 peso do modelo linear no modelo evolucionario ().

2.7.1. Evolucdo da memoria

Inicialmente, estabelecemos que o valor inicial do pardmetro auxiliar de memoria,

memoy , € igual a 1 (este valor faz com que a funcdo-perda degenere para o erro quadratico
médio usual) para todo K =1,2,3. Assim, temos que memoy o =1, onde o subscrito zero
indica que € o valor inicial. Isto implica que mpy =1, onde mpy, é o valor inicial do
parametro de memdria para 0 modelo Rna-K. Devemos distinguir dois grupos de uso dos
parametros de memoria memoy . € mpy ., onde 7 € a iteragdo da estimagéo recursiva.?* O
primeiro grupo de uso sdo as estimacfes das RNAs do proprio modelo evolucionario. Para
este grupo, desde que z—h>0, o valor de memoria utilizado na iteracdo r da estimacéo

recursiva € mpy ., devido a defasagem informacional de h periodos. Se r—h <0, o valor

utilizado &€ mpy q.

* Na primeira iteracdo da estimacdo recursiva, quando utilizamos as 24 primeiras observacdes das variaveis
independentes, temos 7 =1; na segunda iteragdo, quando utilizamos as 25 primeiras observagdes das varidveis
independentes, temos 7 = 2 ; e assim por diante.
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O segundo grupo de uso sdo as estimacgdes que visam pesquisar as superficies de
erros fora-da-amostra das RNAs para estabelecer a evolugdo dos parametros memoy , e

mpy .. O resultado desta pesquisa é analisado por um algoritmo que ajusta o valor dos

parametros. Para cada RNA, séo efetuadas trés estimacdes alternativas com diferentes valores

para o parametro de memoria (auxiliar) memoy :

memog =memoy , ;-1 (24)
memoz =memoy , 5 +1 (25)
memo@ =memoy , ; (26)

onde o subscrito K =1,2,3 indica que o valor é referente ao modelo Rna-K. A memoria

obtida através da equacdo (24) é utilizada na estimacdo de uma RNAZ® para verificar o
desempenho de uma RNA com uma memdria mais baixa do que a selecionada pelo algoritmo

na iteragdo anterior (z'—l) da estimac&o recursiva. Analogamente, a memoria obtida através

da equacdo (25) é utilizada na estimacdo de uma RNA para verificar o desempenho de uma
RNA com uma memoria mais alta. E a memdria obtida através da equacao (26) é utilizada na
estimacdo de uma RNA para verificar o desempenho da prépria memoria que foi selecionada

pelo algoritmo na iteracdo anterior (r—l) da estimacéo recursiva.?® A idéia subjacente é de

que a memoria deve evoluir na direcdo na qual as RNAs obtém melhor desempenho fora-da-
amostra.

Seja eql o0 erro quadratico da previsdo da Rna-K da estimagdo alternativa i,

b=[-1 1 0]ec=[0,5 0,25 0], segue o algoritmo de evolucdo da memoria:

-, | J - -

Rmin, = I, se eqg <,ec_|K, V]#I 27)
3; caso contrario
-, | J - -

Rmax, = i; se qu>(,eq-K, Vj#i (28)
1; caso contrario

Rmedy =6—Rming — Rmaxy (29)

%5 Cabe lembrar que cada RNA é na verdade sempre estimada seis vezes. A previsio da RNA, como vimos na
secdo 2.4.2, é uma média aparada das previsdes referentes as seis estimagoes.

% Na primeira iteracdo da estimacdo recursiva, temos (r—l) =0. Neste caso, utilizamos o valor inicial da

memoria auxiliar; isto €, memog .3 = memoy g =1.
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memoy , 1; se Rming =3

memoy = , o (30)
memoy , ;+ [meinK Brmedy B maxk ]-c; caso contrario
5 se memog >5
memoy , =4-3; S memog <-3 (31)

memoy ; caso contrario

As equacdes (27)-(31) sdo calculadas na sequéncia apresentada, para cada K.
Observando atentamente, pode-se perceber que o algoritmo tem um pequeno “viés” no

sentido de manter o valor de memoria ja selecionado na iteracdo anterior da estimacdo

recursiva (memoK,,_l). Caso nenhuma alternativa se mostre estritamente superior a todas as

outras, o algoritmo opta por manter o valor anterior de memoéria. %’

27 Seguem alguns comentarios sobre 0s vetores b e c. Os elementos do vetor b estdo associados as diferentes
memodrias (auxiliares) utilizadas nas estimac@es alternativas. Assim, o primeiro elemento de b, b;=-1, esta
associado a memo}, . Caso esta memdria mostre um bom desempenho fora-da-amostra, b;=-1 esta indicando que

este bom desempenho deve atuar no sentido de reduzir a memoria corrente em relacdo a memaria anterior, ja que
memog < memoy ._;. O segundo elemento de b, b,=1, esta associado a memogz . Caso esta memoria mostre um

bom desempenho fora-da-amostra, b,=1 estd indicando que este bom desempenho deve atuar no sentido de
aumentar a memoria corrente em relagdo a memdria anterior, j4 que memoz >memoy ., . O terceiro elemento

de b, bs=0, esta associado a memog . Caso esta memdria mostre um bom desempenho fora-da-amostra, b;=0 esta
indicando que este bom desempenho deve atuar no sentido de manter a meméria corrente no mesmo valor da
memoria anterior, ja que memog =memoy .. O vetor b :[meinK Brmedi Prmaxk ] da equacdo 30 é um
vetor com os elementos de b ordenados segundo o desempenho dos valores das memérias associadas memoy, ,
memoZ e memoy. O ordenamento é do melhor ao pior desempenho. Digamos que, por exemplo,
eq?2 <egk <eq: . Neste caso, o valor de memoria mais bem sucedido fora-da-amostra € memoz . O segundo
mais bem sucedido € memo;. O valor de memdria menos bem sucedido é memog. Assim,

b"=[b, b b ]=[1 -1 0].

Se, por um lado, os vetores b ou b” indicam o sinal da variacdo da memdria, o vetor ¢ indica a magnitude
desta variacdo. O primeiro elemento de ¢ indica uma magnitude de variacdo de 0,5 na direcdo da memdria mais
bem sucedida fora-da-amostra. (Sememokfor a memoéria mais bem sucedida, a variagdo € de

b, -¢c, =-1-0,5=-0,5; se memoZ for a memdria mais bem sucedida, a variacdo é de b,-¢, =1-0,5=0,5.) O
segundo elemento de ¢ indica uma magnitude de variacdo de 0,25 na direcdo da segunda memdria mais bem
sucedida fora-da-amostra. (Sememok for a segunda memdria mais bem sucedida, a variagdo é de

b -c,=-1.0,25=-0,25; sememozfor a segunda memdria mais bem sucedida, a variacdo é de
b,-c,=1.0,25=0,25; se memoi for a segunda memoria mais bem sucedida, a variagdo € de
b,-c, =0-0,25=0.) O terceiro elemento de c indica uma magnitude de varia¢do de zero na dire¢cdo da memdria
menos bem sucedida fora-da-amostra. A variacdo total do parametro de memoria (auxiliar) na iteracdo corrente é

b*-c’. No nosso exemplo acima, a variacéo total é b*-c'=[1 -1 0]-[0,5 0,25 0]’ =0,5-0,25=0,25.
No caso em que memo; for a memdria mais bem sucedida fora-da-amostra, ndo ha variagdo de meméria na

iteragéo corrente (isto € consistente com o fato de que memog = memoy ., ). Neste caso, temos Rmin, =3e,
pela equacdo 30, a memoria ndo varia.
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2.7.2. Evolucgao dos pesos do “modelo ndo-linear™

Inicialmente, estabelecemos que 0 “modelo ndo-linear” é degenerado no modelo
Rna-1 (o grau de ndo-linearidade do “modelo ndo-linear” é inicialmente 0 menor possivel).

Ou seja, =1 (onde o subscrito zero indica que € o valor inicial). Assim, todo o peso da

combinagcéo esta inicialmente no modelo Rna-1. Consequientemente, a,, =0 e azq =0.

Devido a defasagem informacional de h periodos, desde que z—h>0, o “modelo

ndo-linear” utiliza os pesos & , ,, &, € a3, para efetuar a combinagédo na iteragdo r da

estimagéo recursiva. Se 7 —h <0, os pesos utilizados sédo a;o =1, a,, =0 € a3 =0.

Neste caso, por simplicidade computacional, a pesquisa fora-da-amostra que é
utilizada para ajustar os pesos do “modelo ndo-linear” é efetuada com os préprios modelos
Rna-K, K =123, que sdo utilizados para compor o “modelo ndo-linear”.®® A idéia
subjacente ao algoritmo é que os pesos devem evoluir no sentido de atribuir um peso mais

alto para os modelos Rna-K com melhor desempenho fora-da-amostra.

Seja egx O erro quadratico da previsdo da Rna-K, K=1,2,3, do modelo

evolucionério, segue o algoritmo de evolugdo dos pesos do “modelo ndo-linear”:

=

seeq<eq; Vj

, se (eq, <eq) e (eq, <eq) (32)
caso contrario

Rmin”* =

LN

se egz >eq; V j

, se (ed,>eq) e (ed, >eqs) (33)
caso contrario

N W

Rmax™ =

=

%8 Se ndo adotassemos esta simplificacdo (para o algoritmo desta secdo e para o da secfo seguinte), deveriamos
sempre atualizar toda pesquisa fora-da-amostra com os dados mais recentes (sem a defasagem de h periodos que
utilizamos no “modelo nédo-linear” e no modelo evolucionario). Neste caso, por um lado, teriamos um custo
computacional (2 medida que seria necessario ampliar razoavelmente o nimero de estimages por iteragdo). Por
outro, ndo esta claro que seria mais adequado utilizar parametros mais atualizados (mas que de fato ndo séo os
utilizados no “modelo ndo-linear” e no modelo evoluciondrio na iteragdo corrente) para premiar os modelos com
melhor desempenho fora-da-amostra. E possivel que os modelos com melhores desempenhos neste esquema
com atualizagBes ndo sejam 0s modelos com melhores desempenhos em tempo real.
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Rmed = 6 — Rmin"— R max” (34)
Rmed; se agmin,a =1

Rmin = o Rmine (35)
Rmin™; caso contrario
Rmed; se agmax.1=0

Rmax = i Rmaxt (36)
Rmax™; caso contrario
AR min r15 se Rmin = Rmax

AR min,r = " . - (37)
Armin,_1 +1/15; caso contrario
ARmax.r 15 se Rmin =R max

AR max,r = e . ‘- (38)
8rmax 1 —1/15; caso contrario

Em linhas gerais, o algoritmo aumenta em 1/15 o peso do modelo Rna com o
melhor desempenho e reduz em 1/15 o peso do modelo Rna com o pior desempenho. O
algoritmo tem um leve “viés” em dire¢cdo aos modelos com um menor ndmero de neurdnios
na camada escondida: em caso de desempenhos iguais, o algoritmo da preferéncia em
aumentar o peso da Rna-K com o menor K, e da preferéncia em reduzir o peso da Rna-K com

0 maior K.

Pode acontecer do modelo com pior desempenho ja ter um peso zero. Neste caso, 0
algoritmo reduz em 1/15 o peso do modelo com o segundo pior desempenho. Pode ocorrer
também do modelo com o melhor desempenho ja ter peso um. Neste caso, 0 peso de nenhum

modelo ¢ alterado.

2.7.3 Evolucéo do peso do modelo linear no modelo evolucionario

O valor inicial de @ ¢é estabelecido em 1. Isto é, @, =1. Assim, inicialmente, o

modelo evolucionario é o proprio modelo linear. Devido a defasagem informacional de h

periodos, desde que 7—h>0, o modelo evolucionario utiliza o peso w,_, para efetuar a

combinacédo na iteragdo r da estimacdo recursiva. Se z—h <0, 0 peso utilizado é ay.
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Por simplicidade computacional, a pesquisa fora-da-amostra que € utilizada para
ajustar o peso do modelo linear é efetuada com os proprios modelos linear e “nao-linear” que
sdo utilizados para compor o modelo evolucionario. A idéia subjacente ao algoritmo € que o
peso do modelo linear deve evoluir no sentido de atribuir um peso mais alto para o modelo

com melhor desempenho fora-da-amostra.

Seja eq, 0 erro quadréatico da previsdao do modelo linear, eq, o erro quadratico da
previsdo do “modelo ndo-linear”, e eq; 0 erro quadratico da previsdo do modelo

evolucionério, segue o algoritmo de evolugdo do peso do modelo linear:

—0,05; se (eq, <eq; Vj) e [w,1>0,50u (@,,<0,5€eAw, ,<0) |
Aw, =40,05; se (eq, <eq, e eq, <eqgs) e [a),_l <0,50u (0,1 >0,5eAw, ,>0) ] (39)
0; caso contrario

0 =w, 1 +Aw, (40)
1 se 0" >1
w, =40; se o <0 (41)

" €aso contrario

Em linhas gerais, como uma primeira aproximacao ao algoritmo, quando o “modelo
ndo-linear” desempenha melhor do que o modelo linear e do que 0 modelo evolucionério, o
peso do modelo linear (a)) diminui 0,05. Quando o modelo linear desempenha melhor do que
0 “modelo nédo-linear” e do que o modelo evolucionario, o peso do modelo linear aumenta
0,05. Quando o modelo evolucionario apresenta desempenho melhor, o peso nao € alterado.
Em caso de iguais desempenhos, o algoritmo tem a seguinte ordem de prioridade: (1)

aumentar o peso do modelo linear; (2) manter o peso inalterado; (3) reduzir o peso do modelo
linear.

Porém, ha qualificacdes a serem feitas. Quando o modelo linear obtém o melhor

desempenho, sé ha garantia de que o0 peso aumente no caso em que w,;<0,5. Isto ¢,
somente quando, em -1, o peso do modelo linear (a),_l) for inferior ao do “modelo néo-
linear” (1—@,_1). Caso contrério, 0 aumento ou ndo do peso dependera do sinal de Aw,_; — 0

peso sO € aumentado na iteracdo corrente se 0 peso ndo foi reduzido na iteracdo anterior. Caso
tenha sido reduzido, o peso é mantido constante na iteragcdo corrente.
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Analogamente, quando o “modelo ndo-linear” obtém o melhor desempenho, s6 ha

garantia de que o peso do modelo linear reduza no caso em que w,; >0,5. Isto é, somente

quando, em 7—1, 0 peso do modelo linear (a),_l) for superior ao do “modelo ndo-linear”

(1-,). Caso contrario, a reducéo ou ndo do peso dependera do sinal de Aw, ; — 0 peso s6

é reduzido na iteragdo corrente se 0 peso ndo foi aumentado na iteragdo anterior. Caso tenha

sido aumentado, o peso é mantido constante na iteracdo corrente.

Estas caracteristicas do algoritmo garantem que quando houver intermiténcia no
desempenho dos modelos ao longo do tempo, o peso convirja para 0,5 (que € uma propriedade
desejavel, ja que, neste caso, nenhum dos dois modelos esta apresentando melhor desempenho
com maior freqliéncia). Por exemplo, independente do valor do peso em 7, se 0 modelo de
melhor desempenho na iteracdo z+d for sempre diferente do modelo de melhor desempenho

em 7+d+1 para d =1,...,D com D>9, o peso necessariamente convergira para 0,5 até a

iteracdo 7+10.

2.8. Dados

Os dados utilizados no experimento de previsdo sdo de fregiiéncia mensal e
compreendem o periodo entre 1995:1 e 2007:12, totalizando 156 observacGes. A inflacdo
(medida pelo IPCA-livres) e a taxa de cdmbio nominal (média do periodo — mensal — venda)
foram coletadas no Banco Central do Brasil. O produto industrial dessazonalizado e o IPCA
(utilizado para calcular a taxa de cambio real) foram coletados no Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE). E, finalmente, o indice de precos ao produtor dos EUA (PPI -
All Commodities) foi coletado no Bureau of Labor Statistics.

A série de produto industrial dessazonalizada corresponde a série disponivel no sitio
do IBGE em junho de 2008. Toda a serie de PPI utilizada ja € “definitiva”, ndo estando mais
sujeita a revisdes. Além disso, as séries de IPCA-livres, IPCA e taxa de cambio nominal ndo

s80 sujeitas a revisdo e, portanto, sdo “definitivas”.
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2.9. Resultados %

Nas tabelas 1 e 2, podemos observar o desempenho dos modelos pelo critério de
raiz do erro quadratico médio de previsdo (REQMP) para 3, 6, 9 e 12 passos a frente. Na
segunda coluna de cada tabela, temos os REQMPs do modelo linear. Na terceira coluna,
temos as razdes entre 0s REQMPs do modelo evolucionario e os REQMPs do modelo linear.
Se a razdo é superior a um, o desempenho do modelo linear € superior. Caso a razdo seja
inferior a um, o desempenho do modelo evolucionario é superior. Podemos perceber que, sob
o critério REQMP, o modelo evolucionario apresentou desempenho fora-da-amostra superior

ao do modelo linear para todos 0s passos de previsdo analisados.

Tabela 1
Resultados REQMP do Experimento com Hiato do Produto
REQMP Raz&o REQMP
Modelo linear Modelo evolucionario
3-passos 1,627 0,672
6-passos 2,897 0,749
9-passos 4,016 0,895
12-passos 4,620 0,956

REQMP denota a Raiz do Erro Quadratico Médio de Previséo.
A razdo REQMP é a razdo entre os REQMPs do modelo evolucionario e do modelo linear.

Tabela 2
Resultados REQMP do Experimento com Variag&o do Produto Industrial
REQMP Razdo REQMP
Modelo linear Modelo evolucionério

3-passos 1,686 0,657

6-passos 2,991 0,773

9-passos 4,123 0,835

12-passos 4,656 0,976

REQMP denota a Raiz do Erro Quadréatico Médio de Previsao.
A razdo REQMP é a razédo entre os REQMPs do modelo evolucionario e do modelo linear.

A figura 6 mostra a redugdo percentual de REQMP do modelo evolucionario em
relacdo ao modelo linear (ambos na versdo com hiato do produto). A maior melhora de
desempenho é em previsdes de 3-passos a frente (32,80%) e a menor melhora € em previsoes
de 12-passos a frente (4,43%).

? Os experimentos de previsdo foram escritos em Matlab. O algoritmo genético foi implementado através do
toolbox de algoritmos genéticos. Também foi utilizado o algoritmo simplex de Nelder-Mead que faz parte do
préprio Matlab. As redes neurais artificiais, as estimacOes lineares, a “ancoragem da populagdo inicial”, os
algoritmos de evolucdo e todos os outros detalhes subjacentes aos experimentos de previsao, foram desenhados e
programados pelo autor deste ensaio.
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Figura 6 — Percentual de redugdo de REQMP no modelo evolucionario com hiato do produto

A figura 7 € anéloga a figura 6, mas mostra a melhora de desempenho para a versdo
dos modelos de previsdo com variacdo do produto industrial. Novamente, a maior melhora de
desempenho é em previsdes de 3-passos a frente (34,30%) e a menor melhora € em previsoes
de 12-passos a frente (2,42%).

40
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20 1
10 1
2,42
0 T r
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Figura 7 — Percentual de reducéo de REQMP no modelo evolucionario com variagdo do produto industrial

As tabelas 3 e 4 mostram o desempenho dos modelos pelo critério de erro absoluto
meédio de previsdo (EAMP) para 3, 6, 9 e 12 passos a frente. Na segunda coluna de cada
tabela, temos os EAMPs do modelo linear. Na terceira coluna, temos as razdes entre os
EAMPs do modelo evolucionario e os EAMPs do modelo linear. Podemos perceber que, sob
o0 critério EAMP, o modelo evolucionario também apresentou desempenho fora-da-amostra

superior ao do modelo linear para todos os passos de previsdo analisados.
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Tabela 3
Resultados EAMP do Experimento com Hiato do Produto
EAMP Razdo EAMP
Modelo linear Modelo evolucionario
3-passos 0,841 0,884
6-passos 1,621 0,892
9-passos 2,190 0,971
12-passos 2,800 0,989

EAMP denota o Erro Absoluto Médio de Previséo.
A razdo EAMP é a razao entre os EAMPs do modelo evolucionario e do modelo linear.

Tabela 4
Resultados EAMP do Experimento com Variagdo do Produto Industrial
EAMP Razao EAMP
Modelo linear Modelo evolucionério
3-passos 0,835 0,883
6-passos 1,631 0,892
9-passos 2,201 0,929
12-passos 2,816 0,989

EAMP denota o Erro Absoluto Médio de Previsé&o.
A razdo EAMP ¢é a razao entre os EAMPs do modelo evolucionario e do modelo linear.

Em ambas as versdes do modelo (com hiato do produto e com variagdo do produto
industrial) e sob ambos os critérios, 0 modelo evolucionéario obteve 0 maximo de melhora em
relagdo ao modelo linear em previsdes de 3-passos. A medida que os passos de previsio
aumentam, o modelo evolucionario continuou a desempenhar melhor, mas com uma menor
reducédo percentual de REQMP/EAMP. Estes achados nédo s&o surpreendentes, uma vez que o
modelo evolucionéario depende fortemente de informagBes obtidas fora-da-amostra, que
tornam-se disponiveis com h periodos de defasagem. No caso de 3-passos a frente, as
informacdes utilizadas estdo com uma defasagem de apenas trés meses, enquanto que no caso
de 12-passos a frente, esta defasagem é de um ano. Ou seja, 0s modelos com menos passos a
frente de previsdo utilizam informagdes mais atualizadas. Como estas informagdes visam
melhorar o desempenho fora-da-amosta, é natural que o desempenho relativo dos modelos

com menos passos a frente seja superior.®

Uma caracteristica importante do modelo evolucionério € que ele ndo faz nenhuma
suposicdo a priori sobre a existéncia ou ndo de néo-linearidades na dindmica da inflacdo. Esta

é uma questdo resolvida no “mundo real” — com pesquisas de desempenho fora-da-amostra. O

% |sto ndo significa que este seja o Gnico fator responsavel por estes achados. E possivel, por exemplo, que as
ndo-linearidades sejam mais importantes para prever a inflagdo com menos passos de previsdo. Além disso, é
possivel que outros aspectos da nossa abordagem sejam relativamente mais eficazes para prever com menos
passos de previsdo.
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modelo evolucionario inicia a estimacdo recursiva como um modelo linear (o grau de
simplicidade e parciménia é o maior possivel dentro de nossa especificacdo). Somente se as
ndo-linearidades mostrarem-se Uteis para prever a inflagdo é que o modelo evolucionario as
incorpora através das RNAs. Se as pesquisas fora-da-amostra indicarem que as nao-
linearidades estdo reduzindo o desempenho do modelo, o grau de nao-linearidade diminui e,

eventualmente, o modelo evolucionario pode tornar-se novamente um modelo linear.

Por exemplo, a figura 8 apresenta a evolucao do peso do modelo linear no modelo
evolucionario ao longo do tempo para 0 experimento de 3-passos a frente com variagdo do
produto industrial.®* Por definicdo, o modelo evolucionario inicia como um modelo
puramente linear. Logo nas primeiras iteragcdes das estimacgdes recursivas as nao-linearidades
mostraram-se Uteis para prever inflagio e o0 modelo evolucionario incorporou
progressivamente as ndo-linearidades. No final da amostra, porém, nota-se o contrario. O
modelo linear passou a desempenhar melhor e 0 modelo evolucionario reduziu gradualmente
seu grau de ndo-linearidade. Na ultima iteracdo do experimento, o modelo evolucionario

tornou-se praticamente linear (w,= 0,95). Esta adaptabilidade permite aproveitar as néo-

linearidades quando elas sdo Uteis e descarta-las quando se revelam contraproducentes.
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Figura 8 — Peso do modelo linear no modelo evolucionario ao longo do tempo
(Experimento de 3-passos com varia¢do do produto industrial)

1 No apéndice C.2, as figuras C.1 e C.2 apresentam a evolugdo do peso do modelo linear no modelo
evolucionario ao longo do tempo para todos os experimentos de previsao.
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2.10. Conclusao

Prever a inflagcdo é uma tarefa dificil, mas importante tanto do ponto de vista dos
agentes econdmicos quanto dos formuladores de politica. Usualmente, os modelos para prever
a inflacéo utilizam especificacOes lineares. No presente trabalho, motivados pelas evidéncias
de ndo-linearidades na dindmica da inflagdo, optamos por uma abordagem evolucionéria que é
potencialmente ndo-linear, baseada em redes neurais artificiais, algoritmos genéticos e
algoritmos responsaveis pela evolucao de parametros.

Assim, propomos um “modelo evolucionario”, formado por um modelo linear e um
“modelo ndo-linear” (que é formado por trés RNAs com diferentes nimeros de neur6nios na
camada escondida). Esta abordagem computacional baseada em Inteligéncia Artificial é capaz
de adaptar o grau de néo-linearidade do modelo de acordo com pesquisas de desempenho
fora-da-amostra. Inicialmente, o0 modelo evolucionario é puramente linear. Quando as nao-
linearidades mostram-se Uteis para prever a inflacdo, o grau de ndo-linearidade do modelo
aumenta. Quando elas mostram-se contraproducentes, o grau de ndo-linearidade é reduzido e
o modelo evolucionario pode inclusive tornar-se novamente linear.

Além disso, mostramos que o modelo evolucionario obteve desempenho superior a
um modelo linear para prever a inflagdo no Brasil no periodo analisado (1995:1-2007:12).
Este desempenho superior foi verificado tanto pelo critério da raiz do erro quadratico médio
de previsdao (REQMP) quanto pelo critério de erro absoluto médio de previsdo (EAMP). As
maiores magnitudes de melhora sob ambos os critérios em ambas as versdes do modelo (com
hiato do produto e com variagdo do produto industrial) foram obtidas para previsoes de 3-
passos a frente. A medida que os passos de previsio aumentam, o modelo evolucionario
continuou a desempenhar melhor do que o modelo linear, mas com uma menor redugéo
percentual de REQMP/EAMP. Estes achados ndo sdo surpreendentes, uma vez que o0 modelo
evolucionario depende fortemente de informacdes obtidas fora-da-amostra, que tornam-se
disponiveis com h periodos de defasagem. A medida que o nimero de passos aumenta, 0
modelo evolucionario passa a utilizar informagdes menos atualizadas e, portanto, é natural
que haja uma reducdo de desempenho relativo do modelo.

Os resultados do nosso experimento sugerem que abordagens computacionais
baseadas em Inteligéncia Artificial possuem um grande potencial para a modelagem de
previsdes econdmicas. Em particular, a abordagem proposta neste ensaio, que combina redes
neurais artificiais, algoritmos genéticos e algoritmos de evolugdo, € potencialmente (util
também para modelar outras variaveis além da inflag&o.
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Dentro de nossa abordagem, a medida do possivel, buscamos manter a
simplicidade. Porém, o modelo evolucionario pode ser estendido e generalizado de varias
maneiras. Em nosso “modelo ndo-linear”, utilizamos apenas trés RNAs, com um, dois e trés
neurdnios na camada escondida, todos com uma funcéo de transferéncia tangente hiperbolica.
Porém, € possivel adicionar mais RNAs com mais neurbnios na camada escondida,

aumentando o grau (potencial) de ndo-linearidade.

Além disso, as fungdes de transferéncia empregadas podem ser outras que nao a
tangente hiperbdlica; e, em uma mesma RNA, diferentes neurdnios podem ter diferentes
funcOes de transferéncia. Como os algoritmos de estimacdo (AG e simplex de Nelder-Mead)
ndo fazem uso de derivadas, as funcdes de transferéncia podem inclusive ser n&o-
diferenciaveis, o que pode ser (til, por exemplo, para modelar fendmenos que apresentem

limiares.

Por outro lado, utilizamos apenas um parametro para determinar a memoria de cada
RNA. Ao utilizar um ndmero maior de pardmetros, geraria-se maior flexibilidade na
ponderacdo, permitindo que o0s pesos das observacbes ndo variassem apenas
monotonicamente ao longo da amostra de estimacdo. Por exemplo, com mais parametros, a
evolucdo poderia gerar casos nos quais as Ultimas observagfes tivessem um peso maior na
estimacgédo, mas que, excetuando as ultimas, os pesos fossem decrescentes ao longo da amostra

de estimagéo.

Outra possibilidade é permitir que o nimero de defasagens varie ao longo do tempo
ou permitir que o numero de defasagens das variaveis que entram na parte ndo-linear da rede

seja diferente nas RNAs e no modelo linear.

Todas estas extensOes e generalizacbes podem, potencialmente, melhorar o
desempenho do modelo evolucionario, mas algumas adverténcias sdo necessarias (além da
usual, sobre o excesso de parametros livres). Em primeiro lugar, quanto maior for o numero
de extensBes e generalizagcBes, mais necessario sera expandir as pesquisas fora-da-amostra.
Algumas poucas ampliacdes no numero de parametros da memoria, ou a simples permissdo
de que o numero de defasagens varie ao longo do tempo, ja implica em aumentar fortemente o
nimero de estimacdes para cada periodo analisado da amostra. Isto torna o trabalho
computacional muito mais intenso, fazendo com que o processo seja altamente consumidor de
tempo. Além disso, pode tornar a superficie de erro do modelo evolucionario muito mais

complexa, requerendo uma maior sofisticacdo dos algoritmos de evolucao.
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3. Hiato do Produto e PIB no Brasil:
Uma Analise de Dados em Tempo Real

3.1. Introducao

A recente literatura sobre andlise de dados em tempo real tem mostrado importantes
diferencas entre os valores dos dados tais como sdo inicialmente calculados ou divulgados e
seus proprios valores depois que passam por revisdes. A existéncia de revisdes € um aspecto
natural da producdo de dados — na medida em que o tempo passa, o conjunto de informagdo
disponivel aumenta, fatores sazonais sdo re-estimados, revisdes metodoldgicas sao
implementadas. Assim, usualmente os dados tornam-se mais precisos com o decorrer do
tempo. O problema € que, em geral, os agentes econdOmicos precisam tomar decisdes em
tempo real, sem o beneficio da revisdo de dados. Vdérios autores tém estudado as
caracteristicas das revisdes de dados. Se as revisdes encontradas em uma varidvel sdo
relativamente grandes, este achado sugere importantes limitacdes a sua capacidade em

auxiliar na tomada de decisao.

Entre as varidveis de grande importancia para os agentes econOmicos, estdo o
crescimento do Produto Interno Bruto (PIB) e o hiato do produto. Elas subsidiam decisdes de
consumo, investimento, aplicagdes financeiras e, em particular, de conducdo da politica
monetdria. E, embora a adequada condug¢do da politica monetdria requeira um grande
conjunto de informagdes sobre o estado da economia, as mensuracdes de atividade econdmica
por meio do PIB e do hiato do produto estdo entre as varidveis que mais se destacam. Se, por
um lado, o PIB € a principal informagdo sobre o nivel de atividade econdmica, o hiato do
produto € um conceito central nas discussdes acerca da politica monetdria, uma vez que
permite inferir se a economia estd ou ndo crescendo acima de seu potencial. Por exemplo, um
valor positivo para o hiato do produto pode indicar a necessidade da autoridade monetéria
elevar a taxa de juros para conter as pressoes de demanda da economia. Essa relagdo entre
hiato do produto e taxa de juros é também importante em termos tedricos, difundida por meio

de regras de politica monetaria, como a conhecida regra de Taylor.

Contudo, a recente literatura sobre andlise de dados em tempo real tem mostrado
importantes revisdes das medidas de PIB e de hiato de produto. Croshoure e Stark (2000,
2001) organizaram um conjunto de dados em tempo real de PIB/PNB para os Estados Unidos

e encontraram revisdes de crescimento de PIB/PNB de magnitudes relevantes. Orphanides e
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van Norden (2002) construiram diversas séries histéricas em tempo real de hiato do produto
para os Estados Unidos e calcularam vdrios indicadores de revisdo. Entre outros resultados,
eles mostraram que as revisdes ex post do hiato do produto sdo da mesma ordem de
magnitude do que os proprios valores estimados do hiato do produto. Assim, os autores
sugeriram que as estimativas de hiato em tempo real tendem a ser pouco confidveis e que

devem ser utilizadas com muita cautela.

Estudos similares foram também efetuados para outros paises. Cayen e van Norden
(2004) analisaram o crescimento do PIB canadense e encontraram revisdes relevantes. Palis,
Ramos e Robitaille (2004) encontraram que as revisdes do PIB brasileiro sdo relativamente
grandes em relagdo aos paises industrializados. Cayen e van Norden (2005) e Bernhardsen,
Eitrheim, Jore e Rgisland (2004, 2005) estudaram as revisdes de hiato do produto para,
respectivamente, as economias canadense e norueguesa. Ambos os estudos encontraram
indicadores de revisdo de hiato do produto ainda mais desfavordveis do que os reportados
pelo estudo norte-americano. Todos os trés estudos que analisaram o hiato do produto
(Orphanides e van Norden (2002); Cayen e van Norden (2005); e Bernhardsen, Eitrheim, Jore
e Rgisland, (2004, 2005)) apontaram que tanto as revisdes dos dados de PIB como a baixa
precisdo das estimativas de final-de-amostra da tendéncia do produto t€m uma contribui¢io

relevante para explicar as revisdes ex post do hiato do produto.

Neste ensaio, organizamos um conjunto de dados de PIB em tempo real para o
Brasil. O conjunto de dados é formado por 51 séries de dados trimestrais, que contém as
divulgacdes de PIB compreendidas no periodo entre 1996:1 e 2008:2." O primeiro dado de
cada série € referente ao primeiro trimestre de 1990. A partir destes dados, investigamos o
comportamento das revisdes de crescimento do PIB* e das estimativas de hiato do produto,
obtidas pela aplicacdo de quatro métodos de extracdo de tendéncia: filtro de Hodrick-Prescott,
tendéncia linear, tendéncia quadritica e o modelo de Harvey-Clark de componentes nao-

observaveis.

' Com a implementagdo de uma mudanca metodoldgica no cdlculo do PIB brasileiro, foram divulgadas duas
séries referentes a 2006:4. Uma € calculada com a metodologia antiga e outra com a nova.

2 Palis, Ramos e Robitaille (2004) também estudaram as revisdes do PIB brasileiro, porém, utilizando as
divulgacdes de PIB compreendidas entre 1994:2 e 2001:4, e centrando na seqiiéncia de revisdes. Dentre as
andlises efetuadas pelos autores, calcularam alguns indicadores de revisdo de PIB: revisdo média, revisdo
absoluta média e raiz da revisdo quadratica média. Em nosso estudo, além de utilizarmos uma amostra maior e
mais recente, calculamos varios indicadores adicionais.
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Assumindo que a nossa ultima série de dados (referente a 2008:2) é a melhor
estimativa que possuimos, calculamos vérios indicadores sobre as revisdes de crescimento do
PIB e de hiato do produto. Assim, dada a suposicio de que as revisdes melhoram as
estimativas, as revisoes nos fornecem um limite inferior de erro de medida associado as
estimativas em tempo real. Se as revisdes forem relativamente grandes, podemos concluir que
os erros totais das estimagdes podem ser ainda maiores. No caso do hiato do produto,
decompomos as revisdes em duas partes: (i) revisdes do hiato provenientes da propria revisao
dos dados de PIB e (i) revisdes do hiato provenientes da inclusdo de novas observagdes de

PIB na amostra.

Analisando os indicadores de revisdo de crescimento do PIB e de hiato do produto
para o Brasil, nosso objetivo € investigar a relevancia das revisdes e examinar se os achados

empiricos da literatura internacional sobre dados em tempo real também se aplicam ao Brasil.

Encontramos que as revisdes de crescimento do PIB (trimestre/trimestre anterior)
sdo economicamente relevantes, embora as revisdes de crescimento do PIB percam parte da
importancia a medida que o periodo de agregacdo aumenta (por exemplo, crescimento em
quatro trimestres). Na andlise do hiato do produto, todos os métodos apresentaram revisoes de
magnitudes economicamente relevantes, embora os indicadores de revisdo de hiato do
produto brasileiros sejam, em geral, menos desfavoraveis do que os reportados pelos estudos
internacionais. No nosso estudo, em trés dos quatro métodos analisados, a revisdo implicou
mudanca do sinal do hiato em 30% ou mais das vezes, e a magnitude de revisdao foi maior do
que a prépria magnitude do hiato em aproximadamente 50% ou mais das vezes. Em geral,
tanto a revisdo de dados do PIB como a baixa precisdo das estimativas de final-de-amostra da
tendéncia do produto mostraram-se fontes relevantes das revisdes de hiato do produto.

O ensaio € organizado da seguinte maneira. Na secdo 3.2, fazemos uma breve
introducdo a literatura e aos conceitos da drea de andlise de dados em tempo real. Na secdo
3.3, esclarecemos alguns aspectos sobre a elaborag¢do do conjunto de dados de PIB em tempo
real para o Brasil, e analisamos as revisdes do crescimento do PIB. Na secdo 3.4,
apresentamos os métodos utilizados para calcular os hiatos do produto, a metodologia para

decompor as revisdes dos hiatos, e a andlise das revisdes. Na sec¢do 3.5, concluimos.
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3.2. Dados em tempo real

A literatura de andlise de dados em tempo real estd relacionada a andlises nas quais a
revisdo de dados € relevante ou o préprio momento no qual os dados sdo divulgados tem
importancia. Os trabalhos na drea tém estudado as propriedades das revisdes de dados, o
impacto da revisdao de dados sobre a pesquisa macroecondmica e a politica monetéria, e o

efeito da revisao de dados sobre previsdes econdmicas.

Diebold e Rudebush (1991), por exemplo, mostraram um exemplo que ilustra bem a
importancia da revisdo de dados. Eles perceberam que, ao prever os movimentos da produgao
industrial, um indice de indicadores de antecedéncia calculados com dados em tempo real
apresentava um desempenho muito inferior a0 mesmo indice calculado com os dados ja

revisados.

Embora o surgimento da literatura de andlise em tempo real possa ser datado da
década de 1950, a literatura ganhou consisténcia, efetivamente, com o desenvolvimento de um
grande conjunto de dados em tempo real para a economia norte-americana. Esse conjunto de
dados foi desenvolvido por Dean Croushore e Tom Stark em meados da década de 1990 e
disponibilizado na internet a partir de 1999.° Este conjunto de dados é ainda atualizado e
conta com a cooperagdo do Federal Reserve Bank da Filadélfia e da Universidade de

Richmond.

O tema subjacente a toda esta literatura é: as revisdes de dados sdao suficientemente
grandes em termos econdmicos para nos preocupar?’ A revisio de dados gera algumas
dificuldades para a andlise de previsdes e de politica monetdria. Por exemplo, pode ser
inadequado utilizar o dltimo conjunto de dados disponivel para confrontar previsdes de um
novo modelo a outras previsdes efetuadas em tempo real. Nesse caso, enquanto as previsoes
em tempo real teriam sido efetuadas com dados nao-revisados, as previsdes do novo modelo
teriam o beneficio de utilizar dados ja revisados, provavelmente mais precisos. Outro
exemplo: revisdes de dados de magnitude elevada implicam dificuldades para os
formuladores de politica, pois, nesse caso, suas decisdes sdo baseadas em dados que revelam

uma “fotografia” nao muito fidedigna do estado da economia.

? http://www.philadelphiafed.org/research-and-data/real-time-center/real-time-data/.
* Cf. Croushore (2008).
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A existéncia de revisdes de dados é um fato da realidade e ndo deve ser entendida
como uma critica ao trabalho das institui¢cdes que produzem os dados. Basicamente, hd trés
razdes por que os dados sdo revisados ao longo do tempo: (i) o conjunto de informacgdo
disponivel para estimar determinado dado aumenta, permitindo melhorar a estimativa da
varidvel; (ii) os fatores sazonais (quando hd ajuste sazonal) sdao re-estimados, modificando a
série historica; (iii) periodicamente, visando aprimorar a qualidade dos dados, hi uma

mudanca metodoldgica de calculo da varidvel, e a série histdrica € reconstruida.

De fato, as instituicdes que produzem dados se defrontam com um trade-off entre
rapidez de divulgacdo dos dados e precisdo. Por um lado, a instituicdo pode produzir dados
melhores ao esperar que seu conjunto de informacdo aumente; por outro, os formuladores de
politica e agentes econdmicos, que precisam tomar decisdes, demandam certa rapidez pela

disponibilidade dos dados.

Um dado em tempo real pode ser definido como um dado que € tal como existia
antes de uma revisdo.’ Seguindo Croushore e Stark (2000, 2001), utilizamos o termo
“vintage” para designar o conjunto de informacgdo disponivel de uma varidvel em uma data
particular (a ultima série disponivel na data, com as revisdes mais atualizadas daquele

momento). A colecdo dessas vintages, chamamos de “conjunto de dados em tempo real”.

Para ilustrar esses conceitos, na tabela 1, mostramos um conjunto de dados em tempo
real de PIB com ajuste sazonal, em ndmero indice. Na primeira coluna (2007:1), temos os
dados disponiveis para os agentes econdmicos na ocasido da (primeira) divulgacdo do dado
referente ao primeiro trimestre de 2007; na segunda coluna (2007:2), temos os dados
disponiveis para os agentes econdmicos na ocasido da (primeira) divulgagcdo do dado referente
ao segundo trimestre de 2007; e assim por diante. Note que todas as vintages iniciam com
dados a partir do mesmo periodo — nesse caso, a partir do primeiro trimestre de 2005.
Tomando o conjunto de dados de uma coluna qualquer, obtemos a mais recente série histérica
disponivel em uma determinada data. Por outro lado, tomando o conjunto de dados de uma
linha qualquer, podemos observar como um dado particular foi revisado ao longo do tempo.
Por exemplo, o dado de 2007:1 foi inicialmente divulgado como 134,80. Um trimestre depois,
este dado foi revisado para 135,00. Cinco trimestres apos a divulgacdo inicial, na vintage de

2008:2, o dado de 2007:1 foi revisado para 135,40.

5 Cf. Stark (2002).
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Tabela 1
Conjunto de Dados em Tempo Real - PIB com Ajuste Sazonal (em nimero indice)

2007:1 2007:2  2007:3  2007:4  2008:1 2008:2

2005:1 124,60 124,60 124,80 124,80 124,80 124,90
2005:2 126,80 126,80 127,70 127,80 127,80 127,60
2005:3 126,70 126,70 126,60 126,70 126,70 126,70
2005:4 127,80 127,70 127,70 127,60 127,60 127,60
2006:1 129,40 129,50 129,70 129,50 129,50 129,70
2006:2 128,90 128,80 129,90 130,00 130,00 129,80
2006:3 132,40 132,40 132,20 132,30 132,30 132,30
2006:4 133,80 133,80 134,00 133,90 133,90 134,00
2007:1 134,80 135,00 135,50 135,20 135,20 135,40
2007:2 136,10 137,30 137,30 137,30 137,10
2007:3 139,60 139,80 139,80 139,60
2007:4 142,00 142,00 142,20
2008:1 143,00 143,30
2008:2 145,60

A diagonal inferior da tabela 1, apresentada na coluna A da tabela 2, € chamada de
série de dados em tempo real. A série de dados em tempo real é uma série que contém o0s
dados tais como foram inicialmente calculados ao longo do tempo. Note que a série de dados
em tempo real inicia na data da primeira vintage e termina na data da ultima vintage. Note
também que essa série possui um dado de cada vinfage. Na coluna B da tabela 2,
apresentamos a série de dados final. A série de dados final € uma série que possui os dados
referentes a0 mesmo periodo da série de dados em tempo real, mas os dados sd@o os mais
recentes disponiveis. Assim, todos os dados dessa série sdo provenientes da ultima vintage
(nesse caso, da vintage de 2008:2). Na coluna C da tabela 2, apresentamos a série de revisdo
de dados. A série de revisdo de dados € obtida pela diferenca entre a série de dados final e a
série de dados em tempo real. A série de revisdao de dados revela quanto foi a revisdo total de
cada dado, tendo como referéncias, a primeira vintage em que cada dado foi calculado e a

ultima vintage disponivel.
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Tabela 2
Séries de Dados em Tempo Real, Final e de Revisao de Dados
PIB com Ajuste Sazonal (em nimero indice)

Tempo Real Final Revisédo de dados
(A) (B) (C)=B-A
2007:1 134,80 135,40 0,60
2007:2 136,10 137,10 1,00
2007:3 139,60 139,60 0,00
2007:4 142,00 142,20 0,20
2008:1 143,00 143,30 0,30
2008:2 145,60 145,60 0,00

3.3. Produto Interno Bruto

3.3.1. Elaboragdo de um conjunto de dados de PIB em tempo real

O primeiro passo do presente trabalho foi organizar um conjunto de dados de PIB
real em tempo real para o Brasil. Os dados sdo trimestrais € com ajuste sazonal. A primeira
vintage do conjunto de dados € referente a 1996:1 e os dados iniciam em 1990:1. A udltima
vintage é de 2008:2. Devido a mudanga metodolégica do PIB, ha duas vintages referentes a
2006:4, uma referente a metodologia antiga e outra, a nova (ambas foram divulgadas em
marco de 2007). Todo o conjunto de dados foi digitado, tendo como fonte, publicacdes do

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE).®

No caso especifico de 2006:4, o procedimento padrao foi utilizar a vintage calculada
sob a nova metodologia, exceto quando afirmado o contrdrio. Essa decisdo explica-se por
considerarmos que a informacdo contida na vintage calculada com a nova metodologia teria
sido mais relevante em tempo real para os agentes econdmicos (em relacdo a contida na
vintage calculada com a metodologia antiga), uma vez que a mudanca metodolégica

significou um aperfeicoamento no cdlculo do PIB.

® “Indicadores IBGE — Contas Nacionais Trimestrais e Valores Correntes” (2000:3 a 2008-2); “Indicadores
IBGE - Produto Interno Bruto Trimestral” (1996:1 e 1999:1 a 2000:2); e “Indicadores IBGE — Produto Interno
Bruto” (1996:2 a 1998:4). A tnica excegdo € a vintage de 2006:4 referente a2 metodologia antiga, que foi obtida
no proéprio sitio de banco de dados agregados do IBGE - SIDRA, na ocasido em que a vintage de 2006:4 era a
série de dados mais recente e, portanto, disponibilizada eletronicamente.
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Quando os dados de uma vintage nao retrocedem até 1990:1, seguimos o
procedimento utilizado por Cayen e van Norden (2004, 2005). Digamos que o primeiro dado
que consta na vintage de data n é referente ao periodo 7. As entradas anteriores ao periodo ¢ da
vintage n sdo preenchidas por aquelas da vintage n-/, multiplicadas pela constante
(PIBM / PIBn_ljt), onde PIB,,; € o indice do PIB para o periodo ¢, segundo a vintage n. Este
procedimento € equivalente a proceder de tal forma que, para cada auséncia de dado em uma
vintage, o dado € calculado de tal forma a manter o crescimento percentual do PIB

apresentado na ultima vintage que continha o dado.

3.3.2. Andlises das revisoes do PIB

Embora o nosso conjunto de dados de PIB em tempo real seja em nivel, as nossas
andlises de revisdes sdo sobre o crescimento do PIB (variacdo percentual em relacdo ao i-

s . . . . 7
ésimo trimestre anterior), calculado conforme abaixo:

— 100 - log [ Bt
APIB, ;, = 100 - log (PIBn,t_) , (1)
onde PIB,,. € o indice do PIB para o periodo ¢, segundo a vintage n, € APIB,,; é o

crescimento do PIB para periodo ¢, segundo a vintage n.

O crescimento do PIB é uma varidvel bastante acompanhada pelos agentes
econdmicos e formuladores de politica; em particular, pelos responsdveis pela conducdo da
politica monetaria. Em geral, o ultimo dado de PIB disponivel, referente ao periodo mais
recente, € 0 mais relevante para a tomada de decisdo. Infelizmente, € também o mais sujeito a

revisoes. ®

7 Utilizamos a aproximagcio logaritmica pela conveniéncia analitica que ela oferece. Por exemplo, a taxa de
crescimento acumulada do PIB em relagdo ao i-ésimo trimestre anterior pode ser facilmente decomposta em i
parcelas aditivas. Para nos certificar de que a aproximagdo é razoavel, fizemos também os cédlculos sem a
aproximacio, e os resultados foram muito semelhantes.

¥ Segundo IBGE (2008, p.44), “as Contas Trimestrais do trimestre imediatamente anterior sdo revistas a cada
divulgacdo, com a substituicdo de projecdes anteriores pelos dados realizados e a introdug@o de alguma revisao
de dados fornecidos pelas pesquisas conjunturais do IBGE ou de outros 6rgdos. Na divulgacdo do terceiro
trimestre de cada ano, € realizada uma revisdo mais abrangente, que incorpora os novos pesos das Contas
Nacionais anuais de dois anos antes, podendo também apresentar revisdes em pontos da metodologia adotada. O
ano anterior e o primeiro e segundo trimestres do ano corrente sdo recalculados, incorporando as mudangas de
ponderagdo.” Além disso, segundo IBGE (2008, p.41), “as varia¢des anuais calculadas a partir da série trimestral
s@o ajustadas as varia¢des anuais calculadas pelo Sistema de Contas Nacionais na primeira divulgacio de dados
apos as divulgacdes das contas anuais. As séries s@o ajustadas através da minimiza¢do do quadrado da diferenca
entre as séries observadas e ajustadas, respeitando a restricio de que a soma dos quatro trimestres de
determinado ano, na série ajustada, seja igual ao total anual do Sistema de Contas Nacionais (Método de
Denton).”
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Para ilustrar a importancia da revisdo dos dados de PIB, apresentamos na figura 1 o
crescimento do PIB do primeiro trimestre de 1996 tal como evoluiu ao longo das revisdes
(escolhemos esse dado de PIB porque foi divulgado inicialmente na vintage mais antiga que
dispomos). Quando o dado foi inicialmente divulgado (vintage de 1996:1), o crescimento do
PIB de 1996:1 era 0,13%. Dois trimestres depois, na vintage de 1996:3, o dado foi revisado
para -0,10%. O valor maximo do dado ocorreu na vintage de 2000:2 (1,27%). E o valor
minimo ocorreu na vintage de 2001:3 (-0,99%). Na vintage de 2005:3, o valor do dado foi

alterado para 0,60% e manteve-se constante a partir de entdo.

% 15 1

1 -

0,5

1996 1997 1998 1999 2000 2041 002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Vintages

13 Figura 1 — Crescimento do PIB de 1996:1 ao longo das revisdes (%)

(Trimestre/trimestre anterior)

A andlise da figura 1 chama a atencdo pela magnitude das revisdes e o possivel
impacto da revisdo de dados sobre os tomadores de decisdes. Mas ainda é uma caracterizagao
bastante parcial, a medida que analisamos o comportamento de apenas um dado ao longo do
tempo. A figura 2 apresenta a freqii€ncia relativa das revisoes de PIB. O grafico mostra que
somente em 30% das vezes as revisdes foram proximas de zero (entre -0,25 p.p. e +0,25 p.p.).
Em 24% das vezes, a magnitude da revisdao foi superior a 1 p.p. Na figura 3, podemos
observar todos os valores tomados pelo PIB em tempo real (eixo das abscissas) e os
respectivos valores finais (eixo das ordenadas). Sempre que a observacdo do PIB estiver
exatamente sobre a linha de 45°, isto significa que a revisdo do PIB foi zero. Observacdes
acima da linha de 45° indicam revisdes positivas e observacdes abaixo indicam revisoes
negativas. Observacdes que estdo nos 2° e 4° quadrantes revelam troca de sinal depois das

revisdes, fato que ocorreu em 16% das vezes.
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Figura 2 — Freqliéncia relativa das revisdes do PIB Figura 3 — Valores do PIB (tempo real versus finais)

Na tabela 3, apresentamos estatisticas para as séries de crescimento do PIB
(trimestre/trimestre anterior) em tempo real, final e de revisdo de dados, utilizando a amostra
completa de vintages. Podemos observar que o crescimento médio do PIB em tempo real foi
0,63%, enquanto o do PIB final foi 0,75%. A revisdo média foi 0,13 p.p. (a revisdo positiva de
maior magnitude foi 2,01 p.p. e a negativa de maior magnitude foi -2,62 p.p.). A revisdo
média € muito util como um indicador do viés das revisdes, mas € limitada como um
indicador da magnitude das revisdes, ji que revisdes negativas contrabalancam revisdes
positivas e vice-versa.

Tabela 3

Crescimento do PIB
(Variagdo % sobre trimestre anterior) - 1996:1-2008:2

Dados Média Desvio-Padrao Valor Minimo Valor Maximo
Tempo real 0,63 1,04 -1,68 3,24
Final 0,75 1,12 -1,93 3,40
Revisdo 0,13 0,89 -2,62 2,01

Notas: Série de PIB trimestral com ajuste sazonal.
Em razao do arredondamento na tabela, a soma da média do PIB em tempo real e da revisao total é diferente da média do PIB
final.

A tabela 4 apresenta alguns indicadores adicionais de revisdo. Dois indicadores sdo
especialmente adequados para capturar a magnitude das revisdes: a revisdo absoluta média
(RAM) e a raiz da revisdo quadritica média (RRQM). Podemos observar que a revisdo
absoluta média foi 0,67 p.p. Em termos absolutos, isso significa que, em média, o crescimento
do PIB foi revisado em 0,67 p.p. acima ou abaixo do valor inicialmente divulgado. O
indicador RRQM ¢€ similar 8 RAM, porém “penaliza” mais fortemente as revisdes de maior

magnitude. Segundo a tabela 4, a RRQM foi 0,89 p.p.9

? Palis, Ramos e Robitaille (2004) encontraram, para o crescimento do PIB brasileiro no periodo compreendido
entre 1994:2 e 2001:4, uma revisao média de 0,13, uma RAM de 0,88 e uma RRQM de 1,11.
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Além disso, as duas séries apresentam uma correlacdo de 0,67, implicando que a
série em tempo real explica 44% da variancia da série final. A tabela 4 ainda apresenta os
indicadores R/S, SIOP, FRMA e AR. R/S € uma proxy para a razdo ruido-sinal, obtida pela
razdo entre a RRQM e o desvio-padrdao da estimativa final do PIB. Essa medida captura,
portanto, a magnitude das revisdes em relacdo ao desvio-padrdao da série final. Conforme a

tabela 4, temos uma R/S de 0,79.

SIOP € a freqiiéncia na qual o crescimento do PIB em tempo real tem sinal oposto do
crescimento do PIB final. Conforme a tabela 4, temos uma SIOP de 0,16. Assim, em 16% dos
casos, o dado de crescimento do PIB € revisado de tal forma que o seu sinal € alterado. E,
finalmente, FRMA ¢ a freqii€ncia na qual a revisdo do crescimento do PIB é maior do que o
crescimento do PIB final, ambos em valores absolutos. A tabela 4 indica uma FRMA de 0,26,
implicando que a magnitude da revisdo é maior do que a propria magnitude do dado final em

26% dos casos.

Tabela 4
Indicadores de Revisao - Crescimento do PIB
(Variagao % sobre trimestre anterior) - 1996:1-2008:2

Revisao RAM RRQM CORR R/S SIoP FRMA AR
Média
0,13 0,67 0,89 0,67 0,79 0,16 0,26 -0,34

Notas: Série de PIB trimestral com ajuste sazonal.

RAM ¢ a revisao absoluta média.

RRQM ¢é a raiz da revisao quadratica média.

CORR ¢ a correlagéo entre o crescimento do PIB em tempo real e o crescimento do PIB final.

R/S é uma proxy darazao ruido-sinal (obtida pela razao entre RRQM e o desvio-padrao da estimativa final do crescimento do PIB).
SIOP ¢ a freqliéncia na qual o crescimento do PIB em tempo real tem sinal oposto do crescimento do PIB final.

FRMA é a freqiiéncia na qual a revisao do crescimento do PIB é maior do que o crescimento do PIB final, ambos em valores
absolutos.

AR é a correlagéo serial de primeira ordem da série de revis&o.

Os indicadores RAM e RRQM sugerem que as revisdes de crescimento do PIB sdo
economicamente relevantes. Mas temos um importante atenuante: a correlacdo serial de
primeira ordem da série de revisdo (AR) € negativa: -0,34. Isso revela que revisdes positivas
de um trimestre sdo usualmente seguidas por revisdes negativas no trimestre seguinte e vice-

versa. Portanto, ao agregar a série de revisdes, por exemplo, anualmente, as revisdes devem

perder parte de sua importancia.
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Para verificar se isso de fato ocorre, calculamos também as revisdes da taxa de
crescimento do PIB em relagdo ao i-ésimo trimestre anterior. (Para obter a taxa, comparamos
o PIB do trimestre corrente com os valores de um, dois, trés ou quatro trimestres atrds.) Como
podemos observar na tabela 5, tanto a revisdo absoluta média (RAM/tri) quanto a raiz da
revisdo quadratica média (RRQM/tri), ambas expressas em pontos percentuais por trimestre,
caem ao longo do aumento da agregacdo.'” Além disso, ao longo do aumento da agregagio,
ha uma reduc¢do da razao ruido-sinal (R/S) e um aumento da correlacdo da série de PIB em
tempo real com a série de PIB final. Assim, podemos concluir que as revisoes de PIB, embora
permanecam relevantes, tornam-se menos importantes quando o periodo de agregacdo
aumenta. Devemos ressalvar, contudo, que nao ha uma melhora relevante dos indicadores

SIOP e FRMA.

Tabela 5
Indicadores de Revisao - Crescimento do PIB
(Variacao % em relacao ao i-ésimo trimestre anterior) - 1996:1-2008:2

Ta’;ij;ﬁ[gj;‘:‘rf]”m ,\FA‘:;'IZ‘Z?I RAMAi  RRQMAr AR R/S CORR  SIOP  FRMA
1 trimestre 0,13 0,67 089  -034 0,79 0,67 0,16 0,26
2 trimestres 0,07 0,41 0,50 0,14 0,64 0,80 0,18 0,26
3 trimestres 0,07 0,32 0,39 0,11 0,62 0,82 0,10 0,30
4 trimestres 0,08 0,23 0,29 0,42 0,52 0,89 0,16 0,22

Notas: Série de PIB trimestral com ajuste sazonal.

Revisdo Média/tri é a revisdo média dividida pelo nimero de trimestres em andlise.

RAM/tri é a revisdo absoluta média dividida pelo nimero de trimestres em analise.

RRQM/tri é a raiz da revisao quadratica média dividida pelo nimero de trimestres em analise.

AR é a correlagao serial de primeira ordem da série de revis&o.

R/S é uma proxy darazao ruido-sinal (obtida pela razao entre RRQM e o desvio-padrao da estimativa final do crescimento do PIB).
CORR ¢ a correlagdo entre o crescimento do PIB em tempo real e o crescimento do PIB final.

SIOP ¢ a freqliéncia na qual o crescimento do PIB em tempo real tem sinal oposto do crescimento do PIB final.

FRMA ¢ a freqliéncia na qual a revisdo do crescimento do PIB é maior do que o crescimento do PIB final, ambos em valores
absolutos.

Alternativamente, podemos avaliar o efeito do aumento da agregacdo por meio da
taxa de crescimento do PIB acumulado em i trimestres em relagdo aos i trimestres anteriores.

Matematicamente, i

APIB,; = 100 - log(X'_ PIBps—j /X524 PIByci—j) - (2)

' A RAM/tri ¢ obtida pela divisio da RAM pelo nimero de trimestres em analise. A RRQM/tri é obtida pela
divisdo da RRQM pelo nimero de trimestres em anélise.

" Note que, quando i=1, as equagdes (1) e (2) sdo equivalentes.
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Nesse caso, € razoavel esperar que haja uma melhora mais intensa dos indicadores de
revisdo a medida que o periodo de agregacdo aumenta, uma vez que (i) cada vez que a
identidade (2) € utilizada em tempo real, apenas um dado de PIB do numerador ainda nao
passou por revisao alguma e (ii) o denominador de (2) possui dados que j4 passaram por mais
revisdes que o dado do denominador da identidade (1). Observando a tabela 6, verificamos
que isso de fato ocorre. Ha uma forte reducao dos indicadores RAM/tri e RRQM/tri a medida
que o periodo de agregacdo aumenta. Além disso, hda uma melhora considerdvel dos

indicadores SIOP e FRMA.

Um fato que devemos atentar é a mudanca metodoldgica introduzida pelo IBGE a
partir da vintage de 2006:4. 2 Serd que a mudanca metodoldgica é uma fonte relevante das
revisoes?

Tabela 6
Indicadores de Revisao - Crescimento do PIB

(Variagéo % do PIB acumulado em i trimestres em relagdo aos i trimestres anteriores)
1996:1-2008:2

PIB acumulado em I\F;lgé'l:‘/at‘r’l RAMiri  RRQMAri AR R/S CORR  SIOP  FRMA
1 trimestre 0,13 0,67 089  -034 079 0,67 0,16 0,26
2 trimestres 0,05 0,31 0,39 0,30 0,58 0,84 0,10 0,24
3 trimestres 0,06 0,21 0,26 0,65 0,48 0,90 0,12 0,20
4 trimestres 0,04 0,16 0,21 0,82 0,48 0,89 0,06 0,14

Notas: Série de PIB trimestral com ajuste sazonal.

Revisdo Média/tri é a revisdo média dividida pelo nimero de trimestres em andlise.

RAM/tri é a revisdo absoluta média dividida pelo nimero de trimestres em andlise.

RRQM/tri é a raiz da revisdo quadratica média dividida pelo nimero de trimestres em analise.

AR é a correlagao serial de primeira ordem da série de revisao.

R/S é uma proxy darazao ruido-sinal (obtida pela razao entre RRQM e o desvio-padrao da estimativa final do crescimento do PIB).
CORR ¢ a correlagdo entre o crescimento do PIB em tempo real e o crescimento do PIB final.

SIOP ¢ a freqiiéncia na qual o crescimento do PIB em tempo real tem sinal oposto do crescimento do PIB final.

FRMA ¢ a freqliéncia na qual a revisdo do crescimento do PIB é maior do que o crescimento do PIB final, ambos em valores

Na tabela 7, buscamos isolar o efeito da mudanca metodoldgica para as revisdes do
crescimento do PIB (trimestre/trimestre anterior).13 A média do crescimento do PIB em tempo
real entre 1996:1 e 2006:4 foi 0,55% ao trimestre. Utilizando os dados constantes na vintage
de 2006:4 com a metodologia antiga, a média de crescimento do PIB foi 0,61%, enquanto na

vintage de 2006:4 com a metodologia nova, a média foi 0,66%.

12 A série trimestral do PIB também passou por outras mudangas metodolégicas no passado. Ver Palis, Ramos e
Robitaille (2004).

" Nessa andlise, o crescimento do PIB em tempo real em 2006:4 (primeira linha da tabela 7) foi calculado
utilizando a vintage de 2006:4 referente a metodologia antiga.
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Na parte inferior da tabela 7 apresentamos uma decomposi¢do da revisdo do
crescimento do PIB em 2006:4. A revisdo média com a metodologia antiga foi 0,06 p.p. A
introducao da metodologia nova gerou uma revisao média adicional de 0,05 p.p., totalizando
0,11 p.p. Isto significa que, em média, a introdu¢do da nova metodologia aumentou as
estimativas de crescimento do PIB entre 1996:1 e 2006:4. A mudanca metodoldgica
apresentou uma revisdo adicional absoluta média de 0,52 e uma raiz da revisdo adicional
quadratica média de 0,71, implicando uma mudanca da RAM de 0,53 para 0,75, e da RRQM
de 0,73 para 0,97. Assim, estes resultados sugerem que a mudanca metodologica € de fato

uma fonte relevante das revisdes, embora explique apenas parte da revisao total.

Tabela 7
Crescimento do PIB e mudanga metodoldgica na vintage de 2006:4
(Variagao % sobre o trimestre anterior) - 1996:1-2006:4

Desvio- Valor  Valor

Média Padrdgo Minimo Maximo CORR AR RAM RRQM

Tempo real(*) 0,55 1,07 -1,68 3,24 1,00

Vintage de 2006:4 com metodologia antiga 0,61 1,02 -18 3,13 0,75

Vintage de 2006:4 com metodologia nova 0,66 1,16 -193 340 0,62

Decomposigao da reviséo em 2006:4

Revisédo com metodologia antiga 0,06 0,74 -2,75 1,61 -0,26 0,53 0,73
Revisdo adicional com metodologia nova 0,05 0,72 -187 1,84 -0,38 0,52 0,71
Revisao total em 2006:4 com metodologianova 0,11 097 -2,62 2,13 -0,40 0,75 0,97

Notas: Série de PIB trimestral com ajuste sazonal.

CORR ¢ a correlagao entre o crescimento do PIB em analise e o crescimento do PIB em tempo real até 2006:4.

AR ¢é a correlagao serial de primeira ordem da série da revisdo.

RAM é a revisdo absoluta média.

RRQM ¢ a raiz da revisdo quadratica média.

(*) O crescimento do PIB em tempo real em 2006:4 foi calculado utilizando a vintage de 2006:4 referente a metodologia antiga.

A tabela 8 faz a decomposicdo da revisdo do crescimento do PIB na vintage de
2006:4, medido como a variagdo do PIB trimestral em relacdo ao PIB do mesmo trimestre do
ano anterior. A revisdo média com a metodologia antiga foi 0,18 p.p. A introducdo da nova
metodologia gerou uma revisdo média adicional de 0,16 p.p., totalizando 0,34 p.p. Além
disso, a mudanca metodoldgica apresentou uma revisao adicional absoluta média de 0,71 e
uma raiz da revisao adicional quadritica média de 0,93, implicando uma mudanga da RAM de
0,56 para 1,03, e da RRQM de 0,74 para 1,25. Assim, a anélise da tabela 8 refor¢a o achado
de que a mudanca metodoldgica é uma fonte relevante das revisdes, embora ndo exclua a

importancia de outros fatores.
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Para comparar os indicadores de revisdao deste trabalho com os encontrados em
outros paises, utilizaremos as tabelas 9 e 10. Cabe ressaltar que essas comparagdes nao
permitem comparar a qualidade dos dados produzidos pelas diversas instituicdes dos
diferentes paises. A principal razdo € porque estamos medindo os erros de estimacdo que sdao
corrigidos subseqiientemente (supondo que as revisoes melhoram as estimativas), € ndo o erro
total das estimativas em tempo real (desconhecemos os verdadeiros erros associados as

estimativas finais de cada pais).

Tabela 8
Crescimento do PIB e mudanga metodoldgica na vintage de 2006:4
(Variacao % sobre o mesmo trimestre do ano anterior) - 1996:1-2006:4

Média Desvio- Valor = Valor = nhpp ap RAM RRQM
Padrao Minimo Maximo

Tempo real(*) 206 233 -250 642 1,00
Vintage de 2006:4 com metodologia antiga 224 208 -198 6,05 0,95
Vintage de 2006:4 com metodologia nova 240 213 -196 7,14 0,85

Decomposigao da revisao em 2006:4

Revisédo com metodologia antiga 0,18 0,72 -140 1,83 0,11 0,56 0,74
Revisdo adicional com metodologia nova 0,16 0,93 -258 2,11 0,41 0,71 0,93
Revisao total em 2006:4 com metodologianova 0,34 1,22 -2,57 2,33 0,40 1,03 1,25

Notas: Série de PIB trimestral com ajuste sazonal.

CORR ¢ a correlagao entre o crescimento do PIB em andlise e o crescimento do PIB em tempo real até 2006:4.

AR ¢é a correlagéo serial de primeira ordem da série da revisao.

RAM é a revisdo absoluta média.

RRQM ¢ a raiz da revisdo quadratica média.

(*) O crescimento do PIB em tempo real em 2006:4 foi calculado utilizando a vintage de 2006:4 referente a metodologia antiga.

A tabela 9 compara alguns indicadores de revisdo do crescimento do PIB brasileiro
com os obtidos em um estudo para o Canadd, realizado por Cayen e van Norden (2004).
Podemos observar que o viés da revisdo € mais elevado no caso canadense para a taxa de
crescimento do PIB acumulada em dois e quatro trimestres. Porém, a magnitude das revisdes
€ maior no caso brasileiro (RRQM/tr1). Além disso, as séries em tempo real canadenses sdao
um pouco mais correlacionadas com as séries finais do que no caso brasileiro. Cabe notar que,
em ambos 0s casos, a magnitude das revisdes torna-se menos importante ao longo do aumento
do periodo de agregacdo. Além disso, tanto para o Brasil quanto para o Canadd, o AR ¢é
negativo para a taxa de crescimento do PIB acumulada em um trimestre, e € positivo para as

taxas acumuladas em dois e quatro trimestres.
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A tabela 10 compara os indicadores de revisio média e RAM brasileiros com os
indicadores dos paises analisados por Ahmad, Bournot e Koechlin (2007). Podemos perceber
que, em geral, como no caso brasileiro, os vieses sdo positivos. Na maioria dos casos, a RAM
¢ menor do que a brasileira. As excecdes sdo o Japdo, para o periodo 1996:1-2000:4, e o
Reino Unido, para o periodo 1982:1-1993:4.

Tabela 9
Indicadores de Revisdo - Crescimento do PIB
Comparagao com Cayen e van Norden (2004) (*)

Taxa de crescimento Revisao Média/tri RRQM/tri AR CORR
acumulada em Brasil Canada Brasil  Canada(*) Brasil Canada Brasil Canada
1 trimestre 0,13 0,13 0,89 0,62 -0,34  -0,21 0,67 0,75
2 trimestres 0,07 0,11 0,50 0,39 0,14 0,25 0,80 0,87
4 trimestres 0,08 0,11 0,29 0,26 0,42 0,60 0,89 0,92

Notas: Séries de PIB trimestral com ajuste sazonal.

Revisdo Média/tri é a revisdo média dividida pelo nimero de trimestres em analise.

RRQM/tri é a raiz da revisdo quadratica média dividida pelo nimero de trimestres em andlise.

AR ¢é a correlagdo serial de primeira ordem da série de revisdo.

CORR ¢ a correlagdo entre o crescimento do PIB em tempo real e o crescimento do PIB final.

(*) Periodos de andlise: Brasil: 1996:1-2008:2; Canada: 1972:1-2003:4.

(") Calculados no presente trabalho através das médias e dos desvios-padrao apresentados no trabalho original.

Tabela 10
Indicadores de Revisao - Crescimento do PIB (trimestre/trimestre anterior)
Comparacédo com Ahmad, Bournot e Koechlin (2007)

Pais Periodo Revisao Média RAM

Brasil 1996:1-2008:2 0,13 0,67
Canada 1996:1-2000:4 0,20 0,28
1980:1-1993:4 0,08 0,39

Franca 1996:1-2000:4 0,10 0,27
1980:1-1993:4 0,05 0,29

Alemanha 1996:1-2000:4 -0,08 0,40
1980:1-1993:4 0,05 0,60

Italia 1996:1-2000:4 0,13 0,39
1987:1-1993:4 0,10 0,38

Japao 1996:1-2000:4 0,22 1,02
1980:2-1993:4 -0,01 0,50

Reino Unido 1996:1-2000:4 0,16 0,34
1982:1-1993:4 0,18 0,80

Estados Unidos 1996:1-2000:4 0,06 0,38
1980:1-1993:4 0,04 0,42

Notas: Séries de PIB trimestral com ajuste sazonal.
RAM é a revisdo absoluta média.
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3.4. Hiato do Produto

A defini¢ao usual do hiato do produto € a diferenca entre o produto (PIB) e o produto
potencial (PIB potencial). Em termos praticos, o hiato é usualmente obtido por meio de
métodos de extracdo de tendéncia e € calculado como o desvio entre o produto e sua

A .14
tendéncia.

3.4.1. Métodos de extracdo de tendéncia

Podemos decompor o produto em um componente de tendéncia (PIB potencial) e em

um ciclo (hiato do produto):

Ve =Yt + X, (3)

onde y; é o (logaritmo) do PIB, y; é o logaritmo do produto potencial, e x; € o hiato do

produto no periodo ¢.

Em nossa andlise de revisdes de hiato do produto, utilizamos quatro métodos de
extracao de tendéncia: o filtro de Hodrick-Prescott (HP), a tendéncia linear (TL), a tendéncia

quadratica (TQ) e o modelo de Harvey-Clark de componentes ndo-observaveis (HC).
O filtro HP, proposto por Hodrick e Prescott (1997)," talvez seja o método mais

popular para a obten¢do do hiato do produto. O componente potencial do produto € obtido por

meio da minimizacao da seguinte funcio perda:

L=Y_1v: —y)? + 2215 (Ayf — AyD)?, 4)

' Cabe observar que essa medida ndo é necessariamente consistente com a defini¢do de hiato do produto da
teoria novo-keynesiana. No instrumental novo-keynesiano, o hiato do produto é o desvio entre o produto e o
nivel de produto que prevaleceria com plena flexibilidade de pregos e saldrios. Embora atrativa em termos
tedricos, essa definicdo é muito dificil de ser medida em termos praticos. Assim, a utilizacdo de métodos de
extracdo de tendéncia é a forma mais usual para a obtencdo de hiatos do produto.

"> Embora o artigo de Hodrick e Prescott tenha sido publicado em 1997, o working paper referente ao artigo é de
1981.
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onde A é o parametro de suavizacdo e T € o tamanho da amostra. O parametro A € um nimero
positivo que penaliza a variabilidade do crescimento do produto potencial. A mudanga do
parimetro de suavizacdo afeta a sensibilidade do produto potencial a varia¢des do PIB. A
medida que A = oo, a minimiza¢do gera uma taxa de crescimento constante do produto
potencial (neste caso, o filtro HP equivale ao método da tendéncia linear). Por outro lado, a
medida que 1 — 0, o produto potencial acompanha completamente o PIB (o produto potencial
¢ igual ao PIB), zerando o componente ciclico do PIB (o hiato do produto). Como usual,
utilizamos o valor sugerido por Hodrick e Prescott (1997) para o parametro de suavizacao,
A=1600. Uma vez que y; foi calculado por meio do filtro HP, obtém-se os hiatos do produto a
partir da equacdo (3).

A tendéncia linear € o mais simples e antigo método de obtencdo de hiato do

produto. Estima-se a seguinte equagdo de regressao:
yve=a+pt+e, t=1,..,T. 5)

Os valores ajustados de y; sdo os produtos potenciais estimados e os residuos sdo os hiatos do

produto.

A tendéncia quadritica é uma extensdo natural a tendéncia linear, adicionando um
termo quadrdtico. O procedimento de obten¢do do hiato € similar ao caso da tendéncia linear,

exceto pelo fato de que a equacgdo estimada é
ye=a+pit+pt?+e, t=1,..,T. (6)
Finalmente, o método de Harvey-Clark, proposto por Harvey (1985) e Clark (1987)

utiliza um modelo de componentes nao-observdveis para decompor o PIB em um componente

permanente (produto potencial) e em um transitério (hiato do produto):'®

'® A formulagio do modelo de Harvey-Clark foi motivada pelas evidéncias empiricas sobre os ciclos econdmicos
nos Estados Unidos. Incluimos o Harvey-Clark em nossa andlise porque é (provavelmente) o método mais
popular de extracdo de tendéncia entre os modelos de componentes ndo-observaveis. Além disso, a escolha do
método de Harvey-Clark (entre uma grande variedade de modelos de componentes ndo-observaveis) nos permite
comparar os resultados com os trabalhos internacionais que analisaram as revisdes de hiato do produto. Por outro
lado, existem varios modelos de componentes ndo-observaveis de extragdo de tendéncia que incorporam uma
curva de Phillips em suas especificacdes. Porém, a escolha de um desses métodos seria infactivel porque
terfamos uma amostra insuficiente para proceder as estimagdes recursivas — uma vez que seria necessario
descartar os dados anteriores a introdugdo do Real em 1994.
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Ve =Ye +X¢ (7)
Ve = He-1 + Vi1 + ¢, vy~ i.i.d.N(0,05) ()
Ut = Ue—q + Wy, we~i.i.d.N(0,02) )
Xe = O1Xpq + Poxe_p + €, e~i.i.d.N(0,02). (10)

A equacdo (7), que € idéntica a equagao (3), € a decomposi¢ao do PIB em produto potencial e
hiato do produto. Na equagdo (8), assume-se que o produto potencial segue um passeio
aleatério com drift. Na equacgdo (9), assume-se que o termo de drift segue um passeio
aleatério. E, finalmente, na equacdo (10), assume-se que o hiato do produto segue um
processo auto-regressivo de segunda ordem — AR(2). Os processos v, w;e e; sao
mutuamente nao-correlacionados. Alternativamente, o modelo pode ser representado por meio

da seguinte representacao espago-estado:

Yt
ye=[110 0] (11)
Xt—1
He |
Vi 1 0 0 1] [ye-a] [Ye
Xt | — 0 &1 &2 0 [xiq €
Xt—1 0 1 0 Of[xt-2 Tlo] (12)
Ut 0 0 0 11 LHe—1 Wi

onde y;, x; € U, sdo as varidveis ndo-observdveis a serem estimadas. As variancias dos trés
choques e os coeficientes ¢, e ¢, sdo 0s cinco parametros a serem estimados. A estimacdo do
modelo é efetuada por maxima verossimilhanga, implementada por meio de um filtro de

Kalman."”

3.4.2. Componentes das revisoes do hiato do produto

Baseando-se na metodologia de Orphanides e van Norden (2002), analisamos o
comportamento das estimativas de hiato do produto de final de amostra e a revisdo dessas
estimativas ao longo do tempo. Para avaliar as revisoes, efetuamos trés grupos de estimativas
de hiato do produto: (i) estimativas finais; (ii) estimativas em tempo real; (iii) estimativas

“quase-reais”.

7 As estimagdes do modelo de Harvey-Clark foram efetuadas em Gauss, adaptando um cédigo de Kim e Nelson
(1999), que € disponibilizado na internet: http://www.econ.washington.edu/user/cnelson/markov/prgmlist.htm.
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As estimativas finais dos hiatos do produto sdo efetuadas com a ultima vintage de
dados de PIB utilizada no presente trabalho (2008:2). A série resultante € composta pelos
hiatos finais. Essa € a maneira usual de calcular hiatos do produto, utilizada em trabalhos que

nao levam em conta a existéncia da revisao de dados ou de estimativas.

As estimativas em tempo real dos hiatos do produto sdo efetuadas em duas etapas.
Em uma primeira etapa, sdo calculados os hiatos do produto para todas as vintages
disponiveis. Para cada vintage, uma série de hiatos é estimada. Em uma segunda etapa, toma-
se a dltima observacao de cada série de hiatos. A série resultante ¢ composta pelos hiatos em
tempo real. Essa série contém, para cada ponto no tempo, a primeira estimativa de hiato do

produto que os agentes econdmicos poderiam ter efetuado.'®

A revisdo total dos hiatos do produto estimados em cada ponto do tempo € a
diferenca entre os hiatos finais e os hiatos em tempo real. A revisao total dos hiatos pode ser
decomposta em duas fontes: (i) as revisdes provenientes das revisdes dos dados de PIB; e (ii)
as revisdes provenientes do aumento das observacdes de PIB, a medida que o tempo passa.19
Para isolar a importancia desses fatores, calculamos um terceiro grupo de estimativas de hiato

do produto: as estimativas quase-reais.

As estimativas quase-reais do hiato do produto sdo calculadas utilizando o mesmo
periodo amostral das estimativas em tempo real, mas, em vez de utilizar todos os dados em
tempo real, utilizam-se apenas os dados finais, truncando a amostra em cada periodo
relevante. Assim, inicialmente procede-se uma estimacgdo utilizando os dados finais até
1996:1; em um segundo momento, procede-se uma estimacao utilizando os dados finais até
1996:2; e assim, sucessivamente, até efetuar uma estimagdo que utilize os dados finais até
2008:2. Em seguida, toma-se a ultima observacdo de cada estimacdo. A série resultante é
composta pelos hiatos quase-reais. A diferenca entre os hiatos quase-reais e os hiatos em
tempo real € completamente devido a revisdes de dados de PIB, uma vez que as estimativas
das duas séries em qualquer ponto especifico do tempo sdo realizadas com amostra de dados

que cobrem exatamente o mesmo periodo.

'8 Cabe ressaltar que a vintage referente ao trimestre ¢ s6 est disponivel para os agentes econdmicos no trimestre
t+1. Portanto, as estimativas de hiato em tempo real referentes ao periodo ¢ s6 estdo disponiveis para os agentes
econdmicos em 7+/.

' Parte do efeito de cada uma das duas fontes acima é proveniente da re-estimacio dos fatores sazonais.
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Nossa andlise de revisdo consiste basicamente em medir o grau no qual as
estimativas variam a medida que os dados sdo revisados e a medida que o conjunto de
informacdo aumenta (isto €, a medida que dados de PIB referentes a novos periodos sdao
divulgados). Implicitamente, supomos que as revisdes melhoram as estimativas de hiato do
produto. Contudo, é razodvel também assumir que algum grau de incerteza permanece na
ultima vintage estimada de hiato do produto. Assim, a revisao total fornece um limite inferior
ao erro de medida associada aos hiatos calculados em tempo real. Se as revisdes encontradas
forem relativamente grandes, podemos concluir que o erro total de medida dos hiatos pode ser

ainda maior.

Como essa metodologia ndo associa as revisdes a aplicacdes especificas (previsao,
andlise de politica monetdria, etc.) e ndo requer suposi¢des sobre a verdadeira estrutura da
economia ou sobre o verdadeiro processo gerador de dados do produto potencial, os
resultados sdo bastante gerais. Porém, € preciso ter cautela e ndo comparar a adequacdo dos
diferentes métodos de obtengdo de hiato do produto com base no tamanho de suas revisoes.
Supondo que as revisdes melhoram as estimativas, estamos medindo os erros de estimagao

~ . .. ~ . . 20
que sdo subseqiientemente corrigidos, € ndo o erro total das estimativas em tempo real.

3.4.3. Andlises das revisoes totais do hiato do produto

A figura 4(a) mostra as quatro séries em tempo real de hiato do produto, calculadas a
partir do conjunto de dados em tempo real. A regido sombreada da figura 4(b) mostra, para
cada periodo do tempo, o intervalo no qual se encontram os hiatos calculados a partir dos
diversos métodos. O intervalo pode ser interpretado como uma medida de incerteza no sentido
de “thick modeling”*' Os quatro métodos apresentam fortes co-movimentos de curto prazo,
apresentando correlacdes cruzadas positivas. Excetuando a correlagdo entre a TL e a TQ,

todas as correlacdes cruzadas sdo superiores a 0,70.

% Digamos que o método A apresente revisdes menores do que o método B. Porém, é possivel que as estimativas
finais do método A sejam muito mais imprecisas do que as estimativas finais de B, e, portanto, ndo podemos
concluir que o método A seja superior ao B.

2 Ver Granger e Jeon (2004).
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Na figura 5, temos dois gréaficos andlogos aos anteriores, mas apresentando as séries
finais de hiato do produto, calculadas a partir da vintage de 2008:2. Todas as correlacdes

cruzadas sdo positivas e, excetuando o método de Harvey-Clark (HC), todas sdo elevadas.
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Figura 5 (a) — Hiatos finais Figura 5 (b) — Hiatos finais — “Thick Modeling”

As séries de hiato em tempo real podem apresentar diferencas importantes em
relacdo as séries finais. A figura 6 contrapde a série de hiatos em tempo real a série final,
obtidas pelo método de Hodrick-Prescott. A correlagdo entre ambas as séries € 0,64. A série
em tempo real apresenta maior variabilidade e, em 30% das vezes, as observacdes apresentam

.. L e g 22
sinais opostos aos da série final.

22 Ver apéndice A.3, para grificos andlogos ao da figura 6, para os métodos de tendéncia linear, tendéncia
quadratica e Harvey-Clark.
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Figura 6 — Hiatos HP finais e em tempo real

Para ilustrar a importancia da revisdo das estimativas de hiato do produto,
apresentamos, na figura 7, a estimativa do hiato do produto do primeiro trimestre de 1996,
calculada pelo método do filtro HP, tal como evoluiu ao longo das revisdes. Quando o hiato
foi inicialmente calculado (com a vintage de 1996:1), ele era -0,52% do PIB. Na vintage de
1996:4, ele foi revisado para -1,11%, atingindo seu minimo. Na vintage de 2001:1, ele foi
revisado para 0,31%, atingindo seu maximo. Na vintage de 2006:4, ele foi revisado para
-0,16%, mantendo-se relativamente constante a partir de entdo. Novamente, como no caso do

crescimento do PIB, a figura chama a atencdo pela magnitude das revisoes.
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Figura 7 — Hiato do Produto (Filtro HP) de 1996:1 ao longo das revisdes (% do PIB)
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Na figura 8, podemos observar a freqii€éncia relativa das revisdes do hiato HP. O
grafico mostra que em apenas 15% das vezes as revisdes foram préximas de zero (entre -0,25
p-p- € +0,25 p.p.). Em 32% das vezes, a magnitude da revisdo foi superior a 1 p.p. O grifico
da figura 9 mostra todos os valores tomados pelo hiato HP em tempo real (eixo das abscissas)
e os respectivos valores finais (eixo das ordenadas). Sempre que a observagdo do hiato estiver
exatamente sobre a linha de 45°, isto significa que a revisdo do hiato foi zero. Observacoes
acima da linha de 45° indicam revisdes positivas e observacdes abaixo indicam revisoes
negativas. Observacdes que estdo nos 2° e 4° quadrantes revelam troca de sinal depois das

.~ 2
revisdes, fato que ocorreu em 30% das vezes. 3
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Figura 8 — Freqiiéncia relativa das revisdes dos hiatos HP  Figura 9 — Valores dos hiatos HP (tempo real versus finais)

Algumas estatisticas descritivas para as séries de hiato do produto e revisdes sao
apresentadas na tabela 11. Como era de se esperar, as séries de hiatos calculados a partir do
método de tendéncia linear (TL) apresentaram maior amplitude e desvio-padrdo do que as
séries de hiatos de Hodrick-Prescott (HP). Como o pardmetro de suavizacao do filtro HP é
A=1600< oo, o0 produto potencial acompanha mais proximamente o PIB no método HP do que
no TL, tendendo a gerar menor variabilidade e amplitude nas séries de hiato. Além disso, os
produtos potenciais gerados pelo método de Harvey-Clark (HC) foram, entre todos os
métodos, os que usualmente acompanharam mais proximamente a série de PIB,** implicando
séries de hiatos com menores desvios-padrdao e amplitudes. A média da revisdo total equivale
a diferenca entre a média dos hiatos finais € a média dos hiatos em tempo real. Nenhuma

revisao total média foi negativa.

3 Ver apéndice A.3, para gréficos analogos aos das figuras 7 a 9, para os métodos de tendéncia linear, tendéncia
quadratica e Harvey-Clark.

 Note que no caso das séries em tempo real e quase-reais, essa afirmacio refere-se apenas ao PIB e produto
potencial do ultimo ponto de cada estimacio, ja que o hiato que entra nessas séries € sempre o ultimo hiato de
cada estimacdo.
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Tabela 11
Hiatos do Produto (%)
1996:1-2008:2

Método Média Desvio-Padréao Valor Minimo Valor Maximo

Hodrick-Prescott (HP)

Tempo-real -0,04 1,37 -3,91 1,93
Quase-real 0,11 1,37 -3,03 3,06
Final 0,01 1,18 -2,32 2,55
Revisao total 0,04 1,09 -1,77 2,75
Tendéncia Linear (TL)
Tempo-real -0,55 2,58 -5,36 5,62
Quase-real -0,17 2,45 -4,03 5,62
Final -0,15 2,45 -4,54 5,62
Revisao total 0,40 1,08 -1,51 2,97
Tendéncia Quadrética (TQ)
Tempo-real 0,01 2,25 -4,56 4,33
Quase-real 0,54 2,35 -3,563 4,46
Final 0,01 2,23 -4,26 4,65
Reviséo total 0,00 2,80 -3,88 5,52
Harvey-Clark (HC)
Tempo-real -0,19 1,04 -2,89 1,31
Quase-real 0,13 0,93 -2,09 2,13
Final 0,10 0,77 -1,68 1,78
Revisao total 0,29 0,74 -1,38 2,20

Notas: A amostra de dados utilizada para as estimagdes dos hiatos iniciam em 1990:1.
Em razao do arredondamento na tabela, a soma das médias do hiato em tempo real e da revisao total pode ser diferente da
média do hiato final.

A tabela 12 mostra vérios indicadores de revisdo. A revisdao média, que j4 constava
na tabela anterior, indica os valores mais elevados para os métodos TL (0,40 p.p.) e HC (0,29
p.p.). Por outro lado, a revisdo média foi apenas 0,04 p.p. para o método HP, e zero para o
método TQ. Embora valores elevados de revisdo média impliquem alta magnitude de revisao,
valores baixos de revisdo média ndo implicam necessariamente uma baixa magnitude de
revisdo, pois as revisdes de sinais negativos podem contrabalangar revisdes positivas e vice-

versa. De fato, a revisdo média mede melhor o viés da revisdo do que sua magnitude.

Para medir a magnitude da revisdo, temos os mesmos indicadores utilizados
anteriormente para o crescimento do PIB: a revisdo absoluta média (RAM) e a raiz da revisao
quadratica média (RRQM). Observando esses indicadores, pode-se perceber que os hiatos
calculados por meio de todos os métodos analisados apresentam revisdes economicamente
relevantes. O método TQ, que apresentou uma revisio média zero, foi o método que

apresentou a maior RAM (2,26 p.p.). Em termos absolutos, isto significa que os hiatos TQ
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foram revisados, em média, 2,26 p.p. acima ou abaixo da estimativa inicial em tempo real. A
menor RAM foi do método HC (0,59 p.p.). Os hiatos HP e TL apresentaram RAM de,
respectivamente, 0,84 p.p. e 0,89 p.p. Além disso, a RRQM, que “penaliza” mais fortemente

as revisoes de maiores magnitudes, mostra valores também elevados para todos os métodos.

Tabela 12
Indicadores de Reviséo - Hiatos do Produto (%)
1996:1-2008:2

Revisao  pavi mRRaM AR RIS CORR SIOP FRMA
Média
Hodrick-Prescott (HP) 0,04 084 108 063 092 064 030 046
Tendéncia Linear (TL) 040 089 115 047 047 091 014 016
Tendéncia Quadratica (TQ) 0,00 226 278 091 125 021 044 060
Harvey-Clark (HC) 029 059 078 057 101 071 030 052

Notas: A amostra de dados utilizada para as estimagdes dos hiatos iniciam em 1990:1.

RAM ¢ a revisao absoluta média.

RRQM ¢é a raiz da revisdao quadratica média.

AR ¢é a correlagéo serial de primeira ordem da série de reviséo.

R/S é uma proxy da razao ruido-sinal (obtida pela razéo entre RRQM e o desvio-padrdo do hiato final).

CORR ¢ a correlagéo entre o hiato em tempo real e 0 hiato final.

SIOP ¢ a freqliéncia relativa na qual o hiato em tempo real tem sinal oposto do hiato final.

FRMA ¢ a frequéncia relativa na qual a revisdo do hiato € maior do que o hiato final, ambos em valores absolutos.

A correlacdo serial de primeira ordem (AR) mostra o grau de persisténcia das
revisdes. Uma persisténcia elevada revela que os “erros” das estimativas de hiato em tempo
real (considerando-se que as estimativas finais sejam as “melhores” estimativas disponiveis)
se estendem por periodos prolongados. Nesse caso, estimativas de hiato do produto em tempo
real podem levar formuladores de politica e outros agentes econdmicos a percepcoes
equivocadas persistentes sobre o estado do ciclo econdmico.” % Entre os métodos analisados,
a série de revisdo do método TQ mostra a mais alta persisténcia (AR=0,91). O menor AR foi
do método TL (0,47). As séries de revisao dos métodos HP e HC apresentaram AR de,

respectivamente, 0,63 e 0,57.

» Persisténcia elevada ndo significa que as revisdes sejam previsiveis, mas implica que a informacdo futura
afetard similarmente as estimativas dos hiatos de periodos consecutivos.

?® Por exemplo, digamos que o hiato em tempo real para determinado periodo seja um valor consideravelmente
positivo. Porém, digamos que o hiato final para o mesmo periodo acabe revelando que o hiato era na verdade
negativo. Nesse caso, em tempo real, baseando-se apenas na medida de hiato, os agentes econdmicos teriam uma
percepcdo equivocada sobre o estado do ciclo econdmico. Se o AR € elevado (isto é, se a série de revisao
apresenta persisténcia elevada), isto implica que a percepc¢do equivocada sobre o estado do ciclo econdmico
tende a persistir por vdrios trimestres.
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A razdo ruido-sinal (R/S) mostra valores superiores a 1 para os métodos TQ e HC,
enquanto € 0,92 para o método HP. No caso da tendéncia linear, a R/S é relativamente baixa,
0,47. Além disso, a correlagdo entre os hiatos finais e em tempo real calculados pelo método
de tendéncia linear foi a mais elevada (0,91). Isto significa que a série em tempo real da TL
explica 81% da variancia da série final. O indicador mais baixo de correlacdo foi para o
método TQ, 0,21 — a série em tempo real explica apenas 5% da variancia da série final. Os

métodos HP e HC apresentaram, respectivamente, correlacdes de 0,64 € 0,71.

Contudo, devemos atentar que as correlacdes podem subestimar a importancia das
revisdes. Isto decorre do fato de que as correlacdes nao levam em conta o nivel das séries.
Assim, utilizamos também, um indicador alternativo de associagdo — a SIOP — que é a
freqiiéncia relativa na qual o hiato em tempo real tem sinal oposto do hiato final. Este
indicador € de particular importancia para avaliar a capacidade do hiato do produto em tempo
real determinar se a politica monetdria estd muito frouxa ou apertada. A auséncia de qualquer
revisdo ou mudancga de sinal geraria um valor zero para a SIOP. Se substituissemos a série em
tempo real por um ruido branco gaussiano, obteriamos um valor préoximo a 0,50. A tabela 12
mostra uma SIOP elevada para trés dos quatro métodos: TQ (0,44), HP (0,30) e HC (0,30).
Isto significa, por exemplo, que 44% dos hiatos em tempo real calculados pelo método TQ

apresentam o sinal “errado”. A TL apresenta a SIOP mais baixa (0,14).

Finalmente, a tabela 12 apresenta o indicador FRMA, que € a freqiiéncia relativa na
qual a revisao do hiato é maior do que o hiato final, ambos em valores absolutos. O FRMA ¢é
superior a 0,50 para dois métodos: TQ e HC, indicando que em mais de 50% dos casos, a
magnitude da revisdo € maior do que a propria magnitude do hiato final. O hiato HP apresenta
também FRMA elevada, 0,46, enquanto a menor FRMA ¢é da TL, 0,16.

Enfatizando novamente que, baseando-se nas revisdes, ndo podemos comparar os
métodos segundo sua capacidade de calcular corretamente os hiatos (pois desconhecemos os
verdadeiros erros associados as estimativas finais de cada método), fazemos algumas
consideracdes. Embora o método da tendéncia quadritica ndo mostre viés de revisdo (a
revisao total média € zero), em geral, apresenta os mais desfavordveis indicadores de revisao
— as maiores RAM, RRQM, R/S e FRMA, a maior persisténcia, a menor correlacdo entre as
séries em tempo real e final, e a maior freqii€ncia relativa de sinais errados (SIOP). Por outro
lado, embora o método da tendéncia linear apresente o viés mais elevado e indicadores RAM
e RRQM também elevados, apresenta os resultados mais favordveis para os outros
indicadores de revisdo — a menor persisténcia, as menores R/S, FRMA e freqiiéncia relativa

de sinais errados (SIOP), e a mais alta correlacdo entre as séries em tempo real e final.
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Para comparar nossos indicadores com estudos de outros paises, a tabela 13
apresenta os indicadores de revisdao de hiato do produto calculados em estudos realizados em
mais trés paises além do Brasil: Estados Unidos, Canadd e Noruega. Em geral, os indicadores
de revisdo nesses paises mostram-se ainda mais desfavordveis. Na maioria dos casos, as
revisdes apresentam mais persisténcia, maiores R/S, SIOP e FRMA, e menor correlacio entre
os hiatos finais e os hiatos em tempo real. Para alguns indicadores, porém, os hiatos
calculados pelo método TQ para os Estados Unidos e Canadad apresentam resultados mais

favoraveis do que para o Brasil.

Tabela 13
Indicadores de Reviséo - Hiatos do Produto (%)
Resultados de varios estudos (*)

Revisdo a1 RRQM AR RS CORR SIOP  FRMA
Média
Hodrick-Prescott (HP)
Brasil 0,04 0,84 1,08 0,63 0,92 0,64 0,30 0,46
Estados Unidos (+) 0,30 > 1,83 0,93 1,11 0,49 0,41 >
Canada (++) 0,33 * 1850 093 123" 038 045 "
Noruega (+++) 0,02 ** 2,13(") 0,73 1,53 -0,01 0,53 0,75
Tendéncia Linear (TL)
Brasil 0,40 0,89 1,15 0,47 0,47 0,91 0,14 0,16
Estados Unidos (+) 4,78 ** 512 0,91 1,32 0,89 0,49 >
Canada (++) 12,51 ** 13,65(") 0,99 1,48(") 0,81 0,51 **
Noruega (+++) 1,79 * 258" 08 079 08 025 0,33
Tendéncia Quadratica (TQ)
Brasil 0,00 226 278 0,91 125 0,21 044 0,60
Estados Unidos (+) 1,25 ** 2,91 0,96 1,07 0,58 0,35 >
Canada (++) 3,33 ** 5,12(") 0,99 1,30(") 0,60 0,40 **
Noruega (+++) -4,39 *  566(") 094 153 033 044 0,64
Harvey-Clark (HC)
Brasil 0,29 0,59 0,78 0,57 1,01 0,71 0,30 0,52
Estados Unidos (+) 1,17 > 1,82 0,92 0,84 0,77 0,34 **
Canada (++) 1,62 »  282(N) 092 203" -0,19 063 *
Noruega (+++) 0,58 * 315" 083 1,00 022 053 053

Notas: Inicio da amostra de dados utilizadas para as estimagdes dos hiatos: Brasil: 1990:1; Estados Unidos: 1947:1;
Canada: 1947:1; Noruega: nao-disponivel.

RAM é a revisdo absoluta média.

RRQM ¢ a raiz da revisdo quadratica média.

AR ¢ a correlagéo serial de primeira ordem da série de reviséo.

R/S é uma proxy da razéo ruido-sinal (obtida pela razéo entre RRQM e o desvio-padrdo do hiato final).

CORR é a correlagéo entre o hiato em tempo real e o hiato final.

SIOP é a frequiéncia relativa na qual o hiato em tempo real tem sinal oposto do hiato final.

FRMA ¢ a freqiiéncia relativa na qual a revis@o do hiato € maior do que o hiato final, ambos em valores absolutos.
(*) Periodos de analise: Brasil: 1996:1-2008:2; Estados Unidos: 1966:1-1997:4; Canada: 1972:1-2003:4;

Noruega: 1993:1-2002:1.

(**) Nao-disponivel.

(") Calculados no presente trabalho através das médias e dos desvios-padrao apresentados nos trabalhos originais.
(+) Orphanides e van Norden (2002).

(++) Cayen e van Norden (2005).

(+++) Bernhardsen, Eitrheim, Jore e Raisland (2004).
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3.4.4. Andlises da decomposigdo das revisoes do hiato do produto

Uma questao relevante € a fonte das revisdes totais do hiato do produto — qual
parcela dessas revisOes € associada a revisdes de PIB e qual estd associada ao aumento da
amostra (revisoes elevadas associadas ao aumento da amostra estdo principalmente
relacionadas a baixa precisdo das estimativas de final-de-amostra da tendéncia do produto).

Os efeitos da revisdo sdo isolados na tabela 14.%

No método HP, o viés positivo gerado pela revisao de dados (0,15 p.p.) é, em sua
maioria, contrabalancado pelo viés negativo gerado pelo aumento da amostra (-0,11 p.p.). Os
indicadores RAM, RRQM e R/S mostram que tanto a revisao de dados quanto o aumento da
amostra sdo relevantes para explicar a magnitude das revisOes totais. De fato, a RAM
proveniente da revisdo de dados € 0,60 p.p., enquanto que a RAM proveniente do aumento da
amostra € 1,02 p.p. A razdo ruido-sinal (R/S) é 0,68 para a série proveniente da revisdo de
dados e 1,02 para a série de revisao proveniente do aumento da amostra. A série de revisao
referente ao aumento da amostra € altamente persistente (AR=0,97), enquanto o AR da série
de revisdo de dados € 0,39. Na figura 10, apresentamos as séries quase-real e em tempo real
dos hiatos obtidos pelo método HP. A diferenca entre ambas é a revisdo dos hiatos
proveniente da propria revisao de dados do PIB. Na figura 11, apresentamos as séries final e
quase-real dos hiatos obtidos pelo método HP. A diferenca entre ambas é a revisao

. 28
proveniente do aumento da amostra.

No método TL, o viés da revisdo total (0,40 p.p.) € quase toda proveniente da revisao
de dados (0,38 p.p.). Contudo, os indicadores RAM, RRQM e R/S mostram que o efeito do
aumento da amostra é também importante para explicar a magnitude da revisdo total. A série
de revisdo referente ao aumento da amostra € altamente persistente (AR=0,98), e o AR da

série de revisio de dados € 0,72.

%7 Na tabela 14, a “Revisdo total” refere-se as séries obtidas pela diferenca entre as séries finais e em tempo real;
o “Efeito da revisdo dos dados” refere-se as séries obtidas pela diferenga entre as séries quase-reais e em tempo
real; e o “Efeito do aumento da amostra” refere-se se as séries obtidas pela diferenca entre as séries finais e
quase-reais.

* Ver apéndice A.3, para grificos andlogos aos das figuras 10 e 11, para os métodos de tendéncia linear,
tendéncia quadrética e Harvey-Clark.
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Tabela 14
Decomposigcao das Revises dos Hiatos do Produto (%)
1996:1-2008:2

Método Meégia Desvio-  Valor - Valor o)y peay  pig AR
Padrao Minimo Maximo

Hodrick-Prescott (HP)
Reviséo total 0,04 1,09 1,77 275 0,84 1,08 0,92 0,63
Efeito da revisdo dos dados 0,15 0,79 -2,49 1,73 0,60 0,80 0,68 0,39
Efeito do aumento da amostra -0,11 1,21 -1,84 2,42 1,02 1,20 1,02 0,97

Tendéncia Linear (TL)
Reviséo total 0,40 1,08 -1,51 2,97 0,89 1,15 0,47 0,47
Efeito da revisdo dos dados 0,38 1,47  -3,08 3,28 1,19 1,50 0,61 0,72
Efeito do aumento da amostra 0,02 1,67  -1,93 2,93 1,45 1,66 0,68 0,98

Tendéncia Quadratica (TQ)

Revisao total 0,00 2,80 -3,88 5,52 2,26 2,78 1,25 0,91

Efeito da revisdo dos dados 0,52 0,78 -1,66 2,12 0,69 0,93 0,42 0,36

Efeito do aumento da amostra -0,52 3,15 -4,24 517 2,79 3,17 1,42 0,96
Harvey-Clark (HC)

Revisao total 0,29 0,74  -1,38 2,20 0,59 0,78 1,01 0,57

Efeito da revisdo dos dados 0,32 0,67 -1,57 1,97 0,55 0,73 0,94 0,42

Efeito do aumento da amostra -0,03 0,33 -0,55 0,80 0,28 0,33 0,42 0,77

Notas: A amostra de dados utilizada para as estimagdes dos hiatos iniciam em 1990:1.
RAM ¢ a reviséo absoluta média.

RRQM ¢ a raiz da revisdo quadratica média.

R/S é a razao ruido-sinal (obtida pela razo entre RRQM e o desvio-padrao do hiato final).
AR ¢é a correlagéo serial de primeira ordem da série de reviséo.

No método TQ, a revisdo total ndo apresenta viés. Contudo, isto € resultado de um
viés positivo (0,52 p.p.) gerado pela revisdao de dados, completamente contrabalangado por um
viés negativo proveniente do aumento da amostra (-0,52 p.p.). Os indicadores RAM, RRQM e
R/S mostram que o efeito do aumento da amostra € muito superior ao efeito da revisdo de
dados sobre a magnitude da revisdo total. A série de revisdo referente ao aumento da amostra
¢ altamente persistente (AR=0,96), enquanto o AR da série proveniente de revisao de dados é

0,36.

No método HC, o viés da revisdo total (0,29 p.p.) é quase todo proveniente da
revisdao de dados (0,32 p.p.), contrabalancado, em parte, pelo viés negativo gerado pelo
aumento da amostra (-0,03 p.p.). Os indicadores RAM, RRQM e R/S mostram que o efeito da
revisdo de dados € superior ao efeito do aumento da amostra sobre a magnitude da revisao
total. A série de revisdo referente ao aumento da amostra possui um AR igual a 0,77,

enquanto que o AR da série de revisao de dados é 0,42.
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Assim, em geral, para explicar a magnitude da revisdo total, tanto o efeito do
aumento da amostra quanto o efeito da revisdo de dados mostram-se relevantes. Porém, no
método TQ o efeito do aumento da amostra é claramente mais importante, enquanto no
método HC o efeito da revisdo de dados € preponderante. Além disso, a maior parte da

persisténcia das séries de revisao total € proveniente do aumento da amostra.

Por outro lado, na maioria dos casos, a maior parte do viés da revisdo total é
proveniente da revisdo de dados. A tabela 15 sugere que isto se deve, em parte, a mudanca
metodolégica do célculo do PIB introduzida a partir da vintage de 2006:4. Com a
metodologia antiga, a maior parte do viés da revisao total em 2006:4 era proveniente do efeito
do aumento da amostra. Com a introducdo da metodologia nova, passou a predominar, na

maioria dos casos, o viés originado da revisdao dos dados.

Tabela 15
Viés dos Hiatos do Produto na Mudanca Metodol6gica de 2006:4
1996:1-2006:4

Média
Método
Metodologia antiga (*) Metodologia nova (**)

Hodrick-Prescott (HP)

Revis&o total 0,28 0,22

Efeito da revisdo dos dados -0,01 0,13

Efeito do aumento da amostra 0,28 0,08
Tendéncia Linear (TL)

Revisao total 1,59 1,25

Efeito da revisdo dos dados -0,14 0,37

Efeito do aumento da amostra 1,73 0,88
Tendéncia Quadratica (TQ)

Revisao total 0,61 0,48

Efeito da revisdo dos dados 0,13 0,55

Efeito do aumento da amostra 0,49 -0,07
Harvey-Clark (HC)

Revisao total 0,05 0,32

Efeito da revisdo dos dados 0,01 0,33

Efeito do aumento da amostra 0,05 -0,01

Notas: A amostra de dados utilizada para as estimagdes dos hiatos iniciam em 1990:1.

Em razao do arredondamento na tabela, a soma do efeito da revisdo dos dados e do efeito do aumento da amostra pode
ser diferente da revis&o total.

(*) As séries de hiatos desta coluna foram calculadas utilizando a vintage de 2006:4 referente & metodologia antiga.

(**) As séries de hiatos desta coluna foram calculadas utilizando a vintage de 2006:4 referente a metodologia nova.
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Para comparar a decomposi¢do das revisdes no Brasil com os resultados encontrados
em outros paises, podemos observar a tabela 16, que mostra alguns indicadores da
decomposi¢cdo das revisdes para o Brasil, Estados Unidos, Canadd e Noruega. Entre os
indicadores apresentados, o mais adequado para avaliar a decomposi¢do da magnitude da
revisdo total € a razdo ruido-sinal (R/S). Na falta deste, pode-se observar a média — quando a
magnitude da média de um efeito é grande e muito superior a magnitude da média do outro

. £ . . 4 : 2
efeito, é provével que este efeito também predomine em termos absolutos.”

Tabela 16
Decomposigdo da Revisdes dos Hiatos do Produto (%)
Resultados de varios estudos (*)

Média R/S AR

Brasi  EUA Canadad Noruega Brasii EUA Canada Noruega Brasii EUA Canada Noruega

Hodrick-Prescott (HP)

Revis&o total 0,04 030 0,33 0,02 092 1,11 1,06(") 1,53 0,63 093 0,93 0,73
Efeito da revisdo dos dados 0,15 0,16 0,23 0,25 0,68 0,40(") 0,37() 0,68 0,39 066 0,60 0,04
Efeito do aumento da amostra -0,11 0,14 0,11 -0,23 1,02 0,97(") 0,94(") 1,27 0,97 0,97 0,98 0,96

Tendéncia Linear (TL)

Revis&o total 0,40 4,78 12,51 1,79 047 132 213(") 0,79 0,47 091 0,99 0,82
Efeito da revisao dos dados 0,38 080 1,41 2,48 0,61 0,37(") 0,34(") 0,89 0,72 0,79 0,91 0,87
Efeito do aumento da amostra 0,02 395 11,10 -0,69 0,68 1,12(") 1,91(") 0,28 0,98 096 0,99 0,95

Tendéncia Quadratica (TQ)

Revis&o total 0,00 125 3,33 -4,39 1,25 1,07 1,11(") 1,53 091 09 0,99 0,94
Efeito da revisao dos dados 052 023 2,03 0,99 0,42 0,39(") 0,52(") 0,41 0,36 0,76 0,87 0,53
Efeito do aumento da amostra -0,52 1,00 1,30 -5,38 1,42 0,97(") 081(") 1,65 09 099 0,99 0,98

Harvey-Clark (HC)

Reviséo total 029 117 1,62 0,58 1,01 084 1,77(") 1,00 0,57 092 0,92 0,83
Efeito da revisdo dos dados 0,32 0,27 0,66 0,08 0,94 0,31(") 0,78(") 0,18 042 084 0,72 -0,41
Efeito do aumento da amostra -0,03 0,90 0,96 0,50 0,42 ** ** 0,98 0,77 ** ** 0,91

Notas: Inicio da amostra de dados utilizadas para as estimagdes dos hiatos - Brasil: 1990:1; Estados Unidos: 1947:1;

Canada: 1947:1; Noruega: nao-disponivel.

R/S é uma proxy da raz&o ruido-sinal (obtida pela razdo entre RRQM e o desvio-padrdo do hiato final).

AR é a correlagao serial de primeira ordem da série de reviséo.

(*) Periodos de analise e fontes: Brasil: 1996:1-2008:2; Estados Unidos: 1966:1-1997:4 (Orphanides e van Norden, 2002);
Canada: 1972:1-2003:4 (Cayen e van Norden, 2005); Noruega: 1993:1-2002:1 (Bernhardsen, Eitrheim, Jore e Raisland, 2004).
(**) Nao-disponivel.

(1) Calculados no presente trabalho através das médias e dos desvios-padrao apresentados nos trabalhos originais.

A razdo ruido-sinal é obtida por R/S = RRQM/DPfinq, onde RRQM € a raiz da revisdo quadrética média e

DPfing; é 0 desvio-padrio da série final de hiatos. Mas RRQM = \/MZ,, + DP%,,, onde M., é a média da série

de revisdo e DF,,, € o desvio-padrdo da série de revisdo. Assim, quanto maior a magnitude da média da série de
revisdo, maior a RRQM e maior a razio ruido-sinal (R/S).
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Assim, podemos observar que na maioria dos casos, em acordo com os achados
encontrados neste trabalho, tanto o efeito do aumento da amostra como o efeito da revisdo de
dados sdo importantes para explicar a magnitude da revisdo total, embora se possa perceber
certa predomindncia do efeito do aumento da amostra para os demais paises. Porém,
diferentemente do caso do Brasil, na maior parte dos casos, o viés da revisdo proveniente do
aumento da amostra predomina sobre o viés da revisdo de dados (exceto para o método HP).
Além disso, na maior parte dos casos, as séries de revisdo de dados dos outros paises

apresentam maior persisténcia do que as séries de revisao de dados do Brasil.

3.5. Conclusao

Elaboramos um conjunto de dados de Produto Interno Bruto (PIB) em tempo real
para o Brasil. Este conjunto de dados contém todas as vintages de PIB trimestral com ajuste
sazonal divulgadas pelo Instituto Brasileiro de Economia e Estatistica (IBGE) entre 1996:1 e
2008:2. A partir deste conjunto, avaliamos a extensdo na qual as séries em tempo real de
crescimento do PIB e de hiato do produto sdo revisadas ao longo do tempo. Como ndo
associamos aplicagcdes especificas as revisoes, nem fizemos suposicdes sobre a verdadeira
estrutura da economia ou sobre os verdadeiros processos geradores de dados, os resultados

s@o bastante gerais e fornecem um limite inferior ao erro de medida das varidveis.

Nossos resultados sugerem que as revisdes de crescimento do PIB
(trimestre/trimestre anterior) sdo economicamente relevantes. Em termos absolutos, o
crescimento do PIB € revisado, em média, 0,67 p.p. acima ou abaixo do valor inicialmente
divulgado. Em 16% das vezes, a revisdao do crescimento do PIB implica mudanca do sinal.
Em 26% das vezes, a magnitude da revisdao do crescimento do PIB é maior do que a propria
magnitude do dado. Ao isolar os efeitos da mudanca metodolégica na vintage de 2006:4,
nossa andlise sugere que a revisdo metodoldgica no célculo do PIB é uma fonte relevante das

revisdes, embora explique apenas parte delas.
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Além disso, corroborando os achados de Cayen e van Norden (2004) para o PIB
canadense, as revisdes de crescimento do PIB brasileiro tornam-se menos importantes a
medida que o periodo de agregacdo aumenta. Ao aumentar o periodo de agregacdo, varios
indicadores de revisdo tornam-se mais favordveis. Por exemplo, quando o PIB do trimestre €
comparado com o PIB do mesmo trimestre do ano anterior, a revisdo em termos absolutos

reduz-se para 0,23 p.p. por trimestre, em média (correspondendo a 0,92 p.p. ao ano).

Para analisar as revisdes de hiato do produto, utilizamos quatro métodos de extracdao
de tendéncia: o filtro de Hodrick-Prescott (HP), a tendéncia linear (TL), a tendéncia
quadratica (TQ) e o modelo de Harvey-Clark de componentes ndo-observaveis (HC). Todos
os métodos apresentaram revisdes de magnitudes economicamente relevantes. O hiato do
produto obtido, por exemplo, pelo método HP, € revisado, em média, 0,84 p.p. acima ou
abaixo da sua estimativa inicial. Encontramos os maiores vieses de revisao nos métodos TL e
HC, e as maiores magnitudes de revisdo nos métodos TL e TQ. Em trés dos quatro métodos
(HP, TQ e HC), as revisdes implicam mudanca de sinal do hiato em 30% ou mais das vezes, e
a magnitude de revisdo € maior do que a propria magnitude do hiato em aproximadamente
50% ou mais das vezes. Alguns indicadores mostraram resultados mais favordveis para o

método TL, apesar do seu viés e magnitude de revisdo relevantes.

Encontramos que, em geral, tanto o efeito da revisdo de dados do PIB quanto o efeito
do aumento da amostra sdo importantes para explicar as magnitudes das revisdes totais dos
hiatos do produto. Porém, em um método (TQ), o efeito do aumento da amostra predomina
sobre o efeito da revisdo de dados, revelando que as revisdes nesse caso estdo principalmente
associadas a baixa precisdo das estimativas de final-de-amostra da tendéncia do produto;
enquanto que em outro método (HC), o efeito da revisdo de dados mostra-se mais relevante. O
fato dos dois efeitos serem importantes para explicar as revisdes totais estd de acordo com os
achados de Orphanides e van Norden (2002) para os Estados Unidos; Cayen e van Norden
(2005) para o Canad4; e Bernhardsen, Eitrheim, Jore e Rgisland (2004, 2005) para a Noruega.
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Embora os indicadores de revisdao de hiato do produto brasileiros sejam, em geral,
menos desfavordveis do que os reportados pelos estudos de Orphanides e van Norden (2002),
Cayen e van Norden (2005), e Bernhardsen, Eitrheim, Jore e Rgisland (2004, 2005), os
indicadores brasileiros sugerem limitagdes relevantes as estimativas em tempo real de hiato
do produto analisadas. Isso tem implicacdes importantes para a andlise de politica monetdria.
Em concordancia com Orphanides e van Norden (2002), os resultados recomendam muita
cautela. Os formuladores de politica devem atentar que, em tempo real, o hiato do produto
tende a ndo ser muito confidvel. Por outro lado, nossos resultados sugerem que, para analisar
decisdes passadas de politica monetdria ou estimar uma regra de politica monetdria (por
exemplo, uma regra de Taylor) que descreva o comportamento da autoridade monetaria, pode
nao ser razodvel utilizar o ultimo conjunto de dados disponivel. Nesses casos, uma alternativa
seria utilizar um conjunto de dados em tempo real. Além disso, nossos resultados colocam em
divida o procedimento de comparar o desempenho de previsdes de inflagdo realizadas em
tempo real com as previsdes de um novo modelo que utiliza os dltimos dados disponiveis. A

medida que o ultimo conjunto de dados disponivel tende a ser mais preciso, a comparagao

pode ndo ser justa.

As implicacdes de nossos resultados geram varias questdes que podem ser estudadas
mais detalhadamente para o caso brasileiro em aplicacdes especificas. Até que ponto decisdes
passadas de politica monetdria seriam diferentes se os formuladores de politica tivessem
acesso aos dados jd revisados? Em que magnitude uma regra de Taylor estimada com dados
em tempo real difere de uma estimada com dados finais? Qual é a forma mais adequada de
estimar uma regra de politica monetéria (com dados em tempo real ou com dados finais)? Até
que ponto um modelo de previsdo de inflagdo melhora seu desempenho ao utilizar dados
finais em vez de utilizar dados em tempo real? E, finalmente, as revisdes de hiato do produto
sdo em alguma medida previsiveis? Respostas a essas questdes aumentariam a nossa
compreensdo a respeito das limitacdes nas quais os agentes econdmicos se defrontam em
tempo real. Por outro lado, possibilitariam obter novos insights sobre como utilizar mais

eficientemente a informacgdo disponivel.
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4. Producao Industrial no Brasil:
Uma Analise de Dados em Tempo Real

4.1. Introducao

A producao industrial (PI) é considerada uma das medidas mais importantes do nivel
de atividade econdmica no Brasil. Ainda que o Produto Interno Bruto (PIB) seja o principal
“termOmetro” da economia, a producdo industrial apresenta um importante diferencial.
Enquanto o PIB é uma medida trimestral, divulgada com uma defasagem um pouco superior a
dois meses, a PI € mensal e é divulgada com uma defasagem de aproximadamente um meés.
Além disso, o componente ciclico da PI é bem correlacionado com o ciclo econdémico
brasileiro. Assim, a PI € uma alternativa natural de andlise para os agentes econdmicos, que
tomam decisdes em tempo real, e precisam obter informagdes recentes sobre o estado da

economia.

Entretanto, assim como acontece com outras variaveis de atividade econdmica, os
dados de producdo industrial estdo sujeitos a revisdo. Isso significa que, potencialmente, a
primeira divulgacdo de um dado de PI pode levar os agentes econdmicos a tomarem decisoes
diferentes do que tomariam se tivessem acesso a divulgacdes posteriores do mesmo dado.
Essa possibilidade € economicamente relevante se as revisdes de PI forem de fato
relativamente grandes. Nesse caso, poder-se-ia apontar limitagcdes importantes a capacidade

dessa variavel auxiliar na tomada de decisdo.

A existéncia de revisdoes de dados economicamente relevantes é uma preocupagao
central da recente literatura sobre dados em tempo real. Croushore e Stark (2000, 2001)
elaboraram um conjunto de dados em tempo real para os Estados Unidos e encontraram
revisdes de crescimento de PIB/PNB relevantes para a economia norte-americana. Orphanides
e van Norden (2002) construiram diversas séries histéricas em tempo real do hiato do produto
para os Estados Unidos e calcularam varios indicadores de revisdo. Os autores encontraram
revisdes relevantes e sugeriram que as estimativas de hiato do produto em tempo real tendem
a ser pouco confidveis. McKenzie e Park (2006) analisaram as revisdes de produg¢do industrial
para os paises da OCDE, da édrea do Euro, e para o Brasil, India, Africa do Sul e Rdssia. Os
autores concluiram que, em tempo real, as estimativas de crescimento mensal de PI ndo
podem ser consideradas um indicador confidvel da variacdo de curto prazo do volume de
producdo industrial. Além disso, concluiram que quase todos os paises analisados
apresentaram magnitudes nio negligencidveis de revisdes de estimativas de crescimento anual

(més/mesmo més do ano anterior) da producao industrial.
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Neste ensaio, organizamos um conjunto de dados de producdo industrial em tempo
real para o Brasil. O conjunto de dados € formado por 127 séries de dados mensais, que
contém todas as divulgacdes de PI compreendidas no periodo entre 1998:4 e 2008:10. Os
dados de cada série iniciam no primeiro més de 1991. A partir desses dados, estudamos mais
detalhadamente as revisdes de dados de PI no Brasil.! Além disso, analisamos as revisoes de
estimativas do hiato da produgdo industrial implicadas pelas séries de PI em tempo real,
obtidas pela aplicacdo de trés métodos de extragdo de tendéncia: filtro de Hodrick-Prescott,

tendéncia linear e tendéncia quadratica.

Assumindo que a nossa ultima série de dados (referente a 2008:10) é a melhor
estimativa que possuimos, calculamos vdrios indicadores sobre as revisdes de crescimento da
PI e do hiato da producgdo industrial. Dada a suposi¢ao de que as revisdes melhoram as
estimativas, as revisoes nos fornecem um limite inferior de erro de medida associado as
estimativas em tempo real. Se as revisdes forem relativamente grandes, podemos concluir que
os erros totais das estimagdes podem ser ainda maiores. No caso do hiato da produgdo
industrial, decompomos as revisdes em duas partes: (i) revisdes do hiato provenientes da
propria revisdo dos dados da PI e (i1) revisdes do hiato provenientes da inclusdo de novas

observagdes de PI na amostra.

Analisando os indicadores de revisdo, nosso objetivo € investigar a relevancia das
revisdes da produg¢do industrial e do hiato da PI. Mostramos que as revisodes de crescimento da
PI (més/més anterior) e da média moével trimestral da PI sdo economicamente relevantes,
embora essas revisdes tornem-se menos importantes a medida que o periodo de agregacdo

aumenta (por exemplo, crescimento em doze meses).

Na anélise do hiato da PI, encontramos que todos os métodos apresentam revisoes de
magnitude economicamente relevantes. Em dois dos trés métodos analisados, a revisdao
implicou mudanca do sinal do hiato em 30% ou mais das vezes. Em geral, tanto a revisdo de
dados da PI como a baixa precisdo das estimativas de final-de-amostra da tendéncia da PI
mostraram-se fontes relevantes das revisdes do hiato da PI, embora os resultados sugiram

certa predomindncia das revisoes provenientes da baixa precisdo de final-de-amostra.

! Para o Brasil, McKenzie e Park (2006) utilizaram as séries entre 2000:10 e 2004:11 do “OECD Main Economic
Indicators Original release data and revisions database” e calcularam alguns indicadores de revisdes. Na
maioria dos casos, apresentaram os indicadores brasileiros apenas em graficos que também continham os
mesmos indicadores para vérios paises, sem analisar separadamente o caso brasileiro. Em nosso trabalho, além
de utilizar uma amostra maior, calculamos varios indicadores adicionais e analisamos detalhadamente as
revisdes de PI no Brasil.
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O ensaio € organizado da seguinte maneira. Na secdo 4.2, fazemos uma breve
introducdo a literatura e aos conceitos da drea de andlise de dados em tempo real. Na secdo
4.3, esclarecemos alguns aspectos sobre a elaboracdo do conjunto de dados de producgdo
industrial em tempo real para o Brasil e analisamos as revisdes do crescimento da PI. Na
secdo 4.4, apresentamos os métodos utilizados para calcular os hiatos da PI, a metodologia

para decompor as revisdes dos hiatos e a andlise das revisdes. Na secdo 4.5, concluimos.

4.2. Dados em tempo real

A literatura de andlise de dados em tempo real estd relacionada a andlises nas quais a
revisdo de dados € relevante ou o préprio momento no qual os dados sdo divulgados tem
importancia. Os trabalhos na drea t€m estudado as propriedades das revisdes de dados, o
impacto da revisao de dados sobre a pesquisa macroecondmica e a politica monetdria, € o

efeito da revisdo de dados sobre previsdes econdmicas.

Diebold e Rudebush (1991), por exemplo, estudaram a capacidade de indicadores de
antecedéncia prever os movimentos da produ¢do industrial. Eles perceberam que o indice de
indicadores de antecedéncia calculados com dados em tempo real apresentava um

desempenho muito inferior ao mesmo indice calculado com os dados ja revisados.

Embora o surgimento da literatura de andlise em tempo real possa ser datado da
década de 1950, a literatura ganhou consisténcia, efetivamente, com o desenvolvimento de um
grande conjunto de dados em tempo real para a economia norte-americana. Esse conjunto de
dados foi desenvolvido por Dean Croushore e Tom Stark em meados da década de 1990 e
disponibilizado na internet a partir de 1999.> Este conjunto de dados é ainda atualizado e
conta com a cooperacdo do Federal Reserve Bank da Filadélfia e da Universidade de

Richmond.

? http://www.philadelphiafed.org/research-and-data/real-time-center/real-time-data/.
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O tema subjacente a toda esta literatura é: as revisdes de dados sdo suficientemente
grandes em termos econdmicos para nos preocupar?’ A revisio de dados gera algumas
dificuldades para a andlise de previsdes e de politica monetdria. Por exemplo, pode ser
inadequado utilizar o dltimo conjunto de dados disponivel para confrontar previsdes de um
novo modelo a outras previsdes efetuadas em tempo real. Nesse caso, enquanto as previsdes
em tempo real teriam sido efetuadas com dados nao-revisados, as previsdes do novo modelo
teriam o beneficio de utilizar dados ja revisados, provavelmente mais precisos. Outro
exemplo: revisdes de dados de magnitude elevada implicam dificuldades para os
formuladores de politica, pois, nesse caso, suas decisdes sdo baseadas em dados que revelam

uma “fotografia” ndo muito fidedigna do estado da economia.

A existéncia de revisdes de dados é um fato da realidade e ndo deve ser entendida
como uma critica ao trabalho das institui¢cdes que produzem os dados. Basicamente, ha trés
razdes por que os dados sdo revisados ao longo do tempo: (i) o conjunto de informacgdo
disponivel para estimar determinado dado aumenta, permitindo melhorar a estimativa da
variavel; (ii) os fatores sazonais (quando hd ajuste sazonal) sdo re-estimados, modificando a
série historica; (iii) periodicamente, visando aprimorar a qualidade dos dados, hi uma

mudanga metodoldgica de cédlculo da varidvel, e a série histérica é reconstruida.

De fato, as instituicdes que produzem dados se defrontam com um trade-off entre
rapidez de divulgacdo dos dados e precisdo. Por um lado, a instituicdo pode produzir dados
melhores ao esperar que seu conjunto de informacdo aumente; por outro, os formuladores de
politica e agentes econdmicos, que precisam tomar decisdes, demandam certa rapidez pela

disponibilidade dos dados.

Um dado em tempo real pode ser definido como um dado que € tal como existia
antes de uma revisio.* Seguindo Croushore e Stark (2000, 2001), utilizamos o termo
“vintage” para designar o conjunto de informagdo disponivel de uma varidvel em uma data
particular (a dltima série disponivel na data, com as revisdes mais atualizadas daquele

momento). A cole¢do dessas vintages, chamamos de “conjunto de dados em tempo real”.

3 Cf. Croushore (2008).
4 Cf. Stark (2002).
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Para ilustrar esses conceitos, na tabela 1, mostramos um conjunto de dados em tempo
real, em nimero indice, da producdo industrial com ajuste sazonal. Na primeira coluna
(2008:5), temos os dados disponiveis para os agentes econdmicos na ocasido da (primeira)
divulgacdo do dado referente a maio de 2008; na segunda coluna (2008:6), temos os dados
disponiveis para os agentes econdmicos na ocasido da (primeira) divulgacdo do dado referente
a junho de 2008; e assim por diante. Note que todas as vintages iniciam com dados a partir do
mesmo periodo — nesse caso, a partir de setembro de 2007. Tomando o conjunto de dados de
uma coluna qualquer, obtemos a mais recente série histdrica disponivel em uma determinada
data. Por outro lado, tomando o conjunto de dados de uma linha qualquer, podemos observar
como um dado particular foi revisado ao longo do tempo. Por exemplo, o dado de 2008:5 foi
inicialmente divulgado como 125,54. Um més depois, este dado foi revisado para 125,80.
Cinco meses apds a divulgacgdo inicial, na vintage de 2008:10, o dado de 2008:5 foi revisado

para 125,47.

Tabela 1
Conjunto de Dados em Tempo Real - Producao Industrial com Ajuste Sazonal
(em numero indice)

2008:5  2008:6  2008:7  2008:8  2008:9  2008:10

2007:9 122,99 122,94 122,88 122,98 122,70 122,36
2007:10 127,16 127,19 127,16 127,23 127,12 127,60
2007:11 124,66 124,71 124,68 124,77 124,71 124,96
2007:12 123,68 123,92 123,91 123,98 123,93 124,15
2008:1 125,96 126,16 126,15 126,16 126,14 126,29
2008:2 125,34 125,59 125,64 125,67 125,67 125,74
2008:3 125,90 126,20 126,32 126,44 126,45 126,43
2008:4 126,19 126,60 126,59 126,66 126,71 126,66
2008:5 125,54 125,80 125,70 125,59 125,68 125,47
2008:6 129,17 129,29 129,19 129,39 129,23
2008:7 130,64 131,03 131,04 131,02
2008:8 129,28 129,49 129,09
2008:9 131,66 131,01

2008:10 128,79
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A diagonal inferior da tabela 1, apresentada na coluna A da tabela 2, € chamada de
série de dados em tempo real. A série de dados em tempo real é uma série que contém os
dados tais como foram inicialmente calculados ao longo do tempo. Note que a série de dados
em tempo real inicia na data da primeira vintage e termina na data da dltima vintage. Note
também que essa série possui um dado de cada vintage. Na coluna B da tabela 2,
apresentamos a série de dados final. A série de dados final € uma série que possui os dados
referentes ao mesmo periodo da série de dados em tempo real, mas os dados sd@o os mais
recentes disponiveis. Assim, todos os dados dessa série sdo provenientes da ultima vintage
(nesse caso, da vintage de 2008:10). Na coluna C da tabela 2, apresentamos a série de revisdo
de dados. A série de revisao de dados € obtida pela diferencga entre a série de dados final e a
série de dados em tempo real. A série de revisao de dados revela quanto foi a revisdo total de
cada dado, tendo como referéncias a primeira vintage em que cada dado foi calculado e a

ultima vintage disponivel.

Tabela 2
Séries de Dados em Tempo Real, Final e de Revisao de Dados
Produgéao Industrial com Ajuste Sazonal (em nimero indice)

Tempo Real Final Revisédo de dados
(A) (B) (C)=B-A
2008:5 125,54 125,47 -0,07
2008:6 129,17 129,23 0,06
2008:7 130,64 131,02 0,38
2008:8 129,28 129,09 -0,19
2008:9 131,66 131,01 -0,65
2008:10 128,79 128,79 0,00

4.3. Producao Industrial
4.3.1. Elaboragdo de um conjunto de dados de produgdo industrial em tempo real

Utilizando publica¢des do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
digitamos e organizamos um conjunto de dados de producdo industrial em tempo real para o
Brasil. Os dados s@o mensais com ajuste sazonal. A primeira vintage do conjunto de dados €

referente a 1998:4° e os dados iniciam em 1991:1. A dltima vintage é de 2008:10.

> “Indicadores IBGE — Pesquisa Industrial Mensal — Produgdo Fisica — Brasil”. As publicacdes utilizadas neste
trabalho estdo disponiveis no sitio do IBGE: http://www.ibge.gov.br/servidor_arquivos_est/.

® Refere-se a primeira vintage disponivel no sitio do IBGE.
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Em todas as vintages publicadas pelo IBGE, os dados ndo retrocedem até 1991:1 —
constam apenas os dados do ano corrente (a) e do ano anterior (a-/). Para preencher as
entradas em branco, aproveitamos uma caracteristica metodolégica dos dados da Produgdo
Industrial. Sempre que o IBGE faz a primeira divulgacido do dado de PI referente ao més de
dezembro do ano a, ele divulga também os dados “definitivos” referentes aos meses do ano
a-1. Esses dados do ano a-/ ndo sdo mais alterados, exceto quando hi uma mudanca
metodoldgica. Assim, os dados de cada més sdo potencialmente revisados de 12 a 23 vezes,
dependendo do més a que se refere. No periodo compreendido pela nossa amostra de

vintages, houve apenas uma mudanga metodoldgica, implementada a partir do dado de

fevereiro de 2004.
4.3.2. Andlises das revisoes da produgdo industrial

Embora nossas vintages de producao industrial sejam em nimero indice, as nossas
andlises de revisdo de dados sdo a respeito do crescimento da PI (variagdo percentual em

~ . . . . . . 7
relagcdo ao i-esimo trimestre anterior), calculado da seguinte maneira:

API,, = 100 - log (M) , (1)

Plpt—i

onde PI,, ; € o indice da produgdo industrial para o periodo 7, segundo a vintage n, e API,, ; € o

crescimento da produgdo industrial para o periodo ¢, segundo a vintage n.

Para ilustrar a importincia da revisdo dos dados de produgdo industrial,
apresentamos na figura 1 o crescimento da PI de abril de 1998 tal como evoluiu ao longo das
revisdes (escolhemos esse dado de PI porque foi divulgado inicialmente na vintage mais
antiga que dispomos). Quando o dado foi inicialmente divulgado (vintage de 1998:4), o
crescimento da PI de 1998:4 era -0,99%. Um més depois, na vintage de 1998:5, o dado foi
revisado para -0,76%. O valor minimo ocorreu na vintage de 1999:7 (-1,40%). A diferenca
entre o valor mdximo e minimo antes da revisao metodoldgica foi 0,64 p.p. Na vintage de
2004:2, com a introducdo da mudanca metodoldgica, o valor do dado foi alterado para 0,82%

e manteve-se constante a partir de entao.

7 Utilizamos a aproximacdo logaritmica pela conveniéncia analitica que ela oferece. Por exemplo, a taxa de
crescimento acumulada da PI em relacdo ao i-ésimo trimestre anterior pode ser facilmente decomposta em i
parcelas aditivas. Para nos certificar de que a aproximacgdo € razodvel, fizemos também os cdlculos sem a
aproximacio, e os resultados foram muito semelhantes.
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Figura 1 — Crescimento da PI de 1998:4 ao longo das revisbes (%)

(Més/més anterior)

A figura 1 sugere que ha uma magnitude relevante de revisdes do crescimento da PI.
Mas estamos analisando o comportamento de apenas um dado ao longo do tempo. Assim,
apresentamos a freqii€ncia relativa das revisdes da PI na figura 2. O griafico mostra que
somente em aproximadamente 23% das vezes as revisdoes foram proximas de zero (entre
-0,25 p.p. e +0,25 p.p.). Em 33% das vezes, a magnitude de revisao foi superior a 1 p.p. Na
figura 3, podemos observar todos os valores de PI tomados em tempo real (eixo das abscissas)
e os respectivos valores finais (eixo das ordenadas). Sempre que a observagdo da produgdo
industrial estiver exatamente sobre a linha de 45°, isto significa que a revisao da PI foi zero.
Observagdes acima da linha de 45° indicam revisdes positivas e observacdes abaixo indicam
revisdes negativas. Observagdes que estdo nos 2° e 4° quadrantes revelam troca de sinal

depois das revisoes, fato que ocorreu em 19% das vezes.

Na tabela 3, apresentamos estatisticas para as séries de crescimento da producgdo
industrial (mé€s/més anterior) em tempo real, final e de revisdo de dados, utilizando a amostra
completa de vintages. Podemos observar que o crescimento médio da PI em tempo real foi
0,18%, enquanto da PI final foi 0,28%. A revisdo média foi 0,10 p.p. (a revisdo positiva de
maior magnitude foi 7,07 p.p. € a negativa de maior magnitude foi -5,19 p.p.). Embora a
revisao média seja muito dtil como um indicador do viés das revisoes, ela € limitada como um
indicador da magnitude das revisdes, uma vez que revisdes negativas contrabalangam revisdes

positivas e vice-versa.
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Figura 2 — Freqliéncia relativa das revisdes da produgéo industrial
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Tabela 3
Crescimento da Producéo Industrial
(Variagao % sobre o més anterior) - 1998:4-2008:10

Dados Média Desvio-Padrao Valor Minimo Valor Maximo
Tempo real 0,18 1,71 -5,44 6,92
Final 0,28 1,55 -3,46 4,43
Revisao 0,10 1,37 -5,19 7,07

Notas: Série de producéo industrial mensal com ajuste sazonal.

Assim, a tabela 4 apresenta alguns indicadores adicionais de revisdo. Dois
indicadores sao particularmente adequados para capturar a magnitude das revisdes: a revisao
absoluta média (RAM) e a raiz da revisdo quadratica média (RRQM). Podemos observar que
a revisdo absoluta média fo1 0,91 p.p. Em termos absolutos, isso significa que, em média, o
crescimento da producgdo industrial foi revisado em 0,91 p.p. acima ou abaixo do valor
inicialmente divulgado. O indicador raiz da revisdo quadratica média € similar a revisdo
absoluta média, porém “penaliza” mais fortemente as revisdes de maior magnitude. Segundo

a tabela 4, a RRQM foi 1,37 p.p.

As séries de PI em tempo real e final apresentam uma correlacio de 0,65. Isso
significa que a série em tempo real explica 43% da variancia da série final. A tabela 4 mostra
também os indicadores R/S, SIOP, FRMA e AR. R/S é uma proxy para a razdo ruido-sinal,
obtida pela razdo entre a RRQM e o desvio-padrido da estimativa final da PI. Essa medida
captura a magnitude das revisdes em relacdo ao desvio-padrdo da série final. Conforme a

tabela 4, temos uma R/S de 0,88.

SIOP ¢ a freqiiéncia na qual o crescimento da producao industrial em tempo real tem
sinal oposto do crescimento da producdo industrial final. Conforme a tabela 4, temos uma
SIOP de 0,19. Portanto, em 19% dos casos, o dado de crescimento da PI € revisado de tal
forma que o seu sinal € alterado. E, finalmente, FRMA € a freqii€ncia na qual a revisdao do
crescimento da PI é maior do que o crescimento da PI final, ambos em valores absolutos. A
tabela 4 indica uma FRMA de 0,33, implicando que a magnitude da revisdo € maior do que a

propria magnitude do dado final em 33% dos casos.
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Tabela 4
Indicadores de Reviséo - Crescimento da Produgao Industrial
(Variacao % sobre o més anterior) - 1998:4-2008:10

Revisao RAM RRQM CORR R/S SIoP FRMA AR
Média
0,10 0,91 1,37 0,65 0,88 0,19 0,33 0,37

Notas: Série de produgdo industrial mensal com ajuste sazonal.

RAM é a revisdo absoluta média.

RRQM ¢ a raiz da revisao quadratica média.

CORR ¢ a correlagéo entre o crescimento da produgéo industrial em tempo real e o crescimento da produgéo industrial final.
R/S é uma proxy da razao ruido-sinal (obtida pela razao entre RRQM e o desvio-padrao da estimativa final do crescimento da
produgao industrial).

SIOP ¢ a freqliéncia na qual o crescimento da produgao industrial em tempo real tem sinal oposto do crescimento da produgéo
industrial final.

FRMA ¢ a freqliéncia na qual a reviséao do crescimento da produgao industrial € maior do que o crescimento da producao
industrial final, ambos em valores absolutos.

AR ¢é a correlagéo serial de primeira ordem da série de reviséo.

Os indicadores RAM e RRQM mostram que as revisdes de crescimento da producao
industrial sdo economicamente relevantes. Porém, ha um atenuante — a correlacio serial de
primeira ordem da série de revisdo (AR) € negativa: -0,37. Isso revela que revisdes positivas
de um més sdo usualmente seguidas por revisdes negativas no més seguinte e vice-versa.
Portanto, ao agregar a série de revisdes, por exemplo, em doze meses, as revisdes devem

perder parte de sua importancia.

Para verificar se isso de fato ocorre, calculamos também as revisOes da taxa de
crescimento da producdo industrial em relacdo ao i-€simo més anterior. (Para obter a taxa,
comparamos a PI do més corrente com os valores da PI de um, trés, seis ou doze meses atras.)
Como podemos observar na tabela 5, ha uma forte melhora de todos indicadores a medida que
a agregacdo aumenta. Ha uma reducdo acentuada da revisdo absoluta média (RAM/més) e da
raiz da revisdo quadritica média (RRQM/més), ambas expressas em pontos percentuais por
més.® Além disso, ao longo do aumento da agregacdo, hd uma forte reducio da razdo ruido-
sinal (R/S), da SIOP e da FRMA. Finalmente, hd também um aumento da correlacdo da série
de PI em tempo real com a série de PI final. Assim, podemos concluir que as revisdes da PI

tornam-se menos importantes quando o periodo de agregacdo aumenta.

¥ A RAM/més ¢ obtida pela divisio da RAM pelo nimero de meses em andlise. A RRQM/més é obtida pela
divisdo da RRQM pelo nimero de meses em andlise.
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Tabela 5
Indicadores de Revisado - Crescimento da Produgao Industrial
(Variagdo % em relagao ao i-ésimo més anterior) - 1998:4-2008:10

Ta’:z Sﬁqﬁ[sjg'g‘n‘:”m M':ﬁ:’;ff?}gs RAM/més RRQM/més AR RS CORR  SIOP  FRMA
1 més 0,10 0,91 1,37 037 088 065 019 0,33
3 meses 0,05 0,39 0,57 028 0,71 076 0,2 027
6 meses 0,03 0,24 0,33 038 064 081 0,13 0,24
12 meses 0,01 0,07 0,11 000 033 095 006 0,11

Notas: Série de produgao industrial mensal com ajuste sazonal.

Revisdo Média/més ¢ a revisdo média dividida pelo nimero de meses em anélise.

RAM/més é a revisao absoluta média dividida pelo nimero de meses em anélise.

RRQM/més ¢ a raiz da revisdo quadratica média dividida pelo nimero de meses em anélise.

AR é a correlagao serial de primeira ordem da série de revis&o.

R/S é uma proxy da razéo ruido-sinal (obtida pela razdo entre RRQM e o desvio-padrao da estimativa final do crescimento da
producéo industrial).

CORR é a correlagao entre o crescimento da produgéo industrial em tempo real e a produgdo industrial final.

SIOP ¢ a freqiiéncia na qual o crescimento da produgéo industrial em tempo real tem sinal oposto do crescimento da produgéo
industrial final.

FRMA é a freqliéncia na qual a revisao do crescimento da produgéo industrial € maior do que o crescimento da produgao
industrial final, ambos em valores absolutos.

Alternativamente, podemos avaliar o efeito do aumento da agregacdo por meio da
taxa de crescimento da PI acumulada em i trimestres em relacdo aos i trimestres anteriores.

. 9
Matematicamente,

APl =100 - log (X zh Plye—j /35t Plyyi—j) - (2)

Os indicadores da tabela 6 corroboram os achados da tabela 5. Ha uma forte reducao

N

dos indicadores RAM/més e RRQM/més a medida que o periodo de agregacdo aumenta.

Além disso, ha uma forte melhora dos indicadores R/S, SIOP e FRMA.

? Note que, quando i=1, as equagdes (1) e (2) sdo equivalentes.
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Tabela 6

Indicadores de Revisdo - Crescimento da Produgao Industrial

(Variagdo % da Producéo Industrial acumulada em i meses em relagdo aos i meses anteriores)
1998:4-2008:10

Prg‘c’ﬂfnaj;g:“:r:'a' MZZV;?;?ZS RAM/més RRQM/més AR RS CORR SIOP  FRMA
1 més 0,10 0,91 137 -037 088 065 019 033

3 meses 0,03 0,28 0,40 069 063 08 009 024

6 meses 0,02 0,12 0,16 078 041 092 003 0,09

12 meses 0,00 0,01 0,02 058 007 099 002 004

Notas: Série de produgao industrial mensal com ajuste sazonal.

Revisdo Média/més ¢ a revisdo média dividida pelo nimero de meses em analise.

RAM/més é a revisao absoluta média dividida pelo nimero de meses em analise.

RRQM/més ¢é a raiz da revisao quadratica média dividida pelo nimero de meses em anélise.

AR é a correlagao serial de primeira ordem da série de revisao.

R/S é uma proxy da razéo ruido-sinal (obtida pela razdo entre RRQM e o desvio-padrao da estimativa final do crescimento da
produgéo industrial).

CORR ¢é a correlagao entre o crescimento da produgao industrial em tempo real e a produgéo industrial final.

SIOP ¢ a freqiéncia na qual o crescimento da produgao industrial em tempo real tem sinal oposto do crescimento da produgdo
industrial final.

FRMA ¢ a freqliéncia na qual a revisao do crescimento da producao industrial € maior do que o crescimento da produgédo
industrial final, ambos em valores absolutos.

Entre os agentes econdmicos, ¢ comum a percep¢do de que a série mensal de
produgdo industrial apresenta muito ruido. Assim, uma medida muito utilizada para atenuar

esse problema € o crescimento da média modvel trimestral da producdo industrial. O

crescimento da média moével trimestral pode ser calculado da seguinte maneira:

API, . = 100 - log( P Pne-a P nes ) . 3)

PIn,t—l"'PIn,t—Z +P1n,t—3

Os resultados apresentados na segunda linha da tabela 5 (taxa de crescimento acumulada em 3
) . - . ‘1 . . 10
meses) equivalem aos indicadores de revisdo para o crescimento da média mével trimestral.
Por exemplo, a RAM da taxa de crescimento da média mével trimestral é 0,39 p.p. e a razao
ruido-sinal € 0,71. Assim, as revisdes da média moével trimestral, embora sejam menos

importantes do que as revisdes da série mensal original, ainda mostram-se relevantes.

19 Na verdade, os resultados sdo uma aproximacio, uma vez que, para i=3, o lado direito da equagio (1), dividido
‘ L . ~ . . 100 Ply:

por 3, é uma aproximacdo para o lado direito da equacdo (3); isto &, = log (PI—"> =
n,t—3

Plp+Pln¢—1+Ply s

Plpt—1+Plnt—2+Plyt—3

100 - log( ) para (Ply; —Plye 1) » (Plyt—y — Plyt_s) e (Plys_p — Pln:_3) pequenos.

Efetuamos o célculo dos indicadores também sem utilizar a aproximacdo, e os resultados foram virtualmente
idénticos.
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Para comparar os indicadores de revisao da produgdo industrial no Brasil com as
revisdes do PIB brasileiro estudadas no capitulo 3, apresentamos a tabela 7. Podemos
perceber que a RAM/tri da PI € maior do que do PIB para o acumulado em um e em dois
trimestres.'' Porém, a RAM/tri da PI torna-se menor para o acumulado em quatro trimestres.
Todos os outros indicadores (R/S, CORR e SIOP) sdo mais favordveis para o caso da
producdo industrial.'”> Em ambos os casos (PI e PIB), os indicadores de revisdo tornam-se

mais favordveis a medida que o periodo de agregacdo aumenta.

Tabela 7

Indicadores de Revisdo - Crescimento da Produgéo Industrial (PI)

Comparagao com os indicadores de revisao do crescimento do PIB ()

(Variagdo % do acumulado em i trimestres em relagdo aos i trimestres anteriores)

RAM/tri R/S CORR SIOP
PI/PIB acumulado em
PI PIB PI PIB PI PIB PI PIB
1 trimestre 0,85 0,67 0,63 0,79 0,81 0,67 0,09 0,16
2 trimestres 0,36 0,31 0,41 0,58 0,92 0,84 0,03 0,10
4 trimestres 0,03 0,16 0,07 0,48 0,99 0,89 0,02 0,06

Notas: Séries de produgéo industrial (Pl) mensal e Produto Interno Bruto (PIB) trimestral, ambas com ajuste sazonal.
Periodos de analise: producgao industrial (1998:4-2008:10); Produto Interno Bruto (1996:1-2008:2).

RAM/tri é a revisao absoluta média dividida pelo nimero de trimestres em analise.

R/S é uma proxy darazéo ruido-sinal (obtida pela razgo entre RRQM e o desvio-padrao da estimativa final ).

CORR ¢ a correlagao entre a série em tempo real e a série final.

SIOP ¢ a freqiiéncia na qual o crescimento em tempo real tem sinal oposto do crescimento final.

(*) Fonte dos indicadores de revisao do crescimento do PIB: Capitulo 3.

4.4. Hiato da producao industrial

A defini¢do usual do hiato da producdo industrial € a diferenca entre a producgdo
industrial e a produ¢do industrial potencial (PI potencial). Em termos préticos, o hiato pode
ser obtido por meio de métodos de extracdao de tendéncia e € calculado como o desvio entre a

producdo industrial e sua tendéncia.

' A RAM/tri é obtida pela divisio da RAM pelo niimero de trimestres em andlise.

> Cabe ressaltar que esses achados ndo permitem comparar a qualidade dos dados de produgdo industrial com os
dados de PIB. A principal razdo € porque estamos medindo os erros de estimacdo que sdo corrigidos
subseqiientemente (supondo que as revisdes melhoram as estimativas), e ndo o erro total das estimativas em
tempo real (desconhecemos os verdadeiros erros associados as estimativas finais de cada varidvel).
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4.4.1. Métodos de extragdo de tendéncia

Podemos decompor a PI em um componente de tendéncia (PI potencial) e em um

ciclo (hiato da PI):

Ve = Vi + Xt (5

onde y; é o logaritmo da PI, y; € o logaritmo da PI potencial e x; é o hiato da PI no periodo .

Em nossa andlise de revisdes de hiato da PI, utilizamos trés métodos de extracdo de

tendéncia: o filtro de Hodrick-Prescott (HP), a tendéncia linear (TL) e a tendéncia quadratica

(TQ).

O filtro HP foi proposto por Hodrick e Prescott (1997)."° Nesse método, o
componente potencial do produto € obtido por meio da minimizacdo da seguinte fungao

perda:

L=Y_1v: —y)? + 21215 (Ayf, — Ay)?, (6)

onde A é o pardmetro de suavizacdo e T é o tamanho da amostra. O pardmetro A ¢ um nimero
positivo que penaliza a variabilidade do crescimento da PI potencial. A mudanca do
parimetro de suavizacdo afeta a sensibilidade da PI potencial a variacdes da PI. A medida que
A — oo, a minimizac¢do gera uma taxa de crescimento constante da PI potencial (neste caso, o
filtro HP equivale ao método da tendéncia linear). Por outro lado, a medida que 4 = 0, a PI
potencial acompanha completamente a PI (a PI potencial € igual a PI), zerando o componente
ciclico (o hiato da produg¢do industrial). Como usual para séries mensais, utilizamos A=14400
para o parametro de suavizagdo. Uma vez que y; foi calculado por meio do filtro HP, obtém-

se os hiatos da PI a partir da equagao (5).

¥ Embora o artigo de Hodrick e Prescott tenha sido publicado em 1997, o working paper referente ao artigo é de
1981.
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A tendéncia linear € o mais simples e antigo método de obten¢do do hiato. Estima-se

a seguinte equagio de regressao:

ye=a+pft+e, t=1,..T. (7)

Os valores ajustados de y; sdo as PIs potenciais estimadas e os residuos siao os hiatos da PI.

A tendéncia quadritica é uma extensdo natural a tendéncia linear, adicionando um
termo quadratico. O procedimento de obten¢do do hiato € similar ao caso da tendéncia linear,

exceto pelo fato de que a equagao estimada é

yt=a+ﬁ1t+ﬁ2t2+et, t=1,,T (8)

4.4.2. Componentes das revisoes do hiato da producdo industrial

Baseando-se na metodologia de Orphanides e van Norden (2002), analisamos o
comportamento das estimativas do hiato da PI de final de amostra e a revisdo dessas
estimativas ao longo do tempo. Para avaliar as revisoes, efetuamos trés grupos de estimativas

do hiato: (i) estimativas finais; (i) estimativas em tempo real; (iii) estimativas “quase-reais’.

As estimativas finais dos hiatos da PI sdo efetuadas com a ultima vintage de dados
de produgdo industrial utilizada no presente trabalho (2008:10). A série resultante é composta
pelos hiatos finais. Essa é a maneira usual de calcular hiatos, utilizada em trabalhos que nio

levam em conta a existéncia da revisdo de dados ou de estimativas.

As estimativas em tempo real dos hiatos da PI sdo efetuadas em duas etapas. Em uma
primeira etapa, sdo calculados os hiatos da PI para todas as vintages disponiveis. Para cada
vintage, uma série de hiatos € estimada. Em uma segunda etapa, toma-se a dltima observacao
de cada série de hiatos. A série resultante € composta pelos hiatos em tempo real. Essa série
contém, para cada ponto no tempo, a primeira estimativa de hiato da PI que os agentes

A . . 14
econdmicos poderiam ter efetuado.

' Cabe ressaltar que a vintage referente a0 més ¢ s6 estd disponivel para os agentes econdmicos no més r+1.
Portanto, as estimativas de hiato em tempo real referentes ao periodo ¢ sé estdo disponiveis para os agentes
econdmicos em 7+/.
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A revisdo total dos hiatos da producdo industrial estimados em cada ponto do tempo
¢ a diferenca entre os hiatos finais e os hiatos em tempo real. A revisdo total dos hiatos pode
ser decomposta em duas fontes: (i) as revisdes provenientes das revisdes dos dados da PI e (ii)
as revisdes provenientes do aumento das observacdes da PI, 2 medida que o tempo passa.'
Para isolar a importancia desses fatores, calculamos um terceiro grupo de estimativas de

hiato: as estimativas quase-reais.

As estimativas quase-reais do hiato da PI sdo calculadas utilizando o mesmo periodo
amostral das estimativas em tempo real, mas, em vez de utilizar todos os dados em tempo
real, utiliza-se apenas os dados finais, truncando a amostra em cada periodo relevante. Assim,
inicialmente procede-se uma estimagdo utilizando os dados finais até 1998:4; em um segundo
momento, procede-se uma estimacdo utilizando os dados finais até 1998:5; e assim,
sucessivamente, até efetuar uma estimacdo que utilize os dados finais até 2008:10. Em
seguida, toma-se a ultima observacao de cada estimacdo. A série resultante ¢ composta pelos
hiatos quase-reais. A diferenca entre os hiatos quase-reais e os hiatos em tempo real €
completamente devido a revisdes de dados de PI, uma vez que as estimativas das duas séries
em qualquer ponto especifico do tempo sdo realizadas com amostra de dados que cobrem

exatamente 0 mesmo periodo.

Nossa andlise de revisdo consiste basicamente em medir o grau no qual as
estimativas de hiato variam a medida que os dados s@o revisados e a medida que o conjunto
de informacdo aumenta (isto é, a medida que dados de PI referentes a novos periodos sdao
divulgados). Implicitamente, supomos que as revisdes melhoram as estimativas de hiato da
producdo industrial. Contudo, € razoavel também assumir que algum grau de incerteza
permanece na ultima vintage estimada de hiato da produgdo industrial. Assim, a revisado total
fornece um limite inferior ao erro de medida associada aos hiatos calculados em tempo real.
Se as revisdes encontradas forem relativamente grandes, podemos concluir que o erro total de

medida dos hiatos pode ser ainda maior.

"> Parte do efeito de cada uma das duas fontes acima é proveniente da re-estimagdo dos fatores sazonais.
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Porém, € preciso ter cautela e ndo comparar a adequagdo dos diferentes métodos de
calcular os hiatos com base no tamanho de suas revisdes. Supondo que as revisdes melhoram
as estimativas, estamos medindo os erros de estimagdo que sido subseqiientemente corrigidos,

~ . . 1
e ndo o erro total das estimativas em tempo real.'®

4.4.3. Andlises das revisoes totais do hiato da produgdo industrial

A figura 4(a) mostra as trés séries em tempo real de hiato da produgdo industrial,
calculadas a partir do conjunto de dados em tempo real. A regido sombreada da figura 4(b)
mostra, para cada periodo do tempo, o intervalo no qual se encontram os hiatos calculados a
partir dos diversos métodos. O intervalo pode ser interpretado como uma medida de incerteza
no sentido de “thick modeling”."” Os trés métodos apresentam correlacdes cruzadas positivas.
A menor correlagdo € entre os métodos HP e TL (0,36), e a maior € entre os métodos TL e TQ
(0,87).

10
5
% O
-5
-10
1998 2000 2002 2004 2006 2008 1998 2000 2002 2004 2006 2008
—HP ---TL ----- TQ
Figura 4 (a) — Hiatos em tempo real Figura 4 (b) — Hiatos em tempo real — “Thick Modeling”

Na figura 5, temos dois gréaficos andlogos aos anteriores, mas apresentando as séries
finais de hiato da PI, calculadas a partir da vintage de 2008:10. Todas as correlagdes cruzadas
sdo positivas. Novamente, a menor correlacao € entre os métodos HP e TL (0,61), e a maior é
entre os métodos TL e TQ (0,95). Comparando as figuras 4(b) e 5(b), podemos perceber que
a incerteza dos hiatos no sentido de thick modeling € maior nas estimativas em tempo real. De
fato, as diferentes estimativas de hiatos em tempo real apresentam uma amplitude média igual

a 4,21 p.p., enquanto essa amplitude € 2,57 p.p. para as estimativas finais.

'® Digamos que o método A apresente revisdes menores do que o método B. Porém, é possivel que as estimativas
finais do método A sejam muito mais imprecisas do que as estimativas finais de B, e, portanto, ndo podemos
concluir que o método A seja superior ao B.

7 Ver Granger e Jeon (2004).
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1998 2000 2002 2004 2006 2008 1998 2000 2002 2004 2006 2008
—HP ---TL ----- TQ
Figura 5 (a) — Hiatos finais Figura 5 (b) — Hiatos finais — “Thick Modeling”

As séries de hiato em tempo real podem apresentar diferencas significativas das
séries finais. A figura 6 contrapde a série de hiatos em tempo real a série final, obtidas pelo
método de Hodrick-Prescott. A correlagdo entre ambas as séries € 0,55, e, em 30% das vezes,

as observacdes da série em tempo real apresentam sinais opostos aos da série final.'®

% 0

-4

1998 2000 2002 2004 2006 2008

Hiatos HP finais = = = Hiatos HP em tempo real

Figura 6 — Hiatos HP finais e em tempo real

'8 Ver apéndice A.4, para grificos andlogos ao da figura 6, para os métodos de tendéncia linear e tendéncia
quadratica.
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Para ilustrar a importancia da revisdo das estimativas de hiato da PI, apresentamos,
na figura 7, a estimativa do hiato da PI de abril de 1998, calculada pelo método do filtro HP,
tal como evoluiu ao longo das revisdes. Quando o hiato foi inicialmente calculado (com a
vintage de 1998:4), ele era -1,41% da PI. Na vintage de 1998:7, ele foi revisado para -1,77%,
atingindo seu minimo. Na vintage de 2001:3, ele foi revisado para 0,02%, atingindo seu valor
maximo antes da mudanca metodolégica de 2004:2. Na vintage de 2004:2, com a mudanca
metodoldgica do cédlculo da producgado industrial, ele foi revisado para 0,62%, mantendo-se
relativamente constante a partir de entdo. Novamente, como no caso do crescimento da PI, a

figura chama a atencdo pela magnitude das revisoes.

% 1 -

0,5 7

0 Al Lt ol et fedelelllelllff 111U L LD

1998 1999 000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Vintages
-0,5 1 g

1,5

Figura 7 - Hiato da P! (Filtro HP) de 1998:4 ao longo das revisdes (% da Pl)

Na figura 8, podemos observar a freqii€ncia relativa das revisdes do hiato HP. O
grafico mostra que em apenas 13% das vezes, as revisdes foram proximas de zero (entre -0,25
p-p- € +0,25 p.p.). Em 49% das vezes, a magnitude da revisdo foi superior a 1 p.p. O grifico
da figura 9 mostra todos os valores tomados pelo hiato HP em tempo real (eixo das abscissas)
e os respectivos valores finais (eixo das ordenadas). Sempre que a observacdo do hiato estiver
exatamente sobre a linha de 45°, isto significa que a revisao do hiato foi zero. Observacoes
acima da linha de 45° indicam revisdes positivas € observacdes abaixo indicam revisoes
negativas. Observacdes que estdo nos 2° e 4° quadrantes revelam troca de sinal depois das

revisdes, fato que ocorreu em 30% das vezes."”

1 Ver apéndice A.4, para grificos andlogos aos das figuras 7 a 9, para os métodos de tendéncia linear e

tendéncia quadrética.
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Figura 8 — FreqUéncia relativa das revisdes dos hiatos HP
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Figura 9 — Valores dos hiatos HP (tempo real versus finais)

Algumas estatisticas descritivas para as séries de hiato da PI e revisdes sdo
apresentadas na tabela 8. Como era de se esperar, as séries de hiatos calculados a partir do
método de tendéncia linear (TL) apresentaram maior amplitude e desvio-padrdo do que as
séries de hiatos de Hodrick-Prescott (HP). Como o parametro de suavizacdo do filtro HP é
A=14400< oo, a PI potencial acompanha mais proximamente a PI no método HP do que no
TL, tendendo a gerar menor variabilidade e amplitude nas séries de hiato. A média da revisdo
total equivale a diferenca entre a média dos hiatos finais e a média dos hiatos em tempo real.

Nenhuma revisao total média foi positiva.
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Tabela 8
Hiatos da Producao Industrial (%)
1998:4-2008:10

Método Média Desvio-Padrao Valor Minimo Valor Maximo

Hodrick-Prescott (HP)

Tempo-real 0,00 1,82 -4,49 5,43
Quase-real 0,12 1,75 -4,85 4,33
Final -0,04 1,74 -4,72 5,09
Revisao total -0,04 1,69 -6,06 4,98
Tendéncia Linear (TL)
Tempo-real 0,21 4,07 -10,18 7,59
Quase-real 0,36 3,97 -10,14 8,26
Final -1,00 3,56 -9,02 7,49
Revisao total -1,21 2,03 -5,90 4,72
Tendéncia Quadratica (TQ)
Tempo-real 1,99 2,96 -7,18 10,00
Quase-real 2,18 2,86 -7,18 7,74
Final -0,79 2,74 -8,27 5,05
Reviséao total -2,78 2,31 -8,85 4,75

Notas: A amostra de dados utilizada para as estimagdes dos hiatos iniciam em 1991:1.

A tabela 9 mostra vdarios indicadores de revisdao. A revisao média, que ja constava na
tabela anterior, indica os valores mais elevados (em magnitude) para os métodos TQ (-2,78
p-p.) e TL (-1,21 p.p.). Por outro lado, a revisdao média foi apenas -0,04 p.p. para o método
HP. Embora valores elevados de revisdo média impliquem alta magnitude de revisdo, valores
baixos de revisao média ndo implicam necessariamente uma baixa magnitude de revisao, pois
as revisoes de sinais negativos podem contrabalangar revisdes positivas e vice-versa. De fato,

a revisdo média mede melhor o viés da revisdo do que sua magnitude.

Para medir a magnitude da revisd@o, temos os mesmos indicadores utilizados
anteriormente para o crescimento da PI: a revisdo absoluta média (RAM) e a raiz da revisao
quadratica média (RRQM). Observando esses indicadores, pode-se perceber que os hiatos
calculados por meio de todos os métodos analisados apresentam revisdes economicamente
relevantes. O método HP, que apresentou uma revisdo média préxima de zero, apresentou
uma RAM de 1,26 p.p. Em termos absolutos, isto significa que os hiatos HP foram revisados,
em média, 1,26 p.p. acima ou abaixo da estimativa inicial em tempo real. O método TQ
apresentou a maior RAM (3,18 p.p.), enquanto o método TL apresentou uma RAM de 2,02
p.p- Além disso, a RRQM, que “penaliza” mais fortemente as revisdes de maiores

magnitudes, mostra valores também elevados para todos os métodos.
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Tabela 9
Indicadores de Reviséo - Hiatos da Produgao Industrial (%)
1998:4-2008:10

Revisdo o i RraM AR RS CORR SIOP FRMA
Média
Hodrick-Prescott (HP) 004 126 169 068 097 055 030 049
Tendéncia Linear (TL) 421 202 236 072 066 087 019 042

Tendéncia Quadrdtica (TQ) -2,78 3,18 3,61 0,78 1,31 0,68 0,44 0,69

Notas: A amostra de dados utilizada para as estimagdes dos hiatos iniciam em 1991:1.

RAM ¢ a revisao absoluta média.

RRQM ¢é a raiz da reviséo quadratica média.

AR ¢é a correlagéo serial de primeira ordem da série de reviséo.

R/S é uma proxy da razao ruido-sinal (obtida pela razéo entre RRQM e o desvio-padrdo do hiato final).

CORR ¢ a correlagéo entre o hiato em tempo real e o hiato final.

SIOP ¢ a freqliéncia relativa na qual o hiato em tempo real tem sinal oposto do hiato final.

FRMA ¢ a freqliéncia relativa na qual a revisao do hiato & maior do que o hiato final, ambos em valores absolutos.

A correlacido serial de primeira ordem (AR) mostra o grau de persisténcia das
revisdes. Uma persisténcia elevada revela que os “erros” das estimativas de hiato em tempo
real (considerando-se que as estimativas finais sejam as “melhores” estimativas disponiveis)
se estendem por periodos prolongados. Nesse caso, estimativas de hiato da PI em tempo real
podem levar os formuladores de politica e outros agentes econdmicos a percepgoes

20,21 . )
Entre os métodos analisados,

equivocadas persistentes sobre o estado do ciclo econdmico.
a série de revisdo do método TQ mostra a mais alta persisténcia (AR=0,78). O menor AR foi

do método HP (0,68). A série de revisdo do método TL apresentou AR de 0,72.

A razdo ruido-sinal (R/S) mostra valores proximos ou superiores a 1 para os métodos
HP e TQ, enquanto é 0,66 para o método TL. A correlagdo entre os hiatos finais e em tempo
real calculados pelo método de tendéncia linear foi a mais elevada (0,87). Isto significa que a
série em tempo real da TL explica 75% da variancia da série final. O indicador mais baixo de
correlacdo foi para o método HP, 0,55 — a série em tempo real explica 30% da variancia da

série final. O método TQ apresentou correlagdo de 0,68.

0 Persisténcia elevada ndo significa que as revisdes sejam previsiveis, mas implica que a informacdo futura
afetard similarmente as estimativas dos hiatos de periodos consecutivos.

! Por exemplo, digamos que o hiato em tempo real para determinado periodo seja um valor consideravelmente
positivo. Porém, digamos que o hiato final para o mesmo periodo acabe revelando que o hiato era na verdade
negativo. Nesse caso, em tempo real, baseando-se apenas na medida de hiato, os agentes econdmicos teriam uma
percepcdo equivocada sobre o estado do ciclo econdmico. Se o AR € elevado (isto é, se a série de revisao
apresenta persisténcia elevada), isto implica que a percepc¢do equivocada sobre o estado do ciclo econdmico
tende a persistir por vérios periodos.
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Contudo, devemos atentar que as correlacdes podem subestimar a importincia das
revisdes. Isto decorre do fato de que as correlacdes nao levam em conta o nivel das séries.
Assim, utilizamos também, um indicador alternativo de associagdo — a SIOP — que € a
freqiiéncia relativa na qual o hiato em tempo real tem sinal oposto do hiato final. Este
indicador € de particular importancia para avaliar a capacidade do hiato da PI em tempo real
determinar se o setor industrial estd produzindo acima ou abaixo de sua producdo potencial. A
auséncia de qualquer revisdo ou mudanga de sinal geraria um valor zero para a SIOP. Se
substituissemos a série em tempo real por um ruido branco gaussiano, obteriamos um valor
proximo a 0,50. A tabela 8 mostra uma SIOP elevada para pelo menos dois dos trés métodos:
HP (0,30) e TQ (0,44). Isto significa, por exemplo, que 44% dos hiatos em tempo real
calculados pelo método TQ apresentam o sinal “errado”. A TL apresentou a SIOP mais baixa

(0,19).

Finalmente, a tabela 9 apresenta o indicador FRMA, que € a freqiiéncia relativa na
qual a revisdo do hiato é maior do que o hiato final, ambos em valores absolutos. O FRMA ¢
aproximadamente igual ou superior a 0,50 para dois métodos: HP e TQ, indicando que em
aproximadamente 50% ou mais dos casos, a magnitude da revisdo € maior do que a prépria

magnitude do hiato final. O hiato TL apresenta FRMA também elevada, 0,42.

4.4.4. Andlises da decomposigdo das revisoes do hiato da produgdo industrial

Uma questdo relevante € a fonte das revisdes totais do hiato da producao industrial —
qual parcela dessas revisoes € associada a revisdes da PI e qual estd associada ao aumento da
amostra (revisdes elevadas associadas ao aumento da amostra estdo principalmente
relacionadas a baixa precisdo das estimativas de final-de-amostra da tendéncia do produto).

Os efeitos da revisdo sio isolados na tabela 10.%

?2 Na tabela 10, a “Revisdo total” refere-se as séries obtidas pela diferenca entre as séries finais e em tempo real;
o “Efeito da revisdo dos dados” refere-se as séries obtidas pela diferencga entre as séries quase-reais e em tempo
real; e o “Efeito do aumento da amostra” refere-se se as séries obtidas pela diferenga entre as séries finais e
quase-reais.
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No método HP, o viés positivo gerado pela revisdo de dados (0,12 p.p.) € mais do
que contrabalancado pelo viés negativo gerado pelo aumento da amostra (-0,16 p.p.). Os
indicadores RAM, RRQM e R/S mostram que tanto a revisdo de dados quanto o aumento da
amostra sdo relevantes para explicar a magnitude das revisdes totais. De fato, a RAM
proveniente da revisao de dados € 0,76 p.p., enquanto que a RAM proveniente do aumento da
amostra € 1,19 p.p. A razio ruido-sinal (R/S) é 0,61 para a série proveniente da revisao de
dados e 0,84 para a série de revisao proveniente do aumento da amostra. A série de revisdao
referente a0 aumento da amostra possui um AR igual a 0,84, enquanto o AR da série de
revisao de dados € 0,29. Na figura 10, apresentamos as séries quase-real e em tempo real dos
hiatos obtidos pelo método HP. A diferenca entre ambas € a revisdo dos hiatos proveniente da
propria revisao de dados da PI. Na figura 11, apresentamos as séries final e quase-real dos
hiatos obtidos pelo método HP. A diferenca entre ambas € a revisdo proveniente do aumento
da amostra.”

Tabela 10

Decomposigao das Revisdes dos Hiatos da Produgao Industrial (%)
1998:4-2008:10

Método Média Dosvio-  Valor — Valor - oy peam mis AR
Padrdo Minimo Maximo

Hodrick-Prescott (HP)
Revisdo total -0,04 1,69 -6,06 4,98 1,26 1,69 0,97 0,68
Efeito da revisdo dos dados 0,12 1,06 -3,93 2,74 0,76 1,06 0,61 0,29
Efeito do aumento da amostra -0,16 1,46 -3,36 2,79 1,19 1,47 0,84 0,96

Tendéncia Linear (TL)
Revisao total -1,21 2,03 -590 4,72 2,02 2,36 0,66 0,72
Efeito da revisdo dos dados 0,16 1,22 -517 2,52 0,88 1,22 0,34 0,32
Efeito do aumento da amostra -1,37 1,72 -3,50 3,67 1,93 2,19 0,62 0,97

Tendéncia Quadratica (TQ)
Revisdo total 2,78 2,31 -8,85 4,75 3,18 3,61 1,31 0,78
Efeito da revisao dos dados 0,19 1,18 -4,81 2,49 0,86 1,19 0,43 0,32
Efeito do aumento da amostra -2,97 2,11 -6,13 3,70 3,34 3,64 1,33 0,96

Notas: A amostra de dados utilizada para as estimagdes dos hiatos iniciam em 1991:1.
RAM é a revisdo absoluta média.

RRQM ¢ a raiz da revisdo quadratica média.

R/S é a razao ruido-sinal (obtida pela razao entre RRQM e o desvio-padréo do hiato final).
AR é a correlagao serial de primeira ordem da série de revisao.

> Grificos andlogos aos das figuras 10 e 11 para os métodos de tendéncia linear e tendéncia quadritica constam
no apéndice A.4.
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No método TL, o viés da revisdo total (-1,21 p.p.) € quase toda proveniente do
aumento da amostra (-1,37 p.p.). Além disso, os indicadores RAM, RRQM e R/S mostram
que o efeito do aumento da amostra é também importante para explicar a magnitude da
revisdo total. A RAM proveniente da revisdo de dados é 0,88 p.p., enquanto que a RAM
proveniente do aumento da amostra € 1,93 p.p. A razdo ruido-sinal (R/S) é 0,34 para a série
proveniente da revisdao de dados e 0,62 para a série de revisdo proveniente do aumento da
amostra. A série de revisdo referente ao aumento da amostra € altamente persistente
(AR=0,97), e 0 AR da série de revisao de dados é 0,32.

No método TQ, a revisao total apresenta um viés de -2,78 p.p., quase todo
proveniente do aumento da amostra (-2,97 p.p.). Os indicadores RAM, RRQM e R/S mostram
que o efeito do aumento da amostra € muito superior ao efeito da revisdo de dados sobre a
magnitude da revisdo total. A RAM proveniente da revisdo de dados € 0,86 p.p., enquanto que
a RAM proveniente do aumento da amostra é 3,34 p.p. A razio ruido-sinal (R/S) é 0,43 para a
série de revisdao de dados e 1,33 para a série de revisdo proveniente do aumento da amostra. A
série de revisdo referente ao aumento da amostra € altamente persistente (AR=0,96), enquanto

0 AR da série proveniente de revisao de dados € 0,32.

Assim, em geral, para explicar a magnitude da revisdo total, tanto o efeito do
aumento da amostra quanto o efeito da revisdo de dados mostram-se relevantes, embora os
dados sugiram certa predominancia do efeito do aumento da amostra. Além disso, a maior
parte da persisténcia e do viés das séries de revisdo total é proveniente do aumento da

amostra.

4.5. Conclusao

A partir da elaboracdo de um conjunto de dados de produgdo industrial (PI) em
tempo real para o Brasil, contendo as vintages entre abril de 1998 e outubro de 2008,
examinamos varios indicadores que visam capturar caracteristicas das revisdes de PI e do
hiato da PI. Como ndo associamos aplicacdes especificas as revisdes (previsdo, andlise de
politica monetdria, etc.), nem fizemos suposi¢des sobre a verdadeira estrutura da economia ou
sobre os verdadeiros processos geradores de dados, os resultados sdo bastante gerais e

fornecem um limite inferior ao erro de medida das variaveis.
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Os indicadores sugerem que as revisdes de crescimento da PI (mé&s/més anterior) sdo
economicamente importantes. Em termos absolutos, o crescimento da PI € revisado, em
média, 0,91 p.p. acima ou abaixo do valor inicialmente divulgado, apresentando uma razao
ruido-sinal igual a 0,88. Com a revisdo da PI, o crescimento da PI mudou de sinal em 19%
das vezes. Além disso, a magnitude da revisdo do crescimento da PI é maior do que a propria
magnitude do dado em 33% das vezes. Porém, ao aumentar o periodo de agregacdo, todos os
indicadores de revisdo tornam-se mais favordveis. Por exemplo, quando a taxa de crescimento
da PI é acumulada em doze meses, a revisdo em termos absolutos reduz-se para 0,07 p.p. por

més, em média (correspondendo a 0,86 p.p. ao ano).

A andlise do crescimento da média moével trimestral da PI mostra indicadores de
revisdo mais favordveis do que os indicadores do crescimento da série original (més/més
anterior). Porém, as revisdes permanecem economicamente relevantes. Em termos absolutos,
o crescimento da média movel trimestral € revisado, em média, 0,39 p.p. acima ou abaixo do

valor inicialmente divulgado, apresentando uma razao ruido-sinal igual a 0,71.

Em comparacdo com os achados do capitulo 3 para o PIB brasileiro, a revisao
absoluta média da producdo industrial é maior do que a do PIB para o acumulado em um e em

dois trimestres; porém, € inferior para o acumulado em quatro trimestres. Além disso, os

indicadores R/S, CORR e SIOP sdo mais favoraveis para o caso da produgao industrial.

Na andlise das revisOes de hiato da producio industrial, utilizamos trés métodos de
extracao de tendéncia: o filtro de Hodrick-Prescott (HP), a tendéncia linear (TL) e a tendéncia
quadratica (TQ). Todos os métodos apresentaram revisdes de magnitudes economicamente
relevantes. Os hiatos da PI obtido pelos métodos HP, TL e TQ sdo revisados, em média,
respectivamente, 1,26 p.p., 2,02 p.p. € 3,18 p.p. acima ou abaixo das suas estimativas iniciais.
Os métodos TL e TQ apresentaram tanto as maiores magnitudes de revisdo, quanto os maiores
vieses. Em dois dos trés métodos (HP e TQ), as revisdes implicam mudanca de sinal do hiato
em 30% ou mais das vezes, e a magnitude da revisdo é maior do que a propria magnitude do

hiato em aproximadamente 50% ou mais das vezes.
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Em geral, tanto o efeito da revisdo de dados da PI quanto o efeito do aumento da
amostra sdo importantes para explicar as revisoes totais dos hiatos da PI, embora os resultados
sugiram certa predominancia do efeito do aumento da amostra. O fato de ambos efeitos serem
importantes, assim como a predominancia do efeito do aumento da amostra, estd de acordo
com os achados de varios autores (para revisdes de hiatos estimados a partir do Produto
Interno Bruto): Orphanides e van Norden (2002) para os Estados Unidos; Cayen e van Norden
(2005) para o Canad4; e Bernhardsen, Eitrheim, Jore e Rgisland (2004, 2005) para a Noruega.

Como os dados disponiveis de producao industrial sdo usualmente mais recentes do
que os dados de Produto Interno Bruto, uma pratica comum € utilizar o ultimo dado de PI ou a
ultima estimativa de hiato do PI para analisar o estado da economia ou a posi¢do da economia
no ciclo econdmico. Porém, nossos resultados recomendam muita cautela nesse
procedimento. Em tempo real, tanto a medida de produ¢do industrial quanto as medidas
analisadas de hiatos da PI apresentam importantes limitagdes — ambas estdo sujeitas a revisoes
economicamente relevantes. Potencialmente, isso tem implica¢des importantes também para
estudos que utilizem a PI ou o hiato da producdo industrial para analisar o comportamento
passado da politica monetdria ou para prever a inflacdo. No primeiro caso, dado que os
formuladores de politica tomam suas decisdes em tempo real, nossos resultados sugerem que
pode ndo ser adequado utilizar a dltima série de dados disponivel para efetuar a anédlise. Uma
alternativa € utilizar um conjunto de dados em tempo real. No segundo caso, os resultados
sugerem que ndo € razodvel comparar um novo modelo de previsdo (estimado com os ultimos
dados disponiveis) com o desempenho de previsdes de inflacdo realizadas em tempo real. A
medida que o ultimo conjunto de dados disponivel tende a ser mais preciso, a comparagao

pode nao ser justa.
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APENDICE A.1. Dados e experimentos empiricos (CD)
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APENDICE A.2. Algoritmo Genético

Segundo Michalewicz (1996), um algoritmo genético (AG) deve conter os seguintes

cinco componentes:

(1) Uma representacao genética para as potenciais solucdes do problema.

(i1)) Uma maneira de criar uma populacao inicial de solucdes potenciais.

(ii1)) Uma fungdo de avaliacdo que desempenha o papel da natureza, avaliando as
solugdes em termos de sua aptiddo.

(1v) Operadores genéticos que alteram a composicao dos descendentes.

(v) Valores para os vdrios parametros que o algoritmo genético utiliza (tamanho da

populacdo, probabilidades de aplicar os operadores genéticos, etc.).

As representacOes genéticas mais utilizadas s3o a bindria e a continua. A
representacao bindria tem o mérito de ser formalmente mais bem fundamentada, com diversos
teoremas e propriedades bem estabelecidas. Mas, usualmente, em termos préticos, a
representacdo continua apresenta melhor desempenho. Além disso, uma vantagem da
representacao continua, que se aplica a problemas de otimizagdo de varidveis continuas, € que
torna desnecessdria a codificacdo e a decodificacdo dos valores (de continuos para bindrios e
vice-versa). Dadas estas vantagens, optamos por uma representacdo genética continua para o

algoritmo genético.

A maneira mais usual de criar uma populagdo inicial é gerar uma populacdo
completamente aleatéria. No presente trabalho, utilizamos o procedimento de “ancoragem da

populacdo inicial”, descrito na se¢do 2.4.2, que é um procedimento parcialmente aleatdrio.

A func¢do de avaliacdo utilizada no nosso AG € a propria fungdo-perda, que € um
erro quadriatico médio, mas ponderado por pesos (potencialmente) diferentes, conforme
discutido na sec¢do 2.4.3. A aptiddo de um individuo € o inverso do valor do individuo
avaliado pela fungdo-perda. Assim, € equivalente afirmar que o AG maximiza a aptiddo ou

que minimiza a fun¢ao-perda.

Os operadores genéticos que utilizamos (cruzamento e mutagdo) e os valores

utilizados para os varios parametros do AG sdo detalhados ao longo da proxima secao.
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A.2.1. Descrigdo do AG utilizado

Utilizamos um AG com uma populagdo de cem individuos e cem geracdes. Cada
geracdo corresponde a uma iteracao do algoritmo. A populacdo inicial de potenciais solucdes
iniciais para o AG € gerada segundo o procedimento de “ancoragem da populacdo inicial”,

descrito na secdo 2.4.2. A populacao inicial € uma matriz 100x(n+1+S) de coeficientes ou
genes, onde (n+1+S) € o nimero de coeficientes estimados da RNA (n+1/ coeficientes da

parte linear da rede e S coeficientes da parte ndo-linear da rede). Cada vetor linha € um

individuo, que € uma solugdo potencial para o problema de otimizagao.

Na primeira geracdo, a populacido corrente € a populacdo inicial. A populagdo da
proxima geracdo € formada por trés operacdes sobre a populacdo corrente: o elitismo, o
cruzamento e a muta¢cdo. Na nossa especificacio do AG, o elitismo é responsavel pela
formagdo de 20% dos individuos da préxima geragdo, o cruzamento € responsavel por 50%, e

a mutacgdo € responsdvel por 30%.

O elitismo seleciona os individuos 20% mais aptos da populacdo corrente (com
menor valor na funcdo-perda). Os vinte individuos selecionados t€ém a sobrevivéncia

garantida, e fazem parte da préxima geracao.

Em nosso AG, utilizamos a selegdo por torneios para escolher os individuos que
geram descendentes por cruzamento e mutacdo. Cada torneio é formado por trés individuos
sorteados aleatoriamente, com reposicdo, da populacdo corrente (aqueles individuos que
foram selecionados pelo elitismo também podem ser sorteados para o torneio). O individuo
mais apto de cada torneio € selecionado para o grupo que gera descendentes (0 mesmo
individuo pode ser selecionado mais do que uma vez). Os torneios sdo repetidos até que se
obtenha o nimero de individuos necessdrios para gerar os descendentes, que completardo a

populagdo da préxima geragao.
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Cada cruzamento gera um descendente a partir da média ponderada de dois

individuos:

descendente = 6 - individuo, +(1— &) individuo, (A.1)

onde o€ [0,1] ¢ um ndmero aleatério gerado a partir de uma distribuicdo uniforme. O

operador genético de cruzamento é aplicado 50 vezes em cada iteracdo do AG, gerando 50

individuos.

O operador genético de mutacdo gera um descendente a partir de cada individuo.
Utilizamos uma taxa de mutagdo de 20%. Isto significa que a probabilidade de que cada gene
ou coeficiente de um individuo (selecionado para mutacdo) sofra uma mutacdo é de 20%.
Cada gene sorteado € substituido por um nimero aleatério, gerado uniformemente sobre o
intervalo deste gene (compreende valores entre o menor e o maior valor deste gene na
populacao inicial). O operador genético de mutacdo € aplicado 30 vezes em cada iteracdo do

AG, gerando 30 individuos.

Dadas as aplicacoes do elitismo, cruzamento e mutagdo, temos uma nova populagdo
de cem individuos, que serd considerada a populacdo corrente na proxima geracdo. O
processo de elitismo, torneios, cruzamentos e mutagdes € realizado ao longo de cem geragdes.
Todos os individuos da tltima geragcdo sdo ordenados segundo o seu grau de aptidao, e o mais

apto € considerado a solugdo do problema de otimizacao.
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APENDICE B.2. Calculo dos pesos das observacoes nas estimacoes de RNAs

Seja mpg a “meméria” do modelo Rna-K, as observacdes da estimagdo sdo
ponderadas de tal forma que as seguintes trés propriedades sejam satisfeitas: (a) o peso da
ultima observacdo € igual ao peso da primeira observagdao multiplicado por mpg; (b) o

somatério dos pesos € igual ao nimero de observagdes; (c) 0S pesos seguem uma progressao
aritmética. A partir destas propriedades, podemos obter o peso de cada observagcdo na

estimacao.
Das propriedades (a) e (b), obtemos, respectivamente, as seguintes equacoes:

pesoy g = pesoy g -Mpg (B1)

N
Z peso, x =N (B2)

n=l1

Da propriedade (c), pela formula da soma dos termos de uma progressdo aritmética finita,

temos:
N N -( peso, x + peso

n=l1 2
Substituindo (B2) em (B3), obtemos:

peso, g =2— pesoy g (B4)
Substituindo (B1) em (B4), obtemos:

peso, g = 2 (BS)

' 1+mpg

De (B1) e (BS), temos:

pesoy . =—2Pk (B6)

’ 1+mpg

Pela formula do termo geral de uma progressao aritmética,
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pesoy g — peso g ](n—l) (B7)

eso, x = peso; x +
p K = DeSo [ N—1

Reescrevendo (B7), obtemos:

2[(N 1)+ (mpse ~1) (n-1)]

Pesonk = (N =1)(1+mpy ) .
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APENDICE C.2. Evolucio do peso do modelo linear no modelo evolucionzrio'

Diagrama (a) - 3-passos a frente
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Figura C.1 — Peso do modelo linear (@;,) ao longo do tempo (modelo com hiato do produto)

Todos os diagramas iniciam no periodo imediatamente anterior a primeira itera¢io (iniciam em 7 =0) e,
como definido na secdo 2.7.3, o valor inicial do peso do modelo linear é sempre 1 (0)0 = l) e, portanto, o valor

inicial do peso do modelo ndo-linear é sempre zero .
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Diagrama (a) - 3-passos a frente
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Figura C.2 - Peso do modelo linear («;) ao longo do tempo (modelo com variag&o do produto industrial)
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APENDICE A.3. Grificos para os hiatos TL, TQ e HC

A.3.1. Tendéncia Linear (TL)
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Hiatos TL finais = = = Hiatos TL em tempo real

Figura A.1 - Hiatos TL finais e em tempo real
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Figura A.2 - Hiato do Produto (Tendéncia Linear) de 1996:1 ao longo das revisdes (% do PIB)
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Figura A.3 - Freqliéncia relativa das revisdes dos hiatos TL ~ Figura A.4 — Valores dos hiatos TL (tempo real versus finais)

-6
1996

1998 2000 2002 2004 2006

Hiatos TL em tempo real

Figura A.5 - Hiatos TL — séries em tempo real e quase-real
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Figura A.6 — Hiatos TL - séries quase-real € final

A.3.2. Tendéncia Quadrdtica (TQ)
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Figura A.8 - Hiato do Produto (Tendéncia Quadratica) de 1996:1 ao longo das revisdes (% do PIB)
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Figura A.10 — Valores dos hiatos TQ (tempo real versus finais)
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Figura A.11 - Hiatos TQ - séries em tempo real e quase-real
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Figura A.12 - Hiatos TQ - séries quase-real e final
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A.3.3. Harvey-Clark (HC)
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Figura A.13 - Hiatos HC finais e em tempo real

% 17

0.6

04

0 H (T S T S|

2007

2008

-0.2

1996y 1997 1998 199 2000 ZOth

Vintages
0.4 -

-0.6

Figura A.14 - Hiato do Produto (Harvey-Clark) de 1996:1 ao longo das revisdes (% do PIB)
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APENDICE A 4. Graficos para os hiatos TL e TQ

A.4.1. Tendéncia Linear (TL)
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Figura A.2 - Hiato da PI (Tendéncia Linear) de 1998:4 ao longo das revisdes (% da PI)
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A.4.2. Tendéncia Quadrdtica (TQ)
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Figura A.7 — Hiatos TQ finais e em tempo real
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Figura A.8 — Hiato da PI (Tendéncia Quadrética) de 1998:4 ao longo das revisdes (% da PI)
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Figura A.10 — Valores dos hiatos TQ (tempo real versus finais)
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