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RESUMO

Tendo como principio o fato de que previsao do PIB € essencial para a orientacdo das politicas
publicas e, também, € um balizador para os agentes econdmicos, o objetivo deste trabalho €
realizar a previsdo do PIB trimestral do Estado do Rio Grande do Sul para a distancia temporal
do 2° trimestre de 2003 ao 1° trimestre de 2022. Para realizacdo deste estudo sao aplicadas as
abordagens tradicionais MIDAS (Mixed Data Sampling) e UMIDAS (Unrestricted Data Sam-
pling), além de serem desenvolvidos dois novos métodos, que introduzem parametros variantes
no tempo, denominados MIDAS Rolling Regression e a MIDAS Recursive Regression, na busca
de maior flexibilidade aos parametros para tentar captar as abruptas quedas e a recuperacao
na economia durante o periodo mais agudo da pandemia do COVID-19. Em nossas andlises
empiricas, os métodos que adotam parametros variantes no tempo, que sao o MIDAS Rolling
Regression e o MIDAS Recursive Regression, t€m desempenhos superiores aqueles obtidos
através dos tradicionais MIDAS, AR-MIDAS, UMIDAS e AR-UMIDAS, com destaque para o

MIDAS Rolling Regression que apresenta o melhor desempenho entre todos.

Palavras-chave: PIB. modelo de previsdao. Rio Grande do Sul. MIDAS



ABSTRACT

The GDP forecast is essential to guide public policies and a guide for economic agents. The
objective of this work is to forecast the quarterly GDP of the State of Rio Grande do Sul for the
periods covering the 2nd quarter of 2003 to the 1st quarter of 2022. To carry out this study, the
traditional MIDAS (Mixed Data Sampling) and UMIDAS approaches are applied. (Unrestricted
Data Sampling), in addition to the development of two new models in this work, called MIDAS
Rolling Regression and MIDAS Recursive Regression, in the search for greater flexibility in the
parameters to try to capture the abrupt declines and recovery in the economy during the most
acute period of COVID-19 pandemic. These results are compared with the ARMA benchmark.
The models that adopt time-varying parameters, which are the MIDAS Rolling Regression and
the MIDAS Recursive Regression, have superior performances than the MIDAS, AR-MIDAS,
UMIDAS and AR-UMIDAS models, with emphasis on the MIDAS Rolling Regression that

presents the best performance among all.

Keywords: GDP. forecasting. MIDAS. Rio Grande do Sul.
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1 INTRODUCAO

O Produto Interno Bruto (PIB) representa a soma de todos os bens e servigos finais
produzidos em uma determinada regido durante um certo periodo de tempo. Cada pais, estado ou
municipio calculam o seu PIB considerando apenas os bens e servicos finais, excetuando os bens
intermedidrios utilizados. Pode-se afirmar, entdo, que o PIB representa o fluxo de novos bens e
servicos finais produzidos durante um periodo. O PIB tem sido o indicador mais utilizado nos
institutos de pesquisa e estatistica econdmica para mensurar os niveis de atividade da economia
de um pais.

Ao contrario de outras varidveis macroecondmicas, que tendem a ser extraidas e pu-
blicadas em uma frequéncia maior no tempo, a apuragao do PIB € realizada trimestralmente
e ainda algumas semanas depois do periodo de referéncia. Essa lacuna temporal implica que
Governos e Institui¢coes — tais como Bancos Centrais, Ministérios da Fazenda, Planejamento
ou Secretarias da Fazenda — tomem suas decisdes sobre leis orcamentarias (receita e despesas),
fixacdo da taxa bdsica de juros, arrolamento de dividas publicas , arrecadagdo e investimentos
publicos baseadas frequentemente em dados econdmicos incompletos, pois algumas estatisticas
sobre a economia sdo divulgadas com certo atraso, ou seja, sem o devido conhecimento do estado
atual da economia.

Isso tem levado ao crescimento na literatura do conceito de nowcasting, usando conjuntos
de dados de alta dimensdo, que envolvem a previsao do estado atual da economia antes dos
numeros oficiais serem liberados (ZUANAZZI; ZIELGELMANN, 2014; CEPNI et al., 2019). A
questdo essencial deste trabalho €, entdo, a constru¢do de um modelo de previsdo e nowcasting
da taxa de crescimento do PIB trimestral do Rio Grande do Sul (RS), por meio de varidveis
econdmicas apuradas mensalmente. Atualmente o RS possui o 4° (quarto) maior PIB do pais,
sendo uma das federacdes mais industrializadas, além de possuir umas das maiores rendas per
captas do Brasil (IBGE,2022), contribuindo positivamente para geracdo de riqueza do Brasil
(IBGE, 2022).

A metodologia de apuragdo do PIB inviabiliza que sua realizagdo seja feita com pe-
riodicidade mensal, sendo mais comuns ciclos trimestrais ou anuais. Ja alguns indicadores
macroecondmicos capazes de indicar os ciclos econdmicos — tais como vendas do varejo, pro-
ducdo industrial, compras da industria, exporta¢do, importacdo e etc — sao divulgados com
frequéncia mensal. Como eles sdo publicados de maneira prévia ao PIB, possuem informacdes
relevantes sobre a atividade econdmica corrente e futura. Historicamente, sabe-se que vérios
modelos econométricos de predi¢do do PIB ajustam suas varidveis explicativas para a mesma
frequéncia da varidvel resposta, ou seja, as séries mensais sao convertidas para um frequéncia tri-
mestral, seja por meio de uma agregacdo (soma dos meses do trimestre), seja por meio da escolha

de apenas o ultimo més do trimestre. Isso faz com que o grau de informacao acabe sendo perdido
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durante a adaptacdo das varidveis, para que se tenha a mesma frequéncia da varidvel resposta
(GALVAO; CLEMENTS, 2008). H4 também modelos que adotam simultaneamente todos os
regressores em diferentes frequéncias, como no caso dos modelos VAR com Multi-frequéncia
(MF-VAR)- para maiores detalhes, ver Kuzin ef al. (2009) e Borges e Portugal (2018).

Neste trabalho € utilizada a regressdo MIDAS (Mixed Data Sampling) para a constru¢ao
de um modelo preditivo para o crescimento do PIB trimestral do Estado do Rio Grande do
Sul. Nesse sentido, essa abordagem, introduzida por Ghysels et al. (2004, 2005), permite que
regressores e regressandos sejam relacionados em diferentes frequéncias, sem a necessidade de
desconsiderar parte da informacao das séries de maiores frequéncias (exemplo: caso em que €
feita a média dos trés meses ou sao descartados alguns deles), ou seja, uma regressao MIDAS
permite que a varidvel de baixa frequéncia seja explicada por varidveis de alta frequéncia e
suas defasagens. Os dados que possuem uma maior frequéncia sdo ponderados por uma fungao
polinomial parcimoniosa, que € capaz de adquirir diversos formatos com poucos parametros, nao
havendo, assim, prejuizos com o niimero de graus de liberdade (ver, por exemplo, GALVAO;
CLEMENTS, 2009).

A regressao MIDAS ja foi objeto de estudo para construgdo de modelos de previsdao
do PIB dos Estados Unidos (EUA), da Europa e do Brasil. Tay (2007) utilizou-se do MIDAS
para prever o crescimento do PIB dos EUA utilizando como varidveis explicativas o indice de
acoes. Os resultados obtidos por ele indicam que a inclusdao dos retornos do mercado de agdes
¢ um importante indicador para acompanhar o ciclo da economia, € que o uso dos retornos
didrios das a¢des sdo Uteis para atualizar o comportamento do crescimento do PIB. Andreou
et al. (2013) estudaram o modelo MIDAS para identificar se ativos financeiros produzem
informacdes relevantes para previsoes do crescimento do PIB dos EUA. Para isso, valeram-se
de mais de 1000 preditores, subdivididos em cinco classes de ativos, conforme a seguir: risco
corporativos, acoes, renda fixa, commodities e cambio, cujos dados possuiam frequéncia didria.
Como resultado disso, eles identificaram que a capacidade preditiva de modelos que fazem uso
de dados macroecondmicos e financeiro agregados sao inferiores aos que usam dados financeiros
didrios.

Ferrara e Marsilli (2013) utilizaram-se do MIDAS para realizar previsdes para o PIB
da Alemanha, Franga, Itdlia e Espanha. Como varidveis explicativas do modelo utilizaram
indices financeiros e econdomicos. Eles, mais precisamente, concluiram que indices de precos de
acoes possuem melhores resultados preditivos para o crescimento do PIB do que indicadores
econdmicos, tais como o preco do barril de petréleo ou do spread bancério. Barsoum (2011)
aplicou o MIDAS para prever o PIB do Reino Unido, usando 242 varidveis financeiras, divididas
em 5 grandes grupos: Commodities (44 varidveis), corporate risk — CDI e os certificado de
depdsitos — que totalizaram 10 varidveis, equities — indices de preco, agdes e etc — com 60 varidveis,

titulos do governo (87 varidveis) e cAmbio (a cotag@o da libra esterlina em 41 moedas diferentes).
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Conclui-se, a partir disso, que o modelo ADL-MIDAS apresentou melhor desempenho preditivo
em relacdo aos outros modelos benchmark (modelos RW, AR, FAR, ADL, FADL) e que os
indicadores financeiros apresentam melhor desempenho sobre o comportamento do crescimento
do PIB britanico, quando comparados aos outros indicadores.

No Brasil, Zuanazzi e Ziegelmann (2014) foram os primeiros a aplicarem o MIDAS para
previsdes macroecondmicas, utilizando 16 séries financeiras e econdmicas como preditores — seus
resultados foram comparados com o benchmark ARMA. Conclui-se que os diversos regressores
analisados individualmente tiveram um bom desempenho fora da amostra, com destaque para:
Ibovespa, valor da exportacao, produ¢do das indudstrias gerais e de transformacao, principalmente
quando utilizados dados dentro do mesmo trimestre. Ademais, quando foram utilizados multiplos
regressores, os resultados de previsao foram melhores do que quando utilizados os regressores
individualmente.

Em um estudo mais recente, o de Ghysels ef al. (2020), ampliou-se a discussao sobre
a regressao MIDAS, introduzindo novos modelos a partir de diferentes funcdes parcimoniosas
de desafasagens. Essas novas derivacOes foram dividas em trés categorias, sendo elas: a) os
modelos lineares e quase-lineares, que sdao os modelos MIDAS e UMIDAS, estudados nesta
dissertacdo; b) os modelos semiparamétricos ndo-lineares, que fazem o uso de polindmios locais
como funcao parcimoniciosa de defasagens; c) modelos paramétricos ndo-lineares, que adotam
como funcao parcimoniosa de desafagens equacdes de transi¢cdo logistica suave ou equagdes de
minimo, médio, médio ponderado ou maximo para os diferentes regressores e suas desafagens.

No processo de desenvolvimento de modelos econométricos de previsao do crescimento
do PIB, ha eventos externos que dificultam a sua criacdo e que estao fora do controle dos agentes
publicos, como as pandemias ou os desastres naturais. Isso aconteceu mais recentemente com a
pandemia do Coronavirus, que foi 0 mais importante evento histdrico, social e econdmico das
ultimas sete décadas e exigiu dos governos de todo o mundo medidas de satde publica para
conter o avango do virus, gerando impactos econdmicos diversos ao redor do mundo, afetando,
com isso, além do cotidiano das familias, a existéncia da atividade econdmica ao redor do mundo
(GROMLING, et al., 2021).

O periodo analisado neste trabalho € impactado pelos consequéncias econdmicas da
pandemia do Coronavirus. Em periodos de instabilidade econdmica — tais como inflagdes,
recessoes global, guerras ou pandemias — podem ocorrer mudancas estruturais que afetam o
comportamento de firmas e consumidores em relacdo as suas expectativas, prejudicando o
desempenho dos modelos de previsdo econométricos. Uma solucdo, segundo Alptekin et al.
(2018), seriam modelos econométricos preditivos que possuem parametros flexiveis ao longo
do tempo, como uma alternativa para capturar dinamicamente essas variagdes estruturais na
economia.

O Modelo Midas tradicional, assim como os demais modelos econométricos padroes,
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tem como base parametros fixos por toda amostra analisada (ver GHYSELS et al., 2007). Em Li et
al. (2022), buscando maior flexibilidade dos parametros nos modelos de previsao econométrico,
foi desenvolvido um modelo que combinava a regressao MIDAS, LASSO e Mudanca de Regime
Markoviana, chamado de MS-LASSO-MIDAS, para realizar previsoes do indice S&P 500 durante
o periodo da pandemia de COVID-19, concluindo que a regressao com regimes markovianos
distintos combinada com a LASSO apresentou melhores resultados que os modelos MIDAS
tradicionais (MIDAS E AR-MIDAYS).

Nesse estudo, portanto, sdo introduzidos dois novos modelos que trazem o conceito de
parametros variantes no tempo, chamados de MIDAS-Rolling Regression, este que trabalha com
sub-amostras (regressao por janelas), e MIDAS-Recursive Regression, este que utiliza regressao
recursiva, os quais sdo aqui propostos com base na metodologia utilizada por Guerin e Marcelino
(2013) e Marsilli (2014), que introduziram, respectivamente, os modelos MS-MIDAS (Markov
Switching Midas) e MIDAS-LASSO. Nesses trabalhos, eles consideram a regressao MIDAS como
um modelo de regressao linear padrao que possui um nicleo ndo-linear (fun¢do parcimoniosa de
defasagens), o que possibilitou agregar com alto grau de flexibilidade as varidveis explicativas de
maior frequéncia e as suas defasagens em um vetor de varidveis explicativas. Ambos autores
constroem uma matriz de covaridveis, resultado do produto da matriz de regressores e das suas
defasagens com o vetor de coeficientes das defasagens obtido através de seu nicleo ndo-linear,
realizando posteriormente a regressao Markov Switching e a LASSO.

Além de mensurar o desempenho dos resultados de previsao (forecasting) do crescimento
do PIB trimestral do Estado do Rio Grande do Sul, analisa-se aqui o desempenho dos resultados
de nowcasting que os modelos MIDAS e suas derivacdes fornecem. Nota-se, assim, que o
conceito de nowcasting, segundo Kagohara (2015), € definido como a previsdo do presente, do
futuro muito préximo e do passado recente.

Castle et al. (2009) apresentam quatro principais razdes para o "nowcasting" do estado

corrente da economia, que sa0 os seguintes:

a) os dados desagregados (no caso os dados mensais) estdo disponiveis no momento da

constru¢ao do modelo de nowcasting do PIB daquele periodo em analise;

b) muitas séries econdmicas temporais sao apenas estimativas preliminares, ou "instantaneas",
estando sujeitas a substanciais revisdes ao longo do tempo a medida que mais informagdes
se acumulam, ndo sendo necessariamente um guia confidvel das condicdes atuais;

¢) muitos dados mensais, que entram no modelo, acabam indisponiveis em determinado

periodo, ndo sendo, portanto, um banco de dados tnico e sempre disponivel;
d) quando valores reais das varidveis explicativas relevantes estdo disponiveis, o nowcasting

deve ser realizado — isso permite uma avaliacdo imediata, servindo como sinal de alerta

antecipado quando as previsoes se afastem muito da série medida.

Para a constru¢do do nosso modelo de previsao da taxa de crescimento do PIB do Rio

Grande do Sul, sdo utilizados como regressores as seguintes séries mensais: total de vendas
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internas, total de vendas pra outros Estados, exportacdes, total compras internas, total compras de
outros Estados, importacgdo, arrecadacao de ICMS, taxa de arrecadacdo efetiva e valor adicionado
das operacdes . Essas informacdes estdo disponiveis no banco de dados da Receita Estadual do
Rio Grande do Sul (com exce¢ao do PIB do RS que foi obtido do Departamento de Economia
da Secretaria de Planejamento do Estado), a motivacdo da escolha dessas varidveis se deve,
principalmente, pela velocidade com essas informagoes estao disponiveis, pois sua origem estd na
emissdo das notas fiscais eletrdnicas pelos contribuintes do ICMS !, suas obtencdes sdo possiveis
em até 3 dias apos encerramento do més, diferente de outras séries temporais como o PIM,
CAGED ou o IBC que estao disponiveis em aproximadamente dois meses apds o encerramento
do més analisado, o que dificulta a implmentacdo do conceito de nowcasting.

Para esse trabalho sdo consideradas para as varidveis respostas dados referentes a taxa
(%) de crescimento do PIB trimestral entre o 2° trimestre de 2003 e ao 1° trimestre de 2019. As
previsdes para os periodos fora da amostra sao comparadas com aquelas do benchmark ARMA e
abrangem o periodo do 2° trimestre de 2019 ao 1° trimestre de 2022, tanto para os modelos com
apenas um regressor quanto para os modelos com multiplos regressores.

Nossos principais resultados indicam que os modelos que adotam parametros varian-
tes no tempo (midas rolling-regression e midas recursive-regression) apresentam desempenho
superiores aos modelos que adotam parametros fixos no tempo (midas, ar-midas, umidas e
ar-midas), principalmente neste contexto da pandemia Covid-19, com destaque para o midas
rolling-regression (sem o componente autoregressivo) que teve o melhor desempenho entre todos
os modelos . De maneira geral, em relacdo a regressao MIDAS, os resultados deste trabalho
estdo de acordo com a literatura, demostrando a superioridade dos modelos midas e ar-midas
em relacdo aos modelos umidas e ar-umidas, bem como uma melhor performance em relacao
benchmark ARMA (GALVAO;CLEMENTS, 2008,2009; GHYSELS et al., 2004, 2007). Para
os resultados de nowcasting, todos os modelos estudados apresentam ganhos, com excecao
dos modelos umidas e ar-umidas, conforme sdo acrescentados meses do trimestre corrente na
previsdo, embora esse ganho tenha sido encontrado apenas para os regressores de vendas internas,
vendas para outros estados, compras internas e compras para outros estados. Este ganho com o
nowcasting foi obtido tanto para os modelos com um ou multiplos regressores.

Para além desta introducdo, este trabalho apresenta, na se¢do 2, a metodologia utilizada
nos diferentes modelos descrita de maneira detalhada; na se¢ao 3, a base de dados, os testes de
raiz unitaria e quebras estruturais, as analises empiricas e os testes de Model Confidence Set. Por

fim, na secdo 4, sdo feitas as conclusdes e as consideracdes finais.

De maneira geral o ICMS nao considera servi¢os em sua base de cdlculo, razao pela qual a variavel servi¢co nao
foi considerada na composi¢do do modelo. A obtencdo dessa varidvel de uma fonte externa (municipios), ndo
atendia o quesito de celeridade na obten¢do dessas informacgdes buscado nesse trabalho. Além disso, a varidvel
servico acaba sendo considerada implicitamente quando levamos em consideragio o fator autoregressivo do PIB
nos modelos, ji que o servico € uma das varidveis que compde o PIB.
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2 METODOLOGIA

Neste topico € desenvolvido o modelo MIDAS classico com suas derivagdes, com
destaque para as duas inovagdes desenvolvidas ao longo desse trabalho, que sdao: o MIDAS-
Rolling Regression que trabalha com sub-amostras (regressao por janelas) para uma regressao de

minimos quadrados e 0 Modelo MIDAS-Recursive Regression.

2.1 ABORDAGEM MIDAS e UMIDAS

Nos dois préximos topicos deste trabalho sao explanados os modelos MIDAS e UMIDAS,

considerados as abordagens tradicionais desenvolvidas por Ghysels et al. (2004).

2.1.1 Midas Basico

Ghysels et al. (2004,2007) proporam uma nova classe de modelos denominada MIDAS
(Mixed Data Sampling), que permite que varidveis dependentes e independentes sejam relacio-
nadas em diferentes frequéncias. Nesse modelo, as varidveis explicativas sdo ponderadas por
fun¢des que utilizam um pequeno nimero de parametros para serem estimados, isso garante uma
maior flexibilidade ao modelo (ZUANAZZI; ZIEGELMANN, 2014; GALVAO; CLEMENTS,
2008).

Segundo Mariano e Ozmucur (2020), as fun¢des parcimoniosas mais utilizadas que
garantem essa flexibilidade sdo as funcdes exponencial de almon, exponencial beta, Step Function
(cujos pesos sdo iguais para as defasagens do mesmo trimestre), almon exponencial e Irrestritos.

E adotada neste trabalho a notacio de Galvio e Clements (2008) para a regressio MIDAS

com uma varidvel explicativa e h passos a frente para previsao, sendo dada por

e = Bo + B1B(LY™:0)z\™) + ¢, 2.1)

onde B(L'™;0) = 31 b(k; §) L*=D/™ sendo L¥/™z(™) = xir_"l)_s/m. Nesse modelo, b(j; 6)
representa uma fung@o parcimoniosa de pesos, sendo f o vetor de parAmetros dessa fungao.
Logo, o indice ¢ apresentado refere-se a unidade de tempo bdsico da varidvel de baixa frequéncia
(varidvel resposta), sendo m o nimero de observagdes em ¢. B(L'/™) é um polindmio de grau
K, sendo K o ntimero de defasagens de xgm) que impactam na previsdo da varidvel resposta ().
Ja os parametros fy, $1 e 0 s@o estimados por minimos quadrados nao lineares, ¢; € um ruido
branco (ZUANAZZI; ZIEGELMANN, 2014).

Para melhor compreensao da equagao 2.1, suponha que tenhamos os dados do PIB
trimestral do Rio Grande do Sul e as varidveis explicativas tenham frequéncia mensal, entdao

temos m = 3, e que o nimero de defasagens de nosso modelo seja de quatro meses, logo k£ = 4.
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Caso a previsdo seja um passo a frente, tomamos que h = 1. Neste caso, a equagdo 2.1 pode ser

expressa como

e = Bo+ BLBLY0)a) + €. 2.2)

Desse modo, temos que B(LY/3:60) = S>4_ b(k; 0)LUt—1/3 ¢ L/32) — x(3)1_8/3 e

t_
como resultado encontramos

v = Bo+ Bulb(L;0)zY) +b(20)a” 5 +b(3:0)xt” s+ 04020+, (23)

podemos interpretar a equacdo 2.3 da seguinte forma, se nosso objetivo € a previsdao do PIB do 2°
trimestre de 2021 e temos informacdes até marco/2021, entdo xgi)l representa o0 més de marcgo de
2021, x@kl /3 ¢ fevereiro de 2021,:1:@172 /3 ¢ janeiro de 2021 e, por ultimo, como temos quatro
defasagens, x,@Q ¢ dezembro de 2020.

A parametrizagio dos coeficientes de defasagens B(L'/™; §) em uma fungio polinomial
parcimoniosa € uma das principais caracteristicas da regressao MIDAS. Ghysel et al. (2007)
detalham vdrias alternativas para especificacao deste polindmio, sendo a fun¢ao de defasagens
exponencias de almon, introduzida por Almon (1965), a mais comum, a qual € representada por

eelk’-i-...-i-@Qk’Q
b(k;0) =

Z;{;{ﬂ ef1k+..+0Qk?’ (24)

onde ela é a escolha mais comum para especificagio do polindmio B(L'/™; 6), ji que com apenas
dois parametros (¢; e 65, quando () = 2) € possivel obter diversos formatos para o vetor de
peso das defasagens, ndo impactando negativamente o nimero de graus de liberdade do modelo.
Dependendo dos valores dos parametros escolhidos, € possivel obter uma queda mais acentuada
ou lenta dos pesos conforme as defasagens aumentam (ZUANAZZI; ZIEGELMANN, 2014;
GUERIN; MARCELLINO, 2013).

2.1.2 Midas autoregressivo: AR - MIDAS

Segundo Ghysels et al. (2007), Galvao e Clement (2008, 2009) e Zuanazzi e Ziegel-
mann (2014), modelos de previsao do crescimento do PIB geralmente possuem um componente
autorregressivo junto com suas varidveis explicativas, mas a simples inclusdo de uma defasagem
trimestral ao modelo, por exemplo a 3;_1, ndo € adequada para um modelo de previsdo, ja que o

modelo ficaria com a seguinte estrutura:

Y = Bo + Ay + 513([/1/3; 9)$§i)1 + €, (2.5)

portanto, essa equacdo, a 2.5, nao € a mais adequada, visto, também, que o modelo poderia ser

reescrito da seguinte forma
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e = Bo(1 = N1+ Bi(1 = N)IBLY3 )2, + ¢, (2.6)

em que ¢ = (1 — AL)"'¢,. E evidente que o polinomial em xg)l € produto de um polino-

mial em L'/ e um polinomial em L, >_ M L7, que gera uma resposta "sazonal"de y para %),
independentemente de (%) apresentar um padrdo de sazonalidade.
Uma solugao simples apresentada por Galvao e Clements (2008) foi a introdu¢ao de um

fator comum para eliminar o padrao de sazonalidade, de tal forma que:

e = Bo + M1 + BiB(LY3:0)(1 — ML)z, + €. 2.7)

Um modelo para vérias defasagens seria dado por

s = Bo+ Mp—n + BLB(LY™ 0)(1 — ALM2!™) + ¢, (2.8)

2.1.3 Modelo ar-midas com multiplo regressores

Modelos preditivos com apenas um regressor geram desconfiangas em seus resultados,
enquanto modelos com multiplos regressores apresentam, em geral, melhores resultados pre-
ditivos. O modelo MIDAS, especificado na equacdo 2.1, possui a vantagem de que a inclusdo
de miltiplos regressores nio aumenta o niimero de pardmetros a serem estimados (GALVAO;
CLEMENTS, 2008).

O modelo M-MIDAS-AR, que combina a informacao de multiplos regressores para h

passos a frente da previsdao do PIB, pode ser escrito da seguinte forma:

Y = Bo+ M+ D BBLY™0,)(1 — ALM 2}, + &, (2.9)
=1

nesta equacao os regressores sao indexados por ¢ € m = 3 (pois estd sendo analisado o PIB
trimestral gatcho). Cada varidvel explicativa deste modelo exige apenas a estima¢do de apenas
dois pardmetros para suas estruturas de defasagens (6;) e um pardmetro apenas para ponderar seu
impacto no PIB gatcho (5;). Como o nimero de pardmetros exigidos para estimagio € pequeno,
com a inclusdo de regressores adicionais, pode-se admitir, previamente, que o modelo MIDAS
possui uma melhor performance preditiva quando comparado a outros modelos que consideram
as defasagens de maneiras individual, visto que estas sdo consideradas individualmente, o que
leva a inclusdo de um grande nimero de parametros para acomodar as varidveis explicativas
dentro do modelo (GALVAO; CLEMENTS, 2008, 2009).

2.1.4 Unconstrained MIDAS:UMIDAS

Conforme Zuanazzi e Ziegelmann (2014), o modelo UMIDAS é um alternativa a apli-

cacdo MIDAS, pois, além de levar em consideracao todas as informacdes de xt(m) para prever
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Y, ele ndo restringe que os pesos para as defasagens do regressor estejam ligados a uma fungdo
polinomial, que pode ser flexivel o suficiente para representar os verdadeiros pesos gerados
pelos dados aleatdrios. Um dos prejuizos desse modelo, todavia, € a proliferacdo do ntimeros de
parametros para os regressores, o que acaba diminuindo o nimero de graus de liberdade para
estimagdo do modelo, principalmente quando a diferenca nas frequéncias de (™ e y, é elevada,
ou seja, m € grande.

Foroni et al. (2011) aplicou a regressdo unconstrained mixed data sampling (UMI-
DAS) para previsoes de crescimento do PIB dos EUA e identificou que este modelo apresentou
melhores resultados que o MIDAS. Entretanto, isso acontece apenas se ndo houver uma maior
parametrizacdo dos regressores, gerada por dados com maior frequéncia e com amostragem
muito grande, isto €, apenas se eles nao forem muito parametrizados e, em particular, apenas,
também, se as diferencas nas frequéncias de amostragem ndo forem muito elevadas.

Adotando a notagao de Foroni et al. (), o modelo U-MIDAS pode ser escrito como:

(k

K
- (m
ye=Po+ Y Bl o™ + e, (2.10)
k=1

nesta equacdo temos que cada parametro € alocado para cada observacao de xﬁm) dentro de

cada periodo ¢, de maneira que as obervacdes de :pim)

nao tenham todas a mesma ponderacao,
dependendo de sua defasagem. Desse modo, serdo estimados K + 1 parametros para o modelo
com K de defasagens.

Uma derivacdo do U-MIDAS denominada AR-UMIDAS, representada de maneira mais
genérica, com a inclusdo do fator auto-regressivo como mais uma varidvel explicativa e com suas

defasagens, pode ser escrita da seguinte maneira:

D 1% K
k=1 (m
ye=DBo+ Y Ayeat DY ABurl w2l +e (2.11)
d=1

v=1 k=1
Assim, nota-se que V' é o nimero de varidveis independentes no modelo e \; é o parAmetro

autorregressivo da d-ésima defasagem da varidvel dependente ;.

2.2 ESTIMACAO

Ghysels et al. (2004) demonstrou o modelo MIDAS pode ser por estimado por médximo
verossimilhanca (MLE), por minimos quadrados nao lineares (MQNL), pelo métodos dos mo-
mentos ndo generalizados (MMG), sendo o MQNL um método de estimagdo consistente para o
padrao MIDAS (GALVAO;CLEMENTS, 2008). Neste trabalho serd utilizado o MQNL e também

serdo utilizados os seguintes algoritmos para otimizacdo numérica dos parametros: algoritmo de
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Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (BFSG) e nlm !.

Para estimar o modelo AR-MIDAS (equacgao 2.8), € utilizado o algoritmo proposto por
Galvio e Clements (2008): primeiro, serd tomado o residuo (¢;) do modelo MIDAS e, entéo,
serd estimado um valor inicial para A (chamado de \g) de A\ = (D é_1) "' D  €:6:_1. Depois
serd construida a seguinte equagio y* = 4 — Ao¥i_q € x;*f’;ﬂ = mig_)h - j\oxﬁ)h_ 4> obtendo, por

conseguinte, o estimador 01, pela aplicacdo do MQNL para:

i = B+ BoB(LY? 0)27®) + ¢, (2.12)

obtém-se, dessa forma, um novo valor para A, A a partir dos residuos da equacao 3.12. Assim,
usando os valores obtidos de \; e #; como valores iniciais e por meio dos algoritmos de otimizacao
(BSFG e nlm), serao obtidos os estimadores e é que tendem a minimizar a soma dos quadrados
dos residuos.

Ja para os modelos UMIDAS, segundo Ghysels (2020), tem-se a seguinte representacao:

K
ye=Po+ Y bismi + €. (2.13)
=0

Nela temos k + 2 pardmetros irrestritos (3, (5o, bo, b1, b2...bx)" a serem estimados na
funcdo de regressao. Eles, ademais, podem — sob a lineariedade da func¢do de regressdo do vetor

de parametros — ser estimados pelo método de minimos quadrados ordindrios (OLS)

N

k 2 T T
Bu = argming, sy, Y (W= fo = Y bisy-i) = Q_ Tuwhn) ' Y wsoyes (2.14)
t =0 t=1 t=1
onde Ts(t) = (1, Ts(t)—1, ....Is(t)_k).

2.3 REGRESSORES VARIANTES NO TEMPO

Neste trabalho sdo introduzidos dois novos métodos derivados da abordagem MIDAS e
AR-MIDAS, denominados MIDAS-Rolling Regression € MIDAS-Recursive regresison, que sao
modelos que trabalham com paradmetros variantes ao longo do tempo. A primeira trabalha com

regressao por janelas; a segunda, com regressao recursiva.

2.3.1 Matriz de covariaveis

Para esses dois novos modelos, € necessdria a criagdo de uma matriz de covaridveis. Por
isso, sdo tomados como ponto de partida os relevantes trabalhos de Guerin e Marcelino (2013)

e Marsilli (2014), que desenvolveram, respectivamente, as abordagens MS-MIDAS (Markov

' Esses sdo os dois algoritimos de otimizacio numérica disponiveis para utilizagio pelo pacote midasrs, desenvol-

vido por Kvedaras e Balevicius (2021), que serd a base deste trabalho
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Switching Midas) e MIDAS-LASSO. Esses autores tratam a abordagem midas como um modelo
de Regressao Linear padrdo que possui um nucleo nio-linear (fungdo parcimoniosa de defasagens),
que possibilita agregar com alto grau de flexibilidade as varidveis explicativas de maior frequéncia
e suas defasagens — isso em um vetor de varidveis explicativas na mesma frequéncia da varidvel
resposta. Ambos trabalhos fizeram a estimagdo dos parametros 6; da funcdo de defasagens
de almon conforme a abordagens tradicionais desenvolvidas nos trabalhos de Ghysels et al.
(2005,2004), que ja foram tratados aqui, no tépico 2.2, com o parametro #; mantido fixo e, a
partir disso, sabe-se que buscaram melhorar a performance do modelo por meio de mudancgas na
estimativa dos parametros [;.

Deste modo, em um primeiro momento, sdo estimados os parametros ¢; da regressao
midas, para depois os substituir na fun¢do exponencial de almon (equagdo 2.4) e obter os
coeficientes de cada uma das defasagens. Em um segundo momento, para obter a matriz de
covaridveis de baixa frequéncia X (z, 6;), é realizada a multiplica¢do da matriz de regressores
de alta frequéncia (com suas defasagens) pelo vetor dos coeficientes das defasagens obtidos por

meio da funcdo de defasagens de almon, de forma que se tem

ZElf’ll e ZL‘IICZ b(k?l, 61, 92)
X(z,0)=| 1 - x : , (2.15)
xl%],-l o x]'lcj,bn (nak) b(kn? 017 62) kxl

e, por conseguinte, tem-se

2w b(kY, 01, 02) + ...+ 2 % b(K™, 01, 0,)

X(z,0) = . (2.16)

|2y % (K, 01, 02) + .. + 2T, = b(E", 01, 62) | (ne1)

Assim, a primeira matriz a direita da equagdo acima representa a matriz de varidveis
explicativas de alta frequéncia de dimensdes n X k, n é o nimero de observacdes e k € o nlimero
de defasagens. Ademais, o segundo vetor a direita € os coeficientes de defasagens, obtidos por
meio da equacdo 2.4, de dimensdes £ x 1.

ApOs essa transformagao, a fim de que se encontre a estimacdo do crescimento trimestral
do PIB do Rio Grande do Sul, tem-se a seguinte equacdo, que € utilizada para desenvolver a

regressao recursiva e a regressao por janelas:

Yr = Bog + BinX(2,0;); + €. (2.17)



20

2.3.2 Regressao por janela

As regressodes por janelas usam a regressao linear, mas permitem que o conjunto de
dados usado mude ao longo do tempo, ja que sempre sdo realizadas regressdes com subamostras
(ou janelas). Dessa forma, tal flexibilidade temporal garante melhores respostas em periodos de
intensas instabilidades.

Cai e Juhl (2021) estudaram modelos de persisténcias da inflacio mensal dos Estados
Unidos no periodo de fevereiro de 1947 até maio de 2020, por meio de modelos de regressao
lineares, e adoram a regressao por janelas para reduzir o viés dos parametros. Em Rubio-Herro e
Wang (2021), eles desenvolveram um modelo linear reflexivel, por meio de regressao por janelas,
para acompanhar e monitorar os casos de infecc¢do, internagdo, recuperacdo e mortes no Estado
de Minessota, encontrando resultados consisitentes com as mudangas na politica governamental,
com a adocao de medidas de distanciamento e protecao individual, e com a melhoria da capacidade
dos servigos de sauide, sistema para lutar contra esse novo virus (covid-19).

Sao chamados, neste trabalho, de M-MIDAS-ROLL os modelos em que houve a re-
gressao por janelas realizada a partir da equacdo 2.17 e com multiplos regressores, e de AR-M-
MIDAS-ROLL os modelos em que houve a regressao por janelas realizada a partir da equagao
2.17, com multiplos regressores € um componente autorregressivo.

Para desenvolver os modelos M-MIDAS-ROLL e AR-M-MIDAS-ROLL, € usada como
base a metodologia adotada por Nakajima ez al. (2011), em que, para que ocorra a regressao por
janelas, repete-se uma regressao de minimos quadrados lineares comuns, mas adotando uma
janela que altera seus pontos fixos de comeco e fim ao longo de toda a amostra. Dessa forma,

tomando como base a equagao 2.17 para obtermos o modelo M-MIDAS-ROLL, tem-se, entao:

Ye = By X (2, 0;)y(n) + €xny, (2.18)

portanto, y é o PIB taxa de crescimento do Rio Grande do Sul, X(z,0;);(h) é a matriz de
covariaveis estimadas em 2.15 e 2.16, ﬁ@t(h) ¢ o pardmetro e €;(h) é o termo de erro e, além disso,
h=1,...,n. Como estamos tratando de modelos com pardmetros variantes no tempo, 10go 3; y(n)
sofre alteracdes conforme a janela (ou intervalo de observacodes) que esta sendo utilizada. A

estimacdo do pardmetro f3; 4,) € obtido por meio de:

Bipny = ming, Z(yt — Biam X (2, 0:)eny)? (2.19)

por conseguinte, n € o nimero de regressoes € parametros possiveis de se obter para um nimero
total de observagdes, que € chamado de /V, e o tamanho da janela serd dado por w. Nesse sentido,
d € o conjunto de obervacdes que ficaram fora da janela, entdo n pode ser obtido por meio da

seguinte equacao:
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n= [%} 41 (2.20)

Na maioria dos casos, as regressdes por janelas sdo conduzidas aumentando os pontos
de comego e fim das subamostras, mantendo suas janelas fixas. Desse modo, temos que t(h)
€ [h, h + w — 1]. Por exemplo, considerando que o niimero total de observagdes seja de 500 e
colocando uma janela de tamanho 100, a regressao seria feita inicialmente usando os periodos de
1 a 100, seguidos de 2-201, 3-102,..., até 401-500. O nimero total de regressdes realizados para
cada parametro seria de um total de 401. Desse modo, € possivel obter parametros variantes no
tempo.

Segundo Su e Hwang (2009), os parametros de uma regressao por janela dependem, de
maneira geral, do intervalo de cada regressao e do tamanho da janela. Quanto o maior intervalo
utilizado, mais ampla deve ser a mudanca nos pardmetros ao longo da regressio. E recomendado
que pequenos intervalos — por exemplo, um — sejam escolhidos de acordo com a habilidade de
processamento do seu computador. Ja para os tamanhos da janela, com uma janela menor, mais
detalhado serd o movimento de mudanga dos parametros ao longo do tempo, embora a variancia
do parametro seja maior.

Para obtermos o modelo AR-M-MIDAS-ROLL, combinamos a equagdo 2.9 e 2.17 para

inclusdo do termo autorregressivo:

Ye = N—h + Bign) X (2, 0:)e(n) + €xn)- (2.21)
Neste trabalho, sdo utilizadas as janelas que t€ém sempre o menor RFSME para os
periodos de previsdo fora da amostra. Nos testes empiricos as janelas utilizadas foram de 30

meses para varidaveis de alta frequéncia ou 10 meses para as varidveis de baixa frequéncia.

2.3.3 Regressao recursiva

Os minimos quadrados recursivos s@o um algoritmo de filtro adaptativo que recursiva-
mente encontra os coeficientes que minimizam uma fun¢do de custo de minimo quadrado linear
ponderada em relacdo aos sinais de entrada. Em Silveira e Pereira Junior (2021), foi desenvolvido
um algoritmo de minimos quadrados recursivos para acompanhar e estudar o grau de infecciosi-
dade dos individuos afetados pela COVID-19, considerando os impactos causados ao longo da
pandemia em oito paises diferentes: Argentina, Bélgica, Brasil, Alemanha, Itdlia, Nova Zelandia,
Espanha e Estados Unidos. A partir disso, concluiu-se que os modelos de Minimos Quadrados
Recursivos performaram melhor do que os modelos de Minimos Quadrados Ordindrios, ja que
o processamento recursivo ou sequencial desses exige menos memoria em uma Unica etapa de
interagdo, possibilitando capturar a dindmica de sistemas ndo-lineares e variantes no tempo.

Sao chamados, neste trabalho, de M-MIDAS-REC os modelos em que houve a regressao

recursiva, realizada a partir da equacao 2.17 e com multiplos regressores, € de AR-M-MIDAS-
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REC os modelos em que houve a regressdo recursiva, realizada a partir da combinacao da equacao
2.9 e 2.17, com multiplos regressores € um componente autorregressivo.

Para os modelos de regressao recursiva, € adotada a metodolgia de Coelho (2004) e
Rocha () para a construcao do estimador de minimos quadrados recursivos a partir da equagdo
2.17 para obtermos os modelos M-MIDAS-REC, e a combinagdo da 2.9 e 2.17 para obtermos o
modelo AR-M-MIDAS-REC, respectivamente, tendo como intuito comparar a estimativa baseada
nas medidas num determinado instante de tempo que varia de 1 até n, com as estimativas baseadas
nas médias nos instantes de 1 até n + 1. Essa metodologia permite que o estimador do pardmetro
£ da equagdo 2.17 se adapte em tempo real, a medida em que as séries sofram mudancgas (ou a
economia apresente mudangas).

Tomemos que /3 seja obtido por meio da seguinte expressao:

Bn = [X(2,0:)" X (2,0,)0] " X (,0,)n Y, (2.22)

dispondo de uma nova observacao (z,;, Yn+1), € possivel derivar (3,,,1, por meio da atualizacdo
de f3,,, partindo das n+ 1 observacdes. Quando adicionamos uma nova observagao(x,, 11, ¥,+1) a0
conjunto de dados, a matriz X tem uma nova linha, o vetor Y uma nova componente, € podemos

escrever da seguinte forma:

-1

T
anein X(L’,an X:L‘yezn Yn
Brt1 = ( (=:6) (.6 ) (. 6:) (2.23)
z(, 0;)ns1 2(,0;) g1 2(,0;) g1 Yn+1
Definindo Sy como
Sy = (XyXn), (2.24)

tem-se, portanto, que:

St = (X (2,07, X (2, 0:)ns1) = ((X(:p,@i)nTx(x,@i)n L)((fei)"] > (2.25)

simplificando, sabe-se que:

Sn+1 = X(.T, Qz)fX(:c, 02)11 + 513'(27, 67;)£+1£C($C, 9i>n+1; (226)

entao,

Y,
= X(, Hz‘)nTYn + (2, 0;)nt1Ynt1, (2.27)

(2, 0;)ns Yn+1

[X(a:,@i)n
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Subn = X (2,0,)" Vo, (2.28)
e, ainda:
X1 [ v
TyUi)n n
= Snﬁn + $(£If, 9i>n+la (229)
2(,0;) 41 Yn+1Yn+1 =
simplificando, tem-se 2.29,
= (Sn+1 — 2(2, 91’)£+137(957 0i)nv1) BN + (2, 05) ni1Ynt- (2.30)

Ao valer-se das igualdades 2.20, 2.21, 2.23, 2.24 e 2.25, pode-se escrever:

Bt =Sty (X(2,0:)0" Y + 2(2, 01)n41Yns1) = Sptr (SuBo + 2(2,0;)ns1Yns1) =
= 7:-{1-1 [(Sny1 — 2(z, 9i)1T+1$(xa 0i)nt1) B + (2, 05) ni1Yns1)] =

= Bn + Sy i1 (2, 008 12 (2, 01 B + Sy (2,050 1Yngs =

=B, + Sgill‘(l’, Qi)gH(yn—i-l) - X(X,0)nt15n)

Chega-se a seguinte formulacio recursiva:

Sn+1 = Sy +2(x, 91)%11’(357 0:i)n+1
Yot = Sp12(2,0;)nia
€ = UYn+1 — xn—l—lﬁn

Bn—i—l = 671 + Yn+1€

Conseguimos, desse modo, escrever (3,1, em fung¢do de 3, e da nova observacio
(Zna1,Yns1)- Nota-se, assim, que a inversdo da matriz S(n + 1) seria uma operagio custosa
a qual computacionalmente se pode utilizar o lema dado anteriormente para solucionar esse
problema. Ao designar-se 0 Designando S, ! = (X X,,)~! por V(n), através do lema de inversio

matricial de Sherman-Morrinson-Woodburry, obtém-se:

Vi1 = Vo = Vo (@, 0) i (1 + 22, )10 Vi 2(2,05)n10) 7" (2,050 Vi =
-V - an(flt,ei)n+1$($,gi)g+1v’n
- 'n 1+ZB((E,9¢)3;+1Vn+z(x70i)n+1

Chega-se, logo, ao seguinte sistema de equacoes:
( V(2,05 ) nr12(2,05) % Vi
VnJrl = Vn - T
1+x(a:,0i)n+1Vn+:c(x,9i)n+1
-1
Tn+1 = Sn+1f’5(1’> 0 )n+1
€ = Ynt+1 — Tn+10n

Bn-{—l - 677, + Yn4+1€
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O modelo para obtenc¢do do algoritmo de Regressdo Recursiva € um caso especial do
Filtro de Kalman sobre um modelo Estado-Espago descrito no conjunto de equacdes descrito no
espaco.

Por meio da solugdo do sistema, obtemos dois resultados importantes, V,,;1, que obtém

o resultado da fun¢do de ganho do estimador, e , também, o proprio parametro variante no tempo

dado por BnJrl = ﬁn + Yn+1€-

2.3.4 Regressores fixos no tempo

Para os regressores que ndo variam no tempo, utilizamos a denominagdo TRA, a fim
diferencia-los dos demais modelos. Esses, por sua vez, foram estimados por meio da regressao
MIDAS tradicional.

2.4 PREVISAO COM INFORMACOES DO TRIMESTRE CORRENTE

As previsoes do PIB sdo produzidas com frequéncia trimestral, sendo também realizadas
previsdes quando os dados mensais relativos aquele trimestre estdo disponiveis. Nos métodos
Midas, Ar-midas, Umidas, Ar-umidas, Midas rolling regression e Midas recursive regression,
consideramos quatro estimativas diferentes para as observacoes de xim) , conforme as informagoes
estdo disponiveis para os horizontes (h = 1,h = 2/3,h = 1/3 ¢ h = 0) dentro do respectivo
trimestre a ser previsto. Neste trabalho, chamamos de h = 1 o periodo em que sdo utilizadas
informacdes até o ultimo més do trimestre anterior ao que iremos fazer a previsdao. Além disso,
¢ em h = 2/3 quando utilizamos o primeiro més do trimestre em que estamos realizando a
previsdo. Quando falamos de h = 1/3, sdo utilizadas informagdes dos dois primeiros meses do
trimestre em que estamos realizando a previsdao. Em h = 0, estamos utilizando todos os meses
do trimestre em que estamos realizando a previsao.

A diferenca existente entre cada um dos horizontes se d4 na maneira em que a matriz
de regressores é constituida — por exemplo, quando falamos em h = 1/3, s@o utilizados dois
meses dentro do trimestre a ser previsto, sendo que o segundo més desse trimestre é considerado
a primeira defasagem, e o primeiro més desse trimestre € a segunda defasagem. Agora, quando
falamos em h = 0, o terceiro més do trimestre a ser previsto € considerado a primeira defasagem,
enquanto o segundo més do trimestre é considerado a segunda defasagem. Em suma, conforme
sdo acrescidas as informagdes (meses) do trimestre corrente, eles ocupam a primeira posicao na
matriz de regressores.

Os parametros dos modelos com regressores individuais ou multiplos sdo estimados
conforme cada uma das novas informagdes (meses) chegam para o trimestre em que € realizada a
previsdo para os métodos apresentados nas equacdes. Para defini¢do do nimero de defasagens

dos modelos individuais ou com multiplos regressores, foram escolhidos os de menores AIC e,
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além disso, os intervalos de defasagem considerados variam do minimo de 12 meses a0 maximo

de 23 meses.
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3 ANALISE EMPIRICA

Nos préximos tépicos deste trabalho sdo apresentados os testes de raiz unitdria, os
resultados para os modelos com um ou multiplos regressores, bem como o teste Model Confidence

Set.

3.1 TESTE DE RAIZ UNITARIA

As séries econdmicas utilizadas aqui sdo as vendas internas (venda_i), vendas para
outros estados (venda_o), exportagdo, compras internas (compras_i), compras de outros estados
(compra_o), importagio , arrecadacido de ICMS (IC'M S) no estado, valor adicionado (va) da
cadeia produtiva — que representa a diferenga entre as compras e vendas — e taxa de arrecadagdo
(taxa) — que se refere a arrecadacdo sobre as vendas. Todos esses valores (séries) sdo extraidos
do banco de dados da Receita Estadual do Rio Grande do Sul. A representacdo grafica das séries
temporais estdo disponiveis no Apéndice A deste trabalho.

Para a especificagdo dos modelos que sao analisados ao longo deste trabalho, faz-se
necessario, a principio, verificar a existéncia de raizes unitdrias e quebras estruturais. Para isso,
foram utilizados o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) com vérias defasagens, o o teste de
Phillips-Perron (PP) , Teste KPSS (Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin ) e o teste de Zivot e
Andrews para raizes unitdrias com quebras estruturais. A Tabela 01 apresenta os resultados dos
testes ADF, PP e KPSS, enquanto, na Tabela 02, h4 os resultados do teste de Zivot e Andrews.

No teste ADF, para o nivel de significancia de 5%, foi rejeitada a hipdtese nula de raiz
unitdria para as séries exportacao, ICMS e taxa. Para as demais séries, ndo foi rejeitada a hipdtese
nula de raiz unitaria. Nos testes PP, foi rejeitada a hipdtese nula de raiz unitéria para todas as
séries, sendo todas consideradas estaciondrias. No teste KPSS, a hip6tese nula de tendéncia

estaciondria foi rejeitada para todas as séries analisadas.

Tabela 1 — Teste de raiz unitaria

Testes de Raiz Unitaria
Teste de ADF (p-valor) TESTE PP (p-valor) TESTE KPSS (p-valor)

venda_i 0,08%* 0,01 %% 0,013
venda_o 0,33 0,01 %%* 0,01 %%*
exportacio 0,01 #** 0,01 *** 0,01 *%*
compra_i 0,79 0,01 %%:* 0,01 %3%*
compra_o 0,24 0,01 % 0,01 *%*
importacio 0,10%* 0,01 %% 0,01 3%
icms 0,01 %*%* 0,01 %%* 0,01%%*
va 0,29 0,01 %% 0,023
taxa 0,01 %% 0,01 %%* 0,04

Fonte: Elaboragdo prépria

Nota: 1) a hipotese nula (H) do teste ADF € que a série é ndo-estaciondria, e a hip6tese alternativa (H1)
€ que a série € estaciondria; II) para o teste PP, temos que Hy: a série € estaciondria, H;:a série é ndo- estaciondria;
IIT) Para o teste KPSS Hj: a série € estaciondria em torno de uma tendéncia deterministica, H;: possui raiz unitdria;
IV) Rejeita a 1% (**%*), a 5% (**) ou a 10% (*)
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Analise dos graficos contantes no apéndice A deste trabalho, demonstram quebras
estruturais nos seus graficos, pelo fato da natureza de nossas séries temporais serem economicas
e e financeiras, elas estio sujeitas a possibilidade de quebras estruturais e, € por conta disso, que
o poder dos testes explicativo de raiz unitdria pode ser prejudicado. Ademais, na presenca de
quebras estruturais, os testes ADF, PP e KPSS sao viesados em relacdo a estacionariedade ou
ndo das séries (MARGARIDO, 2001; MORAIS; PORTUGAL, 2007; MATTOS, 2018). Dessa
forma, a metodologia desenvolvida por Zivot-Andrews (1992), para o teste de raiz unitéria, supera
essa deficiéncia, levando em consideragdo a existéncia de quebra estrutural na identificacdo da
tendéncia estaciondria das séries (ZHOUE PENG, 2020).

As estatisticas calculadas para os testes de Zivot e Andrews (com "tendéncia", "cons-
tante"e "tendéncia e constante") rejeitaram a hipétese nula de presenca de raiz unitaria a 5% de

significancia para todas as séries analisadas.

Tabela 2 — Teste de Raiz Unitdria com Quebras Estruturais de Zivot ¢ Andrews (1992)

Série Drift Trend Both
venda_i -6,99%** @ 23%**k G GEFFH
venda_o -6,64%%* -5,12%* -6,59%%*
exportacio  -6,68%**  -632%** 6 OE8F**
compra_i -10,27%%% 7 JLEEE _](), 54%%*
compra_o -6,26%**  _,]5%**  _G §]F**
importacdo -8, 29%%* 8 5%*k* g 53k
taxa -12,81%%% .9 p4**k 13 5%k
va -6, 71%¥%k 7 p4EEEk R ()GH**
icms -11,49%%%  _1Q,78%*** _]2 25%**

Fonte: Elaboracao prépria
Nota: Rejeita a 1% (***), a 5% (¥**) ou a 10% (*)

Diante do exposto, as séries vendas internas, vendas para outros estados, exportacao,
compras internas, compras de outros estados, importagdo, arrecadag¢do de ICMS, valor adicionado
e taxa de arrecadagdo foram trabalhadas em nivel. Todas as séries foram trabalhadas em sua

forma logaritmica, com excecao da taxa de arrecadag@o que estd em porcentagem.

Tabela 3 — Séries temporais

SERIES TEMPORAIS | UTILIZACAO
venda_i Em nivel I(0)
vendas_o Em nivel 1(0)
exportacao Em nivel I1(0)
Compra_i Em nivel 1(0)
compra_o Em nivel I1(0)
importacao Em nivel I(0)
va Em nivel 1(0)
ICMS Em nivel 1(0)
taxa Em nivel 1(0)

Fonte: Elaboracio prépria
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Em relacdo a correlaco entre as varidveis escolhidas, temos que elas todas elas possuem
autocorrelacdo positiva, com excecdo da série taxa de arrecadacdo. A série valor adicionado,
embora positiva, tem uma baixa correlagdo (ou nula) em relacio as demais varidveis. As maiores
correlagdes estdo entre as varidveis vendas internas e compras de outros estados, que apresentou
um grau de correlacdo de 0,95 e vendas para outros estados com compras de outros estados, com

um grau de correlagdo de 0,95. Maiores detalhes estdo no apéndice B deste trabalho.

3.2  MODELOS INDIVIDUAIS

Os resultados empiricos para as equagdes (2.1), (2.2), (2.10), (2.11) com frequéncias
de trés meses e previsdo um passo a frente (h+1), com, além disso, um regressor individual e,
também, com os testes de now e forecasting foram calculados para os horizontes h = 1, 2/3,
1/3 e 0. Para isso € utilizado o Pacote Midassr (Packages *midasr’) no software estatistico R,
desenvolvidos por Kvedaras e Balevicius (2021), que permite a estimagao, sele¢do e revisao do
modelo para uma regressao MIDAS.

Cada um dos nove regressores € utilizado individualmente para as diferentes equacdes
acima citadas. As Tabelas 04 e 05 apresentam, em sua primeira coluna, o RMSFE de cada um
dos regressores; na segunda coluna, temos a razao entre 0o RMSFE, encontrado em cada regressor,
e o RMSFE do benchmark ARMA; j4, na terceira coluna, temos os resultados dos valores-p do
teste de Dielbold-Mariano (DM)!. Os resultados das estimacgdes 6; da fun¢do parcimoniosa de
defasagens (equacgdo 2.4) ndo sao apresentadas no trabalho porque, a principio, eles ndo t€ém
nenhuma interpretacdo econdmica, embora possuam grande importancia, pois determinam a
forma da fun¢@o parcimoniosa de defasagens dada por B(k; ) e geram desdobramentos em sua
interpretacao econdmica.

E importante destacar que os resultados para todos os modelos individuais foram bastante
impactados nos I/, [1] e IV trimestres de 2020. Em virtude da crise sanitdria causada pela
Covid-19, esse impacto negativo nos resultados gerais foi resultado da incapacidade das séries
temporais de conseguirem captar com antecedéncia momentos disruptivos na economia. Nesse
sentido, esse fendmeno foi estudado por Bernanke (2018) na Crise do Sub-Prime Americana de
2008. Em seu trabalho, ele testou a capacidade de mais 75 séries temporais, divididas em quatro
grandes grupos — ("housing and mortgage", "short-term funding", "non-morgage-credit", "Bank
solvency") —, de antecipar o colapso do sistema financeiro. Com isso, Bernanke concluiu que
37 delas tiveram resultados satisfatérios. Neste trabalho, os regressores vendas internas, vendas
para outros estados, compras internas e compras para outros estados foram os que apresentaram
o melhor desempenho de now e forecasting durante o periodo da pandemia.

De maneira geral, todos os regressores apresentam bons resultados preditivos quando
analisados individualmente. Dos 136 RMSFE obtidos por via dos métodos MIDAS, AR-MIDAS,

1

Os testes DM foram considerados significantes para o nivel de 10%
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UMIDAS e AR-UMIDAS, com os quatro horizontes estudados, apenas 8 (5,5%) t€ém desempenho
inferior ao Benchmark ARMA. Esses resultados abaixo do benchmark ocorreram somente para
os modelos UMIDAS e AR-UMIDAS com os regressores ICMS e taxa. Embora haja essa
superioridade em relacio ao ARMA, quando adotamos o teste DM para determinar se esses
métodos tém a mesma acurdcia nas predi¢des, somente em quatro resultados temos a rejei¢ao da
hipétese nula de que eles possuem a mesma acurdcia preditiva, para um nivel de significancia de
10%.

Em relacdo ao MIDAS e ao AR-MIDAS, os dois métodos com melhores resultados, eles
ndo apresentam diferencas significativas de performance. Para h = 1, temos que 2/3 dos resultados
sdo melhores para o método AR-MIDAS. J4, para o horizonte h = 2/3, temos que o modelo MIDAS
teve menor RMSFE em 55,5% dos resultados. Em h = 1/3, temos uma melhor performance para o
modelo MIDAS. Por fim, no horizonte h = 0, temos que 55,5% dos menores RMSFE sado obtidos
no modelo AR-MIDAS. Nos préximos pardgrafos, iremos tratar dos regressores individualmente.

Para a varidvel “vendas internas” temos os melhores desempenhos para as abordagens
MIDAS em geral, sendo o AR-MIDAS o de melhor desempenho. O AR-MIDAS também foi o
unico modelo que apresentou ganhos na predi¢do conforme foram acrescentadas as informagdes
dos meses dos trimestres correntes, uma melhora de 11%. Em relacdo ao teste DM, ndo sdo
encontrados nenhum resultado em que se rejeita a hipétese nula, ao nivel de significancia de
10%, que as séries possuam a mesma acurdcia ou desempenho preditivo.

Em relagdo a varidvel de vendas para outros estados, tem-se que o melhor desempenho
€ para o modelo MIDAS em todos os horizontes de tempo, com uma dnica exce¢ao em h=0 no
modelo AR-MIDAS. Aquele, além de ter sido o Gnico modelo que apresenta ganhos conforme
sdo acrescentados meses ao longo dos trimestres correntes, tem seu ganho de predi¢do na ordem
de 8,3%. Por fim, os modelos UMIDAS e AR-UMIDAS nao apresentam resultados econdmicos
relevantes. Para o teste de DM, nenhuma das séries apresenta resultados significativos, isto é,
ndo € rejeitada a hipétese nula de que os modelos possuem a mesma performance preditiva.

Sobre as transagdes com o exterior, tanto exportagdes quanto importacgdes, os valores
encontrados ndo apresentam grande relevancia em termos de resultados, nem tdo pouco foi
encontrado uma interpretacdo econdomica importante para nenhum dos modelos, ou seja, o nicleo
ndo-linear, fungcao exponencial de almon, ndo se comportou de maneira l6gica, dando um peso
expressivo para periodos distantes dos meses atuais analisados (grande peso ao passado distantes
ou defasagens), consequentemente ndao houve ganhos de nowcasting . O teste DM também nao

demostra diferencgas entre eles.
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Tabela 4 — Um regressor - resultados A

AR-MIDAS MIDAS
Séries horizonte RMSFE Razao Arma Teste DM RMSFE (%) Razao Arma Teste DM
vendas-i h=1 6,610 0,832 0,262 6,950 0,875 0,289
h=2/3 6,130 0,772 0,251 6,390 0,805 0,229
h=1/3 6,160 0,776 0,258 6,420 0,809 0,240
h=0 5,890 0,742 0,173 6,450 0,812 0,245

horizonte RMSFE (%) Razao Arma Teste DM RMSFE (%) Razao Arma Teste DM

vendas-o h=1 6,820 0,859 0,130 6,950 0,875 0,240
h=2/3 6,680 0,841 0,127 6,930 0,873 0,239
h=1/3 6,760 0,851 0,128 6,890 0,868 0,221
h=0 5,860 0,738 0,152 6,370 0,802 0,170

horizonte RMSFE (%) Razao Arma Teste DM RMSFE (%) Razao Arma Teste DM

vendas-e h=1 7,630 0,961 0,328 7,140 0,899 0,270
h=2/3 7,540 0,950 0,366 7,262 0,915 0,332
h=1/3 7,800 0,982 0,452 7,210 0,908 0,305
h=0 7,710 0,971 0,498 7,170 0,903 0,270

horizonte RMSFE (%) Razao Arma Teste DM RMSFE (%) Razao Arma Teste DM

compra-i h=1 7,760 0,977 0,369 7,162 0,902 0,316
h=2/3 7,680 0,967 0,266 7,182 0,905 0,310
h=1/3 7,649 0,963 0,238 7,181 0,904 0,275
h=0 7,555 0,952 0,305 7,268 0,915 0,316

horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste DM RMSFE (%) Razio Arma Teste DM

compra-o h=1 7,050 0,888 0,043* 7,074 0,891 0,269
h=2/3 6,640 0,836 0,100%* 6,410 0,807 0,113
h=1/3 6,590 0,830 0,096* 6,422 0,809 0,120
h=0 6,546 0,824 0,100* 6,648 0,837 0,152

horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste DM RMSFE (%) Razio Arma Teste DM

compra-e h=1 7,660 0,965 0,380 6,910 0,870 0,192
h=2/3 7,070 0,890 0,268 7,140 0,899 0,332
h=1/3 7,252 0,913 0,153 6,870 0,865 0,183
h=0 7,120 0,897 0,145 6,750 0,846 0,153

horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste DM RMSFE (%) Razio Arma Teste DM

va h=1 7,482 0,942 0,176 7,370 0,928 0,361
h=2/3 ‘ 7,538 0,949 0,203 7,148 0,900 0,237
h=1/3 7,540 0,950 0,204 7,123 0,897 0,232
h=0 7,540 0,950 0,206 7,141 0,899 0,237

horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste DM RMSFE (%) Razdo Arma Teste DM

icms h=1 7,610 0,958 0,349 7,120 0,897 0,258
h=2/3 7,710 0,971 0,475 7,260 0,914 0,340
h=1/3 6,680 0,841 0,075* 7,280 0,917 0,349
h=0 6,890 0,868 0,114 7,210 0,908 0,304

horizonte RMSFE (%) RazaoArma Teste DM RMSFE (%) Razao Arma Teste DM

taxa h=1 7,550 0,951 0,196 7,100 0,894 0,230
h=2/3 7,550 0,951 0,200 7,090 0,894 0,210
h=1/3 7,540 0,950 0,210 7,120 0,897 0,234
h=0 7,500 0,945 0,186 7,130 0,897 0,240

Fonte: Elaboragao prépria

Nota: OS RMFSE foram calculados através dos erros de previsdo para 1,2/3, 1/3 e O passos a frente,
estimando novamente os pardmetros para cada nova observacdo da variacdo do PIB trimestral do Rio Grande do Sul.
Todos os regressores foram utilizadas em nivel e trabalhados individualmente. Estd destacado em asterisco os testes
de Dibold- Mariano significantes ao nivel de 10%



Tabela 5 — Um regressor - resultados B (continuacgao...)

UMIDAS AR-UMIDAS
Séries horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste Mariano RMSFE (%) Raziao Arma Teste Mariano
vendas-i h=1 6,580 0,829 0,214 6,573 0,828 0,211
h=2/3 6,550 0,825 0,345 6,600 0,831 0,352
h=1/3 6,800 0,856 0,457 6,810 0,858 0,453
h=0 6,470 0,815 0,382 6,579 0,829 0,405
horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste Mariano RMSFE (%) Raziao Arma Teste Mariano
vendas-o h=1 7,460 0,943 0,625 7,321 0,922 0,512
h=2/3 6,430 0,810 0,123 6,570 0,827 0,141
h=1/3 6,470 0,815 0,135 6,690 0,843 0,159
h=0 6,630 0,835 0,162 6,938 0,874 0,212
horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste Mariano RMSFE (%) Raziao Arma Teste Mariano
vendas-e h=1 7,290 0,918 0,383 7,460 0,940 0,529
h=2/3 7,320 0,922 0,424 7,476 0,942 0,559
h=1/3 7,310 0,921 0,427 7,470 0,941 0,566
h=0 7,380 0,929 0,502 7,570 0,953 0,669
horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste Mariano RMSFE (%) Razido Arma Teste Mariano
compra-i h=1 7,620 0,960 0,622 7,840 0,987 0,882
h=2/3 7,340 0,924 0,428 7,520 0,947 0,604
h=1/3 7,250 0,913 0,342 7,430 0,936 0,513
h=0 7,140 0,899 0,241 7,250 0,913 0,352
horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste Mariano RMSFE (%) Razido Arma Teste Mariano
compra-o h=1 7,463 0,940 0,561 7,644 0,963 0,709
h=2/3 6,452 0,816 0,197 6,930 0,872 0,312
h=1/3 6,810 0,858 0,288 7,250 0,913 0,463
h=0 7,288 0,918 0,424 7,686 0,968 0,736
horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste Mariano RMSFE (%) Razido Arma Teste Mariano
compra-e h=1 7,088 0,893 0,327 7,168 0,903 0,378
h=2/3 6,940 0,874 0,277 7,003 0,882 0,305
h=1/3 6,700 0,844 0,175 6,820 0,086 0,208
h=0 7,250 0,913 0,481 7,210 0,908 0,418
horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste Mariano RMSFE (%) Razido Arma Teste Mariano
va h=1 7,270 0,916 0,357 7,473 0,935 0,465
h=2/3 7,290 0,918 0,351 7,472 0,941 0,502
h=1/3 7,290 0,918 0,364 7,443 0,937 0,485
h=0 7,280 0,917 0,323 7,446 0,938 0,474
horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste Mariano RMSFE (%) Razido Arma Teste Mariano
icms h=1 8,750 1,102 0,682 9,084 11,441 0,559
h=2/3 7,690 0,914 0,867 8,061 1,015 0,942
h=1/3 7,830 0,986 0,942 8,133 1,024 0,905
h=0 8,030 1,011 0,946 8,321 1,048 0,774
horizonte RMSFE (%) Razio Arma Teste Mariano RMSFE (%) Razido Arma Teste Mariano
taxa h=1 9,040 1,139 0,539 9,230 1,037 0,472
h=2/3 9,040 0,928 0,604 7,141 0,899 0,535
h=1/3 7,080 0,892 0,340 7,462 0,940 0,571
h=0 7,270 0,916 0,325 \ 7,406 0,933 0,446
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Fonte: Elaboragao prépria

Nota: OS RMFSE foram calculados através dos erros de previsdo para 1,2/3, 1/3 e O passos a frente,
estimando novamente os pardmetros para cada nova observacdo da variacdo do PIB trimestral do Rio Grande do Sul.
Todos os regressores foram utilizadas em nivel e trabalhados individualmente. Estd destacado em asterisco os testes
de Dibold- Mariano significantes ao nivel de 10%

O regressor compras internas apresenta resultados relevantes para a interpretacao dos
modelos. O modelo MIDAS apresenta o menor RMSFE para os horizontes h=1, h=2/3 e h=1/3,

com exce¢do de h=0. Em relacdo ao nowcasting, o acréscimo de meses do trimestre dd ganhos
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preditivos de 2,5% no modelo AR-MIDAS, de 6,3% para o UMIDAS e 7,5% para AR-UMIDAS.
O teste DM desses modelos ndo rejeita a hipdtese nula de que eles possuem o mesmo desempenho
preditivo.

A varidvel compras de outros estados apresenta os menores RMSFE para os modelos
MIDAS e AR-MIDAS. No geral, os modelos UMIDAS e AR-UMIDAS ndo apresentam nenhum
resultado ou interpretacdo econdmica relevante. O modelo AR-MIDAS € o tinico que apresenta
ganhos preditivos de 7,2% conforme sdo realizados os testes de nowcasting, além disso, o teste
de DM rejeita a hip6tese nula de que os modelos possuem 0 mesmo desempenho preditivo para
os horizontesh=2/3e h=0.

Para os regressores valor adicionado, ICMS e taxa de arrecadacdo, temos que o modelo
MIDAS e AR-MIDAS tem um desempenho superior ao UMIDAS e AR-UMIDAS. Esses regres-
sores nao apresentaram ganhos com nowcasting em nenhum periodo . Além disso, os testes
de DM ndo encontram diferencas significativas no poder preditivo dos modelos em relagdo ao
Benchmark ARMA.

Os resultados empiricos obtidos neste trabalho estdo de acordo com os resultados obtidos
por Li et al. (2022), que aplicou a abordagem MIDAS para um periodo fora da amostra que incluia
a Pandemia do COVID-19, com resultados apenas satisfatérios para o MIDAS e AR-MIDAS.
Mesmo sendo impactado negativamente, os modelos MIDAS e a AR-MIDAS aqui estudados tém
desempenho superior ao Benchmark ARMA, bem como foram superior a abordagem UMIDAS
(UMIDAS e AR-UMIDAS) para todos os horizontes de tempo analisado. Ademais, houve ganhos
na predicdo conforme foram acrescentados os meses dos trimestres correntes. Todos esses
resultados sdo semelhantes aos encontrados nos trabalhos de Galvao e Clement (2008, 2009) e
Ghysels (2005, 2004).

Em relacdo ao nowcasting, para os horizontes h = 2/3, h = 1/3 e h = 0, hd reducéo do
RMSFE com o0 modelo AR-MIDAS para as séries vendas internas, compras internas € compras
de outros estados. Em se tratando do modelo MIDAS, nota-se que ele apresenta ganhos na
predicao para as séries vendas internas e vendas para outros estados — esses ganhos, ademais,
estdo em linha com os resultados de Mariano e Ozmucur (2020) e Ghysels ef al.(2021). A tnica
diferenca dos resultados aqui encontrados em relac@o aos resultados da literatura € que o modelo
MIDAS tem melhor desempenho do que o modelo AR-MIDAS. Uma explicagao econdmica para
esse resultado seria a de que, com as medidas de restricdo impostas pelos governantes devido
a covid-19, houve quedas bruscas na atividade econdmica seguidas de um trimestre de bom
desempenho, e a inclusdo do componente autorregressivo no modelo acabou por prejudicar os
resultados empiricos.

Em relagdo ao modelo UMIDAS e AR-UMIDAS, com excec¢do aos regressores ICMS
e Taxa, seus resultados sao melhores do que o Benchmark ARMA. Nesse sentido, resultados

semelhantes sdao encontrados em Foroni et al. (2011), e, novamente, a inclusdo de um componente
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autorregressivo ao modelo fez com que houvesse um pior resultado de RMSFE nos testes de

previsdo realizados para fora da amostra.

3.3 MODELOS COM MULTIPLOS REGRESSORES

Para a escolha dos modelos com multiplos regressores, sdo levadas em consideragao as
séries que t€ém bons resultados considerando o menor RMSFE, além das que conseguem obter
ganhos de predi¢do ao se acrescentar meses dos trimestres correntes. As séries escolhidas sao
compras internas, compras para outros estados, vendas internas e vendas para outros estados. Na
Tabela 06, é seguida a mesma estrutura das tabelas 04 e 05, diferindo apenas pela a inclusio do
Teste DM monocaudal de inferioridade.

Sao analisados sete modelos com muiltiplos regressores (MR), que sdo: 0o MEAN-AR-
M-MIDAS: média simples dos resultados de predicdo obtidos nos testes individuais para o
modelo AR-MIDAS com as séries compras internas, vendas internas, compras de outros estados
e vendas de outros estados; M-MIDAS-TRA: midas (MR) sem o componente autorregressivo e
uma regressao MIDAS tradicional; M-MIDAS-REC: modelo midas com a regressao recursiva;
M-MIDAS-ROLL: modelo com regressao em janelas; AR-M-MIDAS-TRA: midas com o com-
ponente autorregressivo e uma regressao midas tradicional; AR-M-MIDAS-REC: modelo midas
com regressao recursiva € um componente autorregressivo; AR-M-MIDAS-ROLL: modelo com
regressao em janelas e o componente autorregressivo;

Os modelos M-MIDAS-ROLL (MMR) e AR-M-MIDAS-REC (AMMR) obtém, respec-
tivamente, os menores resultados de RMSFE entre todos os modelos utilizados neste trabalho,
levando em consideracao tanto os resultados com regressores individuais quanto os resultados
com multiplos regressores. Para o horizonte h = 1, tem-se que MMR € 42,3% superior ao
Benchmark ARMA, enquanto o AMMR foi de 30,9% superior ao ARMA. Para o horizonte h =
2/3, hd um ganho preditivo de 46,5% para o MMR, enquanto, para 0 AMMR, h4d um ganho de
32,9% — ambos em relagdo ao Benchmark ARMA. Em h = 1/3, para os modelos MMR e AMMR,
temos ganhos de 48,2% e 33,1%, respectivamente. Finalmente, em h = 0, ocorrem ganhos na
predi¢do de 50% e 35,4% para MMR e AMMR, respectivamente. Em relagdo ao Teste DM
bicaudal para o modelo MMR, com nivel de significancia de 10%, € rejeitada a hipétese nula de
que os modelos possuem a mesma capacidade preditiva. Para o teste monocaudal, € rejeitada a
hipétese nula de que o Benchmark ARMA néo seja inferior ao modelo MMR. Em relagdo ao
modelo AMMR no teste bicaudal, nos horizontes h = 0 e 1, ndo € rejeitada a hip6tese nula de
que os modelos possuam a mesma capacidade preditiva, enquanto que parah =2/3 e 1/3 essa
hipdtese nula € rejeitada. No teste monocaudal, a hipdtese nula de que o Benchmark ARMA nao
seja inferior (em capacidade preditiva) ao modelo AMMR foi rejeitada.

Os modelos M-MIDAS-REC (MMR) e o modelo AR-M-MIDAS-ROLL (AMMRO)

apresentam bons resultados de RMSFE, todos menores que os resultados obtidos com os regres-
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sores individualmente, com excecdo de h = 1/3 para MMR e h = 1/3 e 0 para AMMRO. Esses
dois modelos nao tém bons resultados com nowcasting, obtendo aumento no RMSFE conforme
o acréscimo de meses do trimestre corrente. Para o Teste DM bicaudal, nao € rejeitada a hipotese
nula de que os testes possuem a mesma acurdcia preditiva para nenhum dos modelos, enquanto,
no Teste DM monocaudal, a hipétese nula de que o Benchmark ARMA nao seja inferior aos
modelos MMR e AMMRO ¢€ rejeitada, com excecdo dos horizontes h = 1/3 e h = 0 para o modelo

AMMRO, em que a hipétese nula ndo € rejeitada.

Tabela 6 — Resultados - Modelos com multiplos regressores

Séries horizonte RMSFE (%) RazaoArma Teste DM (Two-sided) Teste DM (less)
MEAN-AR-M-MIDAS h=1 6,950 0,872 0,100* 0,052%*
h=2/3 6,663 0,839 0,134 0,068*
h=1/3 6,566 0,827 0,135 0,067*
h=0 6,310 0,795 0,124 0,061*
horizonte RMSFE (%) RazaoArma Teste DM (Two-sided) Teste DM (less)
M-MIDAS-TRA h=0 5,900 0,743 0,158 0,079*
h=2/3 6,096 0,768 0,185 0,095*
h=1/3 6,085 0,766 0,161 0,080*
h=1 6,659 0,839 0,181 0,090*
horizonte RMSFE (%) Razido Arma Teste DM (Two-sided) Teste DM (less)
M-MIDAS-REC h=1 5,200 0,655* 0,158 0,079*
h=2/3 5,320 0,670%* 0,185 0,093*
h=1/3 6,060 0,763 0,160 0,080*
h=0 5,450 0,686* 0,181 0,090*
horizonte RMSFE (%) Razao Arma Teste DM (Two-sided) Teste DM (less)
M-MIDAS-ROLL h=1 4,580 0,577* 0,088 0,040%*
h=2/3 4,250 0,535* 0,097* 0,046*
h=1/3 4,110 0,518* 0,086* 0,043%*
h=0 3,970 0,500%* 0,094 0,047*
horizonte RMSFE (%) Razido Arma Teste DM (Two-sided) Teste DM (less)
AR-M-MIDAS-TRA h=1 6,480 0,816 0,155 0,077*
h=2/3 6,380 0,802 0,100* 0,052*
h=1/3 6,660 0,839 0,124 0,062
h=0 6,500 0,819 0,157 0,078*
horizonte RMSFE (%) Razao Arma Teste DM (Two-sided) Teste DM (less)
AR-M-MIDAS-REC h=1 5,490 0,691 0,119 0,058*
h=2/3 5,330 0,671% 0,100%* 0,052%*
h=1/3 5,310 0,669* 0,079%* 0,040%*
h=0 5,130 0,646* 0,182 0,091*
horizonte RMSFE (%) Razido Arma Teste DM (Two-sided) Teste DM (less)
AR-M-MIDAS-ROLL h=1 4,090 0,515* 0,110 0,052%*
h=2/3 4,460 0,562* 0,130 0,065*
h=1/3 6,470 0,815 0,592 0,296
h=0 6,820 0,859 0,677 0,339

Fonte: Elaboragdo prépria

Nota: OS RMFSE foram calculados através dos erros de previsdo para 1,2/3, 1/3 e O passos a frente,
estimando novamente os pardmetros para cada nova observacao da varia¢do do PIB trimestral do Rio Grande do Sul.
Todos os regressores foram utilizadas em nivel e trabalhados individualmente. Estd destacado em asterisco os testes
de Dibold- Mariano significantes ao nivel de 10%
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Em relag@o aos demais modelos, ndo sdo apresentados grandes ganhos preditivos quando
ha comparacdes aos métodos anteriores. Para o modelo MEAN-AR-M-MIDAS (MAMM), o
resultado ndo € superior aos métodos com regressores individuais, embora tenham havido ganhos
com o nowcasting. Esses resultados em termos de RMFSE nio sdo significativos, visto que, nos
testes de DM bicaudal, apenas para h=0 foi rejeitada a hip6tese nula de que os modelos possuem
a mesma acurécia preditiva e, no teste DM unicaudal (less), para todos os horizontes, € rejeitada
a hipétese nula de que o Benchmark ARMA nao seja inferior ao MAMM.

Os modelos M-MIDAS-TRA (MMT) e AR-M-MIDAS-TRA (AMMT) também nao
apresentam grandes ganhos nos resultados de RFSME, nem nos testes de DM bicaudal, com
exce¢ao em h = 1/3 para AMMO, em que é rejeitada a hipétese nula de que os modelos possuem
a mesma capacidade preditiva. Ja para o teste monocaudal, a hipdtese nula de que o Benchmark
ARMA nio seja inferior ao MMO e ao AMMO € rejeitada para todos os horizontes.

Como j4 era esperado para os resultados empiricos com multiplos regressores, os
modelos com pardmetro 3; variante ao longo do tempo sao superiores aos modelos em que esses
parametros sao fixos, por isso os modelos que t€m melhor desempenho siao a Regressao por Janelas
e a Regressao Recursiva, respectivamente, quando comparados a regressao MIDAS tradicional
ou a média dos modelos com um regressor. Uma possivel interpretagdo econdmica para essses
resultados € que tal flexibilidade nos parametros dao uma melhor resposta a0 momento disruptivo
que a economia passou durante a crise sanitdria causada pela COVID-19, como consequéncia
das restricoes impostas pelos governantes. Ademais, assim como nos modelos com regressores
individuais, a inclusdo do fator autorregressivo aos modelos tem resultados inferiores em relacao

aos modelos em que nao hé esse componente.

3.4 COMPARATIVO: MODELO COM MULTIPLOS REGRESSORES

O modelo que apresenta o melhor resultado entre todos os modelos ¢ o M-MIDAS-ROLL,
razdo pela qual o utilizamos neste topico com o Benchmark para comparé-lo aos demais modelos
com multiplos regressores e dimensionar sua superioridade nos testes empiricos. Desse modo,
os resultados apresentados na tabela 7 sdo a razao entre os modelos com multiplos regressores
(MAMM, MMT, MMR, AMMT, ARMMR e AMMRO) e o Benchmark M-MIDAS-ROLL.

Tabela 7 — Comparativo - Modelos com multiplos regressores

MODELOS com muiltiplos regressores - COMPARATIVOS COM M-MIDAS-ROLL

Horizonte MEAN-AR- M-MIDAS M-MIDAS AR-M- AR-M- AR-M-
M-MIDAS -TRA -REC MIDAS-TRA MIDAS-REC MIDAS-ROLL
h=1 1,511 1,288 1,135 1,415 1,199 0,893
h=2/3 1,568 1,434 1,252 1,499 1,254 1,049
h=1/3 1,598 1,481 1,474 1,620 1,292 1,574
h=0 1,589 1,677 1,373 1,637 1,292 1,718

Fonte: Elaboragdo prépria

Nota: Os valores representam a razdo entre 0 RMFSE dos demais modelos com o modelo M-MIDAS-
ROLL
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Sua superioridade nos resultados empiricos dd-se em todos os horizontes e para todos

os modelos, com uma Unica exce¢ao, a para o modelo AMMRO em relag@o ao horizonte h = 1.

3.5 MODEL CONFIDENCE SET

Segundo Bernardi e Catania (2015), o fato de dentro de uma mesma metodologia ser
possivel obter-se mais de um modelo com bons resultados na previsao do PIB (varidvel mais
comum utilizada nos trabalhos) levanta uma questao acerca de qual dos modelos seria o melhor.
Em Hansen et al. (2011), foram desenvolvidas duas estatisticas testes capazes de um construir
um conjunto de modelos denominados "Superior Model Set"(Conjunto de Modelos Superiores)
apos a eliminacao dos modelos de menor acurdcia preditiva. Nesses testes, a hipotese nula de
mesma acurdcia preditiva € rejeitada para um determinado nivel de confianca: seus cdlculos sdo
obtidos a partir de fungdes perdas que satisfazem uma condicao geral fraca de estacionariedade,
ou seja, essencialmente esses modelos podem ser testados sobre vérios aspectos. Formalmente,
estimam as estatisticas d;, e dijt que, a grosso modo, representam a diferenga existente entre as
fungdes perdas.

As duas estatisticas geradas para os testes sdo v, € v,.. A estatistica v,, € obtida a partir
da diferenca entre a funcdo perda e a média da func¢do perda de todos os modelos. A estatistica
v, € determinada pela média das diferencas relativas entre as funcdes perdas das previsdes dos
modelos em andlise — para maiores detalhes consultar Hansen et al. (2003, 2011), Borges (2012)
e Bernardi (2015).

As tabelas 8, 9, 10 e 11 apresentam, respectivamnte, o teste MCS parah =1, 2/3, 1/3 e
0 para os modelos com multiplos regressores discutidos no topico anterior. O periodo em andlise
tem por base as previsoes entre mar¢o/2019 e janeiro/2022 (periodo fora da amostra). Na coluna
rank,, temos o ranking dos melhores modelos preditivos (conforme a estatistica v,,); na coluna
v, temos os resultados desta estatistica; na coluna M C' R, temos o p-valor do teste. Em rank,,
temos o ranking melhores modelos preditivos (conforme a estatistica v,.); na coluna v,. temos 0s
resultados da estatistica v,.; na coluna M C Ry temos os p-valores do teste realizado; por fim, na
tltima coluna, temos a funcdo perda (Loss), obtida a partir dos RMSFE das previsdes.

Para um nivel de significancia de 10%, o modelo M-MIDAS-ROLL apresenta o melhor
resultado para as duas estatisticas (v, € v,,). Por outro lado, em todos os horizontes, o modelo
com pior desempenho € o M-MIDAS-TRA, tendo em vista o fato de que ele é eliminado para os
horizontes h =1 e 2/3 para ambas estatisticas testes.

Ao verificar-se a partir de somente a estatistica v,,, que € determinada pela diferenca
entre a observacdo e a média geral das fungdes perdas, temos melhores resultados nos modelos de
regressao por janela (Rolling regression), com excecao dos horizontes h = 0 e 1/3 para o método
ar-m-midas-roll. Nesses horizontes, os modelos de regressao recursiva t€m um bom desempenho

quando comparado ao ar-m-midas-roll; uma interpretacdo econdmica para isso, portanto, deve-se
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ao fato da regressdo recursiva dar um peso muito maior na entrada mais recente de dados.

Ao analisar-se somente a partir das estatisticas v, 2, a qual é determinada pela média das
diferencas relativas entre as funcdes perdas das previsoes, temos melhores resultados no modelos
M-MIDAS-ROLL. Os demais resultados ndo demonstram uma predominancia de um modelo em
relacdo aos demais, tendo em vista que cada um dos modelos tem um desempenho diferente em
relacdo a estatistica utilizada e a cada um dos horizontes em andlise.

De maneira geral, o teste MCS demonstra a superioridade nos modelos de regressao
em que os parametros estimados variam ao logo do tempo, quando comparados aos modelos
que estimam seus parametros de forma fixa. Entre os modelos de melhor performance, temos
o MIDAS com a regressao por janela em relacdo a regressao recursiva, e esta se destacou em

relacdo a regressdao midas tradicional.

Tabela 8 — Model Confidence set (H=1)

Superior Set of Models

rank._m v_m MCS_M Rank_R v_R MCS_R Loss
mean-ar-m-midas 5 1,325 0,378 2 1,541 0,318 6,953
m-midas_rec 3 -0,223 1,000 6 1,862 0,153 5,203
m-midas_roll 1 -1,751 1,000 1 -1,541 1,000 4,587
ar-m-midas-tra 6 1,473 0,266 3 1,652 0,230 6,489
ar-m-midas-rec 4 1,078 0,454 5 1,769 0,169 5,494
ar-m-midas-roll 2 -1,520 1,000 4 1,767 0,169 4,910

p-valor = 0,2464
Number of eliminated models = 1 (M-MIDAS-TRA)

Fonte: Elaboragdo prépria

Nota: rank,, = Ranking dos melhores modelos, v,, = estatistica teste do Model Confidence Set MCR); =0
p-valor desta estatistica; rank, = Ranking dos melhores modelos, v,. = estatistica teste, M C Rr = p-valor desta
estatistica, loss = func¢éo perda ou o RMFSE de cada um dos modelos.

Tabela 9 — Model Confidence set (H=2/3)

Superior Set of Models
rank_m v_m MCS_M Rank_R vVv_R MCS_R Loss
mean-ar-m-midas 6 1,360 0,318 1,594 0,401 6,663

0,176 0,965 2,226 0,113 5,325
-1,734 1,000 -1,526 1,000 4,250

4
m-midas_rec 6
1

1,244 0,432 2 1,526 0,450 6,378
3
5

m-midas_roll

ar-m-midas-tra
ar-m-midas-rec
ar-m-midas-roll

0,287 0,956 1,584 0,410 5,335
-1,004 1,000 1,928 0,174 4,465

N || —=| W

p-valor = 0,3178
Number of eliminated models = 1 (M-MIDAS-TRA)

Fonte: Elaboracao prépria

Nota: rank,, = Ranking dos melhores modelos, v,,, = estatistica teste do Model Confidence Set MCRy; = o
p-valor desta estatistica; rank, = Ranking dos melhores modelos, v, = estatistica teste, M C Rr = p-valor desta
estatistica, loss = func¢do perda ou o RMFSE de cada um dos modelos.

2 com nivel de significincia de 10%



Tabela 10 — Model Confidence set (H=1/3)

Superior Set of Models

rank_m v_m MCS_M Rank_R v_R MCS_R Loss
mean-ar-m-midas 7 0,921 0,511 4 1,720 0,390 6,656
midas_tra 5 0,740 0,721 6 1,839 0,253 6,085
midas_rec 4 0,609 0,815 5 1,796 0,317 6,062
midas_roll 1 -2,153 1,000 1 -1,527 1,000 4,110
ar-m-midas-tra 6 0,811 0,660 2 1,527 0,530 6,664
ar-m-midas-rec 2 -1,613 1,000 3 1,545 0,523 5,310
ar-m-midas-roll 3 0,367 0,946 7 2,039 0,161 6,471

p value = 0,5108

Number of eliminated models = 0

Fonte: Elaboragdo prépria
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Nota: rank,, = Ranking dos melhores modelos, v,, = estatistica teste do Model Confidence Set M C' Ry = o
p-valor desta estatistica; rank, = Ranking dos melhores modelos, v, = estatistica teste, M/ C' R = p-valor desta

estatistica, loss = funcdo perda ou 0 RMFSE de cada um dos modelos.

Tabela 11 — Model Confidence set (H=0)

Superior Set of Models

rank_m v_m MCS_M Rank_R v_R MCS_R Loss
mean-ar-m-midas 5 0,715 0,865 2 1,530 0,410 6,317
midas_tra 6 0,820 0,799 3 1,531 0,410 6,659
midas_rec 3 -0,937 1,000 5 1,693 0,310 5,456
midas_roll 1 -1,864 1,000 1 -1,530 1,000 3,974
ar-m-midas-tra 7 0,991 0,591 4 1,586 0,385 6,510
ar-m-midas-rec 2 -1,201 1,000 7 1,885 0,205 5,053
ar-m-midas-roll 4 0,656 0,879 6 1,742 0,295 6,324

p value = 0,5906

Number of eliminated models = 0

Fonte: Elaboracao prépria

Nota: rank,, = Ranking dos melhores modelos, v,,, = estatistica teste do Model Confidence Set MCRy; = o
p-valor desta estatistica; rank, = Ranking dos melhores modelos, v, = estatistica teste, M C Rr = p-valor desta

estatistica, loss = funcdo perda ou o RMFSE de cada um dos modelos.

Uma interpretacio para essa diferenca de desempenho entre os modelos, que agrega

tanto uma explicacdo algébrica quanto uma explicagao economica para tal fato, € que os modelos

MIDAS-TRA t€m parametros fixos no tempo, o que trouxe piores resultados em periodos de

instabilidade econdmica. Por conseguinte, os modelos MIDAS-Recursive Regression dao um

peso excessivo as novas entradas (ou informagdes recentes) do modelo, o que se mostrou mais

satisfatério em relagdao ao modelo fixo, dado o periodo disruptivo da economia que tivemos. Ja o

modelo MIDAS-Rolling Regression, tanto ndo € fixo no tempo quanto ndo traz um grande peso a

nova entrada de informagdo que o MIDAS-Recursive Regression traz, por isso ele acaba por ser

um meio termo entre os dois — sendo mais equilibrado, o que ajuda a explicar a sua superioridade

nos testes realizados.
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4 CONCLUSAO

Este trabalho considera a abordagem MIDAS desenvolvida por Ghysels et al. (2002,
2003, 2005) e complementa este estudo desenvolvendo duas novas abordagens, o MIDAS Rolling
Regression e 0 MIDAS Recursive Regression, que dao maior flexibilidade a adaptagdo dos
parametros aos desruptivos momentos da economia, causados pela crise sanitdria mundial devido
a COVID-19. A utilizacao de varidveis econdmicas mensais para gerar modelos preditivos de
dados trimestrais, como o PIB, tem sido amplamente estudada ao longo dos ultimos anos. E,
portanto, analisado, neste trabalho, se a abordagem MIDAS pode ser utilizada com sucesso
para prever o PIB do estado do Rio Grande do Sul, disponto para composi¢ao dos modelos as
varidveis mensais da atividade econdmica do estado, tais como: vendas internas, vendas para
outros estados, exportacdo, compras internas, compras de outros estados, importacao, valor
adicionado das cadeias produtivas, arrecadacao e a taxa de arrecadacdo. Ademais, analisa-se se
os métodos dao respostas satisfatdrias para o periodo da pandemia de COVID-19.

Para trabalhar com os dados em diferentes frequéncias (mensais e trimestrais), aplicamos
os modelos MIDAS, AR-MIDAS, UMIDAS e AR-UMIDAS com um regressor individual. Para os
modelos com multiplos regressores, adotamos os modelos AR-M-MIDAS-MEAN, MIDAS-TRA,
MIDAS-REC, MIDAS-ROLL, AR-MIDAS-TRA, AR-MIDAS-REC, AR-MIDAS-ROLL, sendo
os resultados das previsdes comparados (por RMFSE) com o Benchmark ARMA. Os modelos
de previsdo tém um horizonte de 3 meses, além do que foram realizados testes de nowcasting
para os horizontes de previsao de 2/3, 1/3 e 0 passos a frente, com utilizagdao das informacdes
dentro do trimestre corrente.

Para os diversos regressores analisados individualmente, apenas os regressores vendas
internas, vendas para outros estados, compras internas e compras para outros estados apresentam
bons resultados para fora da amostra — tanto para previsdes de 3 meses quanto para 0s casos
de nowcasting. As varidveis importacao, exportacao, valor adicionado e taxas de arrecadacao
nao alcancam bons resultados, embora tenham sido superiores ao Benchmark ARMA. Esses
resultados alcangados nesse trabalho estdo de acordo com os resultados obtidos por Clement e
Galvao (2008), Guerin (2013) e Marsilli (2014), os quais realizaram previsdes do PIB para dos
Estados Unidos. Para os modelos com regressores multiplos, todos t€m bons resultados, mas
destacam-se os resultados obtidos com os modelos M-MIDAS-ROLL e AR-M-MIDAS-REC, que
conseguem, respectivamente, as melhores performances de previsao e nowcasting entre todos os
modelos aqui analisados. Isso demonstra que, para periodos disruptivos da economia, a ado¢ao
de parametros flexiveis no tempo apresenta os melhores resultados. Esses resultados, por sua
vez, também convergem com o trabalho de Li et al. (2022), que adota o modelo de abordagem
MIDAS com regressores variantes no tempo, durante o periodo auge da pandemia, a fim de obter

bons resultados para prever a volatividade do indice S&P 500.
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Nossas andlises concluem que o modelo MIDAS apresenta bons resultados para modelos
de previsdo e nowcasting do PIB do Rio Grande do Sul, além do que a utilizacdo de informacdes
de dentro do trimestre corrente apresentam um ganho de performance aos resultados. Ademais, a
flexibilizacdo dos parametros leva a uma melhor solucdo para se adaptar ao periodo da pandemia.

Uma sugestdo para proximos trabalhos seria replicar os modelos analisados neste estudo
para um nivel nacional, ou seja, seria a previsdo do PIB do Brasil, utilizando tanto séries
econOmicas quanto financeiras. Além disso, para obtencao de melhores resultados de previsao,
partindo da mesma metodologia adotada neste trabalho para os métodos Midas-rolling regression
e Midas-recursive regression, pode-se aplicar as técnicas de learning machine: como a utilizagao
de redes neurais (COSTA, 2022) ou a utilizacao das técnicas de bagged decision trees, random
forests e stochastic gradient tree boosting (SOYBILGEN;YAZGAN, 2021), entre outros.
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APENDICE A - GRAFICOS DAS SERIES TEMPORAIS

Figura 1 — Taxa de Crescimento do PIB do RS
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Figura 2 — Vendas Internas
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Figura 3 — Vendas para outros Estados
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Figura 5 — Compras Internas
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Figura 6 — Compras de Outros Estados
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Figura 7 — Importacao
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Figura 8 — Carga Tributdria
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Figura 9 — Valor Adicionado
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Figura 10 — Arrecadagdo de ICMS
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APENDICE B - TABELA E GRAFICO DA MATRIZ DE CORRELACAO DAS
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Figura 11 — Tabela de Correlacao
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Figura 12 — Gréfico de Correlacao
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