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ENSAIOS EM MACROECONOMETRIA
RESUMO

Esta tese é composta por trés artigos independentes em macroeconomia aplicada. No
capitulo 1, permitimos que um modelo DSGE de pequena economia aberta considere que
os regimes dos coeficientes de reacao das autoridades monetaria e fiscal sao endogenos,
em que a alternéncia entre regimes depende se um fator latente estimado que representa
o estado dos regimes cruza um limite. A endogeneidade dos regimes decorre das regras
de movimento de cada fator latente, que sao determinadas pelos choques estruturais da
economia e pelos fatores defasados. As estimativas para a economia brasileira indicam
que ha forte presenca de endogeneidade nos regimes monetario e fiscal; em especial,
calculamos que os choques estruturais de politica monetaria apresentam peso relevante
na determinacao dos regimes futuros de politicas fiscal e monetaria e que os choques
idiossincraticos do fator fiscal influenciam o estado do regime monetario um passo a frente,
mas nao o contrario. No Capitulo 2, estudamos a introducao de Parametros Variaveis no
Tempo nos modelos de curva de juros Nelson-Siegel Dindmico a luz da GAS (Generalized
Autoregressive Score) e como podemos usé-los para imunizar carteiras com exposigoes
de prazos mais longos. Com base em dados de contratos do mercado de juros futuros
brasileiro (DI-Futuro), estimamos diferentes especificagbes com atencao especial para o
tratamento econométrico dos parametros de decaimento e volatilidade estocastica comum.
Propomos o uso do Filtro Kalman combinado com a metodologia GAS para lidar com
a nao linearidade. Em seguida, testamos como as especificagoes estimadas performam
em um contexto de imunizacdo de uma carteira de ativos de crédito prefixado de longo
prazo, usando instrumentos derivativos de curto prazo. Nossas estimativas apontam que a
consideragao de dindmica no fator de decaimento combinada com a volatilidade estocastica
melhora a performance de hedge. No Capitulo 3, estudamos alternativas de robustez para
lidar com outliers na classe de modelos MF-VAR e realizamos um exercicio de previsao
em tempo real para o crescimento do PIB brasileiro durante o periodo da pandemia do
COVID-19. Consideramos, no exercicio de previsao do MF-VAR, trés estratégias: (i)
fixacao dos parametros estimados até o final de 2019 para construcao de previsdes em 2020;
(ii) adaptac@o da heterocedasticidade de forma ad-hoc; (iii) consideracao de volatilidade
estocéastica juntamente a modelagem de caudas pesadas nos termos de erro e de outliers
potenciais. O exercicio empirico revelou que os modelos estudados sao promissores em
lidar com as observagoes extremas, de modo que superaram a pesquisa FOCUS na previsao
do 1T/2020 e do 4T/2020. Em termos de previsao, encontramos que as estratégias (i) e
(ii) sdo recomendaveis para a previsao de curtissimo prazo, principalmente a primeira, mas
nao prospectivamente. Considerando a estratégia com caudas pesadas, esta apresentou
intervalos de confianca mais estreitos, mas um desempenho preditivo de curto prazo
relativamente mais fraco.

Palavras-Chave: Mudanca de Regime Endégena. DSGE. Pardmetros Variantes no
Tempo. Score Driven. Nelson Siegel. MF-VAR. Correcao para Outliers. Inferéncia
Bayesiana.



ESSAYS IN MACROECONOMETRICS
ABSTRACT

This thesis is composed of three independent articles in applied macroeconomics. In
chapter 1 of this Thesis, we allow a DSGE model of a small open economy to consider
that the regimes of the reaction coefficients of the monetary and fiscal authorities are
endogenous, where the regimes changes depends on whether an estimated latent factor,
that represents the state of the regimes, crosses a threshold. Endogeneity arises from
the rules of movement of each latent factor, which are determined by the structural
shocks of the economy and lagged factors. Estimates for the Brazilian economy indicate
that there is a strong presence of endogeneity in the monetary and fiscal regimes; In
particular, we calculate that structural monetary policy shocks have a relevant weight in
determining future fiscal and monetary policy regimes and that idiosyncratic fiscal factor
shocks influence the state of the monetary regime one step forward but not vice versa. In
Chapter 2, we study the introduction of time-varying parameters in Dynamic Nelson-Siegel
yield curve models from a GAS (Generalized Autoregressive Score) perspective, and how
we can use them to immunize fixed-income portfolios with long-term exposures. Using
contract data from the Brazilian futures interest market (DI-Futuro), we estimate different
specifications with special attention to the econometric treatment of decay parameters
and common stochastic volatility. We propose the use of the Kalman Filter combined
with the GAS methodology to deal with nonlinearity. Next, we test how the estimated
specifications perform in the context of immunizing a long-term fixed-income portfolio
using short-term derivative instruments. Our estimates indicate that considering dynamics
in the decay parameter combined with stochastic volatility improves hedge performance.
In Chapter 3, we study robustness alternatives to deal with outliers in the MF-VAR class
of models and carry out a real-time forecasting exercise for Brazilian GDP growth during
the period of the COVID-19 pandemic. We considered three solutions in the MF-VAR
forecasting exercise: (i) fixing the estimated parameters until the end of 2019 to build
forecasts in 2020; (ii) adaptation of heteroscedasticity in a ad-hoc way; (iii) consideration
of stochastic volatility along with modeling of heavy tails in terms of error and potential
outliers. The empirical exercise showed that the models studied are promising in dealing
with extreme observations, such that they surpassed the FOCUS survey in forecasting
1Q/2020 and 4Q/2020. In terms of forecasting, we found that strategies (i) and (ii) are
recommended for very short-term forecasting, especially the first, but not prospectively.
Considering the strategy with heavy tails, it presented narrower confidence intervals, but
relatively weaker short-term predictive performance.

Key-Words: Endogenous Regime Change; DSGE; Time Varying Parameters; Score Dri-
ven; Nelson Siegel; Mixed Frequency Vector Autorregression; Outlier-Correction; Bayesian
Inference.
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1 INTRODUCAO

Esta tese é composta por trés ensaios em macroeconomia aplicada, area também conhe-
cida como macroeconometria, e possuem em comum a énfase na aplicacao de metodologias
que permitem a inclusdo de dindmica em alguns pardmetros. Ao incluir variabilidade
em alguns parametros, sao adicionadas nao linearidades a modelagem estatistica dos
problemas, de modo que sao exigidas técnicas econométricas de estimagao mais sofisticadas.
Nos trés ensaios, sdo empregados os métodos de espaco de estados e técnicas de inferéncia
Bayesiana Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Assim, em um sentido mais amplo, esta
tese pode ser vista como um avanco na agenda de pesquisa empirica de aplicacoes de

modelos nao lineares de espaco de estado no estudo da macroeconomia brasileira.

A tese esta organizada por niveis de contribuicdo. O primeiro ensaio é uma grande
novidade na literatura, em que estudamos a presenca de endogeneidade nas mudancas de
regime monetdrio e fiscal. No segundo artigo, exploramos a metodologia score-driven (GAS)
como uma estratégia para estimar modelos de estrutura a termo da taxa de juros (Nelson
Siegel Dindmico) em um ambiente de fatores dindmicos, variabilidade no pardmetro de
decaimento e volatilidade estocastica. Por fim, no terceiro artigo, investigamos a capacidade
de aprimoramento das previsdes em tempo real do PIB brasileiro em cenarios de choques
extremos, como a pandemia, avaliando como métodos de correcao para outliers podem

melhorar o desempenho dos modelos MF-VAR.

Especificamente, nosso foco reside em explorar trés problemas empiricos:

1. Estimacao dos elementos endégenos que explicam as razoes para as mu-
dancas de regime dos parametros de reacao das politicas monetaria e

fiscal;

2. Imunizagao de exposicoes de longo prazo usando estimativas de modelos
de curva de juros Nelson Siegel Dinamico com a metodologia Kalman-
GAS, considerando a presenca de fatores dindmicos, variabilidade no

decaimento e volatilidade estocastica comum;

3. Estimacao e previsao em tempo real de modelos MF-VAR modificados
para lidar com observacgoes extremas, considerando uma aplicagao ao caso

do PIB brasileiro durante a pandemia.

Como primeira contribui¢ao principal, o primeiro ensaio constitui uma interse¢ao de
dois ramos da literatura macroecondémica: interagoes entre politcas monetaria e fiscal em
modelos DSGE de economia aberta e mudancas endogenas de regime. Nosso objetivo é
indicar quais fatores determinam mudancas iminentes nos regimes de politica monetaria e

fiscal da economia brasileira desde 2000 até 2021.



Talvez um dos principais avangos da literatura macroeconémica dos ultimos trinta
anos seja a introducao completa da conjectura de que as autoridades fiscal e monetaria
reagem ao estado da economia real e interagem entre si (Leeper (1991)). Recentemente,
trabalhos empiricos tém explorado tais interagoes dindmicas entre as regras de politica
monetaria e fiscal através de modelos DSGE com Mudanga de Regime Markoviana (MS-
DSGE) (Favero e Monacelli (2005); Davig e Leeper (2011); Bianchi (2012); Bianchi e Ilut
(2017)). A maioria desses trabalhos, no entanto, assume que os regimes de politica mudam,
exogenamente, e que a probabilidade de transitar de um regime para o outro é constante
no tempo. Dessa maneira, esses modelos de mudanca exdgena sao incapazes de responder,
objetivamente, por que ocorrem mudangas de regime e como as mudangas em um regime

de politica afetam as do outro.

Para tanto, consideramos o modelo basico para uma pequena economia aberta de-
senvolvido por Lubik e Schorfheide (2007) e incorporamos um bloco fiscal e elementos
de mudanca de regime enddgena nas fungoes de reacao fiscal e monetaria, em que as
mudangas nos regimes dos coeficientes das politicas podem interagir umas com as outras
e serem influenciadas pelas agoes de politicas defasadas e pelos choques estruturais do
modelo. Até onde sabemos, este é o primeiro artigo que explora as interagoes entre as
politicas monetaria e fiscal com base em uma estrutura de mudanca de regime enddgena

em um modelo DSGE para pequena economia aberta.

O modelo é estimado por meio de técnicas bayesianas usando o filtro de Chang, Choi e
Park (2017), adaptado para multiplos fatores, em que as mudangas de regime das politicas
monetaria e fiscal sao desencadeadas sempre que um fator latente autorregressivo que
representa o estado dos regimes cruza um limiar (veja também Qiu (2019) e Chang, Maih
e Tan (2021)).

Nosso segundo ensaio é motivado pelos desenvolvimentos recentes na modelagem da
curva de juros, na qual propomos contribuir com a aplicacao de uma nova metodologia de
estimacgao, denotada pela combinacao do Filtro de Kalman e de modelos Autorregressivos

Generalizados (GAS).

Desde Diebold e Li (2006), a literatura empirica de curva de juros caminhou para
diferentes generalizacbes do modelo de fatores dinamicos e investigou principalmente
a inclusao de nao linearidades e como elas impactam as estimativas desses modelos.
Inicialmente, Koopman, Mallee e Wel (2010) propuseram a inclusao de dindmica em A e
na volatilidade, usando técnicas nao lineares como o Filtro de Kalman Estendido. Uma
segunda iniciativa surgiu com Hautsch e Yang (2012) e Caldeira, Laurini e Portugal (2010),
em que os autores propuseram o uso técnicas bayesianas para lidar com as nao linearidades,
sendo a principal inovacao desses trabalhos a consideracao de volatilidade estocastica para

a matriz de covariancia dos fatores dindmicos. A terceira generalizagao dessa literatura



foi a inclusdo de covaridveis macroeconémicas no modelo (Diebold, Rudebusch e Aruoba
(2006)). Em especial, Laurini e Caldeira (2016) consideraram tanto a inclusao de dinamica
no fator de decaimento como a modelagem da volatilidade estocastica da equacao de

transicao dos fatores dinamicos e dos fatores macroeconémicos.

Em resumo, uma grande quantidade de artigos dessa literatura considerou A ou
a volatilidade como pardmetros Variaveis no Tempo (TVP), ou ainda inclui varidveis
macroeconémicas no modelo (veja, por exemplo, Caldeira, Cordeiro, Ruiz e AP Santos
(2023)). Contudo, os trabalhos geralmente se concentram na anélise de maturidades de 1 a
10 anos, de forma que poucos artigos se concentraram em investigar como generalizagoes
nos modelos Nelson-Siegel melhoram a predigdo da parte ultra-longa da curva de juros.
Entre eles, Christensen, Diebold e Rudebusch (2009) propuseram um modelo de 5 fatores
dindmicos e com condi¢oes de nao arbitragem para modelagem de maturidades até 30
anos. Dubecq e Gourieroux (2011) investigaram alguns fatos estilizados da curva de juros
americana até 28 anos e sugeriram algumas generalizacoes sobre os fatores dinamicos,
com o argumento de que um modelo Nelson-Siegel com trés fatores nao é suficiente
para modelar maturidades superiores a 10 anos. Christensen, Lopez e Mussche (2022),
testaram trés generalizagoes (entre elas, pardmetros constantes, volatilidade estocéstica e
5 fatores dindmicos) para extrapolar a curva de juros de algumas economias avangadas, e
encontraram que as trés especificacoes apresentaram bom desempenho, com baixos erros
médios de extrapolacdao. Mais recentemente, Quaedvlieg e Schotman (2022) mostraram
que a introducao de dindmica em A e nas variancias melhoram a capacidade preditiva em

relacdo as especificagoes com parametros constantes ou com cinco fatores dinamicos.

O presente artigo conjuga dois elementos dessa literatura empirica: a introdugao de
parametros variaveis no tempo nos modelos de curva de juros Nelson-Siegel e a imunizagao
de exposigoes de longo prazo usando esses modelos. Sob a éptica de hedge, o modelo de
Nelson-Siegel ¢é particularmente adequado para esse problema, uma vez que sua formulagao
oferece parametros de risco adicionais além da técnica de hedge via duration, isto é,
permite controlar choques paralelos e nao paralelos, e sua parcimonia permite identificar
a variagado temporal da estrutura de covariancia das taxas de juros. Além disso, no
modelo Nelson-Siegel, a estrutura de fatores é totalmente controlada pelo fator A, uma
vez que define a taxa de decaimento do polindémio exponencial, isto é, valores diferentes
do fator de decaimento fornecem séries temporais diferentes para os fatores dinamicos e,
portanto, previsoes distintas para os trechos curto e longo da estrutura a termo. Assim,
considerar a sua variagao é importante sob o contexto de imunizagao, dado que considerar
o mesmo constante pode impactar diretamente a capacidade preditiva do modelo e assim,

a performance de hedge.

Neste trabalho nos concentramos em estimar os parametros de decaimento e volatilidade

estocastica e propomos uma versao intuitiva de modelar a variagao temporal dos parametros



dinamicos do modelo e que diferem este artigo da literatura aplicada ao mercado brasileiro.
A inclusao de dindmica em \; e de volatilidade estocéastica torna o modelo nao linear, de
modo que o Filtro de Kalman nao pode ser aplicado da maneira usual. Koopman, Mallee
e Wel (2010) propuseram a formulac¢ao do Filtro de Kalman Estendido para lidar com
essa situagao. Aqui, usamos a metodologia econométrica GAS (Generalized Autoregressive

! combinada com Filtro de Kalman, de modo que impomos uma regra de movimento

Score)
para os parametros a partir da funcao score da verossimilhanga condicional, seguindo as

técnicas introduzidas por Creal, Koopman e Lucas (2013) e Harvey (2013).

Apresentamos as derivagoes analiticas do modelo de Nelson-Siegel sob a metodologia
GAS em formato de espago de estados, na qual pode-se denominar Score-Driven Nelson-
Siegel. A vantagem dessa metodologia é que a fungdo de verossimilhanca do modelo de
estado de espago com parametros variaveis no tempo é disponivel em forma fechada, o que
facilita a estimagao dos pardmetros por maxima verossimilhanca e reduz, substancialmente,

o custo computacional em relagao a outras técnicas econométricas.

A aplica¢ao empirica do modelo Nelson-Siegel com pardmetros variaveis no tempo para
fins de hedge de exposicoes de longo prazo a dados do mercado brasileiro também é uma
inovacao deste trabalho. Destacamos que em outros artigos da literatura brasileira, como
Almeida e Lund (2014) e Meirelles e Fernandes (2018), sao aplicadas técnicas de imunizacao
paramétrica para prazos que possuem instrumentos com vencimentos aproximados e, além
disso, essas aplicagoes se abstraem de oscilagoes no fator de decaimento e nas variancias.
No presente estudo, simulamos uma carteira de crédito prefixada que cresce mensalmente
com duration aproximada maior que 20 anos. Visando a imunizagdo com derivativos de
taxa de juros, sabemos que o mercado brasileiro de DI-Futuro nao apresenta liquidez
para essas maturidades. Assim, estimamos diferentes variagoes e extensoes do modelo
dindmico de Nelson-Siegel utilizando taxas referenciais do mercado de juros nominais
brasileiro e usamos os resultados de interesse para replicar o excesso de retornos target
com instrumentos derivativos de maturidade entre 1 até 12 anos ponderados de modo que

minimizem a varincia da carteira, no espirito de Litterman e Scheinkman (1991).

Por fim, o terceito artigo tem como objetivo realizar um exercicio de previsao em tempo
real para o crescimento do PIB brasileiro durante o periodo da pandemia do COVID-19

considerando alternativas de robustez para lidar com outliers.

A recente pandemia da COVID-19 desencadeou restri¢goes de mobilidade duradouras no
mundo em 2020 e posteriormente. Como consequéncia, a atividade econdmica entrou em
colapso em muitos setores e provocou variacoes extremas nas séries temporais, criando um

enorme desafio para a modelagem e previsao macroecondmica®. Como devemos lidar com

1
2

Veja https://www.gasmodel. com/.
Os métodos econométricos tradicionais de séries temporais sdo majoritariamente lineares e assumem
distribuicdo Gaussiana, de forma que procuram encontrar padroes médios em dados passados. Se os


https://www.gasmodel.com/

essas observagoes extremas ao estimar modelos de séries temporais apds 20207 Devemos
tratar os dados do periodo pandémico como observagoes convencionais ou trata-los de
forma diferente? Responder a estas questoes sera essencial durante muitos anos, uma vez

que estes dados irdo “contaminar” qualquer modelagem futura da atividade economica.

Essas preocupagoes levaram diversos pesquisadores a desenvolver novas estruturas de
modelagem macroeconomica para lidar com eventos extremos, como a pandemia do COVID-
19%. Um ingrediente comum entre as estratégias de correcao propostas pela literatura é
que as relagoes macroeconomicas que existiam no passado sao consideradas ainda validas,
de maneira que as estratégias geralmente visam reduzir o peso das observagoes anormais,

permitindo que a variancia dos residuos reaja rapidamente as observacoes da COVID-19.

Para tanto, é construida uma base de dados vintage de dados trimestrais e mensais da
economia brasileira e se aplicam algumas versdes do modelo vetor autorregressivo com
dados em frequéncias mistas (MF-VAR). Inspirados nos trabalhos de Mariano e Murasawa
(2003) e Mariano e Murasawa (2009), consideramos um modelo MF-VAR na forma de
espago de estados, tratando a taxa de crescimento do PIB real observada trimestralmente
como séries mensais com valores faltantes iguais a zero. Em termos gerais, a equagao de
transicao é dada por um VAR em frequéncia mensal e as equacoes de medida relacionam
as séries observadas as varidveis mensais no vetor de estados. Para fins de ilustracao,
introduzimos a estimag¢ao do modelo MF-VAR padrao por meio do algoritmo EM e entao
testamos a capacidade do modelo em melhorar as previsoes de curto prazo com dados da

economia brasileira até 2019.

Em seguida, com base na literatura empirica, realizamos um exercicio de previsao em
tempo real para os quatro trimestres de 2020 considerando trés solugoes para tratar as
observacoes extremas: (i) fixagdo dos parametros estimados até 2019 para a construcao de
previsoes em 2020 (Schorfheide e Song (2023)); (ii) adaptagao da heterocedasticidade de
forma ad-hoc, explicitando a variagao transitoria da volatilidade dos choques em torno
do periodo mais agudo da pandemia (Lenza e Primiceri (2020)); (iii) consideracao de
volatilidade estocéstica juntamente com modelagem de caudas pesadas nos termos de erro
e potenciais outliers (Carriero, Clark, Marcellino e Mertens (2022)). Para lidar com a
alta dimensionalidade do espaco de parametros, os modelos MF-VAR estudados seguem a
literatura empirica de forma que sao equipados com uma priori Minnesota e estimados
usando métodos Bayesianos MCMC (Markov Chain Monte Carlo).

Nosso exercicio de previsao em tempo real aplicado para a economia brasileira também

¢ um diferencial deste trabalho. Construimos uma base de dados vintage para dados

dados atuais forem muito diferentes, usar tais padroes e extrapoléd-los linearmente pode ser altamente
questionavel, pois a inferéncia sobre os coeficientes provavelmente estara distorcida.

3 Ho (2023) organiza um resumo sobre as principais estratégias de previsdo apés o perfodo da pande-
mia.



trimestrais e mensais da economia brasileira e entao comparamos as previsdes MF-VAR
com a mediana da pesquisa FOCUS/BCB. A pesquisa FOCUS/BCB é um benchmark
amplamente utilizado em comparacgoes de previsoes, e tem duas caracteristicas importantes:
primeiro, tal como as previsoes MF-VAR, as previsoes do FOCUS foram feitas em tempo
real a medida que a pandemia avancava. Em segundo lugar, os participantes do FOCUS
tiveram a oportunidade de fazer ajustes anedéticos sobre suas projegoes em tempo real,
tendo em conta a evolucao da pandemia, ajustes que nao podem ser reproduzidos em uma
avaliagdo de modelagem ex-post e comparados com outras classes de modelos. Para manter
o exercicio simples, nos concentramos em comparagoes pontuais e visuais de realizagoes
ex-post de 2020, além de avaliagoes das densidades de previsao geradas em diferentes

origens.
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2 A INTERACAO DINAMICA ENTRE OS REGIMES FISCAL
E MONETARIO NO BRASIL: UMA ABORDAGEM DSGE
COM MUDANCA DE REGIME ENDOGENA

RESUMO

Neste artigo estima-se um modelo DSGE de pequena economia aberta, que considera
regimes enddgenos para os coeficientes de reagao das autoridades monetaria e fiscal, em
que a alternancia entre regimes depende de um fator latente autorregressivo que representa
o estado dos regimes ao cruzar um limite estimado. A endogeneidade decorre da estrutura
de probabilidades de transicao variavel no tempo, na qual a regra de movimento de cada
fator latente é determinada pelos choques estruturais da economia e pelos fatores defasados.
As estimativas indicam que ha forte presenca de endogeneidade nos regimes monetario e
fiscal; em especial, calculamos que os choques estruturais de politica monetaria apresentam
peso relevante na determinagao dos regimes futuros de politicas fiscal e monetaria, e
que o fator fiscal influencia o estado do regime monetario um passo a frente, mas nao o
contrario, isto é, o banco central verifica o estado da politica fiscal no ‘retrovisor’ para
determinar a estratégia monetaria futura, enquanto a autoridade fiscal quase independe
do regime monetario passado. Além disso, encontramos evidéncias de descoordenacao
contemporanea entre as autoridades. As fungoes impulso-respostas dos fatores de politica
aos choques idiossincraticos de politica monetéria e fiscal revelam comovimentos negativos
em curto prazo e, em longo prazo, o principal canal de propagacao sao as respostas do
fator de politica monetaria aos fatores de politica fiscal do passado. Tais evidéncias
suportam as discussoes recentes de que a politica monetaria brasileira se ajusta a fiscal,
tal que demandam a reconsideracao de como as mudangas na funcao de reagao de politica
monetaria sdo modeladas em economias abertas emergentes com fundamentos fiscais

frageis.

Palavras-Chave: Interagoes entre Politicas Fiscal e Monetaria. DSGE para Pequena
Economia Aberta. Mudanca de Regime Enddgena. Probabilidades de Transigdo Varidveis

no Tempo.
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2.1 INTRODUCAO

Talvez um dos principais avancos da literatura macroeconémica dos tultimos trinta
anos seja a introducao completa da conjectura de que as autoridades fiscal e monetaria
reagem ao estado da economia real e interagem entre si (Leeper (1991))!. Recentemente,
trabalhos empiricos tém explorado tais interacoes dinamicas entre as regras de politica
monetaria e fiscal por meio de modelos DSGE com Mudanga de Regime Markoviana
(MS-DSGE) (Favero e Monacelli (2005); Davig e Leeper (2011); Bianchi (2012); Bianchi e
Mut (2017)). A maioria desses trabalhos, no entanto, assume que os regimes de politica
mudam exogenamente e que a probabilidade de transitar de um regime para o outro é
constante no tempo. Dessa maneira, esses modelos de mudanca exdgena sao incapazes de
responder, de forma objetiva, por que ocorrem mudancas de regime e como as mudancas

em um regime de politica afetam as do outro.

No Brasil, a andlise dos regimes das politicas fiscal e monetaria surgiu desde as
contribui¢oes seminais de Tanner e Ramos (2003) e Blanchard (2004). A safra mais
recente de modelos estimados para a andalise dos regimes das politicas monetaria e fiscal da
economia brasileira foi aprimorada e muitas das restricoes presentes na primeira geracao
dessas anélises foram relaxadas. Usando uma abordagem DSGE, Nunes e Portugal (2009)
investigaram qual politica era dominante para diferentes periodos amostrais. Nesse caso,
os resultados encontrados pelos autores sugeriram que, durante 2000 e 2002, a economia
brasileira operou em ambas as politicas monetéaria e fiscal ativas. Por outro lado, identificou-
se o periodo entre 2003 e 2008 como de domindncia monetaria. Na mesma perspectiva,
Ornellas e Portugal (2011) encontraram resultados de que a economia brasileira operou
em um regime de baixa dominéncia fiscal entre os anos 2001 e 2009. Ambos os trabalhos,

contudo, nao modelaram as probabilidades de transitar de um regime para outro.

Mais recentemente, alguns trabalhos exploraram esse tema ao introduzir mudancgas
de regime-markoviana em modelos DSGE, mas analisaram as politicas monetaria e fiscal
separadamente. Do lado monetario, Gongalves, Portugal e Aragén (2016) e Paranhos e
Portugal (2017) mostraram que, na maior parte das duas ultimas décadas, a economia
brasileira operou em regime de politica monetaria que atribui mais peso a inflagdo. No
entanto, os autores nao incluiram um bloco fiscal em seus modelos de economia aberta.
Do lado fiscal, Teixeira (2019) considerou a interagdo entre as duas politicas em um
exercicio simulado, constatando que a economia brasileira esteve sob dominancia fiscal
em 2002 e 2003 e em 2012-2016. Ainda assim, o trabalho se limita por explorar apenas

as mudancas nos coeficientes das fungoes de reacao da politica fiscal. Em suma, nenhum

1 As anélises tedricas da interacdo entre regras de politica geralmente se concentram em como os

regimes monetério e fiscal podem cumprir, conjuntamente, as tarefas de determinacao do nivel de pregos e
estabilizacao da divida. Em especial, uma politica monetaria ativa e uma politica fiscal passiva configuram
um ambiente ideal para execucdo de um regime de metas de inflacéo.
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dos trabalhos mencionados considerara o fato de que os regimes das politicas monetaria e

fiscal respondem a choques da economia e podem influenciar um ao outro.

De fato, ha uma crescente agenda de pesquisa que suporta a possibilidade de que as
mudancas de regime podem ser influenciadas pelas flutuagoes macroeconémicas, isto é,
apresentam uma estrutura de mudanca de regimes endogena. Essa literatura se funda-
menta no trabalho seminal de Kim, Piger e Startz (2008), e combina a abordagem de
probabilidades de Transicao Varidveis no Tempo (TVTP) com varidveis explicativas para
enfatizar os efeitos da transicao de regimes sobre a formacao de expectativas nos mais
variados contextos. Entre eles, crescimento economico (Filardo (1994)), regimes de politica
monetaria (Davig e Leeper (2008)), crises financeiras (Coe (2002); Benigno, Foerster,
Otrok e Rebucci (2020)), probabilidade de default soberano (Mendoza e Yue (2012)),
regimes politicos (Rothert (2009)), restri¢oes ocasionalmente obrigatérias (Castro (2020);
Bi e Traum (2014), Amaral (2021)), e sudden stops (Calvo (1998)). Em tais modelos, a
racionalidade do mecanismo enddégeno é modelada como uma fun¢ao das probabilidades de
mudancas futuras nos regimes e, portanto, como uma funcao do estado atual da economia
(Liu, Waggoner e Zha (2007)). No entanto, até recentemente, a literatura internacional nao
havia evoluido na solug¢ao de modelos de expectativas racionais nao lineares, deixando a
analise MS-DSGE, nesse contexto, limitada (veja Maih (2015); Foerster (2016); Barthélemy
e Marx (2017); Maih e Waggoner (2018)).

O presente artigo constitui uma interse¢do de dois ramos da literatura: interagoes entre
politicas monetaria e fiscal em modelos DSGE de economia aberta e mudangas endogenas
de regime. Nosso objetivo é indicar quais fatores determinam mudancas iminentes nos
regimes de politica monetdria e fiscal da economia brasileira desde 2000 até 2021. Para
tanto, consideramos o modelo bésico para uma pequena economia aberta desenvolvido por
Lubik e Schorfheide (2007) e incorporamos um bloco fiscal e elementos de mudanga de
regime endogena nas fungoes de reacao fiscal e monetaria, em que as mudancas nos regimes
dos coeficientes das politicas podem interagir umas com as outras e serem influenciadas
pelas agoes de politicas defasadas e pelos choques estruturais do modelo. Até onde sabemos,
este é o primeiro artigo que explora as interagoes entre as politicas monetaria e fiscal
com base em uma estrutura de mudanca de regime endogena em um modelo DSGE para

pequena economia aberta.

O modelo é estimado por meio de técnicas bayesianas usando o filtro de Chang, Choi e
Park (2017), adaptado para multiplos fatores, em que as mudangas de regime das politicas
monetaria e fiscal sao desencadeadas sempre que um fator latente autorregressivo que
representa o estado dos regimes cruza um limiar (veja também Qiu (2019) e Chang, Maih

e Tan (2021))2. Nesse caso, o regime de politica monetaria é denotado Hawk se o fator

2 A metodologia usada no presente trabalho é semelhante ao proposto por Diebold, Lee e Weinbach

((Working paper). 1993) e Filardo (1994), na medida em que se permite que as probabilidades de transigao
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do regime monetario estiver acima do limite estimado e, caso contrario, é denotado Dowve.
Com um regime Hawk, a autoridade monetaria apresenta um coeficiente de resposta contra
a inflacdo mais elevada. Da mesma forma, consideramos a nocao de “fiscal- Hawk”, em que
o regime de politica fiscal é Hawk se o fator do regime fiscal estiver acima do threshold
de regime fiscal. Nesse regime, a autoridade fiscal aumenta o esforco para estabilizar
o nivel de divida/PIB. Dessa maneira, hi quatro regimes de interagdo monetaria-fiscal
possiveis, no espirito de Leeper (1991)3: (i) a politica fiscal era caracterizada como Dove e
a politica monetaria como Hawk (FD/MH); (ii) o contrario (FH/MD); e as combinagoes
(iii) (FD/MD) e (iv) (FH/MH).

Entre nossos resultados empiricos, destacamos trés que oferecem novos insights sobre
as interagoes das politicas monetaria e fiscal no Brasil. Primeiro, mostramos evidéncias de
uma forte interacao dindmica entre os fatores monetario e fiscal estimados, em especial,
mensuramos como uma mudanc¢a no regime monetario pode levar a uma mudanca no
regime fiscal e vice-versa por meio dos coeficientes autorregressivos de cada fator. Nossas
estimativas mostram que o fator fiscal influencia o estado do regime monetario um passo a
frente, mas nao o contrario, isto é, que o banco central olha o estado da politica fiscal no
‘retrovisor’ para determinar a estratégia monetaria futura, enquanto a autoridade fiscal
quase independe do regime monetario passado. Tal efeito é particularmente relevante, uma
vez que os bancos centrais levam em consideracao a orientagao da politica fiscal ao fazer

suas escolhas de politica.

Em segundo lugar, identificamos um peso relevante dos choques estruturais de politica
monetaria na determinagao dos regimes futuros de politica monetaria e fiscal. Em outras
palavras, encontramos que um choque monetario exdégeno possui consideravel poder
explicativo sobre o regime monetario um passo a frente (chamado de efeito feedback-
préprio), assim como na determinacao do regime fiscal um passo a frente (chamado de
efeito feedback-cruzado). Por outro lado, encontramos que um choque exégeno de politica
fiscal apresenta baixa capacidade preditiva sobre os regimes monetario e fiscal futuros,

menos que a metade do efeito produzido pelo choque monetario.

variem no tempo (TVTPs) como fungdes de varidveis explicativas exdgenas. No entanto, neste trabalho,
seguimos uma estratégia diferente, em que as probabilidades de transicdo sdo uma fungao dos choques
estruturais do modelo. Assim, o mecanismo de endogeneidade reside sobre os impactos cumulativos dos
choques estruturais sobre cada fator limiar latente estimado que determina os respectivos regimes futuros
de politica monetéaria e fiscal. Essa metodologia nos permite quantificar a importancia de cada choque
estrutural sobre cada fator latente de politica. No caso especial em que hd auséncia de endogeneidade
estimada, o modelo se reduz a um com probabilidades de transigdo exdgenas.

3 Leeper (1991) caracteriza a politica monetdria como sendo ativa (AM) ou passiva (PM) conforme
satisfaca ou ndo o principio de Taylor. Uma politica fiscal que ajusta o déficit para garantir a sustentabili-
dade fiscal é rotulada como passiva (PF), enquanto uma politica fiscal mais frouxa é caracterizada como
uma politica ativa (AF). Assim, quando a autoridade monetéria é ativa e a autoridade fiscal é passiva
(AM/PF), tem-se um regime de domindncia monetéria, tal que é possivel controlar o nivel de pregos. No
caso contrario, em que a politica fiscal é ativa e a politica monetaria é passiva, tem-se um regime de
dominéncia fiscal (MP/AF). Nos casos remanescentes, AM/AF produz instabilidades (trajetéria explosiva
para a divida) e PM/PF (ambas passivas) resulta em um equilibrio indeterminado.
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Em terceiro, quando analisamos as inovagoes dos fatores de politica e isolamos os
efeitos dos choques estruturais, encontramos evidéncias de descoordenagao contemporanea
entre as autoridades. Esse resultado é sustentado quando conduzimos uma andlise de
resposta ao impulso. As respostas dos dois fatores de politica aos choques de politica
monetaria e fiscal mostram claros comovimentos negativos no curto prazo. No longo prazo,
encontramos que o principal canal de propagacao do choque sao as respostas do fator de
politica monetaria aos fatores de politica fiscal do passado. Quando esse canal é suprimido,
observamos uma interagao de longo prazo significativamente mais fraca entre os fatores
de politica. Tais evidéncias suportam as discussoes recentes de que a politica monetaria
brasileira se ajusta a fiscal, tal que demandam a reconsideracao de como as mudancas na
funcao de reacgao de politica monetaria sdio modeladas em economias abertas emergentes

com fundamentos fiscais frageis.

O artigo estd organizado da seguinte forma. A préxima secao apresenta o modelo DSGE
para uma pequena economia aberta. A secao 3 apresenta a metodologia econométrica. A

Secao 4 apresenta os resultados. Por fim, a secdo 5 traz as consideracoes finais.

2.2 UM MODELO SIMPLES PARA ECONOMIA ABERTA

O modelo simples para economia aberta, baseado no DSGE, é uma extensao da
estrutura proposta por Lubik e Schorfheide (2007) e Gali e Monacelli (2005), adaptada
para pequenas economias. Aplicado ao contexto brasileiro, ele incorpora um bloco fiscal
que considera a restricao or¢gamentaria do governo e uma regra fiscal, destacando interagoes
entre politica fiscal e monetaria em regimes distintos. O modelo é composto por uma
curva IS, curva de Phillips, regra de Taylor e equagao para a taxa de cambio, com variaveis
medidas como desvios de seus estados estacionarios. Métodos como o Filtro de Kalman
e solugao Gensys sao usados para sua estimativa. A abordagem considera a interacao
entre politica fiscal e monetaria em diferentes regimes, incorporando dados especificos da
economia brasileira. O modelo é composto por equacgoes classicas, como a curva IS e a

curva de Phillips, integrando variaveis fiscais e condi¢oes de equilibrio log-linearizadas.

2.2.1 Descricao do Modelo

O modelo basico é uma versao modificada do modelo DSGE para pequena economia
aberta, introduzido por Lubik e Schorfheide (2007), que é uma variante de Gali e Monacelli
(2005). Versoes semelhantes desse modelo foram aplicadas ao caso brasileiro por Paranhos
e Portugal (2017), que incorporaram elementos de mudanga de regime na funcao de
reacao de politica monetaria. Outras aplicagoes MS-DSGE dessa especificacao sao Chen
e MacDonald (2012) e Alstadheim, Bjgrnland e Maih (2021). Esses trabalhos prévios,

no entanto, abstraem-se de um bloco fiscal em seus modelos. Nesse sentido, no presente
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trabalho, introduzimos um bloco fiscal e estimamos o modelo considerando mudancas nos
regimes de ambas autoridades fiscal e monetaria usando dados brasileiros. O bloco fiscal
usado neste artigo, em que a restricdo orcamentaria do governo e a regra fiscal atuam
como os dois ingredientes principais, é andlogo ao de Bhattarai, Lee e Park (2014), mas

considera o caso de economia aberta.

De maneira geral, o modelo bésico é formado por uma curva IS, uma curva de Phillips,
uma equacao para a taxa de cambio, uma regra de Taylor e uma funcao de reagao de
politica fiscal. Como usual da literatura, o modelo pressupde a interagdo entre uma
pequena economia doméstica e um continuo de outras pequenas economias abertas que
representam o resto do mundo. Nenhuma das pequenas economias individuais pode,

portanto, provocar qualquer influéncia sobre a economia mundial.

Neste modelo o crescimento da producao per capita resulta do crescimento da tecnologia,

portanto, para obter estacionariedade, todas as variaveis Z; sao mensuradas como desvios
(z¢—a)
)

porcentuais dos seus respectivos valores de estado estacionario (o valor log linear “*=

com excecao do conjunto de variaveis fiscais, na qual as consideramos os desvios em nivel
dos seus respectivos valores de estado estacionario, Z; = (z; — x), pelo fato de serem
mensuradas como proporcoes do PIB. Como usual, A representa o operador de primeira
diferenca, tal que Az; = x; — x,_1. Apresentamos em seguida as principais condigoes
de equilibrio na forma log-linearizada do modelo*. A derivacdo completa do modelo é

apresentada no Apéndice.

EQuAgAo IS. A fungao de consumo de Euler, derivada do problema de otimizacgao de

familias, leva a seguinte curva IS:

_ _ 5 ~ - . A
U = B — (0 + A)(Rt — BT — pzzt) +a(p + N EAG 1 + ;EtA 1
1 1 A
- EAGy, — ———EAq;
(=g I G=gryu 0w
(2.1)

em que o parametro a denota a proporcao das importagoes na economia doméstica e
controla o grau de abertura, 0 < a < 1. O pardmetro p é a elasticidade intertemporal de
substituicdo e A = a(2 — a)(1 — u). As varidveis enddgenas sao: o produto g, a taxa de
inflagdo 7; e a taxa de juros nominal, Et; enquanto as exdgenas sdo: o produto mundial,
Ui, zx € um choque tecnoldgico, g; sao os termos de troca e g; e g; sao os gastos publicos
doméstico e externo, respectivamente. Na auséncia das varidveis fiscais, (g e §%), a equagao

acima é idéntica a equacao IS dada por Lubik e Schorfheide (2007).

4 Seguindo Del Negro e Schorfheide (2008), assumimos ¢ =0, 7 = 1 e 1/0 = u para obter uma versao

compativel com Lubik e Schorfheide (2007).



25

CURvA DE PHILLIPS. A curva de Phillips com variaveis fiscais é obtida a partir do
problema de escolha 6tima de pregos pelas firmas domésticas, representada pela seguinte
relacao:

K

Ty = PEyTe + aBEAG 1 — aAg + m(gt — ) (2:2)

em que 3 é o fator de desconto intertemporal e k = (1 — 0)(1 — 63)/6 representa o grau
de rigidez de precos na economia. A medida que k — 1, a rigidez nominal desaparece.
Assume-se que a determinacao de pregos segue uma regra de ajustamento a la Calvo (1983),
onde uma fracdo (1 — €) de firmas otimizam a escolha de precos enquanto a parcela 6 de
firmas remanescentes atualizam seus precos pela inflacao de estado estacionario. Além
disso, o termo y; pode ser derivado como o produto potencial na auséncia de rigidez
nominal, na qual é dado por®
A 1 1 T

=2\ - ——g| - g A 2.3
I s K B e L ot 23)

EQUAGAO DE TAXA DE CAMBIO. A derivacao da equacao da taxa de cAmbio é obtida a

partir da log-linearizacao da equacgao de inflagdo em torno de um estado estacionario que

satisfaca a condicao de paridade do poder de compra, tal que:

em que €; ¢ a taxa de cambio nominal e 7} ¢ um choque inflacionario externo na qual
é tratado como nao observavel. Adicionalmente, seguindo Lubik e Schorfheide (2007),
acrescentamos uma regra de movimento para a taxa de crescimento dos termos de troca,
AG = pAGi—1 + €.

REGRA DE TAYLOR. Com o conhecimento prévio da natureza prospectiva da politica
monetaria implicito na adocao do Regime de Metas para a Inflagdo, assumimos que o
Banco Central do Brasil (BCB) implementa a politica monetéria de acordo com uma regra
de juros. Assim, incorporamos o comportamento da autoridade monetaria ao assumir
uma regra de Taylor que enfatiza os desvios da inflagdo (7;), do produto (7;) e da taxa de

cambio nominal (A&):
ét = pmétfl + (1 — pm)[wﬂ-ﬁt + ¢y§t + ¢A3Aé\t] + G;n 6?1 ~ N(O, O'%) (25)

em que os desvios nao antecipados do componente sistematico da regra de politica monetaria
sao capturados pelo choque idiossincratico €. O parametro p,, representa o grau de

inércia da regra de juros, 0 < p,, < 1, e os parametros ¥, ¥, ¥a. > 0 representam as

5  Essa derivacdo implica que é possivel derivar um hiato do produto do modelo que é dependente dos

regimes estudados.
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elasticidades de reacao da politica monetaria. Como serd explorado nas segoes seguintes,
mostramos que o banco central assume diferentes valores para ¢, ¥, ¥a. em diferentes
periodos da amostra e que a determinacao da transicao de um regime para o outro é

correlacionada com os choques estruturais exégenos do modelo.

REGRA FiscAL. A derivagao da forma log-linear da funcao de restricdo orcamentaria
resulta em uma regra de movimento que responde aos desvios defasados da divida ptublica

para a sua tendéncia de longo prazo, tal que

Et = 5_1575—1 + 5_1b(Rt—1 — T — Y+ Et?jt-i—l -z — OKACYt) + gy — meT, — TIMCMC, (2-6)

e—1
€

em que o custo marginal no estado estaciondrio é igual a me = (<), enquanto e o desvio
do custo marginal do seu estado estaciondrio ¢ dado por (me;) = (i + A)~ (g — 7). Em
relacdo a equagao acima, a regra de movimento da divida piblica também responde ao

hiato do produto, a despesa do governo e a outras variaveis macroecondémicas.

A regra fiscal usada é andloga a regra monetaria descrita anteriormente, em que
seguimos a especificacdo de Bhattarai, Lee e Park (2014) e a autoridade fiscal ajusta as
receitas (7;) de acordo com as oscilagoes do desvio da divida ptublica e da despesa publica

e pelas flutuagoes do ciclo econémico:
7= piea + (1= po) [n(be = be) + 0y (G — 5) +0oGi| + el el ~N(0,02)  (2.7)

em que o choque €] representa o componente nao sistematico da politica fiscal, p, é o
grau de inércia e os parametros ¥, ¥y, 1, > 0 representam as elasticidades de reacao da
politica fiscal com relacao as variagoes no hiato da divida (Bt — Zt, onde Zt é a tendéncia
de longo prazo da divida), no hiato do produto e da despesa publica, respectivamente.
A log-linearizacao do modelo também deriva uma relacao entre as receitas totais e o
imposto distorcivo 7, = 7(7 (u + \) "G — ¥;)). Além disso, assim como a regra de juros,
mostraremos que a autoridade fiscal assume diferentes valores para 1, 13, ¥, em diferentes
periodos da amostra e que a determinacao da transicao de um regime para o outro é

correlacionada com os choques estruturais exégenos do modelo.

Os gastos do governo, por sua vez, seguem o seguinte processo®:

G = (1= pg)g — peGe—1 + ¢ € ~N(0, U;) (2.9)

Se assumirmos p; = 1 e 14 = 1, a regra fiscal pode ser reescrita como a equagao de superdvit em termo
reais como em Carvalho e Valli (2011):

6

50 = bssi—1(1 — ¢s) [5+ (b — ) + 4y (T — ye)| + €} (2.8)

na qual a regra acima assume implicitamente que os gastos do governo no estado estacionario sdo iguais a
zero e impostos sao cobrados para pagar o servico do estoque de divida existente.
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CHOQUES EXOGENOS. Finalmente, o sistema de equacoes é guiado por um conjunto de

choques exdgenos AR(1):

,/Z\t = pz,/Z\tfl + Etz, Gf ~ N(O, O'z),
@:pqat—1+€ga 6:51NN(070-§)7
@\: = Py*?jt*_1 + 6% ) 6% ~ N(O) J;*)7

~% ~ ok * * 2
T, =peti te e ~N(0,0%)

g;fk = pg*g]\:—l + E? 9 E? ~ N(Oa 0—3*)7
bt = pbi)t—l + 6?7 6? ~ N(Oa O-g)a

SISTEMA DE EQUACOES, SOLUGAO E ESTIMAGAO. O modelo bésico consiste em quatorze

variaveis de estado, incluindo dois termos expectacionais,

~ ~ /
— |5 = > PO St s - P
X = ytaﬂ'taRtaAetaAQtaZt7yt77rtagtagt77-tabtaEtytJrlaEtﬂ't+1 )

nove choques exégenos v; que sao independentes e normalmente distribuidos,

. /
—|\m 4a =z vy o g g° b _f
€ = [Et 1€y €y € € 6, €6 6 6
e dois erros de expectativa racional, definidos como o desvio das variaveis de seu valor

esperado do tultimo periodo, nf = Ty — Ey_1(Z4),
/
= uF] -

Assim, o modelo DSGE descrito até o momento forma um sistema linear de expectativas

racionais. A equacgao de transicdo deste sistema pode ser representada como
AO)X, = B(O©)X,_1 +C(O)e + D(O)n, (2.10)

em que as matrizes A, B, C'e D sao fungdes de um vetor de pardmetros estruturais ©, © =
{0, Vs Vares P U, Vs Vg, Pas G955 b, TP T, R, 0, 11, 5, P2y Pgs Py P Py P> gy TRy T2y O,

Oy, Ops, O, O, Og, Og+ }. S0b expectativas racionais e auséncia de mudancas de regime, o
modelo pode ser resolvido usando o algoritmo de solu¢ao gensys (Sims (2002)). Nesse
caso, a solucao do modelo pode ser expressa na forma de um modelo VAR de primeira
ordem de modo que, ao ser combinada com a equacao de medida, resulta no seguinte

modelo DSGE na forma de espago de estado:

Y= HX,;

(2.11)
X, = QO)X,_; + A(O)y,
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em que Y; epresenta o vetor de observaveis e as matrizes (0) e A(O) sao fungoes dos
parametros estruturais ©. Assumindo que os choques em 7, sao i.i.d. com distribuicao
normal, o modelo pode ser estimado usando métodos bayesianos em que o Filtro de Kalman

pode ser aplicado para obter a fungao de verossimilhanga p(Y1.7|0), Y. = {yl, ey yT}.

2.3 METODOS ECONOMETRICOS

2.3.1 Dados

Para alcance dos objetivos estabelecidos, construimos uma base de dados trimestrais
que abrange o periodo entre o 3°T/2000 e o 4°T /2021, totalizando 86 observagoes. Como
observaveis, o modelo completo inclui 8 variaveis: a taxa de crescimento do PIB em termos

reais (AY;), a taxa de inflagdo (II;), a taxa nominal de juros (R;), a taxa de cAmbio

nominal (AEX,;), os termos de troca (ATOT;), a despesa do governo (%’f), a receita do
governo (%) e o desvio da divida publica (@),

Mais precisamente, usamos a primeira diferenca do logaritmo do PIB real trimestral
ajustado sazonalmente, multiplicada por 100; a diferenca do logaritmo do indice de inflacao
ao consumidor com ajuste sazonal, medida pelo IPCA, multiplicada 400; a diferenca do
logaritmo da taxa de cdmbio nominal (R$/US$) multiplicada por 100 (tomando como
referéncia a PTAX de venda de final de periodo); os termos de troca sao calculados a partir
da primeira diferenca da razao entre os logaritmos dos indices de precos de exportacao e
importacao com ajuste sazonal, multiplicada por 100; a taxa de juros nominal SELIC; a
despesa liquida do Governo Central como proporcao do PIB, o desvio da Divida Liquida do
Governo Central da sua tendéncia de longo prazo como % do PIB7 e as Receitas Primdrias
do Governo Central como % do PIB. Todas as séries estdo disponiveis no sistema de
gerenciamento de séries temporais do Banco Central do Brasil. No caso das séries que
foram ajustadas sazonalmente, aplicamos o algoritmo X-13-ARIMA-SEATS usando o

pacote seasonal no R.

Sendo assim, as variaveis observaveis estao ligadas as variaveis do modelo por meio da

seguinte equacao de medida:

AY, () In(zeye /ys—1)
I, 1A 41n(my /)
R, 7 4 () 4 4(@) 41n(R;/R)
AEX, _ 0 + 100 Aey
ATOT, 0 Agi
(Gt/Yt) 100 - ¢ Gt
(B, — B))/Y) 100 - B (b — be)
(Tt/Y}) 100 - 7 Tt

" Tratamos a tendéncia da divida (em % PIB), estimada por meio do filtro HP (A = 1.600) como meta

para a divida.
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em que v(?) é a taxa de crescimento tecnolégico trimestral, () é taxa de juros real neutra
anualizada, e 7(4) é a meta de inflacio anualizada. Os elementos da tripla (y(@), 7(4) (4)
estdo conectados com os estados estaciondrios do modelo através de v = 1 + (@) /100,
B=(1+rWN/400)7! e 7w =1+ 7 /400.

2.3.2 Mecanismo de Mudanca de Regime Endégena

Neste trabalho permitimos que os coeficientes de resposta das regras fiscal e monetaria

alternem entre dois regimes de politica®, isto é,

77Z):v(8t) = 77Z):v,0(]- - St) + 1/}33,13157 0 S wz,O < 1/}33,1 (212>

em que ¥,(s), v = {m,y,Ae, b, 7,9}, segue um processo de mudanca de regime que
depende de um processo sgi) = {w;; > 7"}, i =m, f, e w,; é o fator latente de politicas
e 7Y um limiar. Como resultado, o modelo transita entre o regime-Dowve e o regime- Hawk
(menos ativo e mais ativo, respectivamente), dependendo se os fatores variaveis no tempo
em wy = (W, W) assumem valores acima ou abaixo dos respectivos niveis limiares 7,

e 7¢. O fator latente autorregressivo, por sua vez, segue um processo estacionario tal que,
wy = Aw;q + v, v ~ N(0,1) (2.13)

onde vy’ = (vy;, ;,v¥;) e a matriz de coeficientes autorregressivos A é especificada como

A= (a"”” O"”f) (2.14)

Qfm  Qff

em que os coeficiente da matriz A controlam a persisténcia de cada elemento em w;®. Além
disso, a matriz de coeficientes A também representa um importante canal de interacao
dinamica, na qual captura diretamente os efeitos dos diretos e cruzados dos fatores de
politica defasados sobre os fatores de politica atuais. Por exemplo, enquanto «,,,, # 0
(arr # 0) mostra a persisténcia do regime de politica monetéria (fiscal), ay,p # 0 (apym # 0)
¢ interpretado como o efeito do regime de politica fiscal (monetaria) passado sobre o regime

de politica monetaria (fiscal) contemporaneo.

Outro aspecto importante diz respeito a estrutura de correlacao da matriz P. Por
meio dessa matriz, podemos testar a presenca de endogeneidade nas mudancas de regimes
dentro do modelo. Semelhantemente ao proposto por Diebold, Lee e Weinbach ((Working
paper). 1993) e Filardo (1994), se permite que as probabilidades de transigao variem no

8 Um aspecto ndo considerado é a mudanca nos regimes de o e 0., na qual deixaremos para trabalhos

futuros.
9 A medida que o assume valores positivos (negativos) em direcio a 1, o modelo sofrerd, em média,
mudancas de regime menos (mais) frequentes.



30

tempo. No entanto, ao invés de assumir que as probabilidades de transi¢cao sejam fungoes
de variaveis explicativas estritamente exdgenas, assume-se que as mesmas sao uma fungao
. ~ * * * 7
de choques estruturais contemporaneos alocados em ¢, = (¢, ¢}, el, €7, e/ € €], €] | €)',
na qual podem conjuntamente influenciar o regime um passo a frente (w;;1) por meio da

S w J— w w / 3
sua correlagdo com os choques vy, = (vy, 141, VF, 1) Assim, temos que

OTL ng Peq) P€E PG’U
“Clon| T, . P= (2.15)
U?—)i-l 0 Pve va Pve Pv'u

Assim, os elementos em P também apresentam dois tipos de canais de feedback dinamico:
um efeito feedback-préprio e um efeito feedback-cruzado. Primeiro, o efeito feedback-préprio
¢ definido para cada regra de politica como a correlacao entre os choques nao sistematicos
do modelo alocados em ¢; e a prépria inovagao do fator de politica no préximo periodo
v . O efeito feedback-proprio monetdrio é medido por p,,, ,,, enquanto o feedback-préprio
fiscal ¢ medido por p,, .. Testar se esses efeitos diretos sdo estatisticamente diferentes de

zero ¢é, assim, uma das principais perguntas que esse trabalho visa responder.

O efeito feedback-cruzado, por sua vez, ocorre entre as regras de politica, seja sob
a Optica do efeito do choque estrutural de politica monetaria defasado sobre o fator de
politica fiscal atual (pe,,», 7 0), ou através da dtica do choque estrutural de politica
fiscal defasada sobre o fator de politica monetaria atual (p,,.,, 7 0). Especificamente, o
feedback-cruzado da politica monetdria para a politica fiscal medido por p,, ., por exemplo,
quantifica quanto e em que direcao o choque monetario contemporaneo €;* influencia no
proximo periodo uma inovagao exégena do fator de regimes de politica fiscal v}, . Esse
efeito nos permite, assim, analisar se e como uma mudancga no regime monetario pode

levar a uma mudanga no regime fiscal.

. Lo . . w w
Para finalizar a explicacdo da estrutura enddgena, ao projetar v}, em ¢ (vy; =

cov(vet1,€t)
var(e)

equagoes de movimento dos fatores como:

€ + e = pe + €) usando as equacoes (2.13-2.15), podemos reescrever as

Win,t41 = Wit + Qo fWrp + D Poe; * €51+ Epryiy (2.16)

Whert = QppWss + OpmWmt + Y Pue, * €t +EFpp1 (2.17)

PROBABILIDADES DE TRANSICAO. O tipo de impacto endégeno estudado néo é apenas
sustentado devido a forma autorregressiva de w;, mas também pelo fato de que a estrutura
empregada torna as probabilidades de transicao variantes no tempo fungoes de ¢,. Para

ilustrar essa ideia, podemos eliminar o efeito dos choques de politica ¢;_; sobre as inovagoes
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vy’ para obter o processo ortogonal
g, =0 — PyeP ey ~ N(0, Py (2.18)

em que o termo ¢, é a parte exdgena dos fatores w;” que nao é explicada pelo modelo. Entao,
podemos usar a distribuicao condicional de v;” dado €; para calcular as probabilidades
de transigao, conforme Chang, Choi e Park (2017). Por exemplo, a probabilidade de

permanecer em um regime MH/FD entre ¢t — 1 e ¢ pode ser obtida como

P(S; = (1,0)|Si-1 = (1,0), Fy_1) =
o1 [T y . (2.19)
CI)(T ) /_ (I)u\v(T - P’UEPge €—1 — Awt—1)¢(wt—1)dwt—1

em que @, é a fungao de distribui¢ao condicional de v, dado €1, 7% = (7., T}")’ é o vetor
de limiares e F;_; é o conjunto informacional disponivel em ¢ — 1. O termo P, P '¢;_; na

probabilidade de transicao acima, se assumirmos P.. = I, pode ser escrito como segue

sel f— feedback cross—feedback cross—feedback
— m — I —~
p P*l pvm,sm €1 + pum,q €1 + Z pvmyfj €jt—1 ( )
ve €t—1 = m f 2.20
«“ Pog em €-1 T Doy €1 T X Pug.e; €jt—1
—— ~—— ——
cross—feedback sel f— feedback cross—feedback

em que j = {q, z, y*, %, g, g%, b}. Assim, se cada elemento em P,. > 0, entdo um choque
positivo em qualquer regra de politica (¢}*; > 0 ou e{_l > () aumenta ambos fatores de
politica monetaria e fiscal, o que, por sua vez, reduz a probabilidade de permanecer no

regime FD/MD no préximo periodo.

Por fim, as interagoes politicas do modelo também podem ser mensuradas pela interacao
politica contemporanea decorrente da correlacao entre as duas inovagoes em v;’ apoés
expurgado os efeitos de ¢,_1, como em (2.18). Especificamente, podemos obter py,.. = P>V

em que Py, = Py, — P, P7'P.,, de forma que ¢ possivel testar a hipdtese nula de nao

existéncia de interagdo contemporanea entre as autoridades se pyy.c # 0.

METODO DE SOLUCAO. A existéncia de uma mudanca de regime requer um tratamento
adequado sobre o processo de formacao de expectativas implicito na representacao do
sistema de expectativas racionais nao lineares acima. Para tanto, obtemos a solu¢ao do
modelo usando a abordagem de perturbagdo de Maih e Waggoner (2018). Na pratica,
essa metodologia de solugao se mostra altamente atrativa pelo fato de possuir o pacote
RISE Toolbox para Matlab'® de facil acesso e ser bastante intuitivo. O software calcula a
solucao de perturbacao, bem como a forma de espaco de estado do modelo que é usada para

o célculo de verossimilhanca. Além disso, o pacote permite introduzir as formas funcionais

10 Disponivel em: https://github.com/jmaih/RISE_toolbox.
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especificadas para as TVTPs derivadas ou para varidveis exdgenas especificas. Por exemplo,
¢ possivel considerar o caso em que w,,; = m_1, onde w; se torna observavel e o modelo
se reduz a formulacao de Davig e Leeper (2008), quando a autoridade monetéria responde
sistematicamente de forma ativa quando a inflacdo passada excede um determinado limite
especificado. Em geral, conforme exposto por Maih e Waggoner (2018), as equagoes
estado-espago do modelo constituem um sistema de expectativas racionais que pode ser
representado como

Elfs,(xt41), x, x4-1, 6| F] =0 (2.21)

em que s; = 1,...,h, é o regime em t, f,; é um vetor de fun¢des nao lineares, x; é um
vetor de variaveis do modelo, e ¢; um vetor de choques estruturais. Assim, o sistema
acima precisa que ser resolvido antes que o modelo possa ser levado aos dados!! (conforme

Apéndice).

2.3.3 Estimacao

FILTRO DE KALMAN cOM MUDANCA DE REGIME ENDOGENA. Para colocar em perspec-
tiva de estado de espaco, seja y; um vetor [ x 1 de variaveis observadas, x; um vetor m x 1
de estados nao observado, e z; um vetor k x 1 de varidveis explicativas pré-determinadas.

Consideremos as seguintes equagoes de transicao e de medida dependentes dos regimes

Yo = Ds, + Zg,x0 + Fi, 20 + Qitmut, ug ~ N (0yx1, ;)

(2.22)
Ty = Ost + Gstxt—l + Estzt + Mstzit/2€tu € ~ N(Onxla In)

em que a primeira equagao conecta as variaveis observadas com as variaveis de estado
sujeito a um vetor [ X 1 de erros Q;t/ 2us, e a segunda equacao descreve o comportamento
das varidveis de estado determinadas por um vetor n x 1 de erros exégenos ¥s,"/%¢,, e
(ut, €), que sdo mutualmente e serialmente nao correlacionados para todo t. Ainda, as
matrizes de coeficientes (Ds,, Zs,, Fs,, Cs,, Gs,, Es,, Ms,) € as matrizes de covaridncias sao

construidas para depender dos regimes através da varidvel indicadora s; = 1{w; > 7, }.

Visando tornar a leitura do artigo um pouco menos arida, deixamos os detalhes da
estimacao, incluindo o algoritmo de filtragem, para o Apéndice. De forma resumida, o
procedimento consiste em simular com métodos Bayesianos uma amostra da distribuicao a
posteriori dos pardmetros estruturais, pois a mesma nao pode ser obtida em forma fechada.
Esta distribuicao é obtida através da combinagao da distribuicao a priori com a funcao de
verossimilhanca do modelo. A func@o de verossimilhanca, por sua vez, é obtida através de
aplicacao do Filtro de Kalman a representacao estado-espaco do modelo. A tnica diferenca

em relacdo ao procedimento padrao para construgao da funcdo de verossimilhanca decorre

1 Para esse fim, uma série de esforcos teéricos e empiricos conseguiram solucionar os modelos de as
expectativas racionais com mudanca de regime usando métodos numéricas. Maih (2015); Foerster (2016);
Barthélemy e Marx (2017); Maih e Waggoner (2018).
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da existéncia de dois regimes monetarios e fiscais no periodo amostral. Isto gera uma
mudanga na representacao estado-espaco. Embora o sistema de equacoes acima seja linear
em z; e sua dindmica seja determinada por inovagoes Gaussianas, a presenca de s; adiciona
nao linearidades relevantes que invalidam a avaliagcao das integrais por meio do Filtro de

Kalman.

Lidamos com essa quebra seguindo a abordagem proposta por Chang, Choi e Park
(2017). Esta consiste em: i) um procedimento de marginalizagdo, em que as variaveis
de estado podem ser integradas analiticamente explorando a linearidade condicional em
s¢ sobre o historico de regimes mais recentes, para o qual o Filtro de Kalman pode ser
aplicado de forma usual; e ii) uma etapa de colapso, na qual aproxima-se um ndimero
exponencialmente crescente de distribuic¢oes filtradas do histérico de regimes por duas
misturas gaussianas em cada periodo. Essa reducao efetivamente quebra a dependéncia
histérica da fungao de verossimilhanca. Em esséncia, o filtro amplia o filtro de Kim (1994)
para modelos de espaco de estado de com mudanca de regime exégena para um ambiente
de mudanga de regime endbgena do tipo limiar com multiplos fatores (veja Qiu (2019) e
Chang, Maih e Tan (2021)).

MARKOV CHAIN MONTE CARLO. Estimamos o modelo através de métodos Bayesianos.
No paradigma bayesiano, a verossimilhanca obtida do modelo de espago de estados é
completada com uma distribuigao a priori p(©) resumindo as visdes iniciais do pesquisa-
dor sobre os parametros do modelo. Essas informacoes prévias sdo atualizadas com as

informagoes da amostra por meio do teorema de Bayes:

em que a distribuigdo posterior p(0|Y1.r) que caracteriza as crengas dos parametros ©
do modelo DSGE condicional aos dados da amostra Y;.; é calculada. Entretanto, como
mencionado, no caso de modelos MS-DSGE, as distribui¢oes a posteriori ndo possuem
formulas fechadas devido a nao linearidade dos parametros do modelo, sendo necessario
utilizar técnicas de integracdo de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) para
obté-las. Além disso, a alta dimensionalidade existente nesta classe de modelos produz
irregularidades na forma de p(©|Y;.r) (por exemplo, nao eliptica e multimodal) que
precisam ser tratadas. Para tanto, o presente trabalho faz uso do algoritmo tailored
randomized block Metropolis-Hastings (TaRB-MH) proposto por Chib e Ramamurthy
(2010), que é adequado para tratar ambos problemas simultaneamente. Neste método,
os parametros em O sao divididos inicialmente em varios sub-blocos. Em seguida, cada
um desses sub-blocos é mostrado em sequéncia, assinalando um valor de uma densidade
proposta personalizada construida para aquele bloco especifico. Essa densidade proposta é

entao aceita ou rejeitada usualmente conforme a etapa do Metropolis-Hastings.
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DISTRIBUICOES A PRIORI. A estimacao do modelo por métodos Bayesianos requer a
especificacao da distribuicao a priori para os parametros estruturais. No caso de parametros
cujos dominios encontram-se no intervalo [0, 1], utilizamos a distribuigao Beta (B), enquanto
a distribuicao Gama (G) foi selecionada para aqueles pardmetros que se situam entre

[0,00), e a distribuigdo Gama Inversa (IG) para os coeficientes de desvios-padrao.

Seguindo Lubik e Schorfheide (2007), o modelo foi parametrizado em termos do estado
estacionario da taxa de juros real, R, que se conecta com o fator de desconto intertemporal
B através de § = e #/490  Assim, usamos o valor de 5.50 como priori para R, na qual é
condizente com um fator de desconto da ordem de 0.9890 e desvio padrao proximo de 1.00,
conforme Castro, Solange, Gouvea, Santos e Souza-Sobrinho (2015). Para o parametro «,
interpretado como o grau de abertura da economia, foi escolhido como priori o valor de
0.17, que corresponde a razao entre o volume da corrente de comércio exterior (importagoes
somadas as exportagdes anuais) e o PIB brasileiro no periodo amostral. No caso dos
pardametros de elasticidade intertemporal de substituicao (1) e do coeficiente da curva de
Phillips (k), tomamos como prioris um valor de 0.50, em linha com Carvalho e Valli (2011),

mas permitimos que os desvios padrao sejam mais amplos, de 0.25 e 0.20, respectivamente.

Em relagao aos parametros da regra de politica monetéria, utilizamos distribui¢oes
idénticas e relativamente difusas para os dois regimes, de modo que as diferengas observadas
apoés a estimacgao possam ser atribuidas a informagao contida nos dados. Para o parametro
pm Teferente & suavizagdo da taxa de juros, atribuimos uma distribuigdo Beta com média
0.6 e desvio padrao de 0.15. Atribuimos aos parametros ¢r, ¥, € ¥a., distribuicoes Gama

com médias 2.0, 0.25 e 0.1 (com desvios padrao 0.5, 0.1 e 0.01), respectivamente.

Para a regra fiscal, as prioris de v, 1,4 e ¢y foram escolhidas também por trabalhos
existentes. Nesse caso, seguimos Carvalho e Valli (2011) e Teixeira (2019), atribuindo
respectivamente os valores de 0.05, 0.50 e 0.50, no entanto, com desvios padrao um tanto
relaxados na ordem de 0.05, 0.05 e 0.05, respectivamente. Os parametros inerciais py, py €

pg, contudo, foram escolhidos com médias iguais a 1.00 e desvios padroes amplos.

Para os parametros relacionados aos choques, também consideramos distribui¢oes
relativamente mais difusas. Para os coeffcientes autorregressivos restantes, utilizamos
distribuicao Beta com média 0.50 e desvio padrao de 0.25, enquanto para os parametros
relacionados a variancia dos choques exdgenos, a distribuicao atribuida é a Gama Inversa
(IG) com média igual a 1.0 e desvio padrao de 0.75. Quanto as informagoes de estado
estaciondrio, os valores médios amostrais sao usados como prioris para g, 7 € b, enquanto
para as demais fixamos em 0. A relacao gastos do governo em relagao ao PIB no estado
estacionario (g) calculada foi igual a 0.1673, a arrecadagao federal sobre o PIB (7) igual a
0.1742 e para a relagao divida/PIB obtemos um valor de 0.2878.

Por fim, com relagao aos parametros associados aos fatores de regimes, as prioris para os
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coeficientes da matriz A centraram-se em um valor bastante persistente que, juntamente as
médias a priori de 7.7 e 7, implicam em probabilidades de transi¢do simétricas (0.85, 0.85)
de mudancas de markov exdgenas. Por outro lado, as prioris difusas em PvePezlet_l,
(pemvma peqvm: Pe.vm > pey* Vm s Perxvm s Pepvm pefvma pegvma peg* VR pemvf, peqvfa pezvf7

Peyevss Penevps Peyups Pejugs Peguys Peyevy) S20 centradas em zero para refletir uma visdo agnos-
tica sobre o sinal e o grau de endogeneidade na mudanca de regime. Os detalhes completos

sao apresentados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Distribuigoes a Prior:

Parametro Densidade  Média Desvio-Padrao
1, resposta da taxa de juros sobre a inflacao G (0, 00) 2.00 0.50
1y, resposta da taxa de juros sobre o produto G (0,00) 0.25 0.10
Yae, Tesposta da taxa de juros sobre a taxa de cAmbio G (0,00) 0.05 0.01
1y, resposta da regra fiscal sobre a divida G (0,00) 0.05 0.05
1)y, resposta da regra fiscal sobre o hiato do produto G (0, 00) 0.50 0.05
1)q, Tesposta da regra fiscal sobre a despesa G (0,0) 0.50 0.05
«a, coeficiente de abertura comercial B (0,1) 0.17 0.03
1, coeficiente de elasticidade intertemporal de substituigao B (0,1) 0.50 0.25
K, inclinagdo da curva de Phillips G (0,00) 0.50 0.20
Pm, persisténcia do choque monetario B (0,1) 0.60 0.15
py, persisténcia do choque fiscal B (0,1) 1.00 0.50
p., persisténcia do choque tecnoldgico B (0,1) 0.50 0.25
pq, Persisténcia do choque dos termos de troca B (0,1) 0.50 0.25
P, persisténcia do choque de inflagao externa B (0,1) 0.50 0.25
py+, persisténcia do choque de crescimento global B (0,1) 0.50 0.25
Py, persisténcia do choque de divida B (0,1) 0.50 0.25
pg, persisténcia do choque de despesa B (0,1) 0.50 0.25
pg~, Dersisténcia do choque de despesa externa B (0,1) 0.50 0.25
r4 = R, estado estacionério da taxa real de juros G (0, 00) 5.50 1.00
74 = 7, estado estaciondrio da taxa de inflacio G (0,00) 0.60 0.15
74, estado estaciondrio da taxa de crescimento tecnolégico G (0, 00) 0.20 0.15
g, estado estacionério da despesa publica G (0,0) 0.20 0.15
g*, estado estacionério da despesa publica G (0,00) 0.17 0.00
7, estado estaciondrio da receita de tributos G (0,00) 0.17 0.00
7P estado estaciondrio da receita de tributos distorcivos G (0, 00) 0.20 0.00
b, estado estaciondrio da divida publica G (0,00) 0.29 0.00
Om, desvio padrao do choque monetdrio IG (0,00) 1.00 0.75
0.,desvio padrao do choque tecnoldgico IG (0, 00) 1.00 0.75
o+, desvio padrao do choque de inflagao externa IG (0, 00) 1.00 0.75
oy+, desvio padrdo do choque no produto global IG (0, 00) 1.00 0.75
04,desvio padrdo do choque dos termos de troca IG (0,00) 1.00 0.75
0y, desvio padrao do choque de divida IG (0,00) 1.00 0.75
oy, desvio padrao do choque de receita tributéria IG (0,00) 1.00 0.75
04, desvio padrao do choque de despesa IG (0,00) 1.00 0.75
04+, desvio padrdo do choque de despesa externa IG (0,00) 1.00 0.75
s, persisténcia do fator latente B (0,1) 0.50 0.15
71, parametro de nivel limiar N (—o0,00)  0.50 0.15
Pev;, endogeneidade entre choques j e i alocados em P B (0,1) 0.50 0.15

Nota: Usamos as seguintes abreviagoes: distribui¢io Gamma (G), distribui¢do Normal (N), distribui¢do Beta (B) e
distribui¢do Gama-Invertida (IG).
Fonte: Elaboragao Prépria.
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2.4 RESULTADOS

Nesta secao, descrevemos os métodos utilizados para andlise econométrica, assentados
em uma base de dados trimestrais de 2000 a 2021, com 86 observagoes. O modelo inclui
oito variaveis, como crescimento do PIB real, inflacao, taxa de juros e despesa publica,
ajustadas sazonalmente e transformadas logaritmicamente. Adicionalmente, incorporamos
um mecanismo de mudanca de regime endogena, permitindo alternancia entre regimes
de politica econdémica, condicionada por fatores latentes e choques estruturais. Essas
transicoes sao modeladas por matrizes autorregressivas e probabilidades variantes no

tempo, viabilizando andlises de interacoes dinamicas entre politicas fiscal e monetaria.

2.4.1 Parametros Estimados

Estamos particularmente interessados em diferencas nas regras de politica monetaria e
fiscal associadas a cada regime e nos coeficientes que informam sobre o grau de endoge-
neidade das mudancas nos respectivos regimes. Assim, concentraremos a andlise em tais

valores estimados e deixaremos as demais especificagoes para fins de comparagao.

Tabela 2.2: Parametros Estimados - Regras de Politica Fiscal e Monetaria

Sem Mudanga Mudanca Exégena Mudanca Endégena

Parametro - Regime 0 Regime 1 Regime 0 Regime 1
YV 2.4608 1.3444 3.1129 1.6859 2.4283
[2.1582, 3.3203] [0.9678, 1.7112]  [3.0072, 4.5543] [1.0108, 2.3396]  [2.2333, 3.4907]
)y 0.4923 0.7219 0.6429 1.1859 0.7559
[0.2176, 0.6532] [0.4541, 0.8270]  [0.6671, 1.7112] [0.2517, 0.9457]  [0.4517, 1.6457]
Yae 0.0545 0.0473 0.0494 0.0516 0.0706
[0.0033, 0.0748] [0.0034, 0.0876]  [0.0318, 0.1112] [0.0038, 0.0959]  [0.0048, 0.1052]
Pm 0.8162 0.8090 0.8449 0.8053 0.89623
[0.7139, 1.0879] [0.7560, 0.8631]  [0.7678, 1.0112] [0.7495, 0.8659]  [0.8495, 0.9659]
OR 0.4355 0.4051 - 0.5572 -
[0.3043, 0.5529] [0.3191, 0.4896] - [0.3757, 0.7545] -
Uy 0.1909 0.1463 0.2317 0.17281 0.3859
[0.0176, 0.5814] [0.0678, 0.4112]  [0.1475, 0.5946] [0.0108, 0.4396]  [0.2333, 0.7907]
Uy 2.4491 0.1526 4.2351 0.1932 4.0683
[2.1442, 4.3871] [-0.0546, 0.6271]  [1.6271, 6.2546) [0.0517, 0.7457]  [3.2517, 5.6457]
Vg 0.3296 -0.5473 0.9429 -0.5798 1.0125
[0.1128, 0.6243] [-0.4234, 0.0876] [0.8038, 1.1959] [-0.7546, 0.0271]  [0.7517, 1.1457]
Pf 0.9470 0.3090 0.8429 0.3505 0.8878
[0.8101, 0.9987] [0.0560, 0.7631]  [0.6546, 0.9271] [0.0495, 0.7659]  [0.7517, 0.9457]
or 1.1312 1.4051 - 1.2505 -

[0.7129, 1.3112]

[1.3191, 1.4896]

[1.1757, 1.4545]

Nota: As estimativas sdo baseadas em um total de 11.000 amostragens replicadas da distribui¢ado posteriori
usando o algoritmo TaRB-MH na qual descartamos as primeiras 1.000 replicagoes como fase de burn-in. As
10.000 replicagbes restantes formam a base para realizar a inferéncia a posteriori.

Fonte: Elaboragdo Propria.

Podemos observar na Tabela 2.2 que os parametros estimados para as regras de politica
monetaria e fiscal refletem as principais caracteristicas esperadas para cada regime. Na
regra de politica monetaria, destacamos a resposta da taxa de juros ao desvio da taxa

de inflacdo sob o regime- Hawk (¢ ) nas diferentes especificagoes, refletindo o foco da
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politica monetaria do Banco Central do Brasil conduzida ao longo do periodo amostral. No
modelo de mudancga enddgena, o coeficiente de resposta a inflacao no regime encontrado
foi de 2.42, semelhante a outros autores, como 2.43, Castro, Solange, Gouvea, Santos e
Souza-Sobrinho (2015), e acima de 3.00 nas varias especificagoes estimadas por Paranhos
e Portugal (2017) para um modelo semelhante. No regime monetério-Dove, o coeficiente
encontrado também foi maior que 1, 9y = 1.69. Além disso, de acordo com as estimativas
da Tabela 2.2, o Banco Central do Brasil reage em menor grau a atividade econémica, com
um coeficiente de resposta a variabilidade do produto da ordem de 0.76 no regime- Hawk.
Porém, diferentemente dos trabalhos anteriores, encontramos um coeficiente de reacao
relevante no regime-Dowve, igual a 1.19. Ao mesmo tempo, a resposta da autoridade
monetaria sobre as variagoes da taxa de cambio é proxima de zero, em linha com o
resultado encontrado por Furlani, Portugal e Laurini (2010). As estimativas também
indicam um grau relativamente alto de inércia da taxa de juros, da ordem de 0.80-0.89

nos respectivos regimes.

No caso dos parametros estimados para a regra fiscal, a Tabela 2.2 mostra que o
regime fiscal- Hawk é caracterizado por um aumento sistemético de receita na medida
em que o PIB fica acima do produto potencial (¢ ; = 4.07) e na medida em que a
despesa aumenta (¢;, = 1.01), como esperado. No regime fiscal-Dove, as estimativas
mostram que as receitas tributarias e os gastos do governo se movem em dire¢oes opostas
(oy = —0.58), isto é, diante de uma elevacao das despesas, nao ha um esfor¢o de
compensacao pelo lado da receita. Isso também é corroborado pelo baixo coeficiente
em resposta ao ciclo econdmico nesse regime (¢ 5 = 0.19). Em suma, essas estimativas
descrevem adequadamente o comportamentos da politica fiscal brasileira executada apos a
crise financeira global em 2009: varios cortes/desoneragdes de impostos e aumento dos
gastos do governo como parte dos pacotes de estimulos do Governo Federal, um policy setup
que levou ao descontrole da divida e perda do grau de investimento. Essas estimativas
também descrevem que a autoridade fiscal reage a divida de forma relativamente fraca e
moderadamente (¢, = 0.17 e 11, = 0.38), isto é, sob o regime fiscal-Dove, a autoridade
se concentra na atividade real e d4 menos atencao a estabilizagao da divida, enquanto
o regime fiscal- Hawk é caracterizado por uma resposta 'mais forte’ a divida, com mais
atencao a estabilizacao do nivel de endividamento. Os coeficientes de suavizagao estimados
da regra de politica fiscal py f = 0.35, p1 s = 0.89) implicam diferentes comportamentos
de suavizacao dependendo do regime de politica fiscal vigente. Quando a politica fiscal
d4 menos atencao ao endividamento, ocorre um forte ajuste em relagdo a regra a cada
trimestre. Entretanto, quando a politica fiscal atua claramente como estabilizadora da

divida, apenas cerca de 11% do ajuste ocorre em relagao a regra.

A Tabela 2.3 mostra as estimativas posteriores dos parametros de mudanga de regime

endbégena, enquanto, na Figura 2.1, apresentam-se os resultados das distribuigoes a



38

posteriori para alguns parametros selecionados. Concentraremos a analise nos coeficientes
endbégenos que envolvem as politicas fiscal e monetaria. Na Figura 2.1, as densidades a
priori e posterioris destacam a relevancia de contabilizar os efeitos endégenos dos choques
macroeconomicos sobre os regime de politica monetaria e fiscal. Apesar de usarmos prioris
difusas, os dados revelaram-se informativos ao deslocar as densidades posteriores em
areas mais estreitas do espaco de parametros que fornecem graus de endogeneidade bem
estimados na mudanga de regime. Os mais notéveis foram os coeficientes pu,,c,,, Pvno;
€ Pujen> Na qual se localizaram quase inteiramente fora dos territérios iniciais. Menos
evidente ¢ a distribui¢ao posterior de p, ., que se concentrou um pouco mais no territorio
inicial.

Figura 2.1: Prioris e posterioris dos principais parametros de

correlacao.
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Fonte: Elaborag¢ao proépria.

Com relagao aos parametros da Tabela 2.3, destacamos trés resultados principais.
Primeiro, analisando os coeficientes da matriz A, observamos que os fatores respondem
fortemente ao seus pares autorregressivos (c,, = 0.8034 e ayr = 0.8415). O fator de
politica monetaria w,,+ responde moderadamente ao fator de politica fiscal defasado wy;—1
(s = 0.49), enquanto o fator de politica fiscal wy, responde fracamente ao fator de politica
monetaria defasado wy,;—1 (afm, = 0.0828). Intuitivamente, esses resultados indicam que
o banco central olha o estado da politica fiscal no ‘retrovisor’ para determinar a estratégia

monetaria futura, enquanto a autoridade fiscal quase independe do regime monetario
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Tabela 2.3: Parametros Estimados - Endogeneidade nos Regimes

Pardmetros  Estimativa Interv. Posterior [5%, 95%) Pardmetros Estimativa Interv. Posterior [5%, 95%)]

e 2.6215 [1.9751, 3.4694] v 4.3816 [3.8751, 4.7694]
Cmn 0.8034 [0.5049, 0.9672] agy 0.8415 [0.6745, 0.9689]
Uy 0.4921 [0.2673, 0.8673] Ofm 0.0828 [0.0091, 0.6673]
Pemes 0.2098 [0.1376, 0.6941] Poser, 0.4536 0.1761, 1.0494]
Pomen 0.7782 [0.5753, 1.4478] Pone; -0.3954 [0.8154, -0.0986]
Pono; -0.9301 [-1.4690, 0.0359] Poses 0.2333 [0.0467, 0.5796]
Pegon 0.1376 [0.0435, 0.3987] Pev; 0.0954 [0.0563, 0.3288]
Peron 0.1749 [0.0498, 0.3789)] Pecr; 0.0401 [0.0032, 0.2469]
Peyevm 0.033 [0.0239, 0.1973] Peyevs 0.0826 [0.0059, 0.1547)
Pervvn 0.2171 [0.0275, 0.4694] Peren; 0.1251 [0.0751, 0.4694]
Peron 0.0891 [0.0124, 0.3169] Peros -0.2586 [-0.4554, -0.1654]
Peyon, -0.4293 10.6692, -0.1796] Pesos 0.6281 [0.4125, 0.9694]
Peyeom 0.0634 [0.0075, 0.2257] Peev; 0.0113 [0.0051, 0.1419]
- - - Pov-e -0.3139 [-0.6751, -0.0694]

Nota: Esta tabela traz os limiares estimados, os coeficientes autorregressivos da matriz A e os coeficiente da matriz
de correlagdo P que sdo relevantes para a dindmica dos fatores e para a determinagdo dos regimes fiscal e monetério.
Observa-se que o modelo de mudanga de regime estudado é equivalente ao modelo com mudanga exdgena se todos os
canais enddgenos forem iguais a zero (P,e = 0).

Fonte: Elaboracao Prépria.

passado. Esse resultado é corroborado quando olhamos as respostas contrafactuais das
IRFs (fungoes de resposta ao impulso) dos fatores em w; na Figura 2.2, onde quantificamos
através das equagoes 2.16 e 2.17 os efeitos dos canais de interagdo dinamica da matriz A
na propagacao dos choques de curto prazo. Como pode ser visto, se o,y = 0 ou a gy = 0,
as respostas de ambos fatores se diferenciam do cenario bésico no caso de um choque
monetario. No caso do choque fiscal, no entanto, os fatores nao sao substancialmente

influenciados.

Em segundo lugar, considerando os efeitos de curto prazo dos choques estruturais
de politica monetdria e fiscal sobre os fatores de politica apresentados na Figura 2.2,
nossos resultados atribuem um papel mais importante ao choque estrutural de politica
monetaria na condugao da interacdo de curto prazo por meio dos efeitos de feedback-
préprio e feedback-cruzado. As estimativas a posteriori mostram que um choque monetario
defasado de politica monetaria (], = 1) produz influéncia significativa nos regimes de
politica monetaria e fiscal futuros. Especificamente, encontramos coeficientes de correlagao
Pomem = 0.78 € py, ¢, = 0.45, isto €, o efeito feedback-proprio na regra de politica monetdria
significa que um choque monetario em ¢ — 1 tem um efeito imediato da ordem de 0.80
sobre o fator de politica monetaria em ¢ + 1, o que implica que a probabilidade de vigorar

um regime monetario- Hawk no proximo periodo torna-se mais provavel.

Jé& o efeito feedback-cruzado de choques defasados de politica monetaria sobre o fator
de politica fiscal futura (wy,11) indica um impacto da ordem de 0.40 sobre o fator fiscal,

a metade do efeito sobre o fator monetario. Ainda que apresente menor magnitude, isso
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Figura 2.2: Choques de Politica sobre os Fatores de Regime: Sensibilidade a oy
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Nota: Consideramos nas IRFs um choque unitério positivo sobre wy, + € wy; e as respostas contrafactuais
a partir do zeramento de pardmetros endégenos em A. Os painéis consideram o cendrio bésico (modelo
completo) nas linhas escuras vs. o cendrio contrafactual nas linhas vermelhas tracejadas. Nos painéis
superiores consideramos o caso em que o,y = 0, enquanto os painéis inferiores consideram o caso em que

Afm = 0.

Fonte: Elaboracao prépria.

significa que um choque monetario positivo que aumenta a taxa de juros e induz a uma
forte resposta do banco central a inflacado futura pode levar a autoridade fiscal ajustar
as receitas para garantir a solvéncia fiscal. Em outras palavras, as estimativas também
mostram que a autoridade fiscal tende dar a um pouco mais de atencao a estabilizagao da
divida quando um choque positivo da politica monetaria se materializa, isto é, apresenta

efeitos estados-dependentes em relagao a politica monetaria.

Por outro lado, as estimativas apontam que um choque de politica fiscal produz um
efeito fraco sobre o fator fiscal (p,; ., = 0.23) e um efeito negativo sobre o fator monetario
(pvwE ;= —0.39). Intuitivamente, um valor negativo para Pom.es indica que aumentos nao
sisteméticos de receita (ou de contengao de gastos) sdo capazes de impactar a probabilidade
de um regime monetario- Dove vigorar no futuro. As IRFs mostram que um choque fiscal
produz um efeito da ordem de -0.35 sobre o fator monetario futuro, enquanto o efeito de
um choque estrutural fiscal sobre o fator fiscal futuro é da ordem de 0.22. O feedback-
cruzado do choque de politica fiscal para o regime de politica monetaria no proximo
periodo pode refletir o fato de que o banco central prevé rotineiramente o instrumento e
as metas da autoridade fiscal. Por exemplo, um choque expansionista da politica fiscal,

independentemente de sua natureza, exdgena ou enddgena, induz diretamente a impactos
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nominais e reais na economia, e a autoridade de politica monetaria pode sistematicamente
ajustar sua regra de politica monetaria com base na perturbacao da politica fiscal. Em
suma, observamos que a autoridade monetaria ajusta fortemente seu regime de politica
por meio dos efeitos proprios e cruzados, enquanto a autoridade fiscal atualiza seu regime

de politica principalmente por meio do efeito feedback-cruzado.

Para capturar o efeito do canal de interagao dindmica para prazos mais longos, apre-
sentamos IRFs dos fatores w; em até 20 trimestres na Figura 2.3. As IRFs do modelo
base mostram que a resposta a um choque de politica monetaria é cerca de 4 vezes o
tamanho da resposta do choque fiscal, reafirmando as evidéncias mostradas na Tabela 2.3.
Novamente, os valores de o, se mostram relevantes. Se zeramos oy, ¢, ou seja, quando
a politica monetaria nao responde ao fator fiscal defasado, o fator monetario se reduz
rapidamente enquanto o fator fiscal permanece elevado, e, consequentemente, desaparece

a interacao entre politicas.
Figura 2.3: Choques de Politica sobre os Fatores: Sensibilidade de longo prazo a
Oy € Ufm.
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Nota: Consideramos nas IRFs um choque unitério positivo sobre wy, + € wy; e as respostas contrafactuais
a partir do zeramento de pardmetros endégenos em A. Os painéis consideram o cendrio bésico (modelo
completo) nas linhas escuras vs. os cenarios contrafactuais nas linhas vermelhas tracejadas (am,s = 0) e

nas linhas azuis pontilhadas (o, = 0).

Fonte: Elaboracao prépria.

Por fim, observamos consideravel descoordenacao contemporanea entre as duas auto-
ridades politicas (p,,, ., = —0.93). Expurgando os efeitos de €1, obtemos uma correla-
¢do contemporanea significativa entre as inovacoes do fator de politica residual, isto é,

pove = —0.31. Um choque ex6geno negativo (Dove) do fator fiscal pode, assim, aumentar
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em 0.31 o fator monetario futuro, aumentando a probabilidade da politica monetaria
transitar para um regime- Hawk. Ao comparar as IRFs do modelo base com casos contra-
factuais de efeitos cruzados na Figura 2.4, observamos que as respostas iniciais dos fatores
Wt € Wy, dependem criticamente de a autoridade fiscal ajustar ou nao seu regime de
politica em resposta aos disturbios da politica monetdria e fiscal (casos em que pyc,, =0
e pure; = 0). Quando a inovacao do fator fiscal nao recebe o feedback da perturbacao da
politica monetdria, p,,,, = 0, o fator fiscal quase nao responde a um choque de politica
monetaria, mesmo enquanto o fator monetario aumenta como no modelo base, implicando
uma interagao inicial de politicas mais fraca. Similarmente, se a autoridade fiscal nao
reagir a sua propria perturbagao, p,,e, = 0, a interagao inicial da politica também ¢é
reduzida marginalmente abaixo de zero diante de um choque de politica fiscal. No caso
do fator monetério, quando p,,,, = 0, observamos que, ainda assim, o efeito ¢ proximo
do cendrio base, uma vez que o coeficiente autorregressivo o, s apresenta valor elevado.
Quando p,,,., = 0, a auséncia da transmissdo quase elimina o efeito de um choque de

melhora nas contas publicas sobre a probabilidade de o regime monetario migrar para um

estado Dovwe.

Figura 2.4: Choques de Politica sobre os Fatores: Sensibilidade dos efeitos feed-

back.
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Nota: Consideramos nas IRFs um choque unitério positivo sobre wy, : € wy; e as respostas contrafactuais
a partir do zeramento de pardmetros endégenos em P. Os painéis da coluna esquerda consideram o cenario
bésico (modelo completo) nas linhas escuras vs. os cendrios contrafactuais nas linhas vermelhas tracejadas
(Pvmen = 0) e nas linhas azuis pontilhadas (py,c, = 0), enquanto os painéis da coluna direita consideram

os cendrios contrafactuais nas linhas vermelhas tracejadas (p,,c, = 0) e nas linhas azuis pontilhadas
(pvmef = O)

Fonte: Elaboragao proépria.
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Em horizontes mais longos, os canais de feedback para o choque exdégeno do fator de
politica fiscal parecem ser relativamente mais importantes do que aqueles para o choque
ex6geno do fator monetario. A Figura 2.5 mostra as IRFs dos fatores w; sob o modelo base
e sob os cenarios contrafactuais. Como pode ser visto no painel inferior esquerdo, se a
autoridade fiscal nao ajustar sua orientacao de politica em resposta a um choque monetério,
seu fator de politica nao reage a um choque de politica monetaria e as magnitudes das
respostas sao insignificantes em todos os horizontes. Nesse caso, o fator monetario responde
inicialmente a um choque de politica monetaria, mas reduz a zero apos alguns trimestres
apos o choque, conforme mostrado. Portanto, na auséncia do feedback-cruzado ao fator
fiscal de um choque monetario, o choque de politica monetaria nao é capaz de gerar
mudangas persistentes no fator de politica monetaria. Da mesma forma, se a autoridade
fiscal nao considerar um choque de politica fiscal passado, ou seja, quando fechamos o canal
de feedback-proprio fiscal, a interacao entre duas autoridades de politica é insignificante e

apenas de curta duragao, conforme mostrado pelas linhas tracejadas vermelhas na coluna

da direita da Figura 2.5.

Figura 2.5: Choques de Politica sobre os Fatores: Sensibilidade de longo prazo
dos efeitos feedback.

Choque Monetario (¢]"; = 1) Choque Fiscal (¢/_; = 1)

Fator wp, 4
0.00.20.40.60.81.0
Fator wy,
-0.4-0.2 0.0 0.2 04

20 ) 10 15 20

Fator wy,
0.00.20.4 0.6 0.8 1.0

Fator wy,
0.00.20.4 0.6 0.8 1.0

) 10 15 20 ) 10 15 20

Nota: Consideramos nas IRFs um choque unitario positivo sobre wy, ¢ € wy; e as respostas contrafactuais
a partir do zeramento de parametros endégenos em P. Os painéis da coluna esquerda consideram o cenério
bésico (modelo completo) nas linhas escuras vs. os cendrios contrafactuais nas linhas vermelhas tracejadas
(Pvmen = 0) e nas linhas azuis pontilhadas (py ¢, = 0), enquanto os painéis da coluna direita consideram
os cendrios contrafactuais nas linhas vermelhas tracejadas (p, rep = 0) e nas linhas azuis pontilhadas

(Pvmef =0).

Fonte: Elaboragao proépria.
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2.4.2 Plausibilidade das Estimativas - Fatores de Regimes w;

As Figuras 2.6 e 2.7 apresentam as trajetérias para os fatores monetario e fiscal
estimados, wy,; e wy,. Conforme a metodologia empregada, a politica monetaria ¢ Dowve
quando wy,; < T, e Hawk caso o contrario. Analogamente, a politica fiscal é Dove se
wyy < 74 e Hawk caso o contrario. Sendo assim, se as areas hachuradas dos painéis de
Wt € Wry Nas Figuras 2.6 e 2.7 estao sobrepostas ou nao, podemos identificar as diferentes

combinagoes regimes possiveis, conforme apresentado na Figura 2.8.

Figura 2.6: Fator wy,; estimado ao longo do periodo amostral.
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Nota: Areas hachuradas referem-se ao regime Monetario- Hawk.

Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 2.7: Fator wy, estimado ao longo do periodo amostral.
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Nota: Areas hachuradas referem-se ao regime Fiscal- Hawk.

Fonte: Elaboracao prépria.

Como pode ser visto, os regimes estimados parecem bastante consistentes com os relatos
narrativos dos histéricos monetario e fiscal brasileiros. Com relagiao ao fator monetario, as
areas hachuradas da Figura 2.6 mostram que o regime- Hawk foi predominante durante
o periodo amostral, enquanto o regime-Dove foi detectado principalmente em cinco

periodos — em 2001; ao longo de 2003 e 2004; em 2009 em decorréncia da crise americana;
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entre 2012 e o final de 2013 na gestao Tombini do banco central e no final de 2017 até
2021. Essas estimativas diferem substancialmente dos trabalhos prévios de Gongalves,
Portugal e Aragén (2016) e Paranhos e Portugal (2017), na qual os respectivos trabalhos
nao indentificaram a presenca do regime monetario- Dove durante a gestao Tombini na
presidéncia do banco central, notadamente caracterizada por uma resposta menos reativa
ao hiato da inflacao entre 2012 e 2014.

Para os regimes de politica fiscal, as dreas hachuradas da Figura 2.7 apontam que o
regime fiscal- Hawk ocorreu em apenas dois momentos, de maneira que o regime fiscal- Dove
foi predominante no periodo amostral. Em geral, sdo identificados dois episdédios na qual
a autoridade fiscal operou sob o regime- Hawk: em 2003, quando foram estabelecidas as
metas de priméario no inicio do Governo Lula e foi exigido um esfor¢co do Governo Federal
apo6s a hiperdesvalorizagao cambial e desancoragem das expectativas em 2002; e em 2017,

quando foi estabelecida a Regra do Teto de Gastos sob o Governo Temer.

Figura 2.8: Regimes identificados ao longo do tempo.
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Nota: Os trés regimes identificados pelo modelo referem-se a politica monetaria Dove e politica fiscal

Hawk (MD/FH) e politica monetaria Hawk e politica fiscal Dove (MH/FD).

Fonte: Elaboragao proépria.

Por fim, a Figura 2.8 apresenta as datacoes identificadas pelo modelo na qual os
diferentes mizes de politica operaram durante o periodo amostral. No inicio dos anos 2000,
o regime MH/FD deu lugar a um regime MD/FH, conforme o esfor¢o do governo com
as contas publicas ganhou alguma tracao somado ao boom de commodities. No entanto,
o esforgo nao se manteve por muito tempo, implicando a um retorno ao regime MH/FD
até a crise financeira global. Como esperado, em situacoes de recessao extrema, ambas
autoridades ajustaram as politicas de maneira estimulativa permitindo que a economia
operasse em um regime MD/FD por um curto periodo, até que os estimulos governamentais
por meio do globo produzissem efeitos inflacionarios, deslocando a economia para um

regime MH/FD novamente. Nos anos seguintes, ainda sob persisténcia inflacionaria, a
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mudanca para um regime monetario Dove sob a gestao Tombini e a continuidade dos
esforcos fiscais sob o Governo Dilma colocaram a economia novamente em um regime
MD/FD por alguns trimestres. Com um ambiente de atividade econdémica aquecida,
inflagao de servicos elevada e choques persistentes de oferta, o banco central iniciou um
novo ciclo de aperto monetario em 2014, deslocando o mix de politicas novamente para
o regime MH/FD. Apés a crise econdmica doméstica, vislumbrando uma trajetéria de
niveis baixos de juros internacionais e com a implementagao do Teto de Gastos pela gestao
Temer, a gestao Goldfajn deu inicio a um relaxamento monetario, o que permitiu que a
economia retornasse a operar sob um regime MD/FH nos tltimos anos, movimento que
continuou no inicio da gestao Campos Neto até a pandemia. Em 2020, ambas autoridades
se deslocaram para um regime Dove por um tempo, até meados de 2021 quando as taxas
de juros precisaram subir rapidamente frente ao fenomeno inflacionario que ja se espalhava.

A politica fiscal, por outro lado, seguiu em estado Dowve.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, propomos estimar um modelo MS-DSGE e avaliar a interacao entre os
regimes monetario e fiscal da economia brasileira usando uma metodologia recentemente
desenvolvida. Foi apresentada uma aplicacdo de um modelo DSGE para uma pequena
economia aberta com mudanca de regime enddgena, cuja estimacao envolveu técnicas
bayesianas. A estratégia econométrica adotada considera que as mudancas de regime das
politicas monetaria e fiscal sdo determinadas endogenamente, alternando entre regimes
sempre que um fator latente autorregressivo que representa o estado dos regimes cruza um
limite estimado. A endogeneidade decorre da estrutura de probabilidades de transicao
variaveis no tempo, na qual a regra de movimento de cada fator latente é determinada

pelos choques estruturais da economia e pelos fatores defasados.

As estimativas indicam que ha forte presenca de endogeneidade nos regimes monetério e
fiscal; em especial, calculamos que os choques estruturais de politica monetaria apresentam
peso relevante na determinacao dos regimes futuros de politicas fiscal e monetaria e que
os choques idiossincraticos do fator fiscal influenciam o estado do regime monetario um
passo a frente mas nao o contrario. Tais evidéncias suportam as discussoes recentes de que
a politica monetaria brasileira se ajusta a fiscal, tal que demandam a reconsideracao de
como as mudangas na funcao de reacao de politica monetaria sdo modeladas em economias

abertas emergentes com fundamentos fiscais frageis.

Uma limitacao do presente trabalho é a baixa exploragao de demais fatores na determi-
nacao dos regimes, em especial, ha auséncia de um elemento que represente explicitamente
as expectativas dos agentes e como isso poderia determinar a probabilidade de migrar de

um regime para outro. Como trabalho futuro, é possivel considerar este e outros elementos,



47

como a interagao com a politica monetaria internacional e risco-pais. Outra sugestao é a
aplicagao da metodologia de mudanca de regime enddgena sob outros contextos DSGE,
como a alternancia nos regimes dos coeficientes de incerteza e da curva de juros. A
comparacao das interagdoes monetaria e fiscal com o caso de economia avancada também é

uma sugestao de trabalho empirico que poderia ser incluida.

2.6 REFERENCIAS
ALSTADHEIM, Ragna; BJORNLAND, Hilde C; MAIH, Junior. Do central banks

respond to exchange rate movements? A Markov-switching structural investigation of
commodity exporters and importers. Energy Economics, United Kingdom (UK), v. 96,
p. 105138, 2021.

https://doi.org/10.1016/j.eneco.2021.105138. Accessed at: 2024-03-01.

AMARAL, Eduardo Gongalves Costa. Essays in Monetary Policy with Risky
Assets. 2021. Tese (Doutorado em Economia), PUC-Rio, Brasil — National Bureau of
Economic Research. Available at: https://doi.org/10.17771/PUCRio.acad.56830.
Accessed at: 2024-02-01.

BARTHELEMY, Jean; MARX, Magali. Solving endogenous regime switching models.
Journal of economic dynamics and control, Elsevier, Netherlands, v. 77, p. 1-25,
2017. Available at:
www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0165188917300192\?viaDihub.
Accessed at: 2024-03-01.

BENIGNO, Gianluca; FOERSTER, Andrew; OTROK, Christopher;

REBUCCI, Alessandro. Estimating macroeconomic models of financial crises: An
endogenous regime-switching approach. [S.1.], 2020. (NBER Working Paper, United
States of America (USA)). Available at:

www.nber.org/system/files/working papers/w26935/w26935.pdf. Accessed at:
2024-02-01.

BHATTARALI, Saroj; LEE, Jae Won; PARK, Woong Yong. Inflation dynamics: The role
of public debt and policy regimes. Journal of Monetary Economics, Elsevier,
Netherlands, v. 67, p. 93—-108, 2014. Available at:
www.ideas.repec.org/a/eee/moneco/v67y2014icp93-108.html. Accessed at:
2024-02-01.

BI, Huixin; TRAUM, Nora. Estimating fiscal limits: The case of greece. Journal of
applied Econometrics, Wiley Online Library, United States of America (USA), v. 29,
n. 7, p. 1053-1072, 2014. Available at:
www.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/jae.2401. Accessed at: 2024-02-01.


https://doi.org/10.1016/j.eneco.2021.105138
https://doi.org/10.17771/PUCRio.acad.56830
www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0165188917300192\?viaDihub
www.nber.org/system/files/working_papers/w26935/w26935.pdf
www.ideas.repec.org/a/eee/moneco/v67y2014icp93-108.html
www.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/jae.2401

48

BIANCHI, Francesco. Evolving monetary/fiscal policy mix in the United States.
American Economic Review, American Economic Association, United States of
America (USA), v. 102, n. 3, p. 167-172, 2012. Available at:
www.jstor.org/stable/23245523. Accessed at: 2024-02-02.

BIANCHI, Francesco; ILUT, Cosmin. Monetary /fiscal policy mix and agents’ beliefs.
Review of economic Dynamics, Elsevier, United States of America (USA), v. 26,
p. 113-139, 2017. Available at:

www.nber.org/system/files/working papers/w20194/w20194.pdf. Accessed at:
2024-02-01.

BLANCHARD, Olivier J. Fiscal dominance and inflation targeting: lessons from
Brazil. [S.1.]: National Bureau of Economic Research Cambridge, Mass., USA, 2004.
Available at: www.nber.org/papers/w10389. Accessed at: 2024-02-02.

CALVO, Guillermo A. Capital flows and capital-market crises: the simple economics of
sudden stops. Journal of applied Economics, Taylor & Francis, USA, v. 1, n. 1,

p. 35-54, 1998. Available at:
www.researchgate.net/publication/4928094 Capital Flows_and_Capital-
Market Crises_The Simple Economics_of Sudden_Stops. Accessed at: 2024-02-01.

CALVO, Guillermo A. Staggered prices in a utility-maximizing framework. Journal of
Monetary Economics, Elsevier, Netherlands, v. 12, n. 3, p. 383-398, 1983. Available at:
www.scirp.org/reference/referencespapers//?referenceid=752452. Accessed at:
2024-02-01.

CARVALHO, Fabia A de; VALLI, Marcos. Fiscal policy in Brazil through the lens
of an estimated DSGE model. [S.1], 2011. (Working Paper). Available at:
https://www.researchgate.net/publication/254391399 Fiscal_Policy_in_
Brazil through the_Lens_of_an Estimated DSGE_Model. Accessed at: 2024-02-01.

CASTRO, Eduardo. RegGae: a toolkit for macroprudential policy with DSGEs.
[S.L.], 2020. Available at: www.bcb.gov.br/pec/wps/ingl/wps526.pdf. Accessed at:
2024-02-01.

CASTRO, Marcos R.; SOLANGE, N.; GOUVEA, André Minella; SANTOS, Rafael C.;
SOUZA-SOBRINHO, Nelson F. Samba: Stochastic analytical model with a bayesian
approach. Sociedade Brasileira de Econometria, 2015. Available at:
www.bcb.gov.br/pec/wps/ingl/wps239.pdf. Accessed at: 2024-02-01.

CHANG, Yoosoon; CHOI, Yongok; PARK, Joon Y. A new approach to model regime
switching. Journal of econometrics, Elsevier, Netherlands, v. 196, n. 1, p. 127-143,
2017. Available at: www.researchgate.net/publication/309024882_A_new_approach_
to_model regime_switching. Accessed at: 2024-02-01.


www.jstor.org/stable/23245523
www.nber.org/system/files/working_papers/w20194/w20194.pdf
www.nber.org/papers/w10389
www.researchgate.net/publication/4928094_Capital_Flows_and_Capital-Market_Crises_The_Simple_Economics_of_Sudden_Stops
www.researchgate.net/publication/4928094_Capital_Flows_and_Capital-Market_Crises_The_Simple_Economics_of_Sudden_Stops
www.scirp.org/reference/referencespapers//?referenceid=752452
https://www.researchgate.net/publication/254391399_Fiscal_Policy_in_Brazil_through_the_Lens_of_an_Estimated_DSGE_Model
https://www.researchgate.net/publication/254391399_Fiscal_Policy_in_Brazil_through_the_Lens_of_an_Estimated_DSGE_Model
www.bcb.gov.br/pec/wps/ingl/wps526.pdf
www.bcb.gov.br/pec/wps/ingl/wps239.pdf
www.researchgate.net/publication/309024882_A_new_approach_to_model_regime_switching
www.researchgate.net/publication/309024882_A_new_approach_to_model_regime_switching

49

CHANG, Yoosoon; MAIH, Junior; TAN, Fei. Origins of Monetary Policy Dhifts: A New
Approach to Regime Switching in DSGE Models. Journal of economic dynamics and
control, Elsevier, Netherlands, v. 133, p. 104235, 2021. Available at:
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0165188921001706.
Accessed at: 2024-02-01.

CHEN, Xiaoshan; MACDONALD, Ronald. Realized and Optimal Monetary Policy Rules
in an Estimated Markov-Switching DSGE Model of the United Kingdom. Journal of
Money, Credit and Banking, Wiley Online Library, United States of America (USA),
v. 44, n. 6, p. 1091-1116, 2012. Available at: www.econbiz.de/Record/realized-and-
optimal-monetary-policy-rules-in-an-estimated-markov-switching-dsge-
model-of-the-united-kingdom-chen-xiaoshan/10009693666. Accessed at:
2024-02-01.

CHIB, Siddhartha; RAMAMURTHY, Srikanth. Tailored randomized block MCMC
methods with application to DSGE models. Journal of econometrics, Elsevier,
Netherlands, v. 155, n. 1, p. 19-38, 2010. Available at:
www.researchgate.net/publication/46494851 Tailored_randomized_block_ MCMC_
methods_with_application_to_DSGE_models. Accessed at: 2024-02-01.

COE, Patrick J. Financial crisis and the Great Depression: a regime switching approach.
Journal of Money, Credit and Banking, JSTOR, United States of America (USA),
p. 76-93, 2002. Available at: www.researchgate.net/publication/5168231_
Financial Crisis_and_the_Great_Depression_A_Regime-Switching Approach.
Accessed at: 2024-02-01.

DAVIG, Troy; LEEPER, Eric M. Endogenous Monetary Policy Regime Change. In:
NBER INTERNATIONAL SEMINAR ON MACROECONOMICS 2006, p. 345-391.
University of Chicago press. Available at:
www.kansascityfed.org/documents/5350/pdf-RWP06-11.pdf. Accessed at:
2024-02-01.

DAVIG, Troy; LEEPER, Eric M. Monetary—fiscal policy interactions and fiscal stimulus.
European Economic Review, Elsevier, Netherlands, v. 55, n. 2, p. 211-227, 2011.
Available at: www.researchgate.net/publication/222677631 Monetary-

Fiscal Policy_Interactions_and Fiscal Stimulus. Accessed at: 2024-02-01.

DEL NEGRO, Marco; SCHORFHEIDE, Frank. Inflation dynamics in a small
open-economy model under inflation targeting: some evidence from Chile. FRB of New
York Staff Report, n. 329, 2008. Available at:
www.newyorkfed.org/medialibrary/media/research/staff_reports/sr329.pdf.
Accessed at: 2024-02-01.


https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0165188921001706
www.econbiz.de/Record/realized-and-optimal-monetary-policy-rules-in-an-estimated-markov-switching-dsge-model-of-the-united-kingdom-chen-xiaoshan/10009693666
www.econbiz.de/Record/realized-and-optimal-monetary-policy-rules-in-an-estimated-markov-switching-dsge-model-of-the-united-kingdom-chen-xiaoshan/10009693666
www.econbiz.de/Record/realized-and-optimal-monetary-policy-rules-in-an-estimated-markov-switching-dsge-model-of-the-united-kingdom-chen-xiaoshan/10009693666
www.researchgate.net/publication/46494851_Tailored_randomized_block_MCMC_methods_with_application_to_DSGE_models
www.researchgate.net/publication/46494851_Tailored_randomized_block_MCMC_methods_with_application_to_DSGE_models
www.researchgate.net/publication/5168231_Financial_Crisis_and_the_Great_Depression_A_Regime-Switching_Approach
www.researchgate.net/publication/5168231_Financial_Crisis_and_the_Great_Depression_A_Regime-Switching_Approach
www.kansascityfed.org/documents/5350/pdf-RWP06-11.pdf
www.researchgate.net/publication/222677631_Monetary-Fiscal_Policy_Interactions_and_Fiscal_Stimulus
www.researchgate.net/publication/222677631_Monetary-Fiscal_Policy_Interactions_and_Fiscal_Stimulus
www.newyorkfed.org/medialibrary/media/research/staff_reports/sr329.pdf

20

DIEBOLD, Francis X; LEE, Joon-Haeng; WEINBACH, Gretchen C. Regime switching
with time-varying transition probabilities, (Working paper). 1993. Available at:
www.researchgate.net/publication/5052311 Regime_switching with_time-

varying transition_probabilities. Accessed at: 2024-02-01.

FAVERO, Carlo A; MONACELLI, Tommaso. Fiscal policy rules and regime (in)
stability: evidence from the US. IGIER Working Paper, Italy, 2005. Available at:
www.researchgate.net/publication/5112170_Fiscal_Policy_Rules_and_Regime_
InStability_Evidence_from_the US. Accessed at: 2024-02-01.

FILARDO, Andrew J. Business-cycle phases and their transitional dynamics. Journal of
Business & Economic Statistics, Taylor & Francis, United States of America (USA),
v. 12, n. 3, p. 299-308, 1994. Available at: www. jstor.org/stable/1392086. Accessed at:
2024-02-01.

FOERSTER, Andrew T. Monetary policy regime switches and macroeconomic dynamics.
International Economic Review, Wiley Online Library, United States of America
(USA), v. 57, n. 1, p. 211-230, 2016. Available at: www.researchgate.net/publication/
272301089 _Monetary_Policy_Regime_Switches_and_Macroeconomic_Dynamics.

Accessed at: 2024-02-01.
FURLANI, Luiz Gustavo Cassilatti; PORTUGAL, Marcelo Savino;

LAURINI, Marcio Poletti. Exchange rate movements and monetary policy in Brazil:
Econometric and simulation evidence. Economic Modelling, Elsevier, Netherlands,
v. 27, n. 1, p. 284-295, 2010. Available at:
www.academia.edu/51985498/Exchange rate movements_and monetary_policy_in_

Brazil Econometric_and simulation_evidence?uc-sb-sw=80425216. Accessed at:
2024-02-01.

GALI, Jordi; MONACELLI, Tommaso. Monetary policy and exchange rate volatility in a
small open economy. The Review of Economic Studies, Wiley-Blackwell, United
Kingdom, v. 72, n. 3, p. 707-734, 2005. Available at:
www.researchgate.net/publication/4995632 Monetary Policy_and_ Exchange
Rate_Volatility_in_a_Small Open_Economy. Accessed at: 2024-02-01.

GONCALVES, Caio César Soares; PORTUGAL, Marcelo Savino; ARAGON, Edilean
Kleber da Silva Bejarano. Assessing Brazilian macroeconomic dynamics using a
Markov-switching DSGE model. EconomiA | Elsevier, Brazil, v. 17, n. 1, p. 23-42, 2016.
Available at: www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1517758016300212.
Accessed at: 2024-02-01.

KIM, Chang-Jin. Dynamic linear models with Markov-switching. Journal of
econometrics, Elsevier, Netherlands, v. 60, n. 1-2, p. 1-22, 1994. Available at:
www.researchgate.net/profile/Chang-Jin-Kim/publication/223036114_Dynamic_


www.researchgate.net/publication/5052311_Regime_switching_with_time-varying_transition_probabilities
www.researchgate.net/publication/5052311_Regime_switching_with_time-varying_transition_probabilities
www.researchgate.net/publication/5112170_Fiscal_Policy_Rules_and_Regime_InStability_Evidence_from_the_US
www.researchgate.net/publication/5112170_Fiscal_Policy_Rules_and_Regime_InStability_Evidence_from_the_US
www.jstor.org/stable/1392086
www.researchgate.net/publication/272301089_Monetary_Policy_Regime_Switches_and_Macroeconomic_Dynamics
www.researchgate.net/publication/272301089_Monetary_Policy_Regime_Switches_and_Macroeconomic_Dynamics
www.academia.edu/51985498/Exchange_rate_movements_and_monetary_policy_in_Brazil_Econometric_and_simulation_evidence?uc-sb-sw=80425216
www.academia.edu/51985498/Exchange_rate_movements_and_monetary_policy_in_Brazil_Econometric_and_simulation_evidence?uc-sb-sw=80425216
www.researchgate.net/publication/4995632_Monetary_Policy_and_Exchange_Rate_Volatility_in_a_Small_Open_Economy
www.researchgate.net/publication/4995632_Monetary_Policy_and_Exchange_Rate_Volatility_in_a_Small_Open_Economy
www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1517758016300212
www.researchgate.net/profile/Chang-Jin-Kim/publication/223036114_Dynamic_Linear_Model_with_Markov_Switching/links/5acc76524585151e80ab98be/Dynamic-Linear-Model-with-Markov-Switching.pdf
www.researchgate.net/profile/Chang-Jin-Kim/publication/223036114_Dynamic_Linear_Model_with_Markov_Switching/links/5acc76524585151e80ab98be/Dynamic-Linear-Model-with-Markov-Switching.pdf

ol

Linear_Model_with_Markov_Switching/links/Bacc76524585151e80ab98be/Dynamic-
Linear-Model-with-Markov-Switching.pdf. Accessed at: 2024-02-01.

KIM, Chang-Jin; PIGER, Jeremy; STARTZ, Richard. Estimation of Markov
regime-switching regression models with endogenous switching. Journal of
econometrics, Elsevier, Netherlands, v. 143, n. 2, p. 263-273, 2008. Available at:
www.researchgate.net/publication/4855214 Estimation_of_ Markov_Regime-

Switching Regression_Models_with_Endogenous_Switching. Accessed at:
2024-02-01.

LEEPER, Eric M. Equilibria under ‘active’and ‘passive’monetary and fiscal policies.
Journal of Monetary Economics, Elsevier, Netherlands, v. 27, n. 1, p. 129-147, 1991.
Available at: www.researchgate.net/publication/4907434 Equilibria_Under_

’Active’ _and_’Passive’ Monetary_Policies. Accessed at: 2024-02-01.

LIU, Zheng; WAGGONER, Daniel F; ZHA, Tao A. Asymmetric expectation effects
of regime shifts and the great moderation. FRB Atlanta Working Paper, 2007.
(Working Paper). Available at:
www.atlantafed.org/research/publications/wp/2007/23. Accessed at: 2024-02-01.

LUBIK, Thomas A; SCHORFHEIDE, Frank. Do central banks respond to exchange rate
movements? A structural investigation. Journal of Monetary Economics, Elsevier,
Netherlands, v. 54, n. 4, p. 1069-1087, 2007. Available at:
www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0304393206002108. Accessed
at: 2024-02-01.

MATIH, Junior. Efficient perturbation methods for solving regime-switching
DSGE models. Norges Bank Working Paper 1, 2015. (Working Paper). Available at:
www.norges-bank.no/en/news-events/news-publications/Papers/Working-
Papers/2015/12015/. Accessed at: 2024-02-01.

MAIH, Junior; WAGGONER, Daniel. Perturbation methods for dsge models with
time-varying coefficients and transition matrices. Mimeograph, Norges Bank, Norway,
v. 13, p. 14, 2018. Available at:
www.scirp.org/reference/referencespapers//?referenceid=752452. Accessed at:
2024-02-01.

MENDOZA, Enrique G; YUE, Vivian Z. A general equilibrium model of sovereign default
and business cycles. The Quarterly Journal of Economics, Oxford University Press,
United States of America (USA), v. 127, n. 2, p. 889-946, 2012. Available at:
www.sas.upenn.edu/~egme/pp/QJEfinal . pdf. Accessed at: 2024-02-01.


www.researchgate.net/profile/Chang-Jin-Kim/publication/223036114_Dynamic_Linear_Model_with_Markov_Switching/links/5acc76524585151e80ab98be/Dynamic-Linear-Model-with-Markov-Switching.pdf
www.researchgate.net/profile/Chang-Jin-Kim/publication/223036114_Dynamic_Linear_Model_with_Markov_Switching/links/5acc76524585151e80ab98be/Dynamic-Linear-Model-with-Markov-Switching.pdf
www.researchgate.net/profile/Chang-Jin-Kim/publication/223036114_Dynamic_Linear_Model_with_Markov_Switching/links/5acc76524585151e80ab98be/Dynamic-Linear-Model-with-Markov-Switching.pdf
www.researchgate.net/profile/Chang-Jin-Kim/publication/223036114_Dynamic_Linear_Model_with_Markov_Switching/links/5acc76524585151e80ab98be/Dynamic-Linear-Model-with-Markov-Switching.pdf
www.researchgate.net/publication/4855214_Estimation_of_Markov_Regime-Switching_Regression_Models_with_Endogenous_Switching
www.researchgate.net/publication/4855214_Estimation_of_Markov_Regime-Switching_Regression_Models_with_Endogenous_Switching
www.researchgate.net/publication/4907434_Equilibria_Under_'Active'_and_'Passive'_Monetary_Policies
www.researchgate.net/publication/4907434_Equilibria_Under_'Active'_and_'Passive'_Monetary_Policies
www.atlantafed.org/research/publications/wp/2007/23
www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0304393206002108
www.norges-bank.no/en/news-events/news-publications/Papers/Working-Papers/2015/12015/
www.norges-bank.no/en/news-events/news-publications/Papers/Working-Papers/2015/12015/
www.scirp.org/reference/referencespapers//?referenceid=752452
www.sas.upenn.edu/~egme/pp/QJEfinal.pdf

NUNES, André Francisco Nunes de; PORTUGAL, Marcelo Savino. Politicas fiscal e
monetaria ativas e passivas: uma andlise para o Brasil pés-metas de inflagao, 20009.
Encontro Nacional de Economia ANPEC (37.: 2009, 08-11 dez.: Foz do Iguagu, PR).
Available at:
https://www.anpec.org.br/encontro2009/inscricao.on/arquivos/354-
e7928f5f43bf5c15ad9f98b18917a45f . pdf. Accessed at: 2024-02-01.

ORNELLAS, Raphael; PORTUGAL, Marcelo S. Fiscal and monetary interaction in Brazil.
In: MEETING OF THE BRAZILIAN ECONOMETRIC SOCIETY. Available at: http:
//bibliotecadigital.fgv.br/ocs/index.php/sbe/EBE11/paper/view/2829/1289.
Accessed at: 2024-02-01.

PARANHOS, Livia Silva; PORTUGAL, Marcelo Savino. Optimal Monetary Policy
Shifts in Brazil: Lessons From a Markov-switching DSGE Structure. 2017.
Dissertagao (Mestrado em Economia), Federal University of Rio Grande do Sul, Brazil.
Available at: www.bibliotecadigital.ufrgs.br/handle/10183/178167. Accessed at:
2024-02-01.

QIU, Shi. Essays on Regime Switching Models with Endogenous Feedback. 2019.
Tese (Doutorado em Economia), Indiana University, United States of America (USA).
Available at:
https://www.proquest.com/openview/1870eb53a9e64af5c7163b95a42£1933/17pq-
origsite=gscholar&cbl=18750&diss=y. Accessed at: 2024-02-01.

ROTHERT, Jacek. Endogenous Regime Switching. mimeo, 2009. Available at:
https://www.eief.it/files/2010/01/0203-jacek-rothert_jm-paper.pdf. Accessed
at: 2024-02-01.

SIMS, Christopher A. Solving linear rational expectations models. Computational
economics, Springer Nature BV, United States of America (USA), v. 20, n. 1-2, p. 1,
2002. Available at: https://www.researchgate.net/publication/225254353_
Solving Linear Rational Expectation_Model. Accessed at: 2024-02-01.

TANNER, Evan; RAMOS, Alberto M. Fiscal sustainability and monetary versus fiscal
dominance: Evidence from Brazil, 1991-2000. Applied Economics, Taylor & Francis,
United Kingdom, v. 35, n. 7, p. 859-873, 2003. Available at:
www.imf.org/en/Publications/WP/Issues/2016/12/30/Fiscal-Sustainability-
and-Monetary-Versus-Fiscal-Dominance-Evidence-From-Brazil-1991-2000-
15565. Accessed at: 2024-02-01.

TEIXEIRA, Otavio de Almeida Janny. On the brink of fiscal dominance. 2019.
Dissertagao (Mestrado em Economia), FGV, Sao Paulo, 2019. Available at:
https://hdl.handle.net/10438/28578. Accessed at: 2024-02-01.


https://www.anpec.org.br/encontro2009/inscricao.on/arquivos/354-e7928f5f43bf5c15ad9f98b18917a45f.pdf
https://www.anpec.org.br/encontro2009/inscricao.on/arquivos/354-e7928f5f43bf5c15ad9f98b18917a45f.pdf
http://bibliotecadigital.fgv.br/ocs/index.php/sbe/EBE11/paper/view/2829/1289
http://bibliotecadigital.fgv.br/ocs/index.php/sbe/EBE11/paper/view/2829/1289
www.bibliotecadigital.ufrgs.br/handle/10183/178167
https://www.proquest.com/openview/1870eb53a9e64af5c7163b95a42f1933/1?pq-origsite=gscholar&cbl=18750&diss=y
https://www.proquest.com/openview/1870eb53a9e64af5c7163b95a42f1933/1?pq-origsite=gscholar&cbl=18750&diss=y
https://www.eief.it/files/2010/01/0203-jacek-rothert_jm-paper.pdf
https://www.researchgate.net/publication/225254353_Solving_Linear_Rational_Expectation_Model
https://www.researchgate.net/publication/225254353_Solving_Linear_Rational_Expectation_Model
www.imf.org/en/Publications/WP/Issues/2016/12/30/Fiscal-Sustainability-and-Monetary-Versus-Fiscal-Dominance-Evidence-From-Brazil-1991-2000-15565
www.imf.org/en/Publications/WP/Issues/2016/12/30/Fiscal-Sustainability-and-Monetary-Versus-Fiscal-Dominance-Evidence-From-Brazil-1991-2000-15565
www.imf.org/en/Publications/WP/Issues/2016/12/30/Fiscal-Sustainability-and-Monetary-Versus-Fiscal-Dominance-Evidence-From-Brazil-1991-2000-15565
https://hdl.handle.net/10438/28578

2.7 APENDICE

2.7.1 APENDICE A - DERIVACAO DO MODELO BASICO

CONSUMIDOR REPRESENTATIVO. O consumidor representativo maximiza utilidade es-
perada sujeito a uma sequéncia intertemporal de restrigoes orcamentarias. A funcao de

utilidade correspondente, U;, é definida por,

(Cy/Z)' (Gi/Z)' =7 (N

=k ! — 2.24
OZB l1—-0o X l—0o I+ (2:24)

em que Fy é o operador de expectativas, condicional a informacao disponivel no periodo
inicial, 5 € (0,1) é o fator subjetivo de desconto intertemporal, o é o pardmetro inverso da
elasticidade de substitui¢ao intertemporal, ¢ é coeficiente inverso da elasticidade (Frisch)
da oferta de trabalho, x denota o peso relativo no consumo de bens publicos e Z; é um
processo tecnolégico. As preferéncias dependem de variaveis agregadas: consumo privado,
Cy, gastos do governo, Gy, e horas trabalhadas, N,. A func¢ao utilidade é estritamente
concava e estritamente crescente em rela¢ao aos dois primeiros argumentos, C;/Z; e Gy/Zy,
e estritamente decrescente em N;. Os consumidores representativos maximizam a utilidade

esperada acima sujeito a restricao orcamentaria apresentada abaixo,

FiCy+ By + Bt | Qui1p Div1 + EXi Q7 1y Di ] <(1- TPYW Ny + D, + EX,D} + R;_1B;_,

(2.25)
em que P, ¢ o nivel de pregos nominal, D;,; ¢ um titulo que paga uma unidade monetaria
em moeda doméstica no perfodo t + 1, Q¢ 41t € o preco do titulo em moeda doméstica no
periodo t + 1, EX; é a taxa de cAmbio nominal, 72 é o imposto distorcivo, R; ¢ a taxa de
juros nominal doméstica, B; ¢ o titulo publico de posse das familias e W, denota o salario

Wk

nominal. As variaveis denotadas por representam as variaveis do setor externo.

Redefinimos o consumo e os saldrios nominais como ¢, = C;/Z; e w, = W, /(P,Z;) e
entdao tomamos as condi¢oes de primeira ordem da funcao de utilidade sujeito a restri¢ao

orcamentaria, o que resulta nas seguintes relagoes
Nf = c; 7wy (1 — 1) (2.26)

¢, ° = BE; [tht—i-gl(zt+l7rt+1)1] (2.27)

C—O’

0= Et [(Rt R*6t+1> Ct+1

t

(Zeg1meg1)” 1] (2.28)

em que z; = Z;/Z;_1 é a taxa de crescimento da tecnologia, m, = P,/P,_1 é a taxa de

inflagdo e e, = EX;/EX; 1 é a taxa de cAmbio.



TERMOS DE TROCA E TAXA DE CAMBIO REAL. Denotamos o preco dos bens produzidos
domesticamente e internacionalmente como P, e Ppy, respectivamente. Dessa forma,
os termos de troca sao definidos como o preco dos bens comercializados internacional-
mente em termos de uma unidade dos bens produzidos domesticamente, ¢ = Py ¢/ Pp.
Adicionalmente, assumimos que a Lei do Preco Unico (LPU) se mantém para os bens
produzidos no exterior, tal que Pr; = EX;Pf,, em que Py, é o prego internacional, em
termos da moeda estrangeira. O pressuposto de pequena economia aberta também implica
que a participagao dos bens domésticos no consumo global é proxima de zero. Logo,
P}, é igual ao indice de pregos internacional, P/, o que resulta em g, = Py, /(EX,P;)".
Sendo assim, uma eventual redugao nos termos de troca pode também ser atribuida a um
decréscimo de competitividade dos bens domésticos no mercado internacional, atribuida
ao aumento dos precos domésticos. Isto posto, a taxa de cambio real pode ser definida
como S; = EX,; P}/ P,, em que P, é o indice de pregos ao consumidor, de forma que termos
a seguinte relagao

PH,t/Pt = tht (229)

FIRMAS VAREJISTAS IMPORTADORAS. Firmas varejistas importam produtos adquiridos
a pregos determinados no mercado internacional e compram produtos domésticos (nas
quantidades Cp; e Cp,, respectivamente) e transformam os mesmos em produtos e os
vendem no mercado doméstico. O problema de otimizacao das firmas varejistas é dado

pela maximizagao do o valor presente dos lucros esperados

max |:Pt0t - PH,tCH,t - PF,tOF,t:| (230)

Ct,Cr,t,Crt

n

n—1 -1
st. Cp= [(1 —a)l/”C’Hj’t +0z1/7’C'F7’]5 }

em que « € [0, 1] representa o grau de abertura da economia e > 0 é a elasticidade de
substituicao entre bens domésticos e internacionais. As condigoes de primeira ordem do

problema de otimizacao acima implicam que

-n -n

P
Cui=(1-a) : Cy e Cpr=a “ Bt
P

C, (2.31)

enquanto o indice agregado de precos da economia é dado por

n

P=|(1-a)Py" + aPy," (2.32)

12" This implies that either an exchange rate depreciation or foreign inflation can reduce the TOT, making
imports more expensive



tal que se dividirmos a equacao acima por P; e rearranjarmos os termos, temos a seguinte
relacdo entre os termos de troca e a taxa de cambio real
1

Sy = [(1 —a)g "+ oz} ot (2.33)

Por fim, assume-se que hd mais um conjunto de firmas que operam em um mercado
perfeitamente competitivo e que compram bens intermediarios domésticos, transformam
em produtos e os vendem para as firmas varejistas nas forma de consumo agregado (Cy4

e Cpy). Essas firmas maximizam o valor presente do seu lucro esperado como

1
maX{PEQQ—1/ Pﬁgguyu} (2.34)
0

Y3, Ye (4)

1 e—1 i
m.n:[/n@em}
0

em que a quantidade agregada do bem doméstico Y; corresponde a um bem diferenciado

produzido por um continuo de bens intermediarios. As condi¢oes de primeira ordem

juntamente a condicao de lucro zero resulta

1

Pu.\ 1
mb(m)ﬁwd%FMEWWM“ (2.35)

Py

BENS INTERMEDIARIOS. H4 um continuo de produtores domésticos operando em con-

corréncia monopolistica, indexados por i € [0,1]. As firmas reavaliam seus precos de
forma infrequente, como no modelo de Calvo (1983). Para cada firma, isto ocorre com
probabilidade (1 — #) a cada periodo e de forma independente dos reajustes das demais
firmas. Portanto, em cada periodo, uma fracdo (1 — ) de firmas reajustam seus pregos de
maneira 6tima, enquanto a fragido restante (f) segue uma regra de indexagao. Supde-se
que as firmas que nao conseguem reotimizar os pregos em cada periodo aumentam o preco

Py 4(i) conforme a sua taxa de inflacdo de estado estacionario 7y.

Nesse continuo, i-ésima firma produz um bem diferenciado Y;(i) usando a seguinte
funcao de producao
Yi(i) = ZeNo(i) (2.36)

em que o termo Z; é comum a todas as firmas e sua taxa de crescimento z, = Z;/Z;

segue um processo AR(1):
In(z) —v = p.(In(z-1) —7) + € (2.37)

em que v é a taxa de crescimento da produtividade no estado estacionario. Dessa maneira,



a condicao de otimizacado para a firma ¢ é dada por:

max B[ 30" QuuisYine (D) Pyl — MCP, ) (2.38)
Py (1) k=0
O AN
s.t Y2+k§< HJ(Z)WH) Yitk
Ht

em que MCP, ;. = Wit/ Z4y, é o custo marginal em termos nominais e Py (i) é o prego no-
minal otimizado pelas firmas. A condi¢do de primeira ordem combinada com o pressuposto

de estado estacionario da inflagao igual a zero resulta:

=0 (2.39)

S 0 E,

k=0

- €
Quere(Pre = =M gk)

que, ap6s um pouco de algebra e loglinearizando em torno do estado estacionario de inflacao

zero, pode-se chegar a seguinte relacao da Curva de Phillips para os pregos domésticos:
Tt = BE T 141] + ke (2.40)

em que k = (1 — p6)(1 — 6)/6. Dessa maneira, usando a relagdo dos termos de troca
e da inflacdo doméstica com a inflacao agregada m = my; + alAg e o fato que m¢, =

(i + N) 7Y@ — 7¢) pode se encontrar a seguinte Curva de Phillips agregada

K ~ _
T = 5Et7rt+1 + OZEtAqt+1 — OéAqt + m(yt — ?/t) (241)

EQUILIBRIO GERAL E A FUNGAO DE PRODUGAO AGREGADA. O equilibrio no mercado

de bens e servigcos doméstico requer igualdade entre a producao doméstica e a soma de

consumo doméstico e exportagoes:

Yo = CHp + Cuy + gueye + G vi (2.42)

em que Yy = Y;/Zs, gy = Gue/Ys € guy = (Gue/Ye)(Y2e/Z:) = Guy/Z:. No entanto, é
razoavel supor que a demanda do governo estrangeiro pelos bens produzidos internamente

seja insignificante. Consequentemente, supomos 9 =0, tal que,

Y = Cay + C;I,t + 9.t (2.43)

tal que podemos escrever a fun¢ao de produg¢do como

P =N P,/ EX N\ "
v = (1 — a)( gt> ¢+ (av) <Ht]é* t> c; + g (2.44)
t t



em que o tamanho relativo da economia doméstica (em comparagdo com a economia
mundial) é dado por v e definimos a participagao da economia doméstica na economia
mundial como a* = va, que é uma fracdo muito pequena. Além disso, assim como em Gali
e Monacelli (2008), o consumo do governo ¢ alocado em sua totalidade a bens domésticos,

tal que g+ = g, de modo que
yr = (1 —a)(Seq) "er + (av)(qe) e} + gry (2.45)

A fungao de produgao agregada para a economia doméstica é obtida integrando o continuum

de bens individuais, como segue;

—1 —€
1 P y € 1 P y
p=N| [ (f”(z)> di| =Nt onde o= | Pual )0 (9.6
0 PHJ 0 PH7t

na qual §; é uma medida de dispersao de precos relativos, na qual é igual a uma unidade

em um ambiente de pregos flexiveis.

RESTO DO MUNDO. Assumimos mercados financeiros internacionais completos e perfeita
mobilidade de capital que garantem a condicao de paridade descoberta da taxa de juros
descoberta (UIP). Portanto, o retorno nominal esperado dos titulos domésticos livres
de risco deve ser indiferente aos retornos esperados dos titulos estrangeiros em moeda

nacional. Isso implica FQ;11 = E(Qf £ X¢1), na qual é equivalente a

Ct+1\0 i1\«
(7) Te41 = (7) 1641 (2.47)
Ct Ct

Depois de substituir os termos e rearranjando, temos que

(Ct+1>‘7 Pipr (ﬁ)v P, (2.48)
cip/ EXen Py i’/ EX Py
A equagao acima relaciona o crescimento do consumo interno com o do exterior. Para
analisar as implica¢oes do nivel de consumo no pais e no exterior, assumo que no periodo
inicial, (t = 0), a taxa de juros real ¢ igual a 1 (i.e. Sp = 1). Adicionalmente, tomando
v = Cy/C§, temos que:

c = UCIStl/U (2.49)

agora, a equacao de equilibrio pode ser reescrita como

Yt = UC:C];W {(1 - Oé)Stl/U_n + ol + gy (2-5())



ou equivalentemente

1

Y = ch;q;" [(1-a)S//" " +a (2.51)
— Yt

Todos os titulos contingentes do estado estao em oferta liquida zero e, portanto, obtenho
a restricao de recursos globais, que essencialmente diz que o que é produzido internamente
e no exterior deve ser igual a soma do consumo e dos gastos do governo no total, em todo
o mundo.

EX,P;, ., .. Pu EX;P; |
Z} L+ g/y)) = Pttyﬂr ]ﬁt Ly, (2.52)

rearranjando as equagoes com a equagao acima temos o resultado

Ct + giyr +

(et + geye) + Si(er + 97y) = @Seye + Seyy (2.53)

No mercado mundial, a participacao da economia doméstica ¢ insignificante e, portanto, a

relacao acima pode ser reduzida a
¢ =y (1—g) (2.54)

GOVERNO. O governo no modelo atua como autoridade monetaria e fiscal. Ela emite

titulos nominalmente sem risco By, recebe receitas fiscais no valor de T; e consome despesas
no valor de G;. Portanto, a restricao orcamentaria do governo periodo a periodo ¢é dada

por

+G,—T; (2.55)

Como estou lidando com uma economia em crescimento, as variaveis nominais sdo deflacio-
nadas pelo nivel de precos e pelo nivel de producao de acordo com Bhattarai et al. (2012).

Assim, com as varidveis sem tendéncia, obtemos

B, B
—— =R ——+ G Y, - T}, 2.56
Iy R G (256)
Conforme a equagao acima, o governo impoe impostos distorcivos sobre a renda do trabalho

de tal forma que;

T, = 7P (W,N,)/ Py, (2.57)
Assim, as variaveis fiscais sdo definidas como

B, G _ T

9t = <> Tt_}/;

by = —
" Py Yy Y,

(2.58)

Entao obtemos a relacao entre a aliquota de imposto distorcido e a razao do imposto total



como 7y = TtD mc0;, tal que a restricdo orcamentaria pode ser reescrita como

. Ry 1bi 1y
THt2tUt

by + g — TP med, (2.59)

Finalmente, o gasto exdgeno do governo no tempo é dado por,

G =(1—=pg)§ — pggi—1 + 0'36?, el ~i..d.N(0,1). (2.60)

2.7.2 APENDICE B - ALGORITMO DE SOLUCAO

O modelo descrito acima pode ser representado sob a forma geral da abordagem

MS-DSGE .
E; Z prt,rt+1dtt<Xt+1 (Tt+1), Xt(rt)a X1, 5t) =0, (2-61)

rTe41
em que F; é o operador de expectativa condicional em toda informacao disponivel até o
periodo ¢, d,, : R™ +— R} é um vetor ng x 1 de fungdes nao lineares de seus argumentos v,
ry =1,2,...,h é 0 regime em ¢, X; é um vetor n, x 1 de variaveis endégenas, ¢, é um vetor
ne X 1 de choques com &; ~ N (0, I,,.), n, = 3u,+n. e Proreis € @ probabilidade de transitar
do regime r; no periodo corrente para o regime .1 = 1,2, ..., h no periodo seguinte, tal
que Zf}m Preresn = 1. Essa probabilidade pode depender do conjunto informacional Z; em
t. Neste trabalho, se assume que as probabilidades sao completamente exdégenas e nao

dependem de Z;.

Estamos interessados em solugoes da forma
Xi(ry) =T (W) (2.62)

em que W, é um vetor n,, X 1 de variaveis de estado, n,, = n, +n. + 1.

De maneira geral, nao existe solucao analitica para a equacao acima mesmo em casos em
que d,, € linear. A técnica de solugao por perturbagao desenvolvida por Maih e Waggoner
(2018) permite que as regras de decisdao em (2.62) sejam aproximadas. O vetor de estados

resultante ¢ dado por

’

W=, o < (2.63)
em que o é um parametro de perturbacao.

A solugao do modelo é dada sob a forma

TOW) =~ T W,,) + (W, = W,,) (2.64)

em que W,, representa os estados estacionarios das varidveis de estado no regime r;.



Essa solucgao é calculada usando o algoritmo de Newton proposto por Maih e Waggoner
(2018), que amplia o trabalho de Farmer, Waggoner e Zha (2011). Em particular, o
algoritmo é mais geral e eficiente, pois resolve um sistema menor do que Farmer, Waggoner

e Zha (2011), evitando o célculo de erros de expectativas.

Esse tipo de solucao deixa claro que a estrutura adotada pelo modelo permite que
o estado da economia esteja em regimes diferentes em momentos diferentes, com cada
regime sendo regido por certas regras especificas ao regime. Nesse caso, o conceito de
estabilidade tradicional para modelos de expectativas racionais lineares de parametros
constantes, como as condi¢oes de Blanchard-Kahn, nao podem ser usados. Em vez disso,
seguindo o exemplo de Farmer, Waggoner e Zha (2011), entre outros, o procedimento usa

o conceito de estabilidade quadréatica média (MSS) para caracterizar solugoes estaveis.

2.7.3 APENDICE C - FILTRO DE KALMAN COM MUDANCA DE RE-
GIME ENDOGENA

Nesta secao apresentamos a forma generaliza para o filtro aplicado. O procedimento de
duas etapas inicia com a necessidade de um aumento apropriado do modelo de espaco de
estados. Para isso, aumentamos o vetor d; = ¢; e o vetor de estados x; como & = [z} d}]".

Consequentemente, o a forma de espago de estados do modelo é reescrita como

Yr = D(s) + F(s¢)z + (Z(St) len) (f;) +211/2Ut

- ——— t
D(st) Z(s1) ——
&t
Tt G(St) Oan Tr—1 M(St)Z;/Q
= + Et
dt Omxn Onxn dtfl [n
—— —_——— N—,———
&t G(st) i1 M (s¢)

em que a dependéncia de D(s;) em z é suprimida para facilitar.

O algoritmo principal de filtragem, que é baseado no sistema de espaco de estado
aumentado, data um periodo atras para extrair os fatores de regime de politica em cada
recursao. No entanto, com um custo de computagao exponencialmente crescente, pode-se
melhorar a aproximacao rastreando até mesmo o histérico do regime prévio além do

periodo atual e do tultimo periodo e, no final, recuperar a fungdo de verossimilhanca exata.

Para fins de denotagao, seja F = o({zs, ys }s<:. Defina as probabilidades filtradas do
regime-j no periodo ¢, juntamente as do regime-i em ¢t — 1, como pﬁ;{)l =P(si_1 =i,8 =
j|Fi—1). Também defina a probabilidade marginal filtrada do regime-j no periodo ¢ como

pi‘]t) = P(s; = j|F:). Também defina as quatro previsdes condicionadas e suas covaridncias



como

ft(\i’j) = E[&lsi-1 = 1,8 = J, Fi-1]
Pt\tJ)l = E[(&ye — &ye—1)'[St-1 = 1, 50 = J, Fy—1]

em que &1 = E[&|Fi—1]. Assim, o filtro possui as seguintes etapas.

ALGORITMO 1. (Endogenous-Switching Kalman Filter)

1. INICIALIZACAO. Para i = 0, 1, inicialize a vetor de médias condicionais e a matriz de
covariancias de &, (56|0, Pé‘o), Usando a distribuicao invariante sob o regime-i, faca
pg‘o = ®(1v/1—-a?) e p(l)‘o =1- p8|0 de acordo com a distribui¢ao invariante de wy,
ou seja, N(0,1/(1 — a?)).

2. RECURSAO. Parat = 1,..., T, o filtro utiliza dois conjuntos de triplas {&; , ;, Pf_”t_l,

p§_1|t_1)}}:07 e processa o filtro de Kalman em uma etapa para calcular as integrais re-

queridas condicionado em quatro combinagoes possiveis de regimes no perl'odo corrente

e um passo a frente, e retorna dois conjuntos de triplas atualizadas {ff|t, it p]‘t)}J 0

(a) PREVISAO
ffrd) =+ Gig, 1¢—1
Ptlt 1= GPtZ 1t— 1G +MM

pﬁfﬁ)l = /RP(St = jlst—1 =1, )‘t—1>p1(ti_)1|t_1p()\t—1|]:t—1)d)\t—1

(0,0) .

Para calcular Py

o desde que A\, = p'e;_ ¢é latente, se aproxima p(A;_1|F;—1) por

0
PN (Aot |Plﬁg(z,t)71|t,p p/Pd,t—1|t—1p)
« probabilidade de transi¢ao variavel no tempo

ff;/om O, (1 —ax/V1—a?—pei)pn(z]0,1)dx
(71 — a?)

(b) VEROSSIMILHANGA. Aplique a etapa de previsdao do filtro de Kalman para obter

1,J > WA
yt(|tj—)1 =D; + Dj€t|t]—1
F(ZJ) — D] + ij(%])

t|t—1 t|t—1



Assim, a contribuicao de verossimilhanga em ¢ pode ser calculada como

1 1
P(ye| Fe-1) ZZ yt‘yt\t 1aFt(\t’J)1)p§\t )1
j=0i=0

(¢c) UPDATE. Primeiro, use a férmula de Bayes para obter

J) i), (6d)
p(i,j) _ (yt|yt\tj 1 Ft|tj1)pt|tj 1 (2.65)
e p(yel Fi-1) '
e calcule p/,, = 2L p(i’j ), Entao, aplique a etapa de atualizacao do Filtro de
tt i=1 Pyt
Kalman para obter
(i.5) %)) (4,9) (i,5)
ft\t St\ |t]12 (Ft|t]1> (yt - yt|tj 1)
(i.4) (4,9) (i,4) (4,9) (i.4)
Pt|tJ = Pt\til - Pt|t 1Z (Ft|t]1> Z P|t 1

Em seguida, faca o processo de colapsar (ft‘t ,P(‘i’])) em (ft‘t , t|t ) (Eﬂt , t|t )
el (ft|t7 Pt|t)-
~on & )
iy = o
St(\tj) - J € €t|t = Zpghfgﬂ]t (266)
=0

t|t

i, J) (4,3)
(i.) Zj=0p£|tj){Pt(\t] + (& t|t §t|tj )(& t|t ft ) }
Pt|t = p]
e
Z’7 j i7 j 2 ) (i7 .)
Pt(|tj) = Zp§|tj){ t\t (€t|t £t| ) t|t ft\t] )l}

=0
(2.67)
3. AGREGACAO. A fungao de verossimilhanga pode ser escrita como
T
logp(Yi.r) = Z log p(y¢| Fi-1) (2.68)

t=1

4. EXTRACAO DO FACTOR DE REGIMES. Apds a obtencao das estimativas dos parame-
tros, o filtro pode ser modificado para extrair facilmente o fator de regimes latente

wy. Na etapa de previsao,

P(wt; St—1, ,U/tfllf;ffl) = p<wt’5t717 ,U/tfluEfl)p(ﬂtflystflu-Fffl)p(Stfl‘]rtfﬁ (2 69)

= p<wt|3t—17 Mt—l)p(ﬂt—1|5t—17 ft—1)p(8t—1|-7:t—1)

desde que p(p¢—1]Si—1, Fi—1) € p(s¢|Fi—1) s@o ambos obtidos anteriormente, pode-se
calcular p(wy, s;_1, py—1|Fi—1) e encontrar p(wy, S;_1, ty—1). Conforme derivado por
Chang, Choi e Park (2017):



e para i = 0:

| . [l=peta?pp (7. _ o(wi—pe-1) )
1-p'p 1—p’p+a?p’p 1—plp+a2pp
p(wilst—1 =0, 1) = 5 N -1, B R —
O(7vV1—a?) -«
(2.70)
e para j=0:
B 1—p’'p+a2p’p  a(wg—pg_1)
1- @ (./ eteee (; 1_p,p+a2p,p)> L ot s
plwilsi—1 =1, 1) = 5 N -1, —————
Yy — I—a
(2.71)

Podemos, assim, obter na etapa de atualizagao

p(yt|wt7 St—1, Hi—1, fu—m)p(wm St—1, Mt—1 |-/T';€—1)

P(yt|]:t—1) <2'72>

p(wt7 5t—17,ut—1|~7:t) =

Para j = 1{w; > 7}, p(yi|ws, 811, pe—1, Fu-oo) = P(Yelse = J, 8t-1, Fi-1), que pode ser
obtido na etapa de avaliacdo da fungao de verossimilhanga juntamente com p(y;|Fi—1).

Ao obter p(wy, 41, fte—1|F), temos

1
plw| Fe) = > A{P(wt,St—1aMt—1|E)dﬂt—1 (2.73)

s—1=0

Finalmente, w, pode ser extraido como
E(w|F) = /N wip(wy| Fy)dw, (2.74)

em que tanto p(w;|F;) como E(w|F;) podem ser calculados via integragdo numérica.
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3 SCORE-DRIVEN NELSON-SIEGEL: ESTIMACAO E IMU-
NIZACAO PARAMETRICA DE CARTEIRAS DE RENDA
FIXA

RESUMO

Este artigo contribui para a literatura empirica que considera a introducao de parametros
variaveis no tempo nos modelos de curva de juros da familia Nelson-Siegel e sua aplicacao
para a imunizagao de carteiras de renda fixa. Usando dados de contratos do mercado
de juros futuros brasileiro (DI-Futuro), estimamos diferentes especificagbes do modelo
Nelson-Siegel Dindmico (DNS), com atengao especial para o tratamento econométrico
dos parametros de decaimento e volatilidade estocastica comum. Uma vez que o modelo
é nao linear, propomos o uso do Filtro Kalman combinado com a metodologia GAS
(Generalized Autoregressive Score) para estimar os pardmetros dindmicos de interesse. A
grande vantagem dessa metodologia ¢ que a fungao de verossimilhanga do modelo de estado
de espaco com parametros variaveis no tempo ¢é disponivel em forma fechada, o que facilita
a estimagao por maxima verossimilhanca. Outra caracteristica inovadora deste trabalho é
a aplicagao empirica dos modelos Nelson-Siegel com parametros variaveis no tempo para
hedge de exposi¢oes de longo prazo com dados do mercado brasileiro. Apresentamos como
as diferentes especificagoes estimadas performam em um contexto de imunizacdo de uma
carteira de ativos de crédito prefixado de longo prazo, usando instrumentos derivativos
de curto prazo. Nossas estimativas apontam que a considera¢ao de dindmica no fator
de decaimento combinada com a volatilidade estocastica melhoram, significativamente, a
performance de hedge. Esses resultados sdo de grande interesse para institui¢oes financeiras
do mercado brasileiro, que nao encontram liquidez para imunizar maturidades longas e

precisam adotar outras estratégias de hedge que elevam os custos das transagoes.

Palavras-Chave: Score-Driven Nelson-Siegel; Curva de Juros; Parametros Variantes no

Tempo; Imunizacao de Carteira de Renda Fixa.
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3.1 INTRODUCAO

A oscilagao das taxas de juros traz consigo mudangas nos pregos dos ativos e passivos,
gerando perdas e ganhos inesperados. Dessa forma, as instituicoes financeiras devem

imunizar!

suas carteiras para se proteger contra o risco de taxa de juros. No entanto, em
institui¢oes financeiras como fundos de pensao, seguradoras, bancos publicos e privados e
outras instituicoes atuantes no mercado de concessao de crédito, os ativos e passivos sao
muitas vezes de longo prazo, de 20 a 50 anos, enquanto os prazos dos instrumentos de
hedge disponiveis no mercado sao relativamente muito mais curtos. Além disso, o volume a
ser rotineiramente protegido por essas instituicoes torna nao trivial a contratacao de instru-
mentos com essas caracteristicas no mercado, levando os agentes a buscarem mecanismos
alternativos de troca de indexadores para adequarem suas exposi¢oes, consequentemente

elevando os custos das transacgoes.

Como a prética de hedge busca a minimizagao dos erros de predi¢gao dos retornos de um
grande conjunto de maturidades, a imposi¢ao de uma estrutura de fatores de risco sobre
a curva de juros a la Litterman e Scheinkman (1991), para reduzir a dimensionalidade
do problema, pode se mostrar uma solucao atrativa para esse tipo de problema. Assim,
uma linha de atuacao candidata envolve a utilizacao de modelos paramétricos de estrutura
a termo das taxas de juros, como os da familia Nelson e Siegel (1987)%. Nesse tipo de
formulagao, em cada momento, a estrutura temporal das taxas de juros adere a uma forma
funcional particular, que se expressa como uma fungao do tempo e a um ntmero limitado

de parametros.

Nessa linha de pesquisa, a especificacao Nelson-Siegel recebeu atencao consideravel com
o trabalho de Diebold e Li (2006), em que os autores propuseram uma releitura com uma
versao dindmica do modelo seminal (nomeando modelo Nelson-Siegel Dindmico (DNS)),
na qual a curva de juros é descrita por um modelo de apenas trés fatores variaveis no
tempo. Os trés fatores sdo o nivel, a inclinagdo e a curvatura, em que o decaimento é
governado por um parametro estatico A. Uma extensao desse modelo ¢ a especificacao
de Svensson (1994), usada internacionalmente por bancos centrais para a mensuragao
de curvas de referéncia e marcacao a mercado. Por exemplo, no Brasil, diariamente sao
divulgados pela Anbima os pardmetros do modelo de Nelson-Siegel-Svensson para a curva
de juros indexada & inflagdo (IPCA), para a curva de juros de titulos ptblicos prefixados e

para a curva de juros de titulos de crédito privado.

Desde Diebold e Li (2006), a literatura empirica de curva de juros caminhou para

1 O termo “imunizacio” descreve as etapas tomadas por um gestor para construir e gerir uma car-

teira de tal forma que esta carteira atinja um objetivo predeterminado. Uma dessas etapas requer

a modelagem sobre como os pregos dos contratos com diferentes maturidades reagem a choques de
diferentes fatores de risco.

2 Nelson e Siegel (1987) propuseram um modelo estatistico seminal na qual apresenta boa perfor-
mance empirica aos dados.
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diferentes generalizacbes do modelo de fatores dindmicos e investigou principalmente
a inclusao de nao linearidades e como elas impactam as estimativas desses modelos.
Inicialmente, Koopman, Mallee e Wel (2010) propuseram a inclusdo de dindmica em A e
na volatilidade, usando técnicas nao lineares como o Filtro de Kalman Estendido. Uma
segunda iniciativa surgiu com Hautsch e Yang (2012) e Caldeira, Laurini e Portugal (2010),
em que os autores propuseram o uso técnicas bayesianas para lidar com as nao linearidades,
sendo a principal inovacao desses trabalhos a consideracao de volatilidade estocéastica para
a matriz de covariancia dos fatores dindmicos. A terceira generalizacao dessa literatura
foi a inclusao de covariaveis macroeconémicas no modelo (Diebold, Rudebusch e Aruoba
(2006)). Em especial, Laurini e Caldeira (2016), consideraram tanto a inclusao de dindmica
no fator de decaimento como a modelagem da volatilidade estocastica da equacao de

transicao dos fatores dinamicos e dos fatores macroeconomicos.

Em resumo, uma grande quantidade de artigos dessa literatura considerou A ou a
volatilidade como Parametros Variaveis no Tempo (TVP), ou ainda incluiram variaveis
macroecondmicas no modelo (textcitecaldeira2023forecasting). Contudo, os trabalhos
geralmente se concentram na andalise de maturidades de 1 a 10 anos, de forma que poucos
artigos se concentraram em investigar como generalizacoes nos modelos Nelson-Siegel
melhoram a predicao da parte "ultra-longa da curva de juros. Entre eles, Christensen,
Diebold e Rudebusch (2009) propuseram um modelo de 5 fatores dindmicos e com condigoes
de ndo arbitragem para modelagem de maturidades até 30 anos. Dubecq e Gourieroux
(2011) investigaram alguns fatos estilizados da curva de juros americana até 28 anos e
sugeriram algumas generalizagoes sobre os fatores dinamicos, com o argumento de que
um modelo Nelson-Siegel com trés fatores nao ¢é suficiente para modelar maturidades
superiores a 10 anos. Christensen, Lopez e Mussche (2022) testaram trés generalizagoes
(entre elas, pardmetros constantes, volatilidade estocéstica e 5 fatores dindmicos) para
extrapolar a curva de juros de algumas economias avancadas, e encontraram que as trés
especificagoes apresentaram bom desempenho, com baixos erros médios de extrapolacao.
Mais recentemente, Quaedvlieg e Schotman (2022) mostraram que a introdugao de dindmica,
em A e nas varidncias melhoram a capacidade preditiva em relacao as especificagbes com

parametros constantes ou com cinco fatores dinamicos.

O presente artigo conjuga dois elementos desta literatura empirica: a introducao de
parametros variaveis no tempo nos modelos de curva de juros Nelson-Siegel e a imunizacao
de exposigoes de longo prazo usando esses modelos. Sob a éptica de hedge, o modelo de
Nelson-Siegel é particularmente adequado para esse problema, uma vez que sua formulagao
oferece parametros de risco adicionais além da técnica de hedge via duration, isto é,
permite controlar choques paralelos e nao paralelos, e sua parcimonia permite identificar
a variacdo temporal da estrutura de covaridncia das taxas de juros. Além disso, no

modelo Nelson-Siegel, a estrutura de fatores é totalmente controlada pelo fator \, uma
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vez que define a taxa de decaimento do polindmio exponencial, isto é, valores diferentes
do fator de decaimento fornecem séries temporais diferentes para os fatores dinamicos e,
portanto, previsoes distintas para os trechos curto e longo da estrutura a termo. Assim,
considerar a sua variagao é importante sob o contexto de imunizagao, dado que considerar
o mesmo constante pode impactar diretamente a capacidade preditiva do modelo e, assim,

a performance de hedge.

Apesar da relevancia do fator A, este tem recebido baixa atencao, e muitas vezes nem
sequer é estimado, mas definido um valor ad hoc. Por exemplo, Diebold e Li (2006) fixam
A em 0,0609 impondo um ponto maximo de curvatura da estrutura a termo em 30 meses.
Na literatura brasileira, Almeida, Gomes, Leite, Simonsen e Vicente (2009) definem um
A fixo de 3,58 para curva brasileira (impondo um ponto méximo de 6,8 meses) em um
modelo de quatro fatores com dados diarios entre novembro de 2004 e dezembro de 2006.
Por sua vez, Caldeira, Laurini e Portugal (2010) encontraram valores em torno 0,5 e 2,75
para A entre janeiro de 2006 e fevereiro de 2009 para um modelo de trés fatores com
volatilidade estocdstica e amostra mensal. Meirelles e Fernandes (2018) minimizaram o
erro quadratico médio com regressoes méveis e documentaram um A 6timo variando entre
0,532 e 1,532. Essas estimativas mostram que os trabalhos se diferem, principalmente, na
capacidade de predicao de maturidades curtas e longas da curva de juros, uma vez que
valores pequenos de A\ provocam uma redugdo suave nos coeficientes exponenciais e servem
para ajustar bem a curva em prazos longos, enquanto valores elevados de A resultam em
uma reducao dos coeficientes exponenciais mais acentuada e servem para ajustar a curva

em prazos mais curtos®.

Neste trabalho nos concentramos em estimar os parametros de decaimento e volatilidade
estocastica e propomos uma versao intuitiva de modelar a variagdo temporal dos parametros
dinamicos do modelo e que diferem este artigo da literatura aplicada ao mercado brasileiro.
A inclusao de dindmica em ); e de volatilidade estocastica torna o modelo nao linear,
de modo que o Filtro de Kalman nao pode ser aplicado da maneira usual. Koopman,
Mallee e Wel (2010) propuseram a formulacao do Filtro de Kalman Estendido para lidar
com essa situagdo. Nesse sentido, usamos a metodologia econométrica GAS (Generalized
Autoregressive Score)? combinada com Filtro de Kalman, de modo que impomos uma regra
de movimento para os parametros a partir da funcao score da verossimilhanca condicional,

seguindo as técnicas introduzidas por Creal, Koopman e Lucas (2013) e Harvey (2013).

Apresentamos as derivacoes analiticas do modelo de Nelson-Siegel com base na meto-
dologia GAS em formato de espago de estados, na qual pode-se denominar Score-Driven

Nelson-Siegel. A grande vantagem dessa metodologia é que a fungao de verossimilhanca

3 Mais recentemente, Lima (2022) argumenta que o fator A pode ser interpretado como uma medida
de incerteza, e mostra que o mesmo exibiu um comportamento anticiclico aderente com a narrativa
brasileira durante o periodo 2004-2020.

4 Veja https://www.gasmodel .com/.
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do modelo de estado de espago com parametros variaveis no tempo é disponivel em forma
fechada, o que facilita a estimacao dos parametros por maxima verossimilhanca e reduz

substancialmente o custo computacional em relacao a outras técnicas econométricas.

Conhecemos, apenas, trés artigos aplicados ao mercado brasileiro que modelaram a
variacao temporal em \ usando técnicas de espaco de estados. Considerando a formulacao
de Svensson, Laurini e Hotta (2010) estimaram valores de decaimento entre 2004 e 2006.
Caldeira, Laurini e Portugal (2010) também estimaram valores para o periodo 2007 a 2009
e também encontraram considerdvel variabilidade. Franciscangelo (2015) aplicou o Filtro
de Kalman Estendido para o periodo 2012-2015. Segundo essas trés referéncias, o fator de
decaimento \; atingiu niveis superiores a 2,00 em 2006 e 2008 e esteve situado no intervalo

0,30-0,90 entre 2012 e 2015.

Com relagao a literatura internacional, Koopman, Mallee e Wel (2010) consideraram
variacao temporal em A\ por meio do Filtro de Kalman Estendido, enquanto Creal, Koopman
e Lucas (2008) consideraram a abordagem GAS. Recentemente, Quaedvlieg e Schotman
(2022) também consideraram dindmica em A usando uma especificagdo dynamic conditional
score (DCS) e investigaram a capacidade de hedge de diferentes formulagoes Nelson-Siegel
para imunizagao de passivos de prazos alongados, problema semelhante ao tratado neste
trabalho. Contudo, os autores mostram que mesmo esses modelos mais sofisticados sao
incapazes de superar um simples duration hedging usando as ultimas maturidades liquidas.
Outros artigos que documentaram variabilidade relevante em A foram Cordeiro (2019) e
Caldeira, Cordeiro, Ruiz e AP Santos (2023).

Outra distincdo metodolégica deste trabalho é que permitimos uma estrutura de
volatilidade estocastica com dinamica GAS para controlar a presenca de heterocedasticidade
condicional observada nas taxas de juros. Koopman, Mallee e Wel (2010) consideraram
sob a forma de espacgo de estados uma especificacdo em que o componente principal da
variancia dos residuos da equagao de Nelson-Siegel seguem um processo GARCH. Essa
mesma estratégia foi usada por Quaedvlieg e Schotman (2022) e Caldeira, Cordeiro,
Ruiz e AP Santos (2023), enquanto Laurini e Hotta (2010), Caldeira, Laurini e Portugal
(2010), Hautsch e Ou (2012), Hautsch e Yang (2012) e optaram pela estimacao da
volatilidade estocastica com técnicas bayesianas. Usando a abordagem GAS, Koopman,
Lucas e Zamojski (2017) mostraram que a inclusao de volatilidade estocédstica multivariada
combinadas com distribuicao t—Student melhoram consideravelmente o ajuste dos modelos.
Seguimos a abordagem GAS para modelagem da volatilidade comum dos titulos, enquanto
que a estrutura de fatores latentes é assumida homocedastica. Assim como os parametros
da curva de juros, os fatores de log-volatilidade também apresentam estrutura de scores

analitica e as fun¢oes de verossimilhanga sao disponiveis em forma fechada.

A aplicacao empirica do modelo Nelson-Siegel com parametros variaveis no tempo para
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fins de hedge de exposicoes de longo prazo a dados do mercado brasileiro também é uma
inovacao deste trabalho. Destacamos que em outros artigos da literatura brasileira, como
Almeida e Lund (2014) e Meirelles e Fernandes (2018), sdo aplicadas técnicas de imunizagao
paramétrica para prazos que possuem instrumentos com vencimentos aproximados e, além
disso, essas aplicacgoes se abstraem de oscilagoes no fator de decaimento e nas variancias.
No presente estudo, simulamos uma carteira de crédito prefixada que cresce mensalmente
com duration aproximada maior que 20 anos. Visando a imunizagao com derivativos de
taxa de juros, sabemos que o mercado brasileiro de DI-Futuro nao apresenta liquidez
para essas maturidades. Assim, estimamos diferentes variacoes e extensoes do modelo
dindmico de Nelson-Siegel, utilizando taxas referenciais do mercado de juros nominais
brasileiro e usamos os resultados de interesse para replicar o excesso de retornos target
com instrumentos derivativos de maturidade entre 1 até 12 anos ponderados de modo que

minimizem a variancia da carteira, no espirito de Litterman e Scheinkman (1991).

Nossos principais resultados mostram consideravel variabilidade em \ e que o parametro
apresenta um comportamento anticiclico de incerteza de politica monetaria. Como a
variacao temporal em A e a variancia dos termos de erro estao interligadas, pois a matriz
de covariancia influencia diretamente as atualizagoes de A, observamos que a consideragao
de heterocedasticidade nos termos de erro reduz a amplitude de oscilagao de A e ha
consideravel ganho de qualidade preditiva, o que é bastante relevante quando tratamos
de um problema de hedge. O exercicio empirico de hedge mostra, passo a passo, como
construir um carteira para imunizacao, em que os erros diarios de Marcacao a Mercado
(MtM) sao reduzidos significativamente quando comparamos os modelos com A constante

e com homocesticidade dos termos de erro (como o modelo DNS tradicional).

O artigo esta organizado como segue. Na préxima secao, introduzimos o modelo de
Nelson-Siegel com dindmica GAS. Em seguida, apresentamos o tratamento dos dados e
os resultados do modelo, como a estimacao dos parametros variaveis no tempo \; e os
fatores dindmicos. A quinta secdo apresenta o exercicio de imunizagao e a sexta secao as

consideracoes finais.

3.2 SCORE-DRIVEN NELSON-SIEGEL

Nesta se¢ao apresentamos o modelo de Nelson-Siegel para estimacao da estrutura a
termo das taxas de juros e formulamos os parametros variaveis no tempo com dinamica

do tipo GAS, dando origem ao nome Score-Driven Nelson-Siegel.
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3.2.1 Modelo Dindmico de Nelson-Siegel para a Estrutura a Termo das Taxas

de Juros

Nelson e Siegel (1987) originalmente derivaram a seguinte especificagio para descrever

a dinamica de curvas forward:
f(1) = a1 + agexp (= A7) + az(AT) exp (—A7) (3.1)

de modo que, se usarmos a seguinte relagao entre as taxas forward e as taxas a vista (spot),

¢ possivel calcular a curva spot pelo modelo NS:

u(r) =~ [ fryar (32)

T

Em um dado periodo no tempo, ¢, a curva de juros, denotada por y,(7), representa a
taxa de juros como uma fun¢ao de maturidades 7. O modelo exponencial proposto por
Nelson e Siegel (1987), e reinterpretado por Diebold e Li (2006) considera uma estrutura
paramétrica para a evolucao da estrutura a termo das taxas de juros no tempo, na qual os

coeficientes podem ser interpretados como fatores de nivel, inclinagao e curvatura:

e

(1) = By + <1_€M)+5 (M_em)Jr (3.3)
Y\T) = Pt 2.t T 3, T € .

Na equagao acima, o formato da curva de juros ¢ determinado pelos trés fatores (5, fo
e f3) e pelas cargas fatoriais associados a eles. O fator \;, tratado como constante em
Diebold e Li (2006), determina a taxa de decaimento do polinémio exponencial, de modo
que valores pequenos (grandes) de \; sdo associados com um decaimento suave (répido),
e fornece melhor aderéncia para maturidades mais longas (curta). O peso do primeiro
componente é igual a 1 (constante) para todas maturidades, logo f;, é interpretado como
o fator de nivel da curva de juros, na qual influencia igualmente as taxas de curto prazo e
longo prazo, caracteristica importante para fins de hedge. A carga do segundo componente,
<1_§t:t7>, comega igual a 1 e converge a zero monotonicamente e rapidamente, de modo
que o, ¢ interpretado como o fator de inclinacao da curva de juros, ou fator de curto

razo, dado que esse fator apresenta forte influéncia sobre as taxas de juros de prazo mais
)
1—e M7
T

assume valor igual a zero para maturidade zero, aumenta com as maturidades, e entao

curto. A carga do terceiro componente, < — e‘)‘”), ¢ uma fungao concava, na qual
converge monotonicamente a zero em maturidades mais longas. Assim, 33, é interpretado
como o fator de curvatura, ou fator de médio prazo, dado que apresenta forte influéncia

sobre as taxas do miolo da curva.

Em cada periodo t, existem taxas de juros y,(7) para diversas maturidades 7. Assim, a
equagao acima pode ser estimada para cada periodo no tempo ¢, obtendo séries temporais
para o vetor de fatores ;. Como exemplo, Diebold e Li (2006) e Almeida e Lund (2014)
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usaram um procedimento em duas etapas para estimar o modelo. Na primeira etapa, as
séries temporais sao obtidas por regressoes OLS/NLS méveis a cada ¢, e entdao as trés

séries de [31 4, B2t € B34 sdo modeladas em uma segunda etapa como um modelo VAR (1).

Uma abordagem alternativa é representar o modelo na forma de estado-espaco e estimar
todos os fatores simultaneamente por meio do Filtro de Kalman. O sistema, composto por

uma equacao de medida e uma equacao de transicao, é dado por:

yt(T) = A()\t)ﬂt + €, € ~ N(O, Ee)

(3.4)
Br=U—®)u+ Py +mn

em que a equacao de medida define o vetor y;(7) de taxas de juros com dimensao (7" x N)
como a soma dos fatores dindmicos (3, multiplicados pelas cargas fatoriais A()\;) e um vetor
e de erros gaussianos que sao independentes entre as maturidades. O vetor f; (3 x 1)
representa os fatores dinamicos, e ® é a matriz de coeficientes do VAR que determina a
dindmica dos estados no tempo. Com relagdo a A(\;), é uma matriz (N x 3) ndo linear

dos pesos/loadings, na qual varia no tempo somente se o fator de decaimento \; é variavel.

Para estimar o modelo sob a forma linear com o Filtro de Kalman, por exemplo,
precisamos considerar que a matriz de pesos seja constante no tempo para cada maturidade,
implicando em A; = A. Contudo, A é um parametro crucial para a construcdo de uma
carteira de hedge, pois rege a exposicao aos diferentes fatores ao longo das maturidades.
Logo, considerar \; como variavel no tempo pode trazer e ganhos de performance de hedge
e acuracia preditiva. A dificuldade, no entanto, é que a inclusao de variabilidade em A
torna o modelo nao linear e outras abordagens precisam ser aplicadas, como técnicas
bayesianas (Hautsch e Yang (2012) e Caldeira, Laurini e Portugal (2010)) ou Filtro de
Kalman Estendido (Koopman, Mallee e Wel (2010); Caldeira, Cordeiro, Ruiz e AP Santos
(2023)).

Recentemente, alguns trabalhos que consideraram dinamica do tipo GAS sobre os
pardmetros do modelo Nelson-Siegel surgiram como uma alternativa (Creal, Koopman e
Lucas (2008); Mesters, Schwaab e Koopman (2014); Koopman, Lucas e Zamojski (2017);
Quaedvlieg e Schotman (2022); Vleuten (2023)). Apesar disso, essa metodologia ainda,

nao foi testada com dados do mercado brasileiro®.

Diante disso, seguiremos a abordagem GAS para estimacao dos fatores variaveis no
tempo [; e do fator de decaimento ;. Adicionalmente, consideramos volatilidade estocas-
tica para controlar a heterocedasticidade condicional. Na proxima secao, introduziremos

alguns conceitos de estados de espaco sob a 6tica GAS, em linha com Creal, Koopman e

® Santos, Ribeiro e Sanfins (2019) aplicaram o modelo GAS para estimacio do fatores de nivel da

curva de juros. No entanto, os autores adotaram uma estratégia empirica mais simplificada do que a
exposta no presente trabalho.
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Lucas (2013) e Harvey (2013). As duas segoes seguintes derivam a formulagao Nelson-Siegel
considerando dindmica do tipo GAS com apenas os trés fatores [3; variando no tempo (A
fixo), na qual chamamos de NS3F, e com os quatro fatores variantes no tempo (3;, \;), na
qual chamamos de NS4F. Por fim, apresentamos, em uma terceira secao, a inclusao de
volatilidade estocdstica comum na matriz de erros ¥, também seguindo dindmica GAS.

Esse tultimo caso resultard nas generalizacoes denominadas NS3F-SV e NS4F-SV.

3.2.2 Modelos GAS sob a forma de Espaco de Estados

Nesta subsecao introduzimos os aspectos técnicos dos modelos GAS sob a éptica de

estados de espago. Seguimos a notagao de Harvey (1990).

Consideremos um modelo de séries temporais possui as seguintes equacoes de medida

e transicao sob a representagao de espaco de estados:

Yt = Zioy + €, e ~ N(0, Hy),

(3.5)
Oft:TtOCt—l"‘nt ntNN(OaQt>7 t= 17"‘7”7

em que y; ¢ um vetor de dimensao N x 1 de variaveis observaveis, como as taxas de juros
para diferentes maturidades, ¢; é um vetor de dimensao N x 1 de erros de mensuragao, oy é
um vetor m x 1 de variaveis de estado e n; é um vetor m x 1 de erros de transicao. Os dois
termos de erros € e 1, sdo assumidos com distribuicao Gaussiana e nao correlacionados para
todos periodos de tempo, isto é, E(enl) = 0V ¢, s e apresentam matrizes de covaridncia
H; e Q;, respectivamente. O valor inicial do vetor de estados também ¢é assumido com

distribuigdo Gaussiana, ag ~ N (ap, Py) e ndo correlacionado V¢ com ¢, e ;.

Seguindo Harvey (1990), geralmente se assume que as matrizes Z;, Hy;, T; e (Q; sdo nao
estocdsticas. Como resultado, o sistema (3.5) é linear com relagdo ao vetor de estados.
Condicionado ao conjunto informacional Y; 1 = {1, ..., 41} € um vetor de pardametros 0,
o vetor de estados e o vetor de observagoes sdo gaussianos; i.e., 4;|Y;_1;60 ~ N (Zas, Fy) e

ay|Yi_1;0 ~ N(ay, P;), e a fungio log-verossimilhanga em ¢ é:
1 ro
e = log p(yn]Yi1:0) o — (log || + v, Fy ' vn) (3.6)

de modo que erro de predicao v;, sua matriz de covariancia F;, a média condicional do

vetor de estados a¢, e a matriz P, de Erros Quadraticos Médios (MSE), sao recursivamente
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estimados pelo Filtro de Kalman. As etapas de atualizacao sao dadas por:

Ve = Yy — Ly

/
-1
Qg = Ay + PtZtFt V¢

/ (3.7)
F,=2Z,PZ, + H,
Py = P,— PZF[ ' Z,P,
e as etapas de predicao sao:
Q41 = Tt+1at|t (3.8)

Py = Tt+1Pt|tTt/+1 + Qi1

para t = 1,...,n. Especificamente, temos que a; = E(a|Y;—1,6) é denominado filtro
preditivo com matriz MSE P, = E[(a, — o) (a; — au)'|Yi-1, 0] enquanto ay, = E(y|Y;, 0) é
denominado filtro em tempo real com matriz MSE Py, = E[(ay; — o) (as: — a) [Yi_1, 0]
O modelo de estado espago em (3.5) é definido na forma contemporénea como em Harvey
(1990). Optamos pela notacao de Harvey (1990) para que as matrizes do sistema apresentem

a mesma estrutura temporal do vetor de parametros varidaveis no tempo.

Nos modelos da familia GAS, assume-se que as variacoes no sistema de matrizes no
tempo sao endogenas e dependem de observagoes passadas. Logo, embora estocastico, o
sistema de matrizes é pré-determinado, o que significa que, condicional em observagoes
passadas, as matrizes do sistema podem ser consideradas fixas. Como resultado, o modelo

ainda é considerado condicionalmente Gaussiano como em Harvey (1990).

Essa configuragao apresenta trés caracteristicas atrativas. Primeiro, tanto o vetor de
estados como o vetor de observacoes é condicionalmente gaussiano. Segundo, a funcao
de verossimilhanca pode ser escrita sob a forma da decomposi¢ao dos erros de predicao
(Equagao 3.6) e calculada por meio do Filtro de Kalman em (3.7). Em terceiro, embora
o modelo nao seja linear nas observagoes, o Filtro de Kalman resulta nas estimativas
6timas do vetor de estados conforme Harvey (1990). O principal desafio analitico aqui
¢ representado pela atualizacao conjunta das matrizes do sistema e do vetor de estado.
Para resolver este problema, derivamos um conjunto diferente de recursoes que funcionam

em paralelo com o Filtro de Kalman.

No modelo GAS, os elementos varidveis no tempo do sistema de matrizes em (3.5) sdo
colecionados em um vetor f;, denominado vetor TVP. Como em Creal, Koopman e Lucas
(2008), Creal, Koopman e Lucas (2013) e Harvey (2013), a seguinte regra de movimento é
definida para o vetor TVP:

ftJr]_ =c-+ Aft + BSt, St = StVt, t = 1, N, (39)
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com

ol e o\~
Ve= o P e t(@ftf;

em que V; é a fungao score (gradiente) da fungao log-verossimilhanca I, com relagao ao vetor
TVP f;, a matriz de escala, S;, é definida como a inversa da matriz de informacao de Fischer
Iﬁpw k ={0,1/2,1}. Nesse caso, s; possui média condicional igual a zero e variancia
condicional igual a inversa da matriz de informacgao. Os parametros em B determinam
a sensibilidade dos fatores TVP em relacao ao score da verossimilhanca condicional, e
assim em relagao a informacao contida no erro de predigao. O sistema de matrizes pode
conter tanto elementos variaveis no tempo como constantes. Os parametros constantes
sao colecionados no vetor 6,,. Logo, em cada periodo t, o sistema de matrizes depende de
fi € O, denotando Z, = Z(fi,0m), Ty = T(fi,0m), H, = H(f;,0m), € Qi = Q(f1,0m). O
vetor de scores s; é calculado condicional nas informagoes até o periodo t, logo o vetor f;
é inteiramente determinado por observacoes passadas e pelo vetor de parametros estaticos
0; = {c, A, B}. Desde que o sistema de matrizes é puramente observation-driven, i.e.,
inteiramente determinado por observacoes passadas e pelo vetor 6 = (6}, '), o modelo é
definido como condicionalmente Gaussiano e a fungao log-verossimilhanga (3.6) pode ser

avaliada, recursivamente, por meio do Filtro de Kalman.

O gradiente V, e a matriz de informagao de Fisher Z; podem ser calculados analitica-
mente. Dadas as expressoes (3.5)-(3.9), Monache, Petrella e Venditti (2021) derivam as
seguintes expressoes gerais para V; e Z;:

1

V, = [Ft(Ft ® F) Ywec(vw, — Fy) — Q%IFt_lvt}

— N

o (3.10)
I, = S|F/(F, @ F)'F + 2V, F, 'V

(\]

em que V; = Qv /0f! e F, = Qvec(F,)/df mensuram a sensibilidade do erro de predicao

vy e sua variancia F; com relagdo a f;, respectivamente.

Todos os elementos na matriz de informacao de Fischer em Z; sao calculados usando
informacoes até t — 1. Por outro lado, o gradiente V; contém informacoes contemporaneas
do vetor de observagoes y; via vetor de erros v;. Os termos ‘v/t e Ft sao fundamentais
para o gradiente V;. Eles mensuram a sensibilidade dos primeiro e segundo momentos
do vetor de estados em relacao a f;, respectivamente. Juntamente a variancia do erro de
predicao (F}) e com a curvatura da verossimilhanga condicional (proporcional a Z;), eles
determinam o impacto que novas informagoes, resumidas em v;, tém sobre o vetor TVP.
v e Fy sdo calculados recursivamente por meio do Filtro de Kalman em (3.7), enquanto as
contrapartidas Jacobianas V, e Ft, podem ser obtidas recursivamente através da filtragem

a seguir.
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As contrapartidas Jacobianas do Filtro de Kalman resultam no seguinte conjunto de

expressoes:

Iv/t = —[(a; & IN>Zt + (at—1|t—1 ® Zt),j—;f}

. . . . . (3.11)
Fy = 2NN(Z P, @ IN)Zy + 2(Zy @ Zy) Ny (Ty Pecvjp—1 @ L)1y + Hy + (2, @ Z4) Qs

em que Z, = dvec(Z,))0f,, H, = dvec(H,)/df,, T, = dvec(T}) /df, ¢ Q = dvec(Q,)/df,
sao os Jacobianos do sistema de matrizes com relacao a f;, e N, € uma matriz simetrizadora

(i.e., para qualquer matriz S de dimensao n x n, temos que N,vec(S) = vec[%(s +S).

Estabelecendo a formulagao para Vi, Z;, Ve F, conjuntamente, podemos calcular o

score s; = 8V, e estimar o vetor f; recursivamente usando o filtro (3.9).

O Filtro de Kalman combinado com a filtragem GAS (Kalman-GAS) pode ser descrito

conforme o algoritmo descrito abaixo:

1. Inicializar aop, a1, Pojo, 1, f1, € Z1, T1, Hi, Q1.
2. Parat=1,...,n:

(a) Calcular Z, Ty, Hy, Q,

(b) Calcular vy, Fy, fft, L

(c) Calcular aye, P, Vi, Iy, 5

(d) Calcular f;yq

(e) Calcular Z; i1, Tit1, Hiyr, Qi
)

(f) Calcular ayyq, Piyq

Finalmente, o vetor de parametros € pode ser estimado por méxima verossimilhanca
(ML), isto ¢, § = arg max >, [,(#). Dado o algoritmo acima, a avaliacio da funcio
log-verossimilhanca ¢é direta e a maximizacao pode ser obtida numericamente através de

algoritmos de otimizagao como o algoritmo Broyden—Fletcher-Goldfarb—Shanno (BFGS).

3.2.3 GAS-Kalman Filter - Modelo Nelson-Siegel com Trés Fatores (NS3F)

O Modelo Nelson-Siegel com Trés Fatores (NS3F) sob a forma de espago de estados
com os fatores seguindo dinamica GAS pode ser descrito como segue. Inicialmente,
consideramos o fator TVP f; = 5, B; = (B14, Bai, B34) € consideramos densidade gaussiana
para y; — A(N) fio1 ~ N(0,%,), em que f; segue uma equacao de movimento do tipo
GAS(1,1):

fi=w+ Afi_1 + Bs; com sy = V.S, (3.12)
em que w é um vetor de médias condicionais e A e B matrizes de elasticidade. Conforme

definido em (3.10), o vetor de scores s; e a matriz de informacao de Fischer Z;;_; podem

ser derivados como segue. No modelo NS3F da equacao (3.3), a fungio log-verossimillhanga
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¢ dada por:

1

Sy — ANB) F (g — AN, (3.13)

N 1
log p(y:|5¢) = —glog(Qw) b log | F}| — 5

e possui um vetor de score denotado por

t1Pt *1 t1P5¢ :Z/F_lt
V(y:lB:) = 5 og p(y:| Br) v (3.14)

= AN F (g — AN By)

A matriz S;, que é igual a inversa de informagao de Fisher, é definida como

Se =T}, = —E[H(y]0)|0y 1] = [Z’F/lz]l (3.15)
= [A) FIAMN)]
em que H(y:|0;) denota a matriz Hessiana definida por
H(yil6:) = log p(ye|B) = —A(N) F~'A(N) (3.16)

fwtaﬁt

Agora redefiniremos a matriz S; como uma funcao preditora da matriz de informagao de

Fischer. Essa matriz de penalizagao é definida como
Si = [pslyea] ™" = [ps[A) FTT AN (3.17)

em que p, denota um coeficiente de penalidade. Consideramos a inclusao desse coeficiente
para fins de invertibilidade e tratamento computacional. Essa matriz apresenta posto cheio
na medida em que A nao se aproxima de zero (resultando convergéncia da segunda carga
fatorial de A para a primeira carga) ou assume valor elevado (resultando convergéncia da

terceira carga fatorial de A para a segunda carga).

No modelo NS3F, as etapas de atualizacdo do Filtro de Kalman-GAS sao idénticas ao

Filtro de Kalman usual. Com base em (3.5-3.7), essas etapas sao dadas por:

Bipe = Bujp—1 + Pyr1Z' (ZPyy—1Z' + Hy) 'y

= Bije—1 + Lot A (AN Pyea AN) + )y — AN Byje-)
Py = Py — Py— W Z' (Z Py WZ'+ Hy)~ 1ZPt|t 1

= Pt|t—1 - Pt\t—1A<)‘) (A( )Ptlt IA(/\) ) A(A)Pt\t—l

(3.18)

As principais alteragoes sao feitas sobre as etapas de predi¢ao, de modo que agora o vetor
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de estados e sua matriz de variancia sao dadas como:

Bev1e =E[B1|F]
=E[w + ®8; + S,V (4] 8¢)| F] (3.19)
=w + By + S¢V (Y| Byye)

V(B Fe] =Vw + @B, + SV (y:] 8¢) | Fi]

—0Py® + S,VIAN) F~ (g — AN B)IFS,

=OPy® + S, VIAN) FTAN) B FS,
=0Py,® + S;AN) F'AN) Py AN) FTPAN)S,

(3.20)

em que E[-] e V[-] denotam os operadores de expectativa e varidncia respectivamente, e
F: é o conjunto informacional no periodo t. Sendo assim, o score avaliado sob o estado

atualizado em ¢ contribui para a predicao em ¢ + 1.

3.2.4 GAS-Kalman Filter - Modelo NS4F

Nesta etapa ampliamos a aplicagdo do Filtro de Kalman Estendido de Koopman, Mallee
e Wel (2010) na formulagdo do modelo Nelson-Siegel Dindmico com Quatro Fatores (NS4F),
que permite variabilidade em \. Contudo, nesta tese, adotamos uma dindmica GAS sobre
os quatro fatores varidveis no tempo. Definimos o vetor TVP como f;t = (8],1og \;) de

dimensdo 4 x 1. Agora a regra de movimento GAS(1, 1) é dada como
ft+ :W+Aftt1 + Bsy (3.21)

Quando incluimos um quarto fator, log A\;, como variavel no tempo no modelo de
Nelson-Siegel, o modelo se torna nao linear no vetor de estados. Assim, a nova equacao de

observagao é nao linear em [, como:
Yy = Z(Qt) + € = A()\t)ﬁt + € (322)

O Filtro de Kalman se aplica apenas a modelos que sao lineares no vetor de estados.
Desta forma, como em Koopman, Mallee e Wel (2010) e Caldeira, Cordeiro, Ruiz e AP
Santos (2023), linearizamos localmente a fungao Z(6;) = A(A\)B; em f =6 = 0y4_1. As
equagoes de atualizagao resultantes sao idénticas como no Filtro de Kalman Estendido. O

modelo linearizado se torna:

Yy = Zt(et\t—l) + Zt O et\t—l) +e, & ~N(0, Zj), Zt = B (3.23)
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em que
Z . aZt(e) . 074 074 0Z 0Zy
t = o0 00,11 Bre 1By =Py 40—1  OP2t1B21=By o1 OP3.t1B3i=P5 o1 OMIN=Ngs
(3.24)

0Z(xt) __ 0Z(xy) | /\t

em que, para a quarta coluna, fizemos uso da regra da cadeia tal que oz 0] W

e encontramos

0Z(x¢)  Boy-exp(—7 - A)(TA —exp(Ty) + 1)
a>\t N 7'/\?

3.25
B3 - exp(—7A)(T2A? + 7A — exp(TA) + 1) (3:25)
+ 2
TA;
resultando na matriz jacobiana Z,
Z= v Aa(N) As(h) %20 (3.26)

com ¢y sendo um vetor de 1s com dimensdao N x 1.

Agora, derivamos as equacoes para Sy e V;. No modelo NS4F, a funcao log-verossimilhanca

de y; é dada por

L = AR F - AR, (3:27)

N 1
Ing(yt|9t) = —*108;(2”) - §log |Ft| 9

2

com vetor de scores definidos como

ilogp<yt|9t) (A(A )5t),Ft_1( A(N)Br)
— 0Pt = .
vl (mogwlogp(ytwtﬂ ( (- ACIB) KO ) .

X OA(A
em que A(\) = mog((;).

A matriz Hessiana H(y:|0:) de log p(y:|6:) é dada por

2

0
H(?Jt|9) 80t80t logp(ytwt) (

02
3/8 8,3 7 lo gp(yt‘et) W 10gp(yt|9t) (3 29)
W log p(y:|0:) W log p(y:|0+)

em que

2

GEIA

aﬁtaiwlogz)(%wt)=<yt—A(At)6t)/Ft1]\(At> (A B FTIA(N) (3.30)

2

10gp(yt|9t) A(/\t)/Ft_lA(/\t)7

mlogp(yth:) = (vt ()\t)ﬁt) 1A()\t)ﬁ ( (,\t)ﬁt) 1A(>\t)5
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vy OAA 920
e A(A) = alog(/\) e A(N) = Alog N2

Novamente, denotamos a matriz S; como uma fun¢ao da matriz de informacgao de

Fischer. A matriz de informacao de Fischer no modelo NS4F é derivada como:

Tty = —E[H(y:]0,)] 61 -1]
M) B ) A ) F A1) ) ] (3.31)

A(
BIANg—1)) F A1) Bl LA F A1) Brje

em que H(y]0;) denota a matriz Hessiana e A ¢ a derivada de A()\;) em relacio a log \,.

A matriz resultante S; é dada por

pﬁA()‘t\t—l)/EilA()\ﬂt—l) 0

-1
St -
0 P)ﬁt\t 1( ()\t|t 1)) F, (/\t|t 1)Bt|t 1]

(3.32)

em que p, representa um coeficiente escalar que penaliza apenas o fator log \;.

Com o Filtro de Kalman Estendido, as etapas de atualizacao sdo definidas como:

Os¢ = Ope—1 + Pt|t—12t/<thPt\t—IZt/ + Zj)*l(yt — Z(9t|t—1))

s o (3.33)
Py = Py — Py Z(Zi Pipr 2, + 25 Zi Py

Enquanto que as etapas de predi¢ao sao alteradas conforme a equacgao de estados muda.

As equagodes de predicao para 6 e sua variancia estimada sdo definidas agora como:

Ors11t =E[0r+1|F]
=E[w + ®0; + S;V (y|0;)|F:]
=w + POy + SiV (ye|Oi) Pisaje (3.34)
V(01| F] =V]w + @0, + S,V (y:10;) | F]
=0 Py ® + S;V[V (y:]0,)| F] S,

Para as expressoes E[V (y|0;)|Ft] e V[V (y:|0;)|F:], ndo é trivial encontrar solucao analitica
pelo fato de que os elementos em V(y;|6;) s@o nao lineares em ;. Assim, linearizamos

localmente a funcao V(y|6;) em 6; = ;. Isso resulta em:

V(yel0:) = V(ye|0ye) + VQ(yt\Gt\t)(t% — Oye) (3.35)
em que V2(y|0y1) = %(;'9') e, consequentemente, em:

0:=0

E[V (y:l00)|F] = E[V (4]612) + V*(yel0uie) (0 — Oye) | Fe] = V (12]0s12)

(3.36
VIV (5l 00) |1 F] = VIV (il Oe) + V2 (yel0u1e) (0 — 011)|Fe] = V2 (ye|0u1e) (V (2|01t (3:30)
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resultando nas seguintes equagoes de predicao

Ori1e = w + POy + SeV (ye|Ope)

! o (337)
Py = 9Py ® + Stv2(yt’9t|t)Pt\tv2(yt‘0t\t) St

3.2.5 Volatilidade Estocastica

Muitas extensoes do modelo de Diebold e Li (2006) para modelagem da volatilidade sao
consideradas e tratadas na literatura. Cada ampliacao ou generalizacao tipicamente relaxa
uma ou duas premissas do modelo seminal. Uma delas diz respeito a variancia dos termos
de erros da equagao de medida. Por exemplo, Koopman, Mallee e Wel (2010) introduzem
uma especificaggo GARCH(1,1) de heterocesticidade condicional para mensuragao dindmica,
da varidncia dos termos de erro. Mesters, Schwaab e Koopman (2014) permitem que os
termos de erro sigam uma distribui¢ao com caudas pesadas com volatilidade estocéstica.
Caldeira, Laurini e Portugal (2010), por outro lado, consideram volatilidade estocastica,
para os termos de erro da equagao de transicao dos fatores dindmicos de nivel, inclinagao

e curvatura.

Nosso principal objetivo nesta segdo é especificar a dinamica das volatilidades variantes
no tempo, determinadas por um tnico fator comum. Contudo, diferentemente dos trabalhos

mencionados nesta tese, modelamos a log-volatilidade como um processo GAS.

Semelhantemente como Mesters, Schwaab e Koopman (2014) e Koopman, Lucas e
Zamojski (2017), definimos a formulagao geral conforme as equagoes com volatilidade

comum variavel no tempo Ccomo:
Yy = A(/\)ft + € € ~ N(O, Et) (338)

_ 1-eM  1—e AT f,\r)
A o (]' AT AT €

Et = diag(htjl, ceey hu]\[), hiﬂg = UJZQ exXp (ht)

em que w? é parametro especifico de cada maturidade para o processo fatorial hy, que
segue dinamica GAS(1,1). Definimos log(h;) = (log(h1,), ...,log(hn,.))" de modo a garantir
que os parametros relacionados com a volatilidade h; sdo positivos. Agora, considerando a
formulagao com trés fatores dinamicos e volatilidade estocastica comum, na qual nomeamos

essa versao de NSF3-SV, a equagao de estados pode ser definida como

B
fri1 _ Baiv1 —wd A fi 1+ Bs, (3.39)
log(hit1) B341 log ()

log(hi+1)
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O mesmo pode ser aplicado para a formulagdo NS4F, denominada NSF4-SV:

Bt+1
fr+1 Ba,t+1 ft
log(Air1)| = | Bsip1 | =w+ Allog(A)| + Bsy (3.40)
log(h41) log(As41) log(hy)
log(he41) |

Para o processo de estimagao, consideramos as matrizes A e B de pardmetros estaticos da
equacao de transicdo como bloco-diagonais. Consequentemente, ndo capturamos efeitos

transbordamento dos fatores de volatilidade para a equacao de nivel, ou vice-versa.

O vetor de scores e a matriz de informacao de Fischer para esse caso sao derivados
como segue. As equagdes para V;, nas especificagoes NS3F-SV e NS4F-SV, sao dadas,

respectivamente, por

3%t log p(y:|0:)

log p(y:[6:)
V(ye|0r) = B’Bt o e V(yl0:) = ﬁ(,\t)logp(ytwlt) (3.41)
ety 128 P (11100 52— log p(y:|6:)
log(he)

em que
o) 19log|Fy| 106 F e
V=<1 ;) = -
" 9log(hy) o p(1il6) = ~201log(hy)  20log(hy)
1
= §<€tFt71€t - N)
1 (3.42)
=5 {ht(Ft ® F,) tvec(vw, — Ft)}
. [hl,t<€%,t - Utz) hN,t(e%V,t - 03)},
B 207 T 207
em que 5(108;;10) = hy (usando a regra da cadeia) e usamos Fy = Z'PZ + H = o?.

A matriz Hessiana H(y:|0:) de log p(y:|6:) na parametrizacdo NS3F-SV é dada por

2

2
logp(yel0:) =2 log p(y:|6:)
log p(yt | 8t> 8ﬁ 8’8 0B:0log(ht)

H(yel6:) = :
96,00, Siathyor 108 P10 gidy log p(ul0r)
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enquanto na parametrizacdo NS4F-SV, a matriz Hessiana é derivada como:

2

H(y:l0:) = 96,00, log p(1:]6;)
Frvas, 0BPUl0)  Fagiay losp(ul0) Wlogp(ytlﬁs)
= m log p(y+|6:) aa%{;p log p(y¢6:) W log p(y+|6:)
W log p(Y:l60:)  rsgtymes 108 PWl0)  Fronsmamy 108 P(uil0)
(3.44)
em que
82
e Tog(hey BPWHO) = —(AOOBVET (g = A
82
Flog(n)dlog(hyy 0&PI0) =0
3log(ht)8210g(ht)’ log p(yrlf:) = _;[WCUN ey ) @ F)(F, @ FTOE
+ ;FtI(Ffl ® F el FTYE,
= _;WN — eIy eyl (o7 t) + h/[(at Ne'F e hy
(3.45)

Novamente, denotamos a matriz S; como uma funcao da matriz de informagao de
Fischer. Agora, a matriz de informagao é ampliada com a segunda derivada de log(h;),
T = —E[W{iog(mylog p(y:]0¢)] e incluimos um pardmetros de penalidade p,. Da

equacao (3.10), podemos derivar o tltimo elemento da diagonal de Z;:

1 ~/ A v/ v
7= F{(Fy® F)7'Fy + 2V, F'W
1 _
= §ht(0t2 ®0a7) " hy (3.46)
207} 207}
= diag(—5*, ..., —5-)
h h%\’,t

Dado V;, e Z;, a funcao s; = S,V e o filtro GAS para log(h;) podem ser simplificados

para a seguinte expressao:
log(his1) = wy + Alee, — 0,00) b (3.47)

Diferentemente da configuracaio EWMA proposta por Koop e Korobilis (2013), em
que os parametros relacionados a variancia sao simplesmente uma soma ponderada do
erro de previsao um passo a frente e de seus valores passados, o filtro GAS atualiza

automaticamente log(h;) com base na razao da diferenca entre a variancia estimada do
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erro de previsdo um passo a frente (¢;) e a varidncia do modelo o? para o valor passado de
h¢, de modo que o procedimento de atualizacao nao considera apenas as informacgoes de
primeira ordem do vetor de estado 3;;—; no erro de previsao €, mas também as informacoes
de segunda ordem Fy;_; em o? também sao exploradas para corrigir o procedimento de

atualizagao de hy.

3.3 DADOS

Nesta secao, descrevemos as informacoes usadas na estimacao dos modelos. Para a
avaliacao empirica da curva de juros e mensuragao da marcagao a mercado dos contratos
negociados para hedge, usamos os precos diarios de ajuste dos contratos futuros do mercado
de derivativos de taxa de juros DI1 negociados na B3 entre 02/01/2015 e 31/12/2023 (T
= 2.227 observagoes).

A base de dados utilizada consiste em um painel de séries temporais diarias dos precos
de ajuste dos contratos futuros de DI. O contrato futuro de depésito interbancério (DI-
futuro) com vencimento 7 é um contrato futuro cujo ativo bésico é a taxa de juros DI®
acurada diariamente, capitalizada entre o periodo de negociacao t e 7. A informacao
trazida pelas taxas negociadas diariamente no mercado refletem a expectativa do CDI
médio do periodo 0 até o vencimento. O valor do contrato ¢ definido pelo seu valor
no vencimento, R$ 100.000,00, descontado de acordo com a taxa de juros acumulada,

negociada diariamente no mercado. O Pre¢o Unitério (PU) do contrato é definido como:

100.000
PUp; = T (3.48)

(1+ ;)
em que y denota a taxa do contrato futuro DI no dia de negociacao. O termo DU

representa o nimero de dias tteis até o vencimento do contrato.

O contrato futuro DI1 é caracterizado pelo pagamento diario de ajustes marginais,
isto é, é creditado ou debitado diariamente via B3 o diferencial de posi¢ao contra o dia
imediamente anterior. Todo dia o fluxo de caixa é a diferenca entre o pre¢o unitario de
ajuste do dia atual e o preco unitario de ajuste do dia anterior, indexado pela taxa DI do
dia anterior. Em geral, existem cerca de 20 vencimentos com contratos disponiveis todos
os dias, mas nem todos possuem liquidez. Aproximadamente 12 vencimentos possuem
contratos com maior liquidez “em tela”. Existem contratos com vencimentos mensais em
até 9 meses e, apOs esse prazo, para os meses do inicio de cada trimestre (janeiro, abril,
julho e outubro) em até 5 anos, aproximadamente. As maturidades mais longas possuem

contratos autorizados apenas para o vencimento do més de janeiro de cada ano. A data

6 A taxa DI é a taxa média diaria dos depésitos interfinanceiros (empréstimos/empréstimos) brasilei-

ros, calculada pela CaAmara de Custddia e Liquidagoes (CETIP) para todos os dias tteis. A taxa DI,
divulgada diariamente, é expressa em termos compostos anualmente, com base em 252 dias tuteis.
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de vencimento de todos os contratos é o primeiro dia 1til do més.

Separamos as informacgoes utilizadas em dois conjuntos de dados. No caso das in-
formacdes de painel de taxas com maturidades fixas usadas na estimacdo do modelo de
Nelson-Siegel, usaremos as taxas interpoladas via flat-forward pela B3 (que sdao baseadas
nos pregos de ajuste do mercado DI-Futuro), usadas como taxas de referéncia para os
contratos de SWAP DI x Pré, e entao interpolamos via cubic splines para 24 maturidades
fixas”. Esse painel de 24 maturidades ird compor o vetor de observagdes y;(7). J4 no caso
da marcacao relativa ao mercado da carteira de crédito, usaremos as curvas interpoladas

no passo anterior para maturidades de 1 dia util até 11.000 dias uteis.

A Tabela (3.1) traz algumas estatisticas descritivas da curva de taxas de juros SWAP
DI x Pré. Considerando algumas maturidades selecionadas, relatamos média, desvio
padrao, minimo, maximo e as trés ultimas colunas contém autocorrelagoes amostrais em
deslocamentos de 21, 252 e 504 dias tuteis.

7

A amostra foi composta pelas taxas de mercado didrias para os vencimentos de 21, 42, 63, 84, 105,
126, 147, 168, 189, 210, 231, 252, 273, 294, 504, 756, 1080, 1260, 1512, 1764, 2016, 2520, 2772 e 3024
dias tteis.
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Tabela 3.1: Estatisticas descritivas dos contratos SWAP DI x Pré para maturidades
selecionadas (Em %)

252-7 Média Varidncia Minimo Maéaximo p(21) p(252) p(504)
63 9,236 4,251 1,879 14,677 0,992 0,483 -0,164
126 9,280 4,216 1,870 15,075 0,991 0477 -0,169
189 9,318 4,162 1,871 15,472 0,990 0470 -0,173
9252 9341 4,087 1,967 15,801 0,989 0,463 -0,177
378 9,386 3,882 2,230 16,279 0,986 0,452  -0.179
504 9,447 3,657 2,545 16,547 0,983 0,445 -0,176
756 9,634 3,254 3,312 16,810 0,977 0,434  -0,160

1.080 9,856 2,982 3,965 16,888 0,972 0,426 -0,146
1.260 10,730 2,801 4,566 16,921 0,968 0,418 -0,138
1.512 10,241 2,659 5,037 16,878 0,965 0,410 -0,134
1.764 10,364 2,556 5,345 16,826 0,962 0,401 -0,132

2.016 10,479 2,480 5,687 16,800 0,959 0,392 -0.131

2.520 10,665 2,369 6,213 16,799 0,956 0,374  -0,125

2.772 10,737 2,326 6,393 16,807 0,955 0,366 -0.124

3.024 10,795 2,296 6,486 16,826 0,953 0,358  -0,122

3.780 10,921 2,224 6,691 16,935 0,951 0,343 -0.112

5.040 11,027 2,156 6,781 17,001 0,948 0,330 -0,105

6.300 11,092 2,118 6,835 17,000 0,946 0,319 -0,110

7.560 11.135 2,094 6,869 17,000 0,944 0,311 -0,113

8.820 11,166 2,077 6,897 17,000 0,943 0,305 -0,116

10.080 11,190 2,065 6,914 17,000 0,942 0,301 -0,118

Nota: A tabela apresenta estatisticas descritivas para dados didrios dos
contratos de SWAP DI x Pré entre janeiro de 2015 até dezembro de
2023.Fonte: Elaboragao Prépria.

Na Figura (3.1) apresentamos um gréfico tridimensional do conjunto de dados e
ilustramos como os niveis de juros a termo variam substancialmente ao longo da amostra.
Embora as séries variem fortemente ao longo do tempo para cada um dos prazos, é aparente
um forte padrao comum nas 24 séries ao longo do tempo. Fica claro na Figura (3.1) que
nao somente o nivel da estrutura a termo flutua ao longo do tempo, mas também a sua

inclinagdo e curvatura.

3.4 RESULTADOS

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos a partir das analises realizadas. O
foco esta na avaliagdo comparativa entre diferentes especificagbes dos modelos considera-
dos, bem como na interpretacao dos fatores latentes estimados. Além disso, discutimos
aspectos relevantes que emergem das estimativas, fornecendo subsidios para uma melhor

compreensao do comportamento da curva de juros nos contextos analisados.
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Figura 3.1: Evolucao da estrutura a termo das taxas de juros - 2014:03-2023:12

(ee 0 BXEL

2022

Nota: Este grafico detalha a evolugao da estrutura a termo das taxas de juros (baseada em futuros de DI)
para o horizonte temporal de 2014:03-2023:12. A amostra foi composta pelas taxas de mercado didrias
para os vencimentos de 21, 42, 63, 84, 105, 126, 147, 168, 189, 210, 231, 252, 273, 294, 504, 756, 1080,
1260, 1512, 1764, 2016, 2520, 2772 e 3024 dias tteis.

Fonte: Elaboragao proépria.

3.4.1 Estimativas dos Modelos Nelson-Siegel

Apresentamos os principais resultados dos modelos Nelson-Siegel na Tabela (3.2). Para
comparar as estimativas dos modelos de Nelson-Siegel com as especificagoes NS3F, NS4F,
NS3F-SV e NS4F-SV, também estimamos uma versao benchmark considerando A fixo e
apenas com os fatores (; variaveis no tempo, como proposto originalmente por Diebold e
Li (2006). Para comparacao do ajuste do modelo, a Tabela 3.3 traz as estatisticas dos
erros de medida RMSE por variavel de resposta. Pelas estatisticas RMSE, se constata que
o modelo NS4F-SV se ajusta melhor em relacdo as demais especificacoes. Assim, parece
ficar claro que tratar o fator A e a matriz de covariancia >, como fixos, apesar de facilitar
os procedimentos de estimacao do modelo, implica em perda na qualidade do ajuste. Essa
conclusao também é valida se considerarmos somente a inclusao de \; no modelo NS4F

comparado a especificagao simplificada com parametros constantes (NS3F cons).
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Tabela 3.2: Pardametros estimados: Nelson-Siegel

Param  NS3F cons NS3F NS4F  NS3F-SV  NS4F-SV

A 0.587 0.843 - 0.913 -
w1 0.390 0.185  0.1895 0.191 0.184
w2 0.108 0.081 0.085 0.974 0.958
w3 -0.018 -0.025 0.038 -0.025 -0.028
w4 - - -0.407 - -0.579
A1 0.973 0.985 0.987 0.9783 0.989
Ai2 0.097 0.147 0.088 0.117 0.107
A1z 0.019 0.031 0.025 0.032 0.028
Aqq - - -0.670 - -0.242
Ao 0.381 0.487 0.675 0.556 0.654
Ao -0.091 -0.121  -0.105 -0.112 -0.081
Ass 0.947 0.931 0.944 0.952 0.931
Azsq - - -0.055 - -0.744
Asy 0.094 0.087 0.093 0.084 0.080
Asa -0.041 -0.053  -0.045 -0.055 -0.048
Ass -0.057 -0.067  -0.051 -0.052 -0.049
Asza - - 0.087 - 0.073
Agqr - - 0.015 - 0.018
Ago - - -0.055 - -0.072
Ays - - 0.074 - 0.058
Agq - - 0.587 - 0.583
PB - 0.638 0.555 0.341 0.741
P - - 30.583 - 32.444

Fonte: Elaboragao Prépria.

Tabela 3.3: RMSE dos modelos Estimados
Prazo més NS3F cons NS3F NS4F NS3F-SV  NS4F-SV

1 0.298 0.15 0.145 0.077 0.081
2 0.279 0.11 0.094 0.034 0.034
3 0.362 0.131 0.07 0.048 0.046
4 0.378 0.144  0.068 0.066 0.065
5 0.324 0.134  0.097 0.058 0.058
[§ 0.313 0.143  0.119 0.068 0.071
7 0.244 0.119  0.132 0.049 0.052
8 0.162 0.098  0.139 0.046 0.043
9 0.127 0.104  0.143 0.076 0.072
10 0.143 0.108  0.121 0.085 0.082
11 0.173 0.099  0.098 0.064 0.063
12 0.191 0.097  0.072 0.063 0.063
13 0.230 0.089  0.056 0.035 0.035
14 0.274 0.107  0.085 0.036 0.032
24 0.310 0.138  0.120 0.062 0.058
36 0.334 0.161  0.146 0.083 0.080
48 0.260 0.121  0.108 0.059 0.058
60 0.283 0.129  0.112 0.062 0.061
72 0.284 0.131  0.115 0.059 0.058
84 0.283 0.130 0.114 0.058 0.057
96 0.283 0.131  0.115 0.060 0.058
120 0.278 0.131  0.118 0.060 0.059
132 0.272 0.130  0.121 0.060 0.059
144 0.269 0.130  0.122 0.060 0.059
Mediana 0.279 0.13 0.115 0.06 0.059

Fonte: Elaboracao Propria.

A Figura 3.2 apresenta as estimativas dos fatores, (014, fat, f31) € A, que é tratado
como um quarto fator latente. A evolugao de /31, reflete a interpretacao de nivel desse
parametro, apresentando a dindmica da média da curva de juros ao longo do tempo.
A evolucao dos demais fatores também capturam de maneira adequada a evolugao dos
componentes de inclinagao e da curvatura da estrutura a termo observada nas taxas de
juros. Em especial, \; assume valores entre 0,4 e 1,5 em diferentes momentos, sugerindo

um comportamento anticiclico de politica monetaria: em momentos de menor incerteza no
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cendrio de juros, a série apresenta quedas, como no periodo de 2017 (Teto de Gastos), e
em momentos de maior incerteza, como no periodo a partir de 2021, com a forte surpresa
inflacionaria e consequente ciclo de alta de juros conduzido pelo COPOM, a série apresenta

grandes picos.

Figura 3.2: Filtradas para os Fatores Dinadmicos dos Modelos Score-Driven Nelson-
Siegel
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Nota: As séries em preto referem-se a especificacio NS4F, enquanto as séries em vermelho e azul se
referem a especificacdo NS4F-SV.
Fonte: Elaborag¢ao proépria.

O componente de volatilidade estocastica, apresentado na Figura 3.3, mostra a capa-
cidade do modelo em capturar a heterocedasticidade condicional existente nas taxas de
juros, identificando os momentos de mudancas e ciclos de stress, por exemplo, ocorridas

em 2017 (Joesley-Day), em 2018 (greve dos caminhoneiros), no primeiro trimestre de 2020
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Figura 3.3: Comum de Volatilidade Estocastica (desvios padrao multiplicados por
1.000)

% .

poge

S A |l

; | |

- | | |

- | I

< Wik

2016 2018 2020 2022 2024

Fonte: Elaboracao prépria.

(pandemia), e a surpresa inflaciondria em 2021, periodos caracterizados por mudangas nos
rumos da politica monetaria e fiscal do pais. Nota-se também que, ao incluir o fator de

volatilidade, a dinamica exibida pelo fator \; muda significativamente.

Na analise realizada utilizando o ajuste da curva de juros, podemos concluir que as
extensoes do modelo estimadas com dindmica GAS contribuem significativamente para
melhorar a capacidade de ajuste do modelo de Nelson-Siegel na formulagao proposta
por Diebold e Li (2006). A generalizagdo que trata o fator A\; como variante no tempo
e com volatilidade estocdstica comum (NS4F-SV) foi a que apresentou os ganhos mais

significantes, encorajando seu uso em aplica¢oes para renda fixa.

3.5 EXERCICIO EMPIRICO: IMUNIZACAO PARAMETRICA
DE ATIVOS DE LONGO PRAZO

A imunizacao de uma carteira com instrumentos de renda fixa tem como objetivo
minimizar a volatilidade do resultado de uma carteira, ou seja, reduzir os prejuizos ou

lucros financeiros oriundos das oscilagoes das taxas de juros.

Suponhamos que, no periodo ¢, uma institui¢do financeira brasileira possui um ativo
total de crédito prefixado com fluxos de caixa a receber de maturidade no futuro distante
Ty = t+ 19. Se existem instrumentos de renda fixa de longo prazo disponiveis, a instituicao
poderia imunizar essa exposigdo comprando derivativos (vendendo PU) de taxa de juros
com maturidade 75. A compra de taxa DI-Futuro gera uma exposicao passiva no CDI,
uma vez que a instituicao esta ativa no CDI através da carteira bancaria de crédito. No
entanto, no mercado brasileiro, tipicamente nao existem instrumentos liquidos para prazos
como 7y > 20 anos, enquanto que para prazos médios com 10 < 7y < 15 anos, o mercado
¢ insuficientemente liquido. Sendo assim, a instituicdo financeira precisa imunizar sua

carteira usando instrumentos com maturidades curtas 7; < 7.

A técnica de hedge mais comum com instrumentos de renda fixa no Brasil é a de
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Hedge via Duration. Essa técnica consiste em construir um carteira com duration igual a
maturidade da exposi¢ao. Por exemplo, para um carteira de n derivativos com maturidades
T, a duration de um carteira com pesos w; ¢ dada por D = >, w;7;, uma média ponderada
das maturidades dos instrumentos. Considerando o caso de uma exposi¢do mais longa que
os instrumentos disponiveis no mercado, o hedge via duration envolve inevitavelmente
alavancagem, isto é, alguns pesos precisam ser negativos (precisa-se vender taxa de juros).
A popularidade da técnica de duration deriva da propriedade de mensuragao da variacao
relativa do valor da carteira com relagao a choques paralelos na curva das taxas de
juros. Assim, as técnicas de Duration hedging se aplicam a variagoes em curtos intervalos.
Para intervalos longos, a nao linearidade, por meio da convexidade da relacao preco-yield,

introduz outros fatores de risco, como aqueles apresentados na formulacao de Nelson-Siegel.

3.5.1 Construgao de uma Carteira de Crédito Sintética

A carteira de crédito bancario serd iniciada no dia 3 de janeiro de 2018 com 30 operagoes
de crédito ativas escolhidas de forma aleatéria (distribuigao uniforme), com valores futuros
compreendidos entre R$ 1 mil e R$ 10 milhdes e vencimento entre 1.764 e 10.080 dias
uteis. A escolha dos prazos visa estar aderente a realidade bancaria de carteiras de crédito,

em que a concessao de crédito bancério tem um prazo superior.

Todas as operacgoes serao prefixadas, seguindo a precificagdo da curva de juros negociada
no dia de inicio da operagao. No primeiro dia util de cada més observado, a carteira de

crédito recebera novas 30 operagoes simuladas, nos mesmos moldes da carteira inicial.

Quanto as operagoes de compra e venda de derivativos para hedge, assumimos nao haver
restrigoes de liquidez e usamos todos os contratos disponiveis no dia de cada recalibragem
mensal. A dindmica de rebalanceamento da carteira também ocorrera no primeiro dia
util de cada més, ou seja, o rebalanceamento sera executado conforme a nova exposicao
gerada no més. Assim, a carteira de contratos futuros, selecionada conforme os pardmetros
estimados até o primeiro dia util, seguird o mesmo até o proximo més. Essa dinamica poe
a prova a performance de hedge, dado que os valores MtM da carteira e da carteira ativa
oscilam durante esse periodo. Estabelecemos que o conjunto de instrumentos liquidos para
hedge consistira nos contratos disponiveis com maturidade superior a 252 dias tuteis a cada
data de renovacgao de exposicao. Como mencionado anteriormente, a marcacao a mercado
seguird a curva de juros SWAP DI x Pré fornecida pela B3, interpolada por cubic splines

para 1 até 11.000 dias uteis.

Na Tabela (3.4) apresentamos algumas informagoes relevantes da carteira simulada a
ser imunizada: a duration (prazo médio ponderado pelo volume), a marcagao a mercado
total da carteira de ativos de crédito, o incremento em valor futuro para a carteira em

cada més e o seu respectivo Delta EVE no cenario de alta (medida de risco de varia¢ao
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das taxas de juros).

Tabela 3.4: Carteira de Crédito Simulada

Referéncia  Duration Carteira ~ MtM Carteira (R$)  Valor Futuro Adicional (R$) Delta EVE Adicional (R$)

jan/18 25,4 1.606.078 34.557.693 914.551
fev/18 26,1 3.049.588 22.221.892 1.045.259
mar/18 26,4 4.922.364 33.815.633 1.081.722
abr/18 21,2 6.505.109 19.500.287 1.099.333
mai/18 23,6 7.657.324 21.103.889 1.024.947
jun/18 19,9 7.940.623 31.203.690 669.206
jul/18 23,6 7.828.185 42.268.446 673.982
ago/18 23,7 9.559.316 33.015.008 724.276
set/18 23,1 10.885.290 50.921.994 529.584
out/18 25,1 10.280.534 35.386.349 632.856
nov/18 23,8 14.151.054 28.019.962 996.623
dez/18 20,8 21.154.876 17.591.006 1.059.101
jan/19 23,2 23.814.972 20.549.964 1.217.899
fev/19 24,9 28.029.502 15.499.070 1.375.970
mar/19 25,1 31.793.238 19.871.213 1.264.659
abr/19 24,7 31.552.550 21.584.261 1.325.014
mai/19 23,2 34.262.692 17.310.984 1.286.280
jun/19 22,3 35.679.576 14.911.449 1.520.729
jul/19 21,2 43.618.765 13.612.499 1.992.250
ago/19 22,6 55.410.825 14.228.876 2.026.571
set/19 23.8 57.643.630 12.922.493 1.900.792
out/19 22,2 57.055.574 9.524.465 2.150.220
nov/19 22,3 65.214.207 8.866.039 2.502.191
dez/20 22,7 74.082.082 7.920.247 2.159.402
jan/20 21,8 67.202.151 8.613.927 2.044.489
fev/20 21,9 66.727.335 12.464.579 2.041.442
mar/20 21,0 68.447.788 8.806.426 2.039.703
abr/20 21,0 68.234.007 8.824.703 1.449.894
mai/20 21,7 53.695.835 11.970.016 1.444.197
jun/20 20,8 55.542.953 11.562.022 1.631.959
jul/20 21,8 62.903.699 10.541.131 1.814.881
ago/20 22,3 70.105.703 7.494.657 2.021.032
set/20 20,5 76.862.909 9.246.934 1.694.282
out/20 22,0 67.711.413 20.525.746 1.400.461
nov/21 23,9 59.988.575 16.299.765 1.381.919
dez/21 22,4 59.622.839 16.044.168 1.452.941
jan/21 22,8 63.216.974 10.947.406 1.846.935
fev/21 21,5 75.776.836 12.677.008 1.703.750
mar/21 20,7 69.715.425 9.203.812 1.363.475
abr/21 19,2 58.107.226 17.687.705 1.154.445
mai/21 20,4 51.225.400 15.083.129 1.147.206
jun/21 19,2 51.611.452 17.403.410 1.159.684
jul/21 20,3 52.081.313 23.382.594 1.129.774
ago/21 22,4 50.772.127 27.629.777 980.182
set/21 22,9 45.577.864 43.130.283 783.610
out/21 23,2 38.475.722 44.893.242 705.347
nov/22 21,3 35.162.254 40.298.847 545.384
dez/22 19,9 29.245.986 23.496.531 692.802
jan/22 21,1 35.010.179 21.509.384 751.246
fev/22 19,9 37.188.588 44.210.647 686.361
mar/22 20,9 34.904.989 44.253.614 668.575
abr/22 20,7 34.118.048 30.678.308 729.621
mai/22 21,5 36.094.823 40.771.215 598.941
jun/22 22,5 31.229.550 41.835.465 563.702
jul/22 21,1 29.879.854 53.610.996 518.272
ago/22 20,5 28.325.375 61.008.676 536.059
set/22 21,1 29.408.289 34.569.031 633.090
out/22 20,9 33.368.284 22.160.436 678.218
nov/22 19,7 35.119.921 24.991.686 669.352
dez/22 19,2 34.444.666 55.201.943 529.718

n Ft
. . . _ 7'7', s . .
Nota: Aqui usamos o conceito de Duration; = 2*737(1;;”? Delta EVE é uma medida de risco
) L ) e=1 (TF0)7 )
de taxa de juros usada por institui¢oes financeiras no mundo todo, que mensura a pior perda em

termos de valor presente diante de um choque de 4% na curva de juros (no caso de ativos com taxas
prefixadas é o choque de alta).
Fonte: Elaboracao Prépria.
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3.5.2 Otimizacao do Hedge de carteira

O exercicio empirico consiste em selecionar a quantidade 6tima de instrumentos
derivativos de juros DI1 (DI-Futuro) com maturidade inferior a duration dos ativos de
longo prazo, uma combinag¢do que reproduzird um diferencial de Marcagao a Mercado
(MtM) mais proximo de zero no longo prazo. No entanto, uma etapa importante desse
processo ¢ a selecao da carteira de instrumentos, uma vez que eles serao instrumentos
liquidos com maturidade mais curta que a exposi¢ao a ser imunizada, uma duration que

nao possui instrumentos liquidos disponiveis no mercado de juros futuros.

Como estamos interessados na redugao do risco de um carteira, a literatura recomenda
olhar para os retornos da carteira, como sugerido em Litterman e Scheinkman (1991).
Assim, para a etapa de otimizacao da carteira, transformaremos a estrutura do modelo
para a otica do excesso de retornos ao invés das taxas. Nesse caso, os excessos de retornos

apresentam a mesma estrutura de fatores que as taxas.

Para obter o excesso de retornos, primeiro precisamos obter o logaritmo de pregos como

log(P,(7)) = pi(r) = log(e ™) = —7ys(7) (3.49)

e definir os retornos como

Ti+145 = (pt+1,n - pt,n+1)/Pm+1 (3-50)

em que, para horizontes curtos (1 dia, por exemplo), podemos aproximar os retornos acima
como
Tiy1: = log Prodm —TiAYi11,7, (3.51)
Dtz
em que A é o operador de primeira diferenca, Ay;11.+, = Yi+1. — Yt € a variacao do yield

de maturidade 7;.

Os excessos de retornos de um instrumento de maturidade 7; no periodo ¢ 4+ 1 em

relacdo a taxa livre de risco é definida como

Pesa(7) = log(exp(—Ti - Yrs1.m) — 108(exD(—7; - Yor) — log(exp(—71 - Yir,))
() (3.52)
252

=T (yt—&-l,n - yt,ﬂ') -

de modo que os retornos acima podem ser calculados como a diferenca do logaritmo dos

pregos multiplicados por 100, e a taxa risk-free y;(1)/252, é o CDI de 1 dia.

Com base nos dados de mercado, sabe-se que a volatilidade dos retornos aumentam
quase linearmente com a maturidade. A definigdo p;(7) = —7y(7) também sugere que

0s retornos sao proporcionais a maturidade se os yields se movem paralelamente. Assim
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ponderamos os retornos pela maturidade, i.e., definimos o excesso de retornos ponderados

pela maturidade como p,(7) = (1) /7.

Para o restante dessa secao, assumimos que os fatores 3; e A\; sao conhecidos. Trabalhar
com fatores conhecidos é comum nos processos de imunizagao que usam o modelo de Nelson-
Siegel ou quando os fatores sao obtidos através de técnicas de componentes principais
(PCA) baseadas no histérico dos retornos. Um exemplo é o trabalho seminal de Litterman
e Scheinkman (1991) que aplicam técnicas de hedge usando um modelo de trés fatores

estimados por PCA.

A construcao de carteira de derivativos DI-Futuro para imunizagao é descrita como
segue. Uma vez conhecidos os fatores TVP em f;, o vetor 3, e log A\;, estimados para dados
da curva de juros SWAP DI x Pré, consideramos a seguinte reformulac¢ao do modelo de

fatores:

b
Pot _ | Vot £+ €ot (3'53>

Pt by €t

em que a matriz b, de dimensao (n x k) contém os loadings para as maturidades liquidas
elegiveis para hedge, que usam valores estimados de \; dos modelos NS3F e NS4F, e
by é o vetor (1 x k) de cargas fatoriais calculadas a cada periodo ¢ para a maturidade
target (duration da carteira a ser imunizado), by = Ay o(A:)/7o. b também é uma matriz
de loadings obtida por meio dos valores estimados de \; e depende da maturidade dos

derivativos a serem selecionados a cada renovacao de exposicao.

Estabelecemos que o conjunto de instrumentos liquidos para hedge consistira nos
contratos disponiveis com maturidade superior a 252 dias tteis a cada renovacgao de
exposicao. A linhas da matriz b, sao denotadas como b;;, e sao definidas como b;; =
A i(\)/7 para compatibilizar com a ponderagao dos excessos de retornos. Os vetores po e
pr seguem o mesmo racional descrito para by, e b;. No caso de pg, calculamos com base em
informagoes das curvas de referéncia SWAP DI x Pré, usada por institui¢oes financeiras
para marcacao a mercado. Os residuos €; e €y colecionam os respectivos termos de erro de
predicido e possuem matriz de covaridncia 021, no caso das especificacoes com volatilidade

constante.

Assim, como o excesso de retornos dos ativos longos py é exposto ao mesmos fatores
de risco que os instrumentos negociados no mercado, p;, se montarmos uma carteira

’ . .« o~ . !
que mantém um carteira w com a mesma exposicao MtM target By®, i.e. w B = By,

8 Podemos definir o vetor de Duration Geneneralizada da exposicio target como

H

DPt,r,Ch
Bo=Y < pnh .
h=1 Zh:l Pt Ch

em que ¢y, sao fluxos de pagamentos a serem recebidos em 73, prazos e by sdo os loadings para os respec-
tivos prazos, h =, ..., H.
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conseguiriamos imunizar todos os fatores de risco.

No entanto, podemos relaxar a restricao de que a carteira de hedge apresenta a
mesma Duration Generalizada que o ativo target. Para definir o conjunto de pesos w,
consideramos o conceito de constru¢do de hedge de Litterman e Scheinkman (1991).
Na pratica, consideramos, para cada especificacdo Nelson-Siegel apresentada nas segoes
anteriores, a construgao de um carteira de excesso de retornos de instrumentos liquidos
que apresentam melhor replicagdo dos excessos de retornos target através de um problema

de minimizacao de erros de hedge.

O problema de otimizagao é semelhante ao exposto em Quaedvlieg e Schotman (2022)
e ¢ descrito como segue. Inicialmente, como usamos os excessos de retornos ponderados

pela maturidade, podemos definir os retornos preditivos como
Tor = w'ry com pesos w; = GiTo/Ti (3.54)

em que, nesse caso, o vetor de pesos g; de dimensao n x 1 determina os pesos 6timos da
carteira de hedge para cada instrumento derivativo. Como Diebold e Li (2006), a carteira
w acima apresenta a mesma Duration Generalizada By do ativo target (i.e. um hedge
perfeito pode ser construido se encontrarmos pesos w; que resultem >, w; B; = By). No
entanto, relaxamos essa hipotese e escolhemos w (ou equivalentemente g) como o vetor

que minimiza os quadrados dos residuos dos erros de hedge, isto é,
mui)n]E[(rOt — w/rt)ﬂ =71 mginE[(pOt — g/pt)z] (3.55)
em que o vetor de erros de hedge é dado por
G =po—gp=con—ge+ (bo — glb)ft (3.56)

e possui trés componentes: (i) o termo de erro nao imunizado €q; (ii) ruido idiossincratico
l aes 1% 1
no corte transversal de retornos g €, e (iii) um viés que depende do desempenho da carteira

de hedge na imunizacgao a exposi¢ao aos fatores de risco.

Dado o vetor TVP estimado f,, podemos encontrar Q0 = E[f,f,], tal que os quadrados

dos residuos de hedge tem expectativa
Efes)) = 0*(1+g'9) + (bo — g 5)2(bo — g'b) (3.57)
em que a minimizacao da equagao acima com relacdo a g; retorna o preditor 6timo

g = (bQY + o2I) b, 3.58
0
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em que calculamos os pesos ao longo do tempo usando as estimativas dos modelos DNS.
Quando ) e o2 variam ao longo do tempo, a carteira de hedge também se torna varidvel no
tempo, mesmo que os fatores J; permanecam estaveis. Portanto, podemos usar estimativas
b, Q=R[fif]] = £, [ifi—52(b'b)~" e 62 estimadas de NS3F, NS4F, NS3F-SV e NS4F-SV

para encontrar em cada caso um vetor g de pesos 6timos de hedge.

3.5.3 Resultados de Hedge

Nesta etapa apresentamos os resultados da performance de hedge usando as estimativas
dos modelos apresentados na se¢ao anterior. Com as estimativas de [3;, \; e da variancia
o2, & possivel usar as equagoes (3.53-3.58) sobre os excessos de retornos para encontrar
os carteiras 6timos que replicam as exposi¢oes da carteira de crédito sintética ao longo
do tempo. Calculamos os carteiras otimizados para cada uma das especificagbes NS3F,
NS4F, NS3F-SV e NS4F-SV a cada periodo de tempo e avaliamos os erros diarios de hedge
produzidos por cada modelo. Conforme a Tabela (3.5), os modelos que consideram \; e

volatilidade variante no tempo apresentam melhor desempenho em termos de RMSE.

Tabela 3.5: Performance de Hedge
benchmark NS3F NS3F-SV  NS4F NS4F-SV

Viés -0.06 -0.05 -0.03 -0.03 -0.01
StDev 1.53 1.49 1.35 1.24 1.18
RMSE 1.53 1.49 1.35 1.24 1.18

Nota: As medidas acima sdo obtidas a partir da diferenca dos valores
preditos de excesso de retornos da carteira sintética e os valores obser-
vados de pg; diariamente.

Fonte: Elaboragao Proépria.

Na Figura 3.4, apresentam-se alguns resultados gerais da composicao dos carteiras
derivados da especificagao NS4F-SV. Os carteiras 6timos construidos a cada periodo ¢
apresentam maior ponderacao na parte longa, e em menor grau na parte curta. Para
controlar para outros fatores de risco, alguns contratos situados na regiao intermediaria

da curva de juros assumem peso igual a zero ou sao negativos.



97

Figura 3.4: Carteira Otima obtida com a especificacio NS4F-SV

02 -0.1 0.0 0.1 02 0.3 04

0 2 4 6 8 10 12

Maturidade em Anos
Nota: A figura apresenta a mediana dos pesos 6timos calculados para as respectivas medianas das
maturidades dos contratos futuros usados. As linhas pontilhadas sao os percentis 5% e 95% da distribuicao

dos pesos.
Fonte: Elaboragao proépria.

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo implementamos extensoes para o modelo de estrutura a termo da familia
Nelson-Siegel. Usando dados de contratos do mercado de juros futuros negociados na B3,
estimamos o modelo Nelson-Siegel com fatores dindmicos e volatilidade comum variando no
tempo. Seguimos a estrutura proposta por Koopman, Mallee e Wel (2010), e modelamos o
fator de decaimento A como varidvel no tempo. Também consideramos um componente

comum de volatilidade estocastica para os erros de medida.

Uma vez que o modelo é nao linear, nés propomos o uso do Filtro Kalman-GAS para
estimar os fatores dindmicos de interesse. Apresentamos as derivacoes analiticas do modelo
de Nelson-Siegel com a metodologia GAS em formato de espaco de estados, na qual
pode-se denominar Score-Driven Nelson-Siegel. A grande vantagem dessa metodologia é
que funcao de verossimilhanga do modelo de estado de espago com parametros variaveis
no tempo é disponivel em forma fechada, o que facilita a estimacao dos parametros por
méaxima verossimilhanca e reduz substancialmente o custo computacional em relagao a

outras técnicas econométricas.

Os resultados de nossas estimagoes fornecem evidéncias para melhora de poder preditivo
com a modelagem de )\; e da volatilidade dos termos de erro como varidveis no tempo
seguindo dindmica GAS. Destacamos que uso dessa metodologia para a curva de juros

brasileira e sua aplicagao de hedge é uma novidade.

Demonstramos a aplicagao do modelo Dindmico de Nelson-Siegel com volatilidade
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estocastica para um exercicio empirico de hedge. Mostramos que o tratamento de A e da
volatilidade como fatores variantes no tempo ¢é capaz de melhorar a qualidade preditiva
de maturidades que nao possuem instrumentos liquidos disponiveis para imunizacao.
Usando os resultados de diferentes especificacoes Nelson-Siegel estimadas com o Filtro
Kalman-GAS, conseguimos encontrar carteiras otimizadas e imunizar satisfatoriamente

uma carteira de crédito prefixada sintética com duration de 20 anos aproximadamente.

Os resultados apresentados neste trabalho sao de grande interesse para o mercado
financeiro pois indicam potencial de ganhos de eficiéncia em operacoes de hedge de longo
prazo. Atualmente, ndo existem instrumentos liquidos disponiveis para imunizacao de
carteiras prefixados na taxa CDI, e isso leva as institui¢coes a usarem operacoes de swap

com outros indexadores, o que eleva o custo final de uma operacao.

Como aplicagbes futuras, pode-se usar o presente estudo como base para uma série de
aplicagoes, como a imunizacao titulo ‘verdes’ com prazos alongados lancados recentemente
por institui¢oes financeiras governamentais, para passivos longos de fundos de pensao e para
hedge com titulos indexados a inflagdo. Metodologicamente, alguns desafios na modelagem
podem ser refinados e aplicados para o mercado brasileiro. O primeiro deles é considerar
a ampliacao dos fatores de volatilidade. Como em Koopman, Lucas e Zamojski (2017),
pode-se estimar os fatores de volatilidade estocastica para cada uma das maturidades
do vetor de observaveis, mas isso aumentaria significativamente a dimensionalidade do
sistema de matrizes. Outra inovacao é considerar a volatilidade estocastica na matriz
de covariancia do vetor de transicdo, assim como em Caldeira, Laurini e Portugal (2010)
e Laurini e Caldeira (2016). O segundo refinamento, em linha com as boas praticas
literatura de curva de juros, é testar a aplicagdo da metodologia para a especificacao de
Svensson e para aquelas especificagoes que consideram fatores macroecondémicos. Por
fim, as propriedades analiticas do Filtro Kalman-GAS permitem que outras distribuigoes
de probabilidade sejam consideradas, como em Mesters, Schwaab e Koopman (2014) e
Koopman, Lucas e Zamojski (2017), algo ainda nao considerado na modelagem da curva

de juros brasileira.

Também é importante notar que os resultados obtidos para os modelos Nelson-Siegel
sao validos para o ajuste dentro da amostra, e uma andlise para resultados fora da
amostra poderia obter resultados distintos, favorecendo especificagoes mais parcimoniosas,
mas enfatizamos que o foco do presente trabalho foi verificar qual estrutura é mais
adequada para o comportamento observado nesta curva de juros e nao diretamente realizar
previsoes fora da amostra. Assim, um exercicio de previsao fora da amostra, comparando
o Filtro Kalman-GAS com demais metodologias da literatura, é um trabalho futuro a ser

considerado.
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4 PREVISOES EM TEMPO REAL PARA O CRESCIMENTO
DO PIB DURANTE A PANDEMIA: APLICACAO PARA O
BRASIL SOB A OTICA MF-VAR

RESUMO

O objetivo deste artigo é realizar um exercicio de previsao em tempo real para o crescimento
do PIB brasileiro durante o periodo da pandemia do COVID-19, considerando alternativas
para lidar com outliers. Para tanto, é construida uma base de dados vintage de dados
trimestrais e mensais da economia brasileira e se aplica um modelo vetor autorregressivo
com dados em frequéncias mistas (MF-VAR). Consideramos, no exercicio de previsao do
MF-VAR, trés solugoes para tratar as observagoes extremas: (i) fixagdo dos pardmetros
estimados até o final de 2019 para construgao de previsoes em 2020; (ii) adaptacao da
heterocedasticidade de forma ad-hoc, explicitando no modelo a variagao transitoria da
volatilidade dos choques em torno do periodo mais agudo da pandemia; (iii) consideragao
de volatilidade estocéastica juntamente a modelagem de caudas pesadas nos termos de
erro e de outliers potenciais. Procuramos estudar se as corre¢oes aumentam a precisao
das previsoes durante o periodo pandémico comparando os modelos estudados com as
projecoes do FOCUS/BCB. O exercicio empirico mostrou que os modelos estudados
foram efetivos em lidar com as observagoes extremas, de modo que superaram a pesquisa
FOCUS na previsao do 1T/2020 e do 4T/2020, mas também ilustraram que ainda ha
espaco para melhorias na modelagem. Em termos de previsao, encontramos que as
estratégias (i) e (ii) sdo recomendaveis para a previsao de curtissimo prazo, principalmente
a primeira, mas em perspectiva forward essas estratégias continuam a apresentar cenarios
explosivos. Considerando os modelos com volatilidade estocastica, a principal diferenca
foi na amplitude das densidades preditivas. Enquanto os modelos estimados com a
estratégia (ii) resultaram em estimativas amplas e trajetérias incoerentes em alguns casos,
a especificagao da estratégia (iii) apresentou intervalos de confianga mais estreitos, mas um
fraco desempenho preditivo de curto prazo. Apesar disso, essa especificacdo com caudas
pesadas foi relativamente competitiva nas previsoes do 3T/2020 e 4T /2020, e apresentou

previsoes incondicionais bem comportadas para horizontes mais longos.

Palavras-Chave: Previsao em tempo real; Dados em frequéncias mistas; Filtro de Kal-

man; Correcao para Outliers.
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4.1 INTRODUCAO

A recente pandemia da COVID-19 desencadeou restrigoes de mobilidade duradouras
no mundo em 2020 e nos anos posteriores. Como consequéncia, a atividade econémica
entrou em colapso em muitos setores e provocou variagoes extremas nas séries temporais,
criando um enorme desafio para a modelagem e previsao macroecondmica'. Como devemos
lidar com essas observagoes extremas ao estimar modelos de séries temporais apds 20207
Devemos tratar os dados do periodo pandémico como observagdes convencionais ou trata-
los de forma diferente? Responder a essas questoes sera essencial durante muitos anos, uma

vez que estes dados irao “contaminar” qualquer modelagem futura da atividade econémica.

Essas preocupacoes levaram diversos pesquisadores a desenvolver novas estruturas de
modelagem macroecondmica para lidar com eventos extremos, como a pandemia do COVID-
192, Um ingrediente comum entre as estratégias de correcao propostas pela literatura é
que as relagoes macroeconomicas que existiam no passado sao consideradas ainda validas,
de maneira que as estratégias geralmente visam reduzir o peso das observagoes anormais,

permitindo que a variancia dos residuos reaja rapidamente as observagoes da COVID-19.

Entre os principais artigos, Schorfheide e Song (2023) sugeriram a simples exclusao
de algumas observagoes de 2020 na estimacao de modelos MF-VAR. Combinando onze
séries temporais da economia americana observadas com frequéncia trimestral e mensal,
os autores encontraram uma fraca performance de nowcasting em tempo real do MF-
VAR padrao (Normal, homocedastico) nos primeiros meses de 2020. Isto levantou a
possibilidade de que as observagoes extremas que ocorreram nos meses de 2020 estivessem
contaminando as estimativas dos parametros, levando a um fraco desempenho de previsao,
mesmo no curtissimo prazo. No entanto, uma estratégia alternativa funcionou melhor.
Previsoes baseadas em estimativas utilizando dados até ao final de 2019 sem atualizagao
dos pardmetros em tempo real (ou seja, os pardmetros foram estimados usando dados
até 2019 e permaneceram nessas estimativas a medida que novos dados foram divulgados

durante os meses de 2020) apresentaram ser mais estéveis e razoaveis.

Um segundo artigo importante nesta discussao foi o de Lenza e Primiceri (2020). Os
autores evidenciaram que o modelo VAR padrao produz previsoes distorcidas e fungoes
impulso-resposta explosivas, de modo que os modelos projetam uma recessao continua
sem fim a partir de 2020. Diante desse problema, os autores propuseram uma formulagao
flexivel para a heterocedasticidade, que considera a reducao dos pesos atribuidos para

algumas observacoes de 2020 no procedimento de estimagao. Em suma, essa correcao

1 Os métodos econométricos tradicionais de séries temporais sio majoritariamente lineares e assumem

distribuicdo Gaussiana, de forma que procuram encontrar padroes médios em dados passados. Se os
dados atuais forem muito diferentes, usar tais padroes e extrapoléd-los linearmente pode ser altamente
questionavel, pois a inferéncia sobre os coeficientes provavelmente estara distorcida.

2 Ho (2023) organiza um resumo sobre as principais estratégias de previsio apés o perfodo da pande-
mia.



105

ad-hoc proporciona um deslocamento transitorio comum da volatilidade dos choques
durante os periodos extremos da pandemia. A suposicao relativa ao método é que as
volatilidades de todos os choques foram deslocadas exatamente pela mesma constante e
decairam exatamente a uma mesma taxa, portanto, é possivel estabelecer valores a priori e
estimar esses parametros de escala. Os autores concluem: "our results show that the ad-hoc
strategy of dropping these observations may be acceptable for the purpose of parameter
estimation. However, disregarding these recent data is inappropriate for forecasting the
future evolution of the economy, because it vastly underestimates uncertainty". Essa citacao
resume os resultados encontrados até entao na literatura, na qual destacam-se dois pontos:
i) que a incorporagao de observagdes extremas de pandemia tem um impacto negativo
nas estimativas dos parametros; e ii) que pode ser razoavel que os nowcasts apresentem

grandes variagoes preditivas devido ao grande nivel de incerteza que a pandemia causou.

Com isso, outras iniciativas mais complexas e que competem com as duas solugoes
citadas, foram investigadas. Estas envolvem: a modelagem de observagoes extremas
como alteragoes aleatérias na volatilidade estocastica (Koop, Mclntyre, Mitchell e Poon
(2021); Carriero, Clark, Marcellino e Mertens (2022); Alvarez e Odendahl (2022)), o uso
de métodos nao paramétricos (Huber, Koop, Onorante, Pfarrhofer e Schreiner (2023))3;
o tratamento de informacgoes a priori para rebalancear a importancia de observagoes
extremas (Cascaldi-Garcia (2022)); e a consideragao de erros com distribuigao t-Student
(Antolin-Diaz, Drechsel e Petrella (2021); Bobeica e Hartwig (2023)).

Em particular, Carriero, Clark, Marcellino e Mertens (2022) mostram que, ao invés
de excluir informacoes da amostra, fazer suposi¢oes sobre a volatilidade varidavel no
tempo podem ser importantes para a construcao de previsdes em periodos atipicos. Os
autores revisitaram a modelagem de um modelo VAR com volatilidade estocastica, sob o
argumento de que, embora os modelos VAR-SV sejam construidos para se adaptarem a
volatilidade variavel no tempo, eles exibem elevada persisténcia, o que implica que grandes
choques como a COVID-19 durante dois a trés meses aumentariam a estado de volatilidade
estimado durante varios periodos. Como solu¢ao, Carriero, Clark, Marcellino e Mertens
(2022) modificaram a especificacao de SV para permitir caudas pesadas nos termos de erro
juntamente a corre¢ao para outliers a la Stock e Watson (2016), de forma a nao desencadear
um aumento persistente da volatilidade. Os autores mostram que a especificagao SV-t
aumentada por outliers (denotada por SVO-t) melhora substancialmente o desempenho de

previsao.

Uma terceira frente da literatura seguiu abordagens mais orientadas para circunstancias

3 Huber, Koop, Onorante, Pfarrhofer e Schreiner (2023) propdem uma abordagem alternativa para

lidar com outliers usando um modelo ndo paramétrico. Enquanto a abordagem de Lenza e Primiceri
(2020) acomoda a correcao escalando a matriz de varidncia-covaridncia para absorver choques extremos,
a abordagem de Huber, Koop, Onorante, Pfarrhofer e Schreiner (2023) permite acomodacdo por meio
de variacao dos pardmetros.
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especificas da pandemia e para a estimativa de relagoes estruturais. Por exemplo, Primiceri
e Tambalotti (2020), Ng (2021) e Ferroni, Fisher e Melosi (2024) assumem que o periodo
da COVID-19 acrescenta um novo tipo de choque ao sistema dinamico de equacoes que
modelam a economia. Assumindo que o novo choque da COVID-19 foi a principal fonte
de variagao desde o inicio de 2020, Primiceri e Tambalotti (2020) estimam dentro de um
SVAR um componente nao observavel que representa a trajetéria dos choques pandémicos
e fazem suposicoes de trajetérias futuras para este fator latente a partir de indicadores de
mobilidade ou niimero de casos. Entao, derivam um conjunto de previsoes condicionais para
diferentes cendrios e investigam a propagacao dos choques sobre a economia. J& Ng (2021)
utiliza indicadores da pandemia para “limpar” os dados antes da estimativa de modelos de
séries temporais. Especificamente, na aplicacdo de um modelo de fatores dinamicos, Ng
(2021) mostra que, depois de contabilizados os indicadores exdgenos relacionados com a
COVID-19, as respostas dindmicas a outros choques parecem semelhantes antes e depois
da pandemia. Em um contexto DSGE, Ferroni, Fisher e Melosi (2024) introduzem uma,
metodologia para estimar uma série temporal para os choques do COVID-19 usando uma
abordagem de event-study sobre os desvios das previsoes de mercado vs. as realizagoes
de PIB e inflacao. Os autores identificam o choque da pandemia e incorporam isso ao
termo expectacional do sistema de equagoes DSGE. Em resumo, os resultados permitem
identificar bem os impactos do choque da pandemia sobre as variaveis, assim como 0s
outros choques sao identificados de maneira melhor comportada em comparacao com as

estimativas usuais.

O presente trabalho tem como foco a previsao empirica de curto prazo do crescimento
do PIB brasileiro durante o periodo da pandemia do COVID-19. Para tanto, é construida
uma base de dados vintage trimestral e mensal da economia brasileira e se aplicam algumas
versoes do modelo vetor autorregressivo com dados em frequéncias mistas (MF-VAR).
Inspirados nos trabalhos de Mariano e Murasawa (2003) e Mariano e Murasawa (2009),
consideramos um modelo MF-VAR na forma de espaco de estados, tratando a taxa de
crescimento do PIB real observada trimestralmente como séries mensais com valores
faltantes iguais a zero. Em termos gerais, a equacao de transicdo é dada por um VAR em
frequéncia mensal e as equacoes de medida relacionam as séries observadas as varidveis
mensais no vetor de estados. Para fins de ilustragao, introduzimos a estimacao do modelo
MF-VAR padrao por meio do algoritmo EM e entao testamos a capacidade do modelo em

melhorar as previsoes de curto prazo com dados da economia brasileira até 2019.

Em seguida, com base na literatura empirica, realizamos um exercicio de previsao em
tempo real para os quatro trimestres de 2020 considerando trés solugoes para tratar as
observagoes extremas: (i) fixacdo dos pardmetros estimados até 2019 para a construgao de
previsoes em 2020 (Schorfheide e Song (2023)); (ii) adaptagao da heterocedasticidade de

forma ad-hoc, explicitando a variagao transitéria da volatilidade dos choques em torno
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do periodo mais agudo da pandemia (Lenza e Primiceri (2020)); (iii) consideracao de
volatilidade estocéstica juntamente a modelagem de caudas pesadas nos termos de erro
e potenciais outliers (Carriero, Clark, Marcellino e Mertens (2022)). Para lidar com a
alta dimensionalidade do espaco de parametros, os modelos MF-VAR estudados seguem a
literatura empirica de forma que sao equipados com uma priori Minnesota e estimados
usando métodos Bayesianos MCMC (Markov Chain Monte Carlo).

Nosso exercicio de previsao em tempo real aplicado para a economia brasileira também
¢ um diferencial deste trabalho. Construimos uma base de dados vintage para dados
trimestrais e mensais da economia brasileira e entdo comparamos as previsoes MF-VAR
com a mediana da pesquisa FOCUS/BCB. A pesquisa FOCUS/BCB é um benchmark
amplamente utilizado em comparacgoes de previsoes, e tem duas caracteristicas importantes:
primeiro, tal como as previsoes MF-VAR, as previsoes do FOCUS foram feitas em tempo
real a medida que a pandemia avancava. Em segundo lugar, os participantes do FOCUS
tiveram a oportunidade de fazer ajustes anedéticos sobre suas projegoes em tempo real,
tendo em conta a evolucao da pandemia, ajustes que nao podem ser reproduzidos em uma
avaliacao de modelagem ex-post e comparados com outras classes de modelos. Para manter
o exercicio simples, nos concentramos em comparagoes pontuais e visuais de realizagoes

ex-post de 2020, além de avaliar as densidades de previsao geradas em diferentes origens.

Este artigo se conecta com uma crescente literatura brasileira que explora as vantagens
de uma estratégia de modelagem que mistura séries temporais amostradas em diversas
frequéncias. Com relacao a modelos MF-VAR, destacamos as contribui¢oes de Borges
e Portugal (2018) e Alves e Fasolo (2015). Borges e Portugal (2018) compararam as
previsoes de curto prazo do MF-VAR com o VAR trimestral e analisaram sua performance
de previsao usando um conjunto de variaveis macroeconomicas para o Brasil. Os resultados
encontrados pelos autores apontam que a utilizagdo das observag¢ées mensais dentro do
trimestre aumentam os ganhos das previsoes de curto prazo, tanto das séries trimestrais
como das séries mensais, especialmente para um e dois trimestres a frente. Alves e
Fasolo (2015) utilizaram uma abordagem MF-VAR para estimacao do PIB mensal e para
retropolagao da taxa de desemprego da PNADC. Os autores consideraram o algoritmo
bayesiano FFBS e o aplicaram para dados simulados e empiricos brasileiros. Assim como
Borges e Portugal (2018), os resultados encontrados pelos autores indicaram que o MF-

VAR apresenta performance satisfatoria em termos de nowcasting, em uma aplicacao para

o PIB brasileiro.

Uma segunda abordagem popular na literatura brasileira é o uso da especificacao
MIDAS (Mized Data Sampling). Como exemplo, para previsao, Zuanazzi e Ziegelmann
(2014) conduziram um exercicio de nowcasting do PIB brasileiro e Wink Junior e Pereira
(2011) para a previsao de séries de volatilidade realizada de ac¢oes da bolsa brasileira,

enquanto que, para investigagao de relagoes estruturais, Alves e Palma (2024) examinaram
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os efeitos da politica fiscal sobre o crescimento econémico sob um modelo MIDAS-VAR.

Por fim, um terceiro conjunto da literatura doméstica adotou estratégias com modelos
de fatores dinamicos para modelagem do PIB mensal como um indicador coincidente. Entre
eles, destacamos os trabalhos de Issler e Notini (2016) e Gongalves (2022). Em especial,
Gongalves (2022) conduziu um exercicio de nowcasting do PIB explorando informagoes de
pagamentos eletronicos conjugadas com dados macroeconomicos. Em geral, um resultado
comum em todos esses artigos é que a utilizacao das observacoes mensais dentro do

trimestre aumentam os ganhos das previsoes de curto prazo.

Nosso trabalho se diferencia dos trabalhos de previsao aplicados para a economia
brasileira em dois aspectos principais. O primeiro é que, até onde conhecemos, este é o
primeiro trabalho de modelagem macroeconomica que discute algum tipo de tratamento
para os outliers da pandemia do COVID-19. O segundo aspecto ¢ que, considerando a
abordagem de frequéncias distintas, adicionamos complexidades (volatilidade estocéstica,
modelagem de outliers e caudas pesadas nos residuos) ainda nao estudadas no contexto

brasileiro.

Com relagao a literatura internacional, nosso artigo se relaciona com os trabalhos de
Schorfheide e Song (2023) na modelagem MF-VAR aplicado para o periodo pandémico,
mas consideramos estruturas de erros com caudas pesadas e detecgdo de outliers sem fazer
escolhas ad-hoc. Intuitivamente, grandes choques sao mais provaveis de ocorrer sob erros
que seguem uma distribuicao t-Student, que tem caudas mais pesadas que a gaussiana.
Modelar a pandemia como um evento raro ou um aumento persistente da volatilidade
macroeconomica é uma escolha importante, uma vez que tem implicagoes diferentes
para as previsoes de densidade. Assim, considerando as metodologias apresentadas
em Koop, Mclntyre, Mitchell e Poon (2021) e Carriero, Clark, Marcellino e Mertens
(2022), adaptamos o amostrador MCMC descrito em Chan e Hsiao (2014) para considerar
volatilidade estocastica e outliers transitérios em um modelo MF-VAR a la Schorfheide e

Song (2015) aplicado para a previsao do PIB brasileiro.

Nossas estimativas apresentaram resultados satisfatorios para a previsao do PIB
brasileiro em tempo real durante a pandemia. O exercicio mostrou que os modelos
estudados foram efetivos em lidar com as observagoes extremas, de modo que superaram
a pesquisa FOCUS na previsao do 1T/2020 e do 4T /2020, mas também ilustraram que
ainda h& espaco para melhorias na modelagem. Isso aparece pelo melhor desempenho
do modelo mais simples, que considera a fixagdo dos pardmetros estimados em 2019
para conducao do exercicio. Considerando os modelos com volatilidade estocastica, a
principal diferenca foi na amplitude das densidades preditivas. Enquanto os modelos com
volatilidade estocéstica e erros gaussianos resultaram em estimativas amplas e trajetérias

incoerentes em alguns casos, o modelo SVO-t com caudas pesadas apresentou intervalos de
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confianca mais estreitos. Apesar disso, a especificacdo SVO-t foi competitiva apenas nas

previsoes do 3T/2020 e 4T /2020, e apresentou previsoes incondicionais bem comportadas.

O artigo esta organizado como segue: na préxima se¢ao, se apresenta uma revisao do
modelo MF-VAR, na qual dividimos em duas subsecoes. A primeira apresenta o modelo na
forma de espaco de estados e na segunda se ilustra a estimacdo padrao em uma aplicagao
empirica para a economia brasileira no periodo pré-COVID. Em seguida, a terceira se¢ao
traz as extensoes propostas na literatura para o tratamento de outiliers, na qual sdo
apresentados na quarta secao os resultados empiricos para um exercicio de previsao em
tempo real dos quatro trimestres de 2020. Por fim, na quinta se¢do, apresentam-se as

consideracoes finais.

4.2 MODELO DE VETORES AUTORREGRESSIVOS COM
DADOS MISTOS (MF-VAR)

O objetivo desta se¢do é apresentar o modelo Vetores Autorregressivos com dados
mistos (MF-VAR), o qual permite capturar os comovimentos entre séries de frequéncias
mistas. Apresentamos inicialmente o MF-VAR padrao sob a éptica de espaco de estados
estimado pelo algoritmo EM ( Ezpectation-Mazimization), conforme descrito em Mariano e
Murasawa (2009). Ilustramos como o modelo MF-VAR pode ser usado para gerar previsoes

em tempo real com uma aplicagao para o PIB brasileiro no periodo 2004-2019.

4.2.1 MF-VAR padrao - Especificagao e Estimacao

A técnica de acomodar os valores faltantes mensais na forma de espagos de estados é
um das primeiras abordagens que surgiram na literatura de dados em frequéncias mistas
(Harvey e Pierse (1984); Harvey e Chung (2000); Mariano e Murasawa (2003); Mariano
e Murasawa (2009)). Nesse caso, a ideia é que as séries sao tratadas como se fossem
geradas na mesma frequéncia, mas que algumas sao tratadas como dados faltantes. Logo,
os métodos de componentes nao observados sao uma solucgao, pois uma vez que adaptamos
uma estrutura peridodica com dados faltantes, a aplicacao do Filtro de Kalman ocorre
naturalmente, a fim de estimar um vetor de estados que representa a variavel ndo observada

de interesse?.

Com o objetivo de estimar uma variavel trimestral usando dados mensais, precisa-se de
alguma regra ou procedimento de agregacao que permita transformar a varidvel trimestral
em mensal. Sendo assim, usa-se na construcdo do MF-VAR a restri¢ao introduzida por

Mariano e Murasawa (2003) que transforma as séries trimestrais como a primeira diferenca

4 A principal atracdo dos modelos de espaco de estados é que eles abrangem uma classe muito ampla

de processos de geragao de dados e facilitam a modelagem de observagoes faltantes, coeficientes vari-
antes no tempo e fatores néo observaveis (latentes) que direcionam um sistema dindmico (veja Kim e
Nelson (1999), para uma discussao detalhada).
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do logaritmo do PIB na frequéncia mensal. Formalmente, consideremos Y, e Y}Q o PIB
real mensal e trimestral em nivel, observado somente no terceiro més de cada trimestre.
A equacao de movimento trimestral do PIB, pode ser representada como uma média
geométrica® das sequéncias mensais nao observadas y* = YM — Y. Nesse sentido,

consideremos a equacao:

th = YtQ - 33
=V YE - Ve S -, Y,
=Y+ 291+ 32+ 293+ y—a, t=06,9,...

Agora, supondo que a varidvel de interesse é a diferenca trimestral dos logaritmos,
yi = log(V;?) — log(V;%),
a aproximagcao entre as médias aritmética e geométrica resulta em:
;[YtM + }/:tjl/ll + Yth} ~ YMYM Y,

Combinando as duas tltimas equacoes, temos a seguinte regra de movimento para o PIB

trimestral:

q 1 m m m 1 m m m 1 m m m
Ye = g(yt Yt +yls) + g(ytfl T Yty +yits) + g(yth + s +ya),

em que, rearranjando, temos
q 1 m m m m m
yl = g(yt + 2y + 3y, + 2y s Yt y)-

Tal que, a partir do esquema de agregacao acima, é possivel recuperar o PIB trimestral

estimado a partir dos valores preditos de ;" e avaliar o ajuste do modelo.

Como exemplo, suponha a restricdo acima e um conjunto de variaveis em frequéncia

mensal: p}" (produgao industrial), s} (vendas no varejo), 7" (inflacdo), uj* (desemprego).

1/n
5 n —
(Hizl xi) = JT1X2 T
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Assim, pode-se representar o seguinte modelo VAR(1):

i
o i i Yitq -
y? 1/3 2/3 1 .2/3 1/3 0 0 0 0f |y/y| |eys
e 0 0 0 0 0 100 0] |yrs| |eps
sml=10 0 0 0 0 01 0 0f|ym,|+|csu
" 0 0 0 0 0 0 0 1 Of|p" Ert
uy" 0 0 0 O 0 00 0 1] |s” Eut
L%t L | o [t ]

uy'

A especificacao acima ¢ infactivel de ser estimada, pois a varidvel y{ nao é observada
na mesma frequéncia que as demais. Com isso, a partir daqui se introduz a adaptacao
do sistema de matrizes, em que as células nao observadas sao tratadas como observacoes
faltantes. Como ficara mais claro na préxima secao, essa mudanca permite a estimacao
por Maxima Verossimilhanga (MLE) do modelo de espago de estado linear gaussiano com
dados faltantes, em que as séries de frequéncia trimestral sao consideradas sob frequéncia

mensal.

REPRESENTAGAO EM ESPAGO DE ESTADOS. Defina {y{} uma série de baixa frequéncia
(trimestral) de dimensao N, que é observada em cada m—ésimo periodo, e {z}*} uma
série de alta frequéncia (mensal) com dimensao N, que é observada em todos os periodos.
{y/"} representa a série latente nao observada sob alta frequéncia que deseja-se estimar,

de modo que a restrigao seja satisfeita:

yi = w(L)y"
para cada t, em que [ é a ordem de defasagem (lag) do polindémio w(L), e w(L) =
wWo + w1 L + weL? + ...+ w; L' é o operador de agregacao.

Define-se y; e y; vetores de dimensao N x 1 como:

q m
yt:<yt) e y;:<yt) Vt, N=N,+N,
" "

e também assume-se que p = E(y;) =0 e p* = E(y;) = 0. O modelo VAR que deseja-se
estimar ¢ dado por
O(L)y; = u

em que ®(L) é um polindémio no operador de defasagem de ordem p, e u; ~ N (0,X), em

que Y é a matriz de varidncia-covariancia de u;. Além disso, temos que, para todo t, a
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seguinte relacao deve se manter:

em que

iy 0 2y, O In O 2y 0 iy 0
H(L) — 3+ Ng + 314 Ng L + Ny L2 + 34 Ng L3 + 31 Ng L4
NN 0 Iy, 0 o0 0 0 0 0 0 0

é um operador que representa a restricao de conexao da variavel latente com a variavel

observada. A representacdo em forma de espaco de estado é:

Yr = Zoy + &
oy = Toy_1 + Ry
nt ~ N(07 Q)

em que a primeira equacao é denotada a equacao de medida e a segunda equacao de
transicao. n ¢ um vetor dos termos de erro da equagao de transicao, com () sendo sua
matriz de variancia-covariancia. Para determinar a dimensao das matrizes, temos dois

casos, dependendo da ordem p:

L.p<Il+1:
br-o by N l01 N
a =y’ r o= )
(I+1)Nx1 (I+1)Nx(I+1)N T 0
IN INXN
21/2
R = A = (H,---H
(I+1)Nx N (IN(>)<N> Nx(I+1)N ( 0 l)
2.p>1+1
DD, P
O = (y:—r"'y:—p-s-l—r)—r NoxNo 1 I " Op
(I+1)Nx1 PP (p—1)N (p—1)NxN
21/2
_ _(H,---H 0
NpxN 0 N><ZNp ( 0 : NX{p—(l+1)}N>
(p—1)NxN

Assim, introduzimos dois componentes na especificacio do MF-VAR: (i) um compor-

tamento autorregressivo para as varidveis mensais nao observaveis, e (ii) uma relagdo
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entre os vetores observados e nao observados. O préximo passo consiste em adaptar uma
estrutura periddica variante no tempo em razao dos valores nao observados na variavel de
interesse. Como as variaveis trimestrais sao observadas no terceiro més de cada trimestre,
a questao é como podemos adequar os valores de 3/ no vetor de medida no que diz respeito
ao primeiro e segundo més dos trimestres. A ideia geral consiste em tratar esses valores
como valores faltantes. Para tanto, se define uma nova especificacao na forma de espago de
estado. Como y; é uma variavel com frequéncia mista, observada apenas a cada m—ésimo
periodo, ela possui dados faltantes. Consequentemente, especifica-se a equacao de medida

como, V t,

yi se wyl & observavel

+
yt - q ~ , ,
€, Se y; mnao é observavel

com g; ~ N (0, B), na qual todas as realizagoes sdao iguais a zero. Essa estrutura resulta
em um vetor de medida reescrito como se as observacoes faltantes de 3/ seguissem uma
distribuicao normal, independente dos parametros do modelo. Em geral, o modelo é

representado pela forma:

y: = Zyoy + Byey
ap =Tay_ + Ry

em que V t,
yt+ - Zy,t + Bt

Et.
Tt Zx 0

o~

A estrutura periédica variante no tempo é definida por:

q

Zy se vy ¢ observavel
Zy t —
I q ~ Ve 7z
0 se g/ mnao é observavel
5 0 se y! & observéavel
t pu—

Iy, se y{ mnao é observavel

Assim, para o modelo especificado acima, pode-se aplicar o Filtro de Kalman de maneira

usual, dado que ;" é observado.

ALGORITMO DE ESTIMAGAO EM. Seja ® = (®y,...,®,), ¢ = vec(®') o vetor de pa-

T o vetor de pardmetros que

rametros autorregressivos do modelo e 6 = (¢, vech(X)")
desejamos estimar. Considerando para t > 1, Y* = (v}, ...,y;), com Yy = 0, e para
t >0, S = (a,...,aq), pela decomposi¢ao do erro da varidncia, a fungdo densidade de

probabilidade conjunta das varidveis de medida e de estado (Y}, Sr) pode ser definida
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Ccomo:
fY7, Si0) = f(Sr;0)

T
= H Oét’% 1;0

t=1

T
H yt|at la

Particularmente, seleciona-se duas submatrizes de Z, com dimensoes definidas pelos dois

casos que dependem da ordem p do VAR:

{ F = [[uv OleN}, G = {IpN 0pN><(l+1fp)N}7 se p<Il+1
F = [IZN OlNX(p—l)N}7 G = []pN:|7 se p> [+1

Ao introduzirmos as matrizes F' e G, o processo VAR(p) para y;, isto é, ®(L)y; = u; pode

ser reescrito como

Fay=y;
=Py o+ Puyl, T we
=0Gay_1 + uy
Fo, — dGay_q = uy

Usando o resultado acima, a funcao do log da verossimilhanca é dada por

NT T
W0;Y;,Sr) = ———1In2m — —lndet

T
9 Z FOét @GO[,: 1) (FO[t @Gat_l)

t=1

l\D\»—t

em que as fungoes score do gradiente sao:

T
15(0; Y7, S7) = 571> vee(Goy_ra) FT — Gay_q0_,GTOT)

t=1

T, 1Z
o1 (0 Y7, Sr) = 55— Y (Fowe) FT—Foya] GTOT—0Goy_10 FT+®Gay_101GT@T)

t=1
A primeira etapa consiste em obter as estimativas do algoritmo EM e realizar a filtragem.

Para ay = 0 (consequentemente, ajo = 0 e Pyjg = RQR"),et=0,1,...,T, as etapas de
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predicao e atualizagdo do filtro de Kalman sao, respectivamente,

Qpp1)t = Ta’t|t

Pt—&-l\t - Tpt‘tTT + RQRT Lo
(predigao)

Copllt = Yt — LOuqa)e

Je1e = ZP}5+1|tZT + B

_ T -1
Ky = P2 ft+1|t
pife41 = Ty + Keppap (atualizagao)

Piy1jerr = Pryae — K Z Py

Uma vez obtidos a;q1); e Pyyq)¢, escolhem-se valores iniciais para o vetor de parametros
0, 0y = (vec(Py) ", vech(Xy)")". Com yi = 0, a etapa de esperanca do algoritmo EM ¢é

obtida calculando, para t = 1,...,T, as estimativas suavizadas,

Qg = E(O‘t|(yfr, ---,y;r)) = Qi1 + Prprpere
Pt|T = Var(at](yfr, ,y;r)) = Pt+1|t - Pt+1\thPt+1\t
Py = Cov(apyr, agl (i, 917)) = (In — PapRe 1) T(Iy — Ky Z) Py

em que parat=T,T —1,..1,

1o =2 (ZP1pZ" + B) ler + (T(In — Ki2)) "1
Ri=Z2"(ZPyZ" + B) ' Z + (T(Ix — K 2)) " Ryt (T(In — K, 2))

com rpy =0, Ry = 0.
A maximizacao consiste em tomar a esperanca condicional das fungoes score 6timo
resultantes da [(0; Y}, St). Ao igualar as fungoes score a zero e tomar o seu valor esperado,

resulta

T
E{E_l > vee(Gay_raf FT — Gat_lothlGTq)T)} =0

=1

Assumindo que, para todo k,j = 0,1,

1 T
Mt—k,t—j = {T Z]E(Oét—kaa:—ﬂ(yfa ;y;r))}

t=1

A esperanca condicional pode ser reescrita como

GMtyt_lFT - GMLtGTq)T = O
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—~

de modo a resolver para a matriz de coeficientes estimados ® = (CI/D\l, @)
® = (GM,GT)'\GM, FT
Fazendo o mesmo para a fungao score relativa a matriz de varidncia-covariancia,
S—(FM ,, \F'+FM ', ,G'®" —®GM,, \F' + dGM;;G'®") =0
consequentemente,
S = FM,_y; 1 F' — FM,_1,G(GM;,GT) 'GMy 1 F"
O algoritmo EM precede como segue a cada etapa do tempo:

1. Escolha um valor inicial .
2. (E-step) Calcule {ayr}, {Fyr}, e {Pii—vr}-
3. (M-step) Calcule (¢*,X*) e use como 6.

4. Faga a iteracao até convergir.

Mariano e Murasawa (2009) observam que o algoritmo EM diminui a velocidade préximo
a0 maximo, entao é aplicado um método quasi-Newton (BFGS) que usa o préprio algoritmo

EM para encontrar um bom valor inicial.

4.2.2 Tlustracdo Empirica: Estimacao do MF-VAR padrao por MLE

Para efeitos de ilustragao da modelagem macroecondémica com frequéncias mistas,
nesta etapa estimaremos o modelo MF-VAR homocedéstico e gaussiano por maxima

verossimilhancga considerando o periodo pré-pandemia.

DADOs. Para estimar o PIB mensal brasileiro, usamos dados mensais e trimestrais de
2004:M1 até 2019:M6. A especificacao MF-VAR utilizada inclui: o Produto Interno Bruto
real trimestral; a Producao Industrial mensal (PIM/IBGE); o Volume de Vendas Reais no
Varejo (PMC/IBGE); a Taxa de Inflagdo medida pelo IPCA e; a Taxa de Desemprego
(PNADC)®. As séries temporais foram extraidas do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) e do Banco Central do Brasil (BACEN) como mostra a Tabela 4.1.

As varidveis auxiliares que compdem o conjunto de covariadas mensais foram escolhidas

6 Devido & descontinuidade da PME, retropolamos da Taxa de Desemprego da PNADC usando
métodos de espago de estado (Filtro de Kalman) descritos em Bacciotti e Margal (2020). As variaveis
usadas no exercicio de retropolacao sao semelhantes aquelas utilizadas conforme bacciotti2020taxa e
Alves e Fasolo (2015): PME, PED e a PNADC.
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por serem habitualmente usadas na literatura para construcao de indicadores coincidentes
e estimacao de modelos estruturais macroeconémicos. Obviamente, outras variaveis que
possuem boa aderéncia ao PIB podem ser adicionadas ao sistema, como o volume de

servigos (PMS/IBGE) ou o consumo de energia.

Tabela 4.1: Variaveis Macroecondmicas

Série Fonte

PIB real (PIB) SCN/IBGE
Produgéo Industrial (PIM) PIM/IBGE
Vendas Reais no Varejo (PMC) PMC/IBGE
Taxa de Inflagdo (INFL) IPCA/IBGE

Taxa de Desemprego (PNADC) PNADC/IBGE e estimagdo propria

Fonte: Elaboragao Proépria.

Como sera explorado nas se¢oes seguintes, usaremos a modelagem MF-VAR em um
contexto de nowcasting. Para isso, precisaremos estimar os modelos com as informacgoes
conhecidas em cada ponto de estimacgao, isto é, precisamos construir bases de dados

vintages.

Diante disso, coletamos as séries com ajuste sazonal do IBGE divulgadas em cada més
entre os periodos 2016:T1-2020T4. Assim, a base de dados é composta por 5 x 12 = 60
vintages para as variaveis mensais e 5 x 4 = 20 vintages para a série do PIB. No entanto,
nem todas as séries apresentam dados de revisdes ou revisoes disponiveis. As principais
variaveis utilizadas e que apresentam histérico consideravel disponivel sao a producgao
industrial e as vendas no varejo (Figura 3.1). Para a taxa de inflagdo e para a taxa de
desemprego, consideramos a tltima informagao disponivel no momento da construcao do

artigo, o que descaracteriza um pouco o exercicio de previsao em tempo real.

Figura 4.1: Revisoes acumuladas entre a primeira e a tltima vintage da PIM e da PMC
(IBGE).

(a) Revisoes acumuladas (p.p.) PIM/IBGE (b) Revisoes acumuladas (p.p.) PMC/IBGE
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Fonte: Elaboracgao proépria.
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Uma vez coletadas as séries, realizamos a transformagao primeira diferenca do logaritmo
das séries dessazonalizadas, multiplicadas por 100, com exce¢ao da taxa de desemprego.
Para a taxa de desemprego, usamos a variagao absoluta em p.p. da taxa dessazonalizada
como input. A Tabela 4.2 mostra as estatisticas descritivas para o periodo de 2004-2019,
considerando a ultima vintage da amostra. Essa transformacao, em primeira diferenca,
nos permite trabalhar com as séries em forma de taxas de crescimento percentual més
a més. A Figura 4.2 apresenta as respectivas séries do PIB real trimestral expressas em

nivel e em taxas de crescimento usadas na modelagem.

Tabela 4.2: Estatistica Descritiva

Indicador Média  Desvio Padrao Maximo Minimo
PIB real 0.87 1.52 4.77 -3.09
Producao Industrial -0.06 7.46 23.66 -28.3
Vendas reais no Varejo  0.05 5.93 18.36 -22.6
Taxa de Inflacdo -0.02 0.51 1.69 -1.8
Taxa de Desemprego -0.02 0.49 1.19 -1.2

Fonte: Elaboracao Proépria.

Figura 4.2: Série de tempo PIB real brasileiro (2003.T1 - 2019.T72)
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Fonte: Elaboracao prépria.



119

Figura 4.3: Taxa de Desemprego PNADC Retropolada - Observagoes Mensais para
Trimestre Mével (2002:M3- 2024:M3)

10%  12% 14%

8%

6%

2005 2010 2015 2020 2025

Nota: A linha vermelha tracejada indica o ponto de corte da retropolagao (periodo anterior a 2012.M3 foi
estimado).

Fonte: Elaboracao prépria.

CARACTERISTICAS DAS SERIES. Nesta etapa iremos explorar algumas estatisticas das séries
de tempo estudadas (consideraremos a vintage de 2019:T2) para entender o comportamento
estacionario das séries e como se relacionam, seguindo a recomendacao de Issler e Notini
(2016). Os autores argumentam que as séries auxiliares precisam satisfazer trés critérios

com relagao ao PIB:

1. possuir mesma ordem de integragao;
2. serem altamente correlacionadas;

3. possuir tendéncias comuns de longo prazo;

Na Tabela 4.3, apresentamos os testes de Dickey e Fuller Aumentado para raiz unitéria,
aplicado para as séries em nivel, a fim de confirmar a ordem de integragao das séries (item
(i) acima). Os valores criticos encontrados apresentaram valores superiores a estatistica
T aos niveis criticos de significancia de 1%, 5% e 10% para os modelos com tendéncia,
com drift e sem ambos, indicando auséncia de estacionariedade, descartando a hipdtese
de que as séries sao I(0). Com excecao da inflagdo, que apresentou estatistica de teste
significativa nos modelos com tendéncia e drift. Assim, fazendo o teste sobre a primeira

diferenca das séries, é possivel rejeitar a hipotese nula de nao estacionariedade.
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Tabela 4.3: Testes de Raiz Unitaria

HQ . yi,t é [(2)

Série Estatistica 7 p-valor
PIB real -5.59 0.01
Produgao Industrial -18.46 0.01
Vendas reais no Varejo -16.38 0.01
Taxa de Inflagao -15.67 0.01
Taxa de Desemprego -10.77 0.01

Fonte: Elaboragao Prépria.

Ja na Tabela 4.4, verificam-se os graus de correlacdo cruzada entre o PIB trimestral
e as covariadas e suas respectivas defasagens em até 4 periodos, a fim de verificar se
a correlagdo é maximizada quando as séries sdo tomadas contemporaneamente. Como
pode ser visto, a correlacao entre as séries contemporaneas é maior, apesar de serem de
um grau inferior a outros trabalhos (Issler e Notini (2016)). Adicionalmente, na Tabela
4.5, investigamos a existéncia de tendéncia comum entre as séries coincidentes e o PIB,
por meio do teste de cointegracao de Johansen. Os resultados do teste para r = 0 em
todas as variaveis indicam é possivel rejeitar a hipotese a hipotese nula de auséncia de
cointegracao. Para o caso r < 1, os valores das estatisticas de teste foram inferiores aos
valores criticos, de forma que nao é possivel rejeitar a hipotese nula de que o niimero de

vetores cointegrados esta entre zero e 1.

Tabela 4.4: Analise de Correlacao entre lags das variaveis auxiliares e PIB

Série t—4 t—3 t—2 t—1 t

Produgao Industrial -0.08 0.16 0.02 0.14 045
Vendas reais no Varejo -0.04 0.04 0.17  0.23 0.27
Taxa de Inflagao -0.15  -0.04 0.02 -0.03 0.17
Taxa de Desemprego -0.093 -0.026 -0.19 -0.28 -0.45

Fonte: Elaboragdo Propria.

Por fim, conforme a Tabela 4.6, realizamos o procedimento usual de selecao de modelos

para escolha da ordem p do processo VAR(p), indicado como p = 3 pelos critérios abaixo:



121

Tabela 4.5: Teste de Cointegracao

Hipdtese Estatistica  Valor critico Conclusao

PIB real e Produgao Industrial

Hy:r=0vs Hi:r>0 46.72 24.60 rejeita Hy
Hy:r<1lvsHy:r>1 6.33 12.97 nao rejeita Hy
PIB real e Vendas reais

Hy:r=0vs Hy:r>0 40.23 24.60 rejeita Hy
Hy:r<1lvsHy:r>1 6.74 12.97 nao rejeita Hy
PIB real e Inflagao

Hy:r=0vs Hy:r>0 47.77 24.60 rejeita Hy
Hy:r<1lvsH;:r>1 9.08 12.97 nao rejeita Hy
PIB real e Desemprego

Hy:r=0vs H :r>0 24.31* 24.6 rejeita Hy
Hy:r<1lvsH;y:r>1 7.39 12.97 nao rejeita Hy

Fonte: Elaboragao Prépria.

Tabela 4.6: Escolha de p

Ordem de defasagem p

Critério 1 2 3 4 5

AIC 2.92 2.91 2.88 2.88 2.89
HQ 292 292 289 289 290
SC 293 293 290 291 292

FPE 18.62 1847 1792 17.97 18.01

Fonte: Elaboragao Prépria.

ESTIMACAO MF-VAR. A Tabela 4.7 exibe os parametros autorregressivos do modelo
MF-VAR, juntamente aos intervalos de confianga estimados via bootstrap (Stoffer e Wall
(1991))7. Para inicializar os pardmetros, agregamos as variaveis auxiliares da frequéncia
mensal para trimestral e estimamos um VAR(3), assim obtemos estimativas iniciais para os
parametros de transicao. J& para as variancias, regredimos o termo de erro 4; da regressao

anterior em 4,_;. A Tabela 4.8 exibe as estimativas da matriz de covariancia > do modelo
MF-VAR.

7

Stoffer e Wall (1991) apresentam um algoritmo para gerar intervalos de confianca por meio do
método bootstra nao paramétrico para modelos de espago de estados.
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Varidvel [ INFL (t—1) PNADC (t—1) PMC (t—1) PIM (t—1) PIB(t—1)

INFL 0,385 0,198 0,208 0,002 -0,006 0,008
[0,342 ; 0,425]  [0,146 ; 0,25] [0,086 ; 0,322] [-0,024 ; 0,029]  [-0,025 ; 0,012]  [-0,029 ; 0,047]

PNADC 0,001 0,008 0,807 -0,002 0,002 -0,004
[-0,015 ; 0,018]  [-0,012 ; 0,029] [0,76 ; 0,856] [-0,012 ; 0,008]  [-0,006 ; 0,01]  [-0,019 ; 0,011]

PMC 0,071 -0,001 -0,069 0,651 0,012 0,100
[-0,029 ; 0,163]  [-0,114 ; 0,116] [-0,352 ; 0,182] [0,588 ; 0,707]  [-0,029 ; 0,053]  [0,014 ; 0,178

PIM 0,006 -0,003 0,019 0,002 0,957 -0,006
[-0,051 ; 0,062]  [-0,07 ; 0,064] [-0,138 ; 0,171] [-0,033 ; 0,035]  [0,932;0,983]  [-0,051 ; 0,041]

PIB 0,008 0,002 0,011 0,009 -0,002 0,943
[-0,028 ; 0,041]  [-0,041 ; 0,041] [-0,115 ; 0,086] [-0,012 ; 0,031]  [-0,018 ; 0,013]  [0,916 ; 0,972]
Varivel INFL (t—2) PNADC (t—2) PMC (t—2) PIM (t—2) PIB (t—2)

INFL 0,009 0,005 0,001 -0,006 -0,009
[-0,005 ; 0,024] [-0,06 ; 0,07] [-0,009 ; 0,011]  [-0,02 ; 0,009]  [-0,038 ; 0,023]

PNADC 0,000 0,026 0,000 0,001 -0,002
[-0,005 ; 0,006] [-0,001 ; 0,052] [-0,004 ; 0,004]  [-0,005 ; 0,007]  [-0,013 ; 0,011]

PMC 0 0,000 -0,008 0,002 0,001
[-0,032 ; 0,031] [-0,134 ; 0,148] [-0,033 ; 0,015]  [-0,031 ; 0,037]  [-0,06 ; 0,072]

PIM -0,001 -0,001 0,000 0,001 0,002
[-0,019 ; 0,018] [-0,081 ; 0,084] [-0,013 ; 0,014]  [-0,019 ; 0,019]  [-0,04 ; 0,044]

PIB 0,000 0,001 0,001 -0,001 0,031
[-0,011 ; 0,012] [-0,049 ; 0,051] [-0,008 ; 0,01]  [-0,012 ; 0,012]  [0,006 ; 0,057]
Varidvel INFL (t—3) PNADC (t—3) PMC (t—3) PIM (t—3) PIB (t—3)

INFL 0,001 0,002 0,001 -0,001 -0,001
[-0,005 ; 0,007] [-0,026 ; 0,03] [-0,004 ; 0,006]  [-0,011 ; 0,007]  [-0,016 ; 0,014]

PNADC 0,000 0,001 0,000 0,000 -0,001
[-0,002 ; 0,002] [-0,012 ; 0,013] [-0,002 ; 0,002]  [-0,004 ; 0,004]  [-0,007 ; 0,005]

PMC 0,000 -0,006 0,000 0,003 0,000
[-0,013 ; 0,014] [-0,071 ; 0,059] [-0,011 ; 0,011]  [-0,017 ; 0,023]  [-0,035 ; 0,033]

PIM 0,000 -0,001 0,000 0,001 0,001
[-0,009 ; 0,009] [-0,039 ; 0,041] [-0,006 ; 0,006] [-0,011 ; 0,012]  [-0,02 ; 0,022]

PIB 0,000 0,001 0,000 0,000 0,001
[-0,005 ; 0,005] [-0,022 ; 0,025] [-0,004 ; 0,004]  [-0,008 ; 0,007]  [-0,011 ; 0,014]

Nota: Intervalos de confianca bootstrap de 5% e 95% entre colchetes.

Fonte: Elaboragao Proépria.
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Tabela 4.8: Resultados MF-VAR: Estimativas de X
Varidvel INFL PNADC PMC PIM PIB
INFL 0,060 0,003 0,002 -0,001 0,000
[0,05;0,072]  [-0,001;0,006] [-0,015 ;0,018 [-0,011 ; 0,009]  [-0,005 ; 0,007]
PNADC 0,003 0,010 -0,001 0,000 0,000
[-0,001 ; 0,006]  [0,008 ; 0,012]  [-0,008 ; 0,006] [-0,004 ; 0,004]  [-0,002 ; 0,002]
PMC 0,002 -0,001 0,304 0,001 0,004
[-0,015 ; 0,018]  [-0,008 ; 0,006]  [0,256 ; 0,367]  [-0,022 ; 0,024]  [-0,011 ; 0,018]
PIM -0,001 0,000 0,001 0,105 0,000
[-0,011 ; 0,009]  [-0,004 ; 0,004] [-0,022 ; 0,024]  [0,09; 0,126]  [-0,008 ; 0,008]
PIB 0,000 0,000 0,004 0,000 0,040
[-0,005 ; 0,007]  [-0,002 ; 0,002] [-0,011 ; 0,018]  [-0,008 ; 0,008]  [0,034 ; 0,047]

Nota: Intervalos de confianca bootstrap de 5% e 95% entre colchetes.

Fonte: Elaboracao Proépria.

Uma vez construido o indicador coincidente com base no vetor de estados suavizado

pelo Filtro de Kalman, com 2004:M1 = 1, usa-se o algoritmo de Bry e Boschan (p.7-63,

1971) para detectar os pontos de minimo e méaximo local em séries temporais. A Tabela

4.9 compara as datas identificadas para o PIB mensal estimado com as datas determinadas

pelo Comité de Datagao de Ciclos Economicos (CODACE).

Tabela 4.9: Deteccao de Recessao e Expansao

Recessao
MF-VAR
2008:M10 - 2009:M3
2012:M10 - 2012:M12
2014:M3 - 2014:M6
2014:M11 - 2016:M2
2016:M4 - 2016:M10

Expansao
MF-VAR
2009:M3 - 2012:M10
2012:M12 - 2014M3
2014:M3 - 2014:M6
2016:M2 - 2016:M4
2016:M10 -

CODACE
2003:T3 - 2008:T3
2009:T2 - 2014:T1
2017:T1 - 2019:T4

CODACE
2008:T4 - 2009:T1
2014:T2 - 2016:T4

Fonte: Elaboragao Prépria.

Em geral, a datacao de recessoes e expansao do crescimento do produto apresentaram-se
muito proximas, dando-se aten¢ao a oscilacao do PIB mensal estimado de um estado para
outro durante o periodo mais longo de recessao marcado pelo CODACE. Isso mostra que o
indicador estimado ¢ mais sensivel ao algoritmo, por apresentar maior variabilidade antes
nao capturada sob frequéncia trimestral. A Figura 4.4 ilustra os periodos marcados e o

nivel do indicador coincidente, semelhantemente a Figura 4.2.
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Figura 4.4: Recessoes e Expansoes - Série do PIB mensal estimado em nivel com ajuste

sazonal (em logaritmo)

1.8
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Fonte: Elaboracao prépria.

AJUSTE TRIMESTRAL E COMPARAQIXO COM OUTROS INDICADORES DA ATIVIDADE

ECONOMICA. As Figuras 4.5 e 4.6 abaixo apresentam a trajetéria do vetor de estados

estimado, em comparacdo com ;.

Figura 4.5: 1* diferenca: PIB trimestral (observado) versus PIB mensal estimado

Fonte:

(estimativas filtradas e suavizadas)

— Dados trim. observados
- — Estimativas Filtradas
— Estimativas Suavizadas
o1 -
O — V
0[] .

2005 2010 2015 2020

Elaboragao proépria.
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Figura 4.6: Indicador Coincidente - Série do PIB mensal estimado versus Série do PIB
trimestral (séries em nivel com ajuste sazonal e escala logaritmica)
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Fonte: Elaboracao prépria.

O modelo utilizado para a construcao do PIB mensal possui uma restricao de que
a soma da terceira diferenca da taxa instantanea de crescimento do PIB mensal nos
meses correspondentes ao trimestre deve ser igual a taxa instantanea de crescimento do
PIB trimestral, divulgado pelo IBGE (veja a equagao de transi¢do). Deste modo, ao
trimestralizar o PIB mensal estimado sob essa restricao, obtemos uma aderéncia perfeita
dentro da amostra. A Figura 4.7 abaixo compara o ajuste dentro da amostra entre o PIB

estimado trimestralizado e o IBC-br®.

Figura 4.7: PIB trimestral versus PIB trimestralizado

—— Dados trim.
—— Est. Filtradas
<t A —— Est. Suavizadas|
IBC-br
) /MAA
/ | A f\
- ; A M
= V | I YTV

2005 2010  Ano 2015

growth rate

Fonte: Elaboragao proépria.

DESENHO DE PREVISAO. Devemos ressaltar que a amostra que utilizamos equivale ao

8 O IBC-Br ¢ calculado através da agregacio de séries mensais dos setores da agricultura, indistria e

Servigos.
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ultimo dado do PIB disponibilizado pelo IBGE em 2T /2019, isto é, apds possiveis revisoes
terem sido feitas. Essa observagao nos permite distinguir entre uma analise de previsao
em tempo real e uma andlise de previsao em falso tempo real. O cenario em tempo
real usa o vintage atualmente disponivel na construcao e avaliagdo das previsoes. Ja
no caso de um exercicio de falso tempo real, utiliza-se o ltimo vintage disponivel, apés
uma sequéncia de divulgagoes e que ainda pode ser revisado. Assim, de acordo com as
informagoes disponiveis, conduziremos um exercicio em tempo real, mas, para algumas

variaveis, usaremos a ultima vintage disponivel, como discutido anteriormente.

Outra distingdo que devemos fazer é entre os termos backcast e nowcast. O termo
nowcast da atividade economica se da para a previsao do PIB do trimestre corrente, usando
o maximo de informacao disponivel, enquanto backcasting é a previsao de observagoes
prévias. Por outro lado, uma caracteristica desses problemas de nowcasting em algumas

economias ¢é a defasagem na publicacao das estatisticas oficiais, como mostra o exemplo
do PIB brasileiro na Tabela 4.10 abaixo.

Tabela 4.10: Ragged-edge do PIB trimestral

Referéncia Publicagao
2018T1  30/05/2018
2018T2  31/08/2018
2018T3  30/11/2018
2018T4  28/02/2019
2019T1  30/05/2019
2019T2  29/08/2019

Fonte: IBGE/SCN e Elabora-

¢ao Proépria.

Dado essa estrutura do fluxo informacional, trataremos o termo nowcasting como a
previsao das proximas leituras a serem divulgadas, considerando a totalidade de informacao
disponivel. Dito isso, avaliaremos a acuracia dessas previsdoes do PIB real no trimestre
corrente, a partir de um exercicio de nowcast do segundo trimestre de 2016 até o segundo
trimestre de 2019, isto é, em cada ponto do tempo é considerada a ultima vintage de dados
disponivel até aquele momento e entao é feita a estimacao do PIB mensal. Esse exercicio
permite avaliar o quao boas sao as estimativas do modelo para o PIB no trimestre seguinte,

com uma janela de informacao mével.

Nesse exercicio se compara a capacidade preditiva do MF-VAR em prever o PIB
trimestral h passos a frente. A base de dados é entao dividida, sendo o periodo in-sample
2004:T1-2016:T2, e o periodo que desejamos prever, 2016:T2-2019:T2, totalizando 12

estimativas (12 trimestres).
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Devido aos problemas de diferencas de frequéncias, seguimos a divisao proposta por
Zuanazzi e Ziegelmann (2014) para adaptar o exercicio de previsao de acordo com o
conjunto de informagcao disponivel no instante ¢. Por exemplo, se desejamos estimar o
PIB trimestral a partir do modelo MF-VAR (mensal), temos trés tipos de horizontes de

previsao:

1. h=1 passo a frente: utilizando informacoes até o ultimo més do trimestre anterior
ao de interesse; nesse caso, o conjunto informacional no momento da construgao da
previsao terd varidaveis com defasagens diferentes. Por exemplo, em 31/03/2019, a
produgdo de previsoes para o 2T /19 considerava o PIB do 4T /18 e dados de atividade

econdmica até jan/2019.

2. h=2/3 passo a frente: utilizando informagoes até o primeiro més do trimestre de
previsao; como exemplo, em 30/04/2019, as informagoes disponiveis para os dados de

atividade econémica eram para a data-base fev/19.

3. h=1/3 passo a frente: utilizando informagao até o segundo més do trimestre de previsao;
como exemplo, em 31/05/2019, as informagoes disponiveis para os dados de atividade

econdmica eram para a data-base mar/19 e conheciamos o PIB do 1T/19.

Em resumo, ajustam-se as previsoes de acordo com o fluxo de informacao disponivel em
cada meés, e estimam-se os vetores de estados para h passos & frente dependendo da posi¢ao

mensal da filtragem.

Dessa forma, para os trés horizontes de tempo h, o primeiro e o ultimo trimestres

de previsao foram 2016:T3 e 2019:T2, tendo como amostras, para h = 1, por exemplo,
os periodos 2004:T1 a 2016:T2 e 2004:T1 a 2019:T1, respectivamente. Para h = 2/3,
utilizou-se 1 més dentro do préprio trimestre de previsao, e para h = 1/3, utilizaram-se 2
meses dentro do trimestre de previsao®.
ACURACIDADE PREDITIVA. Como nao podemos avaliar o erro de previsao das estima-
tivas mensais, usamos o esquema de agregacao introduzido na equacao de medida para
transformar vetor de estados mensal em trimestral no modelo MF-VAR. Usando os valores
previstos h passos a frente, comparamos os erros de previsao com os erros de previsao de
um modelo VAR trimestral padrao, e de um modelo estimado por Componente Principal
(PCA). Na Tabela 4.11, sao apresentados os RMSE por modelo:

9 No caso de h=2/3, usamos a informacio 2004:T1-2019:T2.M1 para prever 2019:T2, em que
2019:T2.M1 se refere ao més de abril de 2019. Para h=1/3 segue o mesmo raciocinio.
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Tabela 4.11: Erros de previsao h passo a frente

h=1 h=2/3 h=1/3 DM
VAR 0.703 0.078
PCA 0.839 0.08
MF-VAR 0.113  0.077  0.003

Nota: Valores RMSE calculados para o ajuste trimes-
tral fora da amostra. Valor DM corresponde ao p-valor
do teste de Diebold-Mariano.

Fonte: Elaboracao Proépria.

Como pode ser visto, as previsoes resultantes do modelo MF-VAR apresentam erros de
previsao menores que qualquer outro comparado. Destaca-se que a capacidade preditiva
do modelo melhora a medida que inserimos mais observacoes mensais e reduzimos o
tamanho de h, um resultado que vai de encontro com o esperado. Além disso, pelo teste
de Diebold-Mariano se compara se os modelos sao melhores estatisticamente entre si em

pares.

4.3 EXTENSOES MF-VAR

Nesta se¢ao revisamos algumas extensoes da modelagem MF-VAR voltadas para o

tratamento de observagoes extremas.

4.3.1 Estimacao Bayesiana

A estimagao bayesiana do MF-VAR tem como referéncia o trabalho de Schorfheide e
Song (2015). No caso brasileiro, Borges e Portugal (2018) replicaram o MF-VAR bayesiano
considerando trés variaveis trimestrais e seis variaveis mensais. A selecao das varidveis
no presente artigo seguiu alguns critérios diferentes, buscamos nos concentrar mais nos
indicadores de atividade economica e que possuem maior correlagdo com o PIB, além de

buscar mais parcimonia.

Novamente, consideremos y; = (Y14, ...Un )" seja um vetor n x 1 de n varidveis aleatorias.

O modelo VAR(p) escrito para y; pode ser representado por:
Y = @1%—1 + ‘I— épyt—p + CDC + Uy, Ug ~ /LZdN(O, 2) (41)

parat=1,....T. A representaciao de espaco de estado do modelo MF-VAR mensal com

uma equacao de medida para y; pode ser escrita:

Yy = My Zy
Zy = Cy + Ty 21 + Rywy
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com o vetor, y;, e o vetor de estados, Z;, definidos sob a estrutura de dados faltantes

apresentada na subsecao 3.2.1.

Desde que o vetor u; € i.i.d, o modelo VAR acima pode ser usado para construir a
funcao de verossimilhanca, na qual retorna a probabilidade de se observar uma sequéncia
de varidveis aleatérias Yi.r = {v1, ..., yr}, condicional em pardmetros (®, ) e p observagoes
iniciais:

P(Yir| @, 2, Y1_p0) = I p(Yi|®, 2, Yiop1) (4.3)
Sucintamente, usamos a seguinte igualdade para a funcao de verossimilhanca: p(Y'|®,¥) =

p(Y1.r|®, X,Y1_,0). Sob a regra de Bayes, temos que:

Y|®, S)p(d, %)
p(Y)

p
p(v|e, %) = X (4.4
em que p(®, ) é a distribui¢do a priori (uma avaliacdo subjetiva sobre as probabilidades de
(®,Y) antes de Y ser observado), e p(®,3]Y) é a distribuicdo a posteriori (a avaliagdo das
probabilidades de (®,) apés Y ser observado). A distribuigao a posteriori é o principal

objeto de interesse em inferéncia Bayesiana.

GIBBS SAMPLING. Com o modelo fundamentado no espaco de estados, pode-se estimar o
conjunto completo de pardmetros e estados latentes dado por © = {®, %, Zo.r}L |, em que
Zo.1 € o vetor de estados latentes do modelo MF-VAR e ® e ¥ sdo o vetor de parametros
e a matriz de varidncia-covariancia, respectivamente. Assim como Schorfheide e Song
(2015), a inferéncia dos pardmetros de interesse e variaveis de estado é viabilizada por
meio do amostrador de Gibbs, denotado two-block Gibbs sampler, implementado por meio
do algoritmo de Carter e Kohn (1994). Mais precisamente, o amostrador de Gibbs permite
gerar amostras a partir da distribuigdo a posteriori de (®,X)|Zo.r e de Zo.r|(®,2). A
partir dessas amostragens, é possivel simular trajetorias futuras de y; para caracterizar a

distribuicao preditiva do modelo.

Conforme mostrado por Schorfheide e Song (2015), a densidade a posteriori condicional
dos parametros VAR e estados latentes do MF-VAR (condicional em uma pré-amostra

Y_,+1.0 usada para inicializagao), é descrita por:

p(q)7 Z|ZO:Ta Y—p+1:T) X p(leT|ZO, q)a E)p<q)a E|)\)

(4.5)
P(Zor| P, X, Y_pi1.r) X p(Yi2|Z1.0)p(Z1.1| 20, P, 2)p (20| Y_pt1)

em que zp ¢ a condicao inicial do vetor de estados e Y_,, ;.7 € uma representacao do conjunto

de dados completo, que pode ser particionada na pré-amostra Y_,.1,0 e na amostra Y7.r.
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Neste caso, o amostrador de Gibbs que itera as duas distribuigoes a posteriori
(2,35 Zor, Y pirr) e p(Zox|®, 5, Y pi1r) (4.6)

¢ implementado por meio do algoritmo de Carter e Kohn (1994). Para a primeira densidade,
com uma escolha adequada de prioris, a amostragem desta distribuicao é reduzida a uma
regressao multivariada. A segunda densidade corresponde a estimativas suavizadas dos

estados latentes, na qual pode ser obtida pelo simulador de Durbin e Koopman (2012).

A inicializagdo para o passo do filtro de Kalman do suavizador é obtida da distribuicao
p(20|Y_p+1.0). Essa distribuicdo, por sua vez, é definida como gaussiana e pode ser filtrada
em uma etapa inicial com base na pré-amostra Y_, 1,0 e nas prioris para os parametros
(®,%). A distribuigao de Y1.7|Z1.1 e a densidade p(Zy.7|z, @, ) sdo obtidos por construgao
no sistema de equacoes, e p(®, X|\) representa a densidade a priori dos pardmetros do
VAR.

INFORMAGAO A PRIORI. Para a distribuicdo marginal dos parametros (¢, ¥) usamos
uma priori Minnesota, na forma de uma distribuicdio Normal multivariada Wishart Inversa
(MNIW). Essa é uma priori conjugada de modo que a priori MNIW resulta em uma
posteriori que também é MNIW. A priori de Minnesota é implementada sob o método de
data-augmentation, em que o conjunto de dados observados é aumentado com observagoes
dummy (Brave, Butters e Fogarty (2020) para uma exposi¢ao intuitiva). Em particular, a

priori assume a seguinte forma:

E ~ IW(w? ()0)7

(4.7)
P~ NI, S ® Q).

em que, seguindo a conven¢ao de um VAR mensal, a matriz [' é abastecida por valores
iguais a 0 e 1, na qual produz efeito de reduzir o sistema em direcao a um passeio aleatério
ou a um ruido branco. A matriz de covariancia €2 da distribuicao a priori é caracterizada
pelo vetor de hiperparametros A = (A1, A2, A3, Ay, As)’, 0s quais controlam as regularidades

estatisticas de séries macroecondmicas.

Os hiperparametros sao descritos como segue. O hiperfator \; controla a precisao
sobre os interceptos do modelo VAR, ®.. O hiperfator Ay controla o ajuste geral da priori.
A priori é parametrizada de modo que quando A — 0, a priori se torna nao informativa
(ou "flat”), produzindo basicamente estimativas OLS, e quando A — 1, a priori se torna
mais assertiva. O elemento A3z, é o fator de decaimento da varidncia conforme aumenta
a defasagem dos coeficientes, implicando que quanto mais longa for a defasagem mais a
variancia se aproximara de zero. Os demais parametros \y e A5 governam a persisténcia

e co-persisténcia do VAR. O primeiro é conhecido como "sum of coeffiecients prior”, e
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expressa que a soma dos coeficientes autorregressivos para cada variavel é igual a 1. O
segundo é o parametro de ajuste para a co-persisténcia entre os coeficientes do VAR, e
reflete a premissa de que se a soma de todos os coeficientes do modelo VAR é proxima de
uma matriz identidade, entao os interceptos devem ser pequenos (ou contrariamente, se o

VAR é estacionério, entao os interceptos nao sao préximos de zero).

Com relagao a priori de ¥, a matriz ¢ é diagonal com elementos proporcionais a
variancia residual de cada n variavel, e os graus de liberdade ¢ sao escolhidos tal que a

priori para X seja centrada em 1 /n, sendo n o niimero de varidveis do modelo MF-VAR.

No MF-VAR, geralmente sao escolhidos os hiperparametros que conjuntamente maximi-
zam a densidade marginal dos dados (MDD). Para tornar as coisas mais simples, usaremos

os hiperpardmetros estimados por Borges e Portugal (2018) para dados brasileiros:

Tabela 4.12: Hiperparametros (Borges e Portugal (2018))

D S R VD C R VIRV
0.03 34 1.00 3.4 3.24

Fonte: Elaboracao Propria.

4.3.2 Correcao de Lenza e Primiceri (2020)

Lenza e Primiceri (2020) mostraram que, durante e apds o periodo da pandemia, a
estimagao de um modelo VAR como na equagio (4.1) produz previsoes incoerentes e IRFs
explosivas que indicam uma recessao continua sem fim. Diante disso, Lenza e Primiceri
(2020) propoem permitir uma quebra comum na volatilidade, que é modelada através
de uma variavel s; que determina como a matriz de covariancia residual varia durante o
periodo da pandemia. Seguindo sua especificagdo, que é basicamente uma aplicagao de

Minimos Quadrados Generalizados (GLS), a equagdo de um VAR (p) é modificada como:
Y = @1%—1 + ...+ (I)pyt—p + (I)C + Sy, Uy ~ ZZdN(O, 2) (48)

na qual se assume s; = 1 antes do periodo pandémico, t = t,. Apds isso, s; segue

S, = S0,  St.+1 = S1, St,42 = S2,

Storj =14 (50— 1)/ 2 (4.9)

No contexto MF-VAR, como a pandemia do COVID-19 se iniciou no primeiro trimestre de
2020, podemos estabelecer 0 més de mar/20 como t* = 2020:M3; sendo assim, Sy pode ser
estimado para essa data e S, S para os proximos meses. Entao, o fator de escala decai a
uma taxa p para todos periodos futuros. Em resumo, esta parametrizacao flexivel permite

que este fator de escala assuma trés valores diferentes nos primeiros trés periodos apés o
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inicio da pandemia, e decaia a uma taxa p depois disso.

Com a nova formulagao, a amostragem da distribuicao a posteriori do MF-VAR precisa
ser modificada, pois o vetor v = (82, 5%, 53, p)’ precisa ser estimado. Seguimos as adaptagoes
propostas por Schorfheide e Song (2023). Os calculos bayesianos sdo implementados com
um amostrador Metropolis-within-Gibbs que itera sobre as trés distribui¢oes condicionais

a seguirt?;

p((I)7 E|ZO:T7 Y—p+1:T> V) X p(Zl;T|ZO, q)’ Z’ZO:T7 V)p(q)a EP‘)
p(ZO:T|<D> 27 Yprrl:Ta V) X p(}/l:T‘leT)p(leT‘zm (I)a EV) X p(ZO‘Yf;mH) (41())
p(y|(I)7 27 ZO:T7 Yfp+1:T) X p(leT|207 (I)u Zu I/)p(V)

em que a terceira distribuigao é a novidade. Veja Schorfheide e Song (2023) para uma
exposicao completa. Em resumo, o amostrador de Gibbs é modificado para acomodar s; e
amostrar o vetor v, de modo que inicialmente se altera a funcao de verossimilhanca e a
amostragem do vetor de estados, e entao se usa uma distribuicao de Pareto como priori
para o quadrado dos elementos de escala 5; e uma distribuicdo Beta como priori para p. A
amostragem posterior de 59 e de 51 resultam em distribuicbes Gamma Inversa truncadas
em 1, enquanto a amostragem posterior de (S, p) precisa ser calculada diretamente. Para

esse caso, o algoritmo adapta uma etapa via random-walk Metropolis-Hastings.

Dado que a nossa principal preocupacao ¢ estudar o ajustamento das estimativas a
choques extremos, como os choques observados em 2020, a verificacdo das estimativas
dos fatores de escala gerados pela especificagdo de Lenza e Primiceri (2020) pode ser
esclarecedora. Principalmente, se a escala for irrelevante, as estimativas posteriores devem

sugerir valores iguais a Sy = s1 = S = 1; caso contrario, eles devem ser consideraveis.

A estimativas posteriores do vetor v sao apresentadas na Figura 4.8. Os posteriores
resultantes para sg, S1, So atingem medianas em torno de 1.5, 10.0 e 4.0, respectivamente,
indicando que, de fato, é relevante para esta amostra aumentar os erros em torno das
observacoes do COVID-19 para explicar o aumento acentuado em volatilidade daquele
periodo. No entanto, a estimativa posteriori do coeficiente de decaimento (p) atinge o pico
em torno de 0.75, o que, juntamente com sy, implica que o fator de escala de volatilidade

cai um terco apos junho de 2020 e depois de forma nao linear para um.

10" Lenza e Primiceri (2020) usam um amostrador que calcula (®,3) analiticamente. Devido & forma
de espaco do MF-VAR, isto néo é possivel. Dessa maneira, seguimos a abordagem proposta por
Schorfheide e Song (2023).
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Figura 4.8: Distribuicao posterior dos parametros de escala da correcao de Lenza e
Primiceri (2020) aplicada ao modelo MF-VAR para o periodo do COVID-19
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Fonte: Elaboracgao proépria.

4.3.3 (SVO-t): Volatilidade Estocastica com Outliers Transitérios e Caudas

Pesadas nos Residuos

Em relacao a distribuicdo dos erros, uma classe de especificagoes diferentes pode ser
obtida se relaxarmos a suposi¢ao de que os erros, na i-ésima equacao do MF-VAR, u; ¢,

sao homocedasticos e substituirmos com a seguinte estrutura:
yt = q)lyt—l + + q)pyt—p + ®c + Uy, U ~ ZZdN(O, Qtehi’t) (411)

de forma que diferentes suposi¢oes sobre 6;; e h;; podem definir uma ampla gama de
diferentes distribuigoes de erros. O modelo de volatilidade estocastica padrao (SV) pode
ser obtido se assumirmos ¢;; = 1 e que o vetor de log-volatilidade h; segue um processo de
passeio aleatorio:

hiy = hig1 +el, el ~idN(0,0}) (4.12)

)

Através da variavel latente 6; é possivel introduzir a modelagem de outliers potenciais.
Aqui, consideramos o tratamento de mistura de distribui¢oes considerado em Stock e
Watson (2016) e Carriero, Clark, Marcellino e Mertens (2022). Essa estrutura pretende
capturar valores discrepantes como mudangcas raras, transitorias e grandes na volatilidade.
Os outliers entram no modelo em uma matriz diagonal de fatores de escala, denotada

por Oy, com elementos diagonais 0;; que sao mutuamente i.i.d. para todo j e t. Em
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particular, definimos §; = o0?, em que o; segue uma distribuicio de duas partes: com
probabilidade 1 — ¢, o; = 1; caso contrario, o; segue uma distribuicdo uniforme no intervalo
(2, 10). Valores distribuidos em torno de 1 representam observagoes regulares cuja escala é
normalizada para 1; a segunda parte captura valores discrepantes que podem ter desvios

padrao duas a dez vezes maiores em relacdo as observagoes regulares.

Outra suposicao, seguindo Carriero, Clark, Marcellino e Mertens (2022), que, por sua
vez, usaram o procedimento descrito em Jacquier, Polson e Rossi (2004), é assumir uma

distribuicao continua para 6; = ¢?, em que ¢? segue uma distribuicio Gamma Inversa:
q;; ~ IG(d;/2,d;/2) (4.13)

entdo os erros tém uma distribuicao t-Student com d; graus de liberdade, permitindo
assim caudas mais pesadas que a Normal. Esta escolha é motivada pelo fato de que uma
distribuicao ¢t-Student com grau de liberdade d pode ser representada como uma mistura

de normais em que a distribuicdo de mistura é ZG(d;/2,d;/2).

Conforme citado, Carriero, Clark, Marcellino e Mertens (2022) estenderam a especifi-
cagdo SVO de Stock e Watson (2016) para incluir um estado que captura saltos raros na
volatilidade e um segundo estado que captura mudancgas transitérias na volatilidade que
sao mais frequentes, mas com impactos menos extremos. Nesse caso, cada tipo de outlier
entra no modelo (especificamente na matriz de covariancia ;) através de uma matriz
diagonal de fatores de escala, denotada por O; e ();, com elementos diagonais 0, e g;,

respectivamente, que sao i.i.d. V j e t.
O modelo MF-VAR-SVO-t (usaremos simplesmente SVO-t no texto) pode ser entao
reescrito como um conjunto de equacoes individuais para ¢ = 1, ..., N variaveis:

Yix = Xz‘,tﬁz‘ T Uity  Uig ~ N(07 012,15 : Qit ) ehi’t) (4-14>

Considerando A~! uma matriz triangular inferior e Ai /? uma matriz diagonal de volatilidade
(em que o vetor de log h; compoe a diagonal de A;), o vetor de residuos e sua matriz de

covariancia assumem as formas:
V¢ = A_lAt_l/zOtQtf‘:t, Zt = A_lOtQtAtQ;Og(A_l)' (415)

com g, ~ N(0,1) e em que ¥, é construida a partir da decomposigao de Choleski como em
Cogley e Sargent (2005)™. Ainda, da equagao acima, o j-ésimo residuo ¢;, - £, segue uma

distribuicao t-Student com d; graus de liberdade, desde que ¢;; ~ N (0,1) e d;/q;+ ~ Xi

I As estruturas de volatilidade estocastica individual sdo obtidas a partir da decomposicdo de Cho-
leski, de forma que o ordenamento das varidveis importa para os resultados. Como trabalho futuro,
testes de ordenamento de varidveis serdo necessarios para avaliar os resultados com maior grau de
confianca.
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(Jacquier, Polson e Rossi (2004)).

MARKOV CHAIN MONTE CARLO (MCMC). O modelo MF-VAR-SVO-t é obtido com a
ampliacao de etapas na amostragem, precisa-se adicionar etapas extra para amostragem

de hi¢, gy e dj e de 0;4.

Seguimos Chan e Hsiao (2014) para consideracdo de volatilidade estocastica e erros
t-Student. As etapas para amostragem dos estados de outliers o, combinam os passos
propostos em Koop, Mclntyre, Mitchell e Poon (2021) e Carriero, Clark, Marcellino e
Mertens (2022). Para a amostragem de h;, seguimos o usual da literatura e usamos o
algoritmo auxiliary mizture sampler (Kim, Shephard e Chib (1998)). As posterior draws

podem ser obtidas pela seguinte sequéncia de iteragoes:

1. Amostrar Zy.r de p(Zo.r|Ys, A, by, g7, 07, \) usando o algoritmo de Carter e Kohn (1994).

2. Amostrar p(®|Y;, Zo.r, A, by, g7, 07, \) a partir da distribuigao condicional posterior

Normal.

3. Amostrar A de p(A|Y;, Zo.r, @, ht, ¢, 04, A) a partir da distribuigao condicional posterior
Normal como Cogley e Sargent (2005);

4. Amostrar a variavel auxiliar de mistura s,,,; como Kim, Shephard e Chib (1998),
p(Smm|Yta Zo.T, ht)

5. Amostrar h; de p(h|Y:, Zo.r, @, he, A, G2, 01, 02, Smiet) Usando o auziliary mizture sam-
pler de Kim, Shephard e Chib (1998).

6. Amostrar o7 de p(ai|hy)

7. Amostrar ¢, de I p(¢?|Y;, Zo.r, @, Iy, A, d;), com
p(qg|yt; ZO:T7 (Ijv h’t7 A7 d]) ~ Ig(@ e (yt_u)2>

20 2

8. Amostrar d; de p(d;|¢?) (veja Chan e Hsiao (2014) pg. 17)

9. A amostragem dos estados o; é obtida por uma mistura discreta com T realizagoes
possiveis. Genericamente, consideremos que cada realizagao possivel de o;; ¢ realizada
a partir da definicao de uma variavel indicadora S;; em que se S,;; = 1 implica uma
distribuicao N (X3, 07,-¢7,-€"*) e se S;y = 0 implica uma distribuicao N (X6, ¢7,-€").
A amostragem de S;; segue

pi X N (X8, Ozz,t : qz’2,t -l

PSZ :]_Y,Z; »‘1)7/1714»(]2»377%'@ =
(Sie Y, Zo.r t ¢ t) pz‘><N(Xtﬁmzz,t'qg,t'€hi’t)+(1—pi)XN(Xtﬂ’qiz,t'ehi’t)

P(Si,t = 0|}/ta ZO:Tvq)aht»A7Q1§275mixt) =1~ P(Si,t = ]-|Y;57 ZO:Tv(I)a ht)A7Qt278mim’t)v
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com priori p; ~ B(ﬁ(l()) - (m), (1 — m) em =12.

A posteriori condicional de o; na forma logaritmica é entao:

(yt - Xtﬁ)Q

1
2 2
p(0t|}/;f;ZO:Ta(I)ahtaAaQtaSmwt) = ) Oitqiteh"?t

1 )
log(2m) — 5 IOg(Ozz,t‘Iiz,tehz’t) -

DO =

10. Por fim, amostrar p;, com posterior condicional p(p;|o, ;).

Para fins de ilustracdo, no Apéndice, as figuras (4.13), (4.14) e (4.15) apresentam alguns
resultados da especificacao SVO-t. A principal observacao é que essa especificacio é capaz
de identificar os outliers sem suposicoes ad hoc. Todos os resultados sao baseados em 5.000
amostragens MCMC, obtidas de um total de 11.000 amostragens com 1.000 amostragens

descartadas como fase burn-in.

Em resumo, as especifica¢oes nos modelos MF-VAR permitem trés tipos de tratamentos:
(i) no processo de volatilidade (i.e. homocedastico, corregao de Lenza e Primiceri (2020) e
volatilidade estocastica) e; (ii) trés tipos de distribui¢oes para os residuos (i.e. Normal,
caudas pesadas e outlier). Isso permite uma série de combinagbes. No entanto, como o
foco do artigo é testar extensoes para melhorar a capacidade de previsao dos modelos
MF-VAR em periodos de choques muito extremos, vamos restringir a analise sobre quatro
especificagoes (Normal com pardmetros estimados até 2019, correcao de Lenza e Primiceri

(2020), SV e SVO-t), como sera apresentado no préxima secao.

4.4 PREVISAO EM TEMPO REAL DURANTE A PANDEMIA

4.4.1 Desenho de Previsao

Como mostrado anteriormente, o modelo MF-VAR demonstrou boa capacidade pre-
ditiva até 2019. Mas surge a questao de saber se o modelo é uma boa ferramenta para
produzir previsoes que sejam coerentes com periodos de elevada turbuléncia macroecond-
mica, como a pandemia. Conforme apontado pela literatura, os modelos VAR convencionais
apresentam distorgoes nas estimativas dos parametros, pois sao condicionados em padroes
historicos das séries temporais do sistema de equacoes, levando a resultados explosivos.
Logo, a questao a ser investigada mais precisamente é se é possivel equipar os modelos

MF-VAR de forma a produzir boas previsdes em tempo real neste ambiente de crise.

Para responder a essa questao, realizaremos um exercicio de previsao em tempo real
do crescimento do PIB brasileiro para quatro eventos fixos: 1T/2020, ..., 4T/2020. Como
nosso objetivo principal é investigar a qualidade das previsoes, tomamos como baseline o
modelo MF-VAR homocedastico Normal com pardmetros estimados até o final de 2019 e
0 comparamos com as suas varias extensoes apresentadas na secao anterior. Desta forma,

produzimos até 4 nowcasts de cada modelo para cada um desses eventos.
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Como exemplo da convencao temporal e a disponibilidade de dados para cada origem
de previsao disponivel, consideremos as informacoes apresentadas na Tabela 4.13. Nossa
primeira previsao utiliza informagoes disponiveis no final de mar¢o/2020 (denotada ”31-
Mar-20 Vintage”). Naquele momento, a pandemia ji havia impactado a atividade, e
conhecfamos somente o PIB do 4T/19 e os indicadores de atividade econémica (inflagao,

desemprego, vendas no varejo e produgao industrial) publicado até a data-base janeiro/20.

Na metade de abril, atualizamos o nowcasting conforme sao divulgadas as informacoes
da data-base fevereiro/20 pelo IBGE denotando essa previsao como "15-Abr-20 Vintage”.
Em 30 de abril, conseguimos atualizar a taxa de desemprego de marcgo, produzindo um
novo nowcasting, "30-Abr-20 Vintage”. Por fim, na metade de maio (”15-Mai-20 Vintage”),
temos todas as informagoes necessarias para abastecer o modelo completo e atualizar
a previsao para o PIB 1T/20, a ser divulgado somente em 30/05/2020. Um padrao de

calenddrio de informacao semelhante a esse se repete a cada trimestre!2.

Tabela 4.13: Disponibilidade de Informagoes para o MF-VAR na Producao de Previsoes
para o 1T/2020

31 de Marco
Produca Vend T
Variavel: rocueao endas axa Inflagdo
Industrial ~ Varejo = Desemprego
M1 X X X X
M2 1%} 1%} 1%} 1%}
M3 1%} 1%} 1%} 1%}
15 de Abril
Produca Vend T
Varidvel: ro u(;.ao e .as axa Inflacdo
Industrial ~ Varejo  Desemprego
M1 X X X X
M2 X X X X
M3 %) %] %] %]
30 de Abril
Produca d T
Varidvel: rodugdo  Vendas axa Inflacdo
Industrial ~ Varejo  Desemprego
M1 X X X X
M2 X X X X
M3 %] (%] (%] X
15 de Maio
Produca Vendas T
Variavel: rocueao endas axa Inflagdo
Industrial ~ Varejo  Desemprego
M1 X X X X
M2 X X X X
M3 X X X X

Fonte: IBGE e Elaboracao Prépria.

12 Devido a atrasos na divulgacio de algumas pesquisas pelo IBGE durante a pandemia, algumas
variaveis nao apresentam o mesmo padrao temporal durante todo periodo amostral.
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4.4.2 Resultados

Estimamos as quatro especificagbes MF-VAR usando p = 3 defasagens para as quatro
vintages de 2020 e produzimos previsoes em tempo real para as taxas de crescimento %
na margem (trimestre sobre trimestre imediatamente anterior). Todos os modelos usam
dados a partir de 2004 e sao estimados com métodos Bayesianos. Os hiperpardmetros sao

os mesmos que Borges e Portugal (2018).

Apresentamos e analisamos os resultados para cada um dos trimestres de 2020. Para
cada trimestre, apresentamos uma tabela comparando as medianas da pesquisa FO-

CUS/BCB com os resultados para quatro especificagoes:

1. MF-VAR padrao estimado com coeficientes de 2019 (distribuigdo Normal, homocedéas-
tico, denotado "CONST-197);

2. MF-VAR corrigido com shifts na volatilidade (baseado em Lenza e Primiceri (2020),
denotado "LP”);

3. MF-VAR com volatilidade estocastica (distribuigdo Normal, heterocedastico, denotado
77SV7’);

4. MF-VAR com volatilidade estocastica e aumentado para outliers e caudas pesadas
(distribuigao ¢t-Student, heterocedastico, denotado "SVO-t”).

Condicionadas nas estimativas posteriores dos parametros, as previsoes sao geradas execu-
tando o Filtro de Kalman até a origem da previsao e entao simulando o MF-VAR forward
para se gerar amostragens a partir da distribuicao preditiva. Ilustramos o formato das
previsoes de densidade produzidas por cada abordagem através de graficos de previsao. A
questao que temos em mente ao interpretar os resultados é com que rapidez e quao bem

um modelo descobriu essas observacoes extremas inesperadas.

NOWCASTING 1T/2020. Esse trimestre é de menos interesse do que os trimestres
posteriores de 2020, uma vez que a pandemia teve pouco ou nenhum impacto nos primeiros
dois meses do trimestre. O impacto mais relevante neste trimestre foi a partir da metade
de mar/20, quando a pandemia do COVID-19 impactou abruptamente a atividade, com a
introducao das medidas de distanciamento. De acordo com a vintage do PIB publicada em
29-maio-2020 pelo IBGE, a variacgao trimestral no 1T/20 foi -1,5%. A producao industrial,
em marco de 2020, caiu 3,8%, as vendas reais no varejo cairam 4,3% e a taxa de desemprego
aumentou de 11,7% para 11,9%. Em termos anualizados com ajuste sazonal (SAAR), a

taxa de inflagdo ao consumidor medida pelo IPCA avangou apenas 0,1%.

A Tabela 4.14 resume as previsdes pontuais obtidas para o primeiro trimestre de 2020:
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Tabela 4.14: Previsoes pontuais dos modelos MF-VAR para o 1T/2020

FOCUS CONST-19 LP
Vintage: Mediana Média Média
31-Mar 0,63 0,19 0,29
15-Abr -0,02 -0,03 -0,06
30-Abr -0,38 0,01 -0,55
15-Mai -0,71 -1,60 -1,17
Desvio abs. médio 1,78 1,54 1,52
FOCUS SV SVO-t
Vintage: Mediana Média Média
31-Mar 0,63 0,25 0,55
15-Abr -0,02 -0,01 0,08
30-Abr -0,38 -0,65 -0,15
15-Mai -0,71 -1,12 -0,52
Desvio abs. médio 1,78 1,51 1,89
IBGE (29-mai-2020) -1,5
IBGE (01-mar-2024) -1,9

Nota: As medianas oficiais do FOCUS consideram a variagdo interanual.
Para obter as projecdes trimestrais, consideramos as razoes sazonais médias
desde 2006 publicadas pelas vintages do PIB com referéncia 2019/T4 e
entdo transformamos as projegoes interanuais do FOCUS para projecoes
trimestrais.

Fonte: Elaboracao Proépria.

Analisando as previsoes pontuais, a primeira e a segunda wvintage projetavam uma
variagao positiva e proxima de zero, respectivamente. Somente no final de abril, o nowcast
médio dos modelos foi revisado para uma queda de (-0,34%). Apesar de capturar a
mudanca de sinal, esse resultado ilustra a dificuldade de se identificar varia¢oes repentinas
no PIB com antecedéncia, mesmo apds o fechamento do trimestre. Mesmo a mediana da
pesquisa FOCUS, os analistas apresentaram dificuldades para apurar as informacodes com
velocidade e fazer ajustes de previsao naquele momento. Na metade de maio, com todas
variaveis completas até a data-base mar/20, foi possivel produzir nowcasts de até -1,6%.
Em resumo, os modelos capturaram bem a mudanca de tendéncia e apresentaram um
erro de previsao inferior ao FOCUS em alguns casos, situando-se entre as vintages do PIB
divulgadas em mai/20 (-1,5%) e em 2024 (-1,9%).

As previsoes geradas a partir dos modelos CONST-19, LP, SV e SVO-t diferem um
pouco em cada vintage. A inclusao da volatilidade estocastica apresentou resultados mistos,
com um bom desempenho de previsao dos modelos LP e SV, mas um desempenho ruim
do modelo com caudas pesadas. A principal diferenca entre as especificagoes LP e SV é
que a segunda obteve menor desvio médio de previsao (1,52 vs. 1,51). Por outro lado,
considerando as previsdes produzidas em ”15-Mai-20”, o modelo CONST-19 foi o que

produziu a melhor previsao (-1,60%).

Na Figura 4.9, apresenta-se a evolugdo das projecoes completas das especificagoes
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CONST-19, LP e SVO-t para as trés tltimas vintages de previsao do 1T/2020. Conforme
notado por Schorfheide e Song (2023), as proje¢oes geradas pelos MF-VAR indicam uma
recessao prolongada. Por exemplo, nos painéis (g)-(i) da Figura 77, seguindo a queda
na atividade em marco, a perspectiva era de que a atividade economica passaria por um

periodo recessivo (ainda que nao tao forte) de mais de 1 ano, segundo esses modelos.

De maneira geral, na Figura 4.9, evidencia-se o impacto das correcoes sobre as pro-
jecoes geradas nos principais modelos. Enquanto o modelo LP apresenta ampliacao das
densidades preditivas, o modelo SVO-t produziu intervalos de confianca mais estreitos, mas
performance inferior. De certa forma, a especificacao LP, apesar de ter boa acurédcia neste
trimestre, seus resultados de densidade sao mais impactados pelo shift de volatilidade em
algum grau, o que é esperado para o momento. J& a especificacao CONST-19, aparenta
produzir resultados muito satisfatérios para um modelo com pardmetros constantes (e
consequentemente com menor custo computacional), em linha com o encontrado por
Schorfheide e Song (2023).

Figura 4.9: Comparacao entre dados observados e previsoes para o 1T2020

2T:19 4T:19 2T:20 4T:20 2T:21 4T:21 2T:19 4T:19 2T:20 4T:20 2T:21 4T:21 2T:19 4T:19 2T:20 4T:20 2T:21 4T:21
(a) SVO-t (b) CONST-19 (c) LP

[ion]
i

2T:19 4T:19 2T:20 4T:20 2T:21 4T:21 2T:19 4T:19 2T:20 4T:20 2T:21 4T:21 2T:19 4T:19 2T:20 4T:20 2T:21 4T:21
(d) SVO-t (¢) CONST-19 (f) LP
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2T:19 4T:19 2T:20 4T:20 2T:21 4T:21 2T:19 4T:19 2T:20 4T:20 2T:21 4T:21 2T:19 4T:19 2T:20 4T:20 2T:21 4T:21
(2) SVO-t (h) CONST-19 (i) LP
Nota: Os dados observados correspondem a vintage do 4T /2023 publicada em 01-mar-2024 (em azul), na
qual sdo comparados com as estimativas posteriores para as medianas e bandas de 75% e 90%. As figuras
(a)-(c) se referem a ”15-Abr-20", as figuras (d)-(f) se referem a ”30-Abr-20” e as figuras (g)-(i) se referem
a ”15-Mai-20".

Fonte: Elaboragao proépria.

NowcCASTING 2T /2020. O segundo trimestre de 2020 foi o pior para a economia, uma
vez que os severos confinamentos produziram quedas recorde na atividade econdmica. A
producao industrial e as vendas reais no varejo cairam 9,4% e 17,1%, respectivamente, nesse
trimestre. A taxa de desemprego subiu 1,5 p.p., para 13,40%. De acordo com a vintage
do PIB publicada em 01-setembro-2020 pelo IBGE, a variagao trimestral no 2T /2020 foi
-9,68%, posteriormente revisada para -8,79% (ultima divulgagdo (01-mar-2024)).

Tabela 4.15: Previsoes pontuais dos modelos MF-VAR para o 2T /2020

FOCUS CONST-19 LP
Vintage: Mediana Média Média
15-Jun-20 -12.56 -2,41 -1,95
30-Jun-20 -12.42 2,73 2,01
30-Jul-20 -10.65 -5.01 -4.74
15-Ago-20 -10.09 -7.29 -6.69
Desvio abs. médio 2,64 4,43 4,94
FOCUS SV SVO-t
Vintage: Mediana Média Média
15-Jun-20 -12.56 -2.09 -1,45
30-Jun-20 -12.42 -2,39 -1.36
30-Jul-20 -10.65 -4.95 -4.54
15-Ago-20 -10.09 -6.96 -4.69
Desvio abs. médio 2,64 4,49 5,78
IBGE (01-set-2020) -9,68

IBGE {lt.(01-mar-2024) -8,79

Nota: As medianas oficiais do FOCUS consideram a variagdao interanual. Para
obter as projecoes trismestrais, consideramos as razoes sazonais médias desde 2006
publicadas pelas vintages do PIB com referéncia 2019/T4 e entéo transformamos
as projecoes interanuais do FOCUS para projegoes trimestrais.

Fonte: Elaboragado Prépria.

A Tabela 4.15 nos permite avaliar a capacidade preditiva das diferentes abordagens
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para o nowcasting desse trimestre. H4 uma pequena diferenca na datacao das vintages
produzidas para esse trimestre. Pelo fato de nao existir diferenca no conjunto informacional
entre 15/jul e 30/jul, optamos por atualizar a terceira previsao na referéncia 30/jul, entao

a segunda e terceira previsao apresentam um intervalo de um meés de producao.

Analisando as previsdes pontuais, as duas primeiras vintages projetavam um crescimento
ainda muito distante do realizado, com excecao do FOCUS. Somente em julho, o nowcast

médio dos modelos foi revisado para uma queda de -4,81%, e entao para -6,40% em agosto.

Esses resultados deixam ainda mais evidente a dificuldade desses modelos em capturar
a futura ’volta em V’; conforme a Figura 4.10. A excec¢ao é o modelo SVO-t. Como
pode ser visto, a reagdo das previsoes pontuais mais longas e de densidade geradas pelas
especificagoes SVO-t aos dados recebidos em 2T/2020 é melhor comportada que as demais,
apesar da mesma apresentar novamente o pior desvio de previsao para esse trimestre
no curtissimo prazo. No sentido contrario, a mediana do FOCUS também previa uma
retragao mais severa inicialmente, e depois apresentou um ajuste menos pessimista, de

11,6% e 10,1%, respectivamente.

Contudo, em comparacao ao FOCUS, nenhum dos modelos foi capaz de antecipar a
forte queda como as medianas de mercado. Enquanto os modelos MF-VAR, indicaram
valores préximos do realizado somente na vintage de 15-ago-2020, o FOCUS antecipava
uma queda ao redor de -10% desde o final de abril. Isso ilustra a capacidade de se considerar
fatores como informagoes de alta frequéncia em tempo real e observagoes anedoticas na
atividade de previsao macroeconémica. Apesar de incorporar, em algum grau, o primeiro
fator, os modelos MF-VAR ainda dependem da defasagem em que as informagoes oficiais

sao divulgadas.

Figura 4.10: Comparacao entre dados observados e previsoes para o 2T/2020

2T:1947T:192T:204T:202T:214T:21 2T:1947T:192T:204T:202T:214T:21 2T:1947T:192T:204T:202T:2147T:21
(a) SVO-t (b) CONST-19 (c) LP
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2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21
(d) SVO-t (e) CONST-19 (f) LP

2T:194T:192T:204T:20 2T:21 4T:21 2T:194T:192T:204T:20 2T:21 4T:21 2T:194T:192T:204T:20 2T:21 4T:21
(g) SVO-t (h) CONST-19 (i) LP
Nota: Os dados observados correspondem & vintage do 4T /2023, publicada em 01-mar-2024 (em azul).
Sao comparadas as estimativas posteriores para as medianas e bandas de 75% e 90%. As figuras (a)-(c)
se referem a ”30-Jun-20”, as figuras (d)-(f) se referem & ”30-Jul-20” e as figuras (g)-(i) se referem a
715-Ago-20".
Fonte: Elaboragao proépria.

Nesse trimestre, as previsoes geradas a partir dos modelos CONST-19, LP, SV e SVO-t
diferem um pouco em cada vintage. O modelo LP produziu previsdes pontuais bastante
semelhantes as do modelo SV, o que faz sentido, dado que ambos as correcoes visam
atribuir menores pesos para observacoes extremas. Em junho, julho e agosto de 2020,
as bandas de incerteza das densidades preditivas obtidas com as especificagoes LP e SV
sao mais amplas do que aquelas apresentadas pelos modelos SVO-t e CONST-19. De
acordo com as comparagoes de volatilidade fornecidas acima, embora as observacoes de
2020 alarguem as densidades preditivas das previsdoes SV e LP, o seu impacto é muito
maior no primeiro caso, isto é, o LP gera bandas mais estreitas que o SV. Isso acontece
pelo fato de que, apesar de controlar para a volatilidade estocéastica, o modelo SV tem
suas estimativas influenciadas pelos outliers de abril/20. J4 no caso do modelo LP, o fator
de decaimento estimado p ¢ muito grande para que as previsoes retornem rapidamente
para a média condicional.

Voltando para o desempenho dos modelos, novamente os modelos apresentam uma
recessao prolongada para os trimestres a frente e as variagoes preditivas diferem muito
entre as especificagoes e da mesma forma que observamos em nossa discussao sobre as
previsoes de trimestres anteriores. Dado que historicamente os choques macroeconémicos
tiveram efeitos muito persistentes nas séries temporais incluidas na especificacaéo MF-VAR,

o modelo prevé efeitos recessivos duradouros dos choques da COVID-19 até ao final de
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2021. As ultimas vintages chegam a apresentar uma melhora significativa para as previsoes
um passo a frente, mas o modelo continua a estimar que os efeitos da pandemia serao

longamente duradouros.

Por fim, novamente as especificagoes SV e CONST-19 se destacaram, apresentaram
melhores previsoes se considerarmos a soma dos desvios (projecao vs. realizado) para
as quatro wvintages produzidas para essas especificagoes. Em particular, as previsoes
realizadas de agosto de 2020 podem ser interessantes de se avaliar, pois naquele momento
se conheciam os resultados do PIB do 1T/20, foram ligeiramente negativos, e muitas
das varidveis mensais de abril sinalizavam resultados extremamente ruins, mas algumas
das varidveis mensais estavam se recuperando em maio e junho'®. Face a estes sinais
conflitantes, os quatro modelos apresentaram previsoes pontuais distantes do observado.
Possivelmente, isto é um reflexo preciso da grande incerteza daqueles meses de pandemia e,
portanto, pode-se argumentar que estes resultados sao justificaveis. No entanto, se observa
que, para o segundo trimestre de 2020, o CONST-19 produziu densidades preditivas que
atribuiram rapidamente mais peso ao crescimento econémico extremamente negativo dos

meses anteriores, como mostra a Figura 4.10 (item h).

NowcCASsTING 3T /2020. O terceiro trimestre de 2020 foi o periodo em que a atividade
econdmica se recuperou parcialmente apés o colapso do segundo trimestre de 2020. De
acordo com a wvintage do PIB publicada em 03-dezembro-2020 pelo IBGE, a variacao

trimestral no 3T /20 foi 7,75%, revisada posteriormente para uma alta de 7,89%.

Considerando as estimativas finais, a Tabela 4.16 revela um padrao melhor compor-
tado para todos os 4 modelos estudados. Em setembro, os modelos nao capturaram a
recuperacao e ainda previam um crescimento negativo para o terceiro trimestre de 2020,
mas, posteriormente, as previsoes tornaram-se positivas até ao final de outubro com um
nowcast médio de 4,35% (quando chegaram as divulgagoes iniciais das pesquisas do IBGE
para o terceiro trimestre de 2020 com crescimento de 16% e 22% nas vendas reais do
varejo e producao industrial, respectivamente). J& a especificagaio SVO-t previu uma
convergéncia mais bem comportada desde a segunda wvintage, apresentando menor desvio
entre os modelos (3,87), mas insuficiente para superar o desvio final do FOCUS (igual a
0,4).

13 Apés a queda de -19,6% em abril, a producdo industrial cresceu 7,96% e 9,83% em maio e junho, e
a inflagdo comecou a mostrar sinais de aquecimento. Por outro lado, o desemprego avancava, em ritmo
de 40,5 p.p. no trimestre mdvel, atingindo o patamar de 13,60% em junho/20.



145

Tabela 4.16: Previsoes pontuais dos modelos MF-VAR para o 3T /2020

FOCUS CONST-19 LP

Vintage: Mediana Média Média
15-Set-20 7,43 -1,77 -0,09
30-Set-20 7,43 -0,32 0,69
15-Out-20 7,56 4,96 3,88
15-Nov-20 8,26 7,55 5,32
Desvio abs. médio 0,40 4,24 5,39

FOCUS SV SVO-t

Vintage: Mediana Média Média
15-Set-20 7,43 -0,19 1,89
30-Set-20 7,43 0,86 2,19
15-Out-20 7,56 3,74 4,85
15-Nov-20 8,26 5,69 7,15
Desvio abs. médio 0,40 5,27 3,87

IBGE (03-dez-2020) 7,75
IBGE (01-mar-2024) 7,89

Nota: As medianas oficiais do FOCUS consideram a variagdo interanual.
Para obter as projecoes trismestrais, consideramos as razdes sazonais médias
desde 2006 publicadas pelas vintages do PIB com referéncia 2019/T4 e
entdo transformamos as projegoes interanuais do FOCUS para projecoes
trimestrais.

Fonte: Elaboracao Proépria.

Figura 4.11: Comparacao entre dados observados e previsoes para o 3T /2020

2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21
(a) SVO-t (b) CONST-19 (c) LP

2T:1947T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:1947T:192T:204T:202T:214T:21
(d) SVO-t (e) CONST-19 (f) LP
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2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21
(g) SVO-t (h) CONST-19 (i) LP
Nota: Os dados observados correspondem & vintage do 4T /2023 publicada em 01-mar-2024 (em azul).
Sao comparadas as estimativas posteriores para as medianas e bandas de 75% e 90%. As figuras (a)-(c)
se referem a 730-Set-207, as figuras (d)-(f) se referem a "15-Out-20” e as figuras (g)-(i) se referem a
715-Nov-20".

Fonte: Elaboragao proépria.

Nesse padrao comportado, ha algumas diferencas entre as diversas abordagens. Consi-
deremos as previsoes pontuais na Figura 4.11. Apesar de que a vintage de outubro dos
modelos CONST-19 e LP apontavam para um longo periodo de forte expansao, refletindo,
dessa vez, a dificuldade dos modelos em capturar os movimentos de inflexao antecipada-
mente, em contraste, a vintage de novembro mostrou bom comportamento nao sb para as
estimativas de prazo mais curto, mas capturou bem a recuperacao nos trimestres seguintes.
Em especial, os modelos CONST-19 e SVO-t verificaram um crescimento de 7,55% e 7,15%
na vintage de agosto, de modo que suas previsoes pontuais identificaram a recuperacao

mais rapidamente do que os outros modelos.

NOwCASTING 4T /2020. O tltimo trimestre de 2020 levanta a questao se algum modelo
seria capaz de projetar uma estabilidade das taxas de crescimento ou se apresentaria uma
performance explosiva. Esse trimestre foi marcado pelo avango da vacinagao e relaxamento
das medidas de restri¢do, o que impulsionou a atividade econémica. De acordo com a
vintage do PIB publicada em 03-mar-2021 pelo IBGE, a variacao trimestral no 47T /2020

foi 3,17%, revisada posteriormente para 3,63%.

A Tabela 4.17 mostra como as nossas previsoes evoluiram em cada vintage. Utilizando
dados até ao final de outubro, todos os nossos modelos previam um crescimento muito
positivo para o quarto trimestre de 2020. Analisando as previsoes pontuais, enquanto
o FOCUS foi aumentando gradualmente suas previsoes, os modelos foram convergindo
para valores muito préximos do observado. Para esse trimestre, todas as especificagoes
estudadas superaram o FOCUS. Novamente, a especificacio CONST-19 apresentou melhor

desempenho, atingindo um desvio médio igual a 0,77.

Novamente, as variacoes preditivas diferiram muito entre as especificagoes e da mesma

forma que observamos em nossa discussao sobre as previsoes de trimestres anteriores. Todas
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as extensoes de volatilidade com erros normais tendem a produzir variancias preditivas
maiores, enquanto a especificacio SVO-t ainda marca intervalos de confianga mais estreitos
que os demais. Em resumo, essas variancias preditivas maiores sao particularmente notaveis
em modelos com volatilidade estocastica, como o caso das especificagbes LP e SV, mas

sao menos perceptiveis para o modelo de caudas pesadas.

Tabela 4.17: Previsoes pontuais dos modelos MF-VAR para o 4T /2020

FOCUS CONST-19 LP
Vintage: Mediana Média Média
15-Dez-20 1,86 5,89 6,15
15-Jan-21 2,12 4,00 4,75
30-Jan-21 2,28 3,81 4,62
15-Fev-21 2,30 3,93 3,66
Desvio abs. médio 1,49 0,77 1,16
FOCUS SV SVO-t
Vintage: Mediana Média Média
15-Dez-20 1,86 6,01 5,89
15-Jan-21 2,12 4,79 4,05
30-Jan-21 2,28 4,22 3,09
15-Fev-21 2,30 3,91 4,88
Desvio abs. médio 1,49 1,10 1,10

IBGE (03-mar-2021) 3,17
IBGE (01-mar-2024) 3,63

Nota: As medianas oficiais do FOCUS consideram a variacdo interanual.
Para obter as projegoes trismestrais, consideramos as razoes sazonais médias
desde 2006 publicadas pelas vintages do PIB com referéncia 2019/T4 e
entao transformamos as projegoes interanuais do FOCUS para projecoes
trimestrais.

Fonte: Elaboracdo Propria.

Figura 4.12: Comparacao entre dados observados pela vintage e previsoes para 47T /2020

2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21
(a) SVO-t (b) CONST-19 (c) LP
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2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21 2T:194T:192T:204T:202T:214T:21

(d) SVO-t (e) CONST-19 (f) LP
Nota: Os dados observados correspondem & vintage do 4T /2023, publicada em 01-mar-2024 (em azul).
Sao comparadas as estimativas posteriores para as medianas e bandas de 75% e 90%. As figuras (a)-(c) se
referem a 730-Jan-21” e as figuras (d)-(f) se referem a ”15-Fev-21".

Fonte: Elaboragao prépria.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

E sempre importante antecipar a evolucao da atividade econdmica, mas, em tempos
de pandemia, é ainda mais importante. Neste trabalho estudamos como desenvolver
modelos VAR que consideram frequéncias distintas e sdo robustos a eventos extremos.
Como subproduto da metodologia, apresentamos um indicador coincidente construido por
esse modelo baseado na forma espago de estados, cuja estimacao envolveu a utilizacao
da técnica do Filtro de Kalman. O modelo impoe uma regra de ponderacao para a taxa
de crescimento trimestral em func¢ao das taxas mensais nao observadas. Essa restricao,
juntamente ao tratamento adequado na selecao das varidveis mensais, permitiu obter

resultados satisfatorios nas anéalises até 2019.

Investigamos se é possivel produzir previsoes de alta qualidade num momento de grande
instabilidade econémica, e se varias extensoes a especificacao do modelo melhoram o seu
desempenho de previsao durante a pandemia. Como reconhecido por Lenza e Primiceri
(2020) e Schortheide e Song (2023), para os EUA, e Bobeica e Hartwig (2023), para a Zona
do Euro, os outliers de 2020 produziram expressivas distor¢oes sobre as previsoes geradas
por modelos VAR com variancia constante. Diante disso, estudamos trés técnicas para
correcao de outliers apresentadas na literatura e aplicamos em um MF-VAR com dados
brasileiros. Fazemos isso em um exercicio de previsao em tempo real do PIB, usando
dados mensais de atividade econdémica para prever o PIB trimestral. Apesar de nosso foco
na metodologia MF-VAR, as corregoes apresentadas podem ser aplicadas em diferentes

modelos de séries temporais.

Nossas estimativas apresentaram resultados satisfatérios para a previsao do PIB
brasileiro em tempo real durante a pandemia. O exercicio mostrou que os modelos

estudados foram efetivos em lidar com as observagoes extremas, de modo que superaram
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a pesquisa FOCUS na previsao do 1T/2020 e do 4T/2020, mas também ilustraram que
ainda ha espaco para melhorias na modelagem. Isso aparece no melhor desempenho do
modelo mais simples, que considera a fixacdo dos parametros estimados em 2019 para

conducao do exercicio.

Considerando os modelos com volatilidade estocastica, a principal diferenca foi na
amplitude das densidades preditivas. Enquanto os modelos SV e LP resultaram em
estimativas amplas e trajetérias incoerentes em alguns casos, o modelo SVO-t apresentou
intervalos de confianga mais estreitos. Apesar disso, a especificagdo SVO-t foi competitiva
apenas nas previsoes do 3T/2020 e do 4T/2020, e apresentou previsoes incondicionais bem

comportadas.

Cabem, ainda, algumas observagoes sobre a construcao do modelo, projetando aper-
feicoar e ultrapassar algumas limitagoes encontradas em trabalhos futuros. A primeira
delas é a forma como as covariadas sdo inseridas no modelo. E preciso investigar uma
maneira mais robusta de selecionar as variaveis, o que sugere espac¢o para se introduzir
métodos de selecao de variaveis nesse arcabouco, alternativo a abordagem do modelo com
fatores dinamicos, que sao uma solucao consolidada na literatura para esse procedimento.
A segunda observagao diz respeito aos coeficientes estimados. Dado o contexto, uma
evolucao natural da especificagio MF-VAR seria introduzir dindmica nos parametros
autorregressivos varidveis no tempo (Heinrich e Reif (2018)). Um terceiro ponto ainda
é sobre o tratamento e a identificacdo dos choques de 2020 em um contexto de relagoes
estruturais, relevante para bancos centrais, como tratado por Primiceri e Tambalotti (2020)
e Ferroni, Fisher e Melosi (2024). Por exemplo, um trabalho futuro é a consideragao das
corregoes para outliers em um modelo semi-estrutural de pequeno porte e a investigacao

sobre a qualidade dos parametros estimados por estes modelos.

Por fim, quanto as previsoes, fazemos dois apontamentos para trabalhos futuros. O
primeiro, naturalmente, é a ampliagdo da avaliacdo de previsao para os periodos apds
2020. Segundo, existem outras especificacoes em maiores frequéncias ou corregdes sobre as
informacgoes a priori que poderiam ser adaptadas e potencialmente melhorar a capacidade
desses modelos para capturar pontos de inflexdo da economia brasileira em momentos de
crise com maior antecedéncia. Por exemplo, em relagao ao primeiro caso, por meio do uso
de informagoes de pagamentos eletronicos (Gongalves (2022)). Em relagdo ao segundo
caso, uma série de estratégias de robustez podem ser aplicadas sobre a priori de Minnesota,

como explorado em Bobeica e Hartwig (2023).
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4.7 APENDICE

4.7.1 APENDICE A

Tabela 4.18: Vintages para as Taxas de Crescimento do PIB real Trimestral (com ajuste

sazonal)
Vintage 1T/18 2T/18 3T/18 4TI18 1T/19 2T/19 3T/19 4T19 1T/20 2T/20 3T/20 4T20 Média
1T/18  04%  0,1%  02% 04% 05% 06% 07% 06% 08% 05% 10% 08% 06%
2T/18 02%  02% 01% 00% -01% -01% 0,1% 0,1% -02% -0,1% -0,1%  0,0%
3T/18 08% 05% 05% 05% 05% 05% 04% 08%  08%  09%  0,6%
4T/18 02% 0,1%  01%  01% 00% -01% -04% -05% -04% -0,1%
1T/19 02% -01%  00% 0,0% 02%  05% 1,3% 09%  03%
2T/19 05%  05% 05% 05% 05% 02% 04%  04%
3T/19 06% 07% 05% 01% -0,1% -01%  0,3%
4T/19 05% 04%  05%  02%  04%  04%
1T/20 5% -25%  -15%  -2,1%  -1,9%
2T/20 97%  -9.6% -92%  -9,5%
3T/20 7% 6% 1,0%
4T/20 32%  3,2%

Fonte: IBGE e Elaboracao Prépria.



4.7.2 APENDICE B

Figura 4.13: Estimativas posteriores dos fatores persistentes’ de volatilidade estocastica
para a especificacao SVO-t
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Nota: Denotamos a volatilidade persistente como ¥, = A~'A,(A™'), enquanto a total é dada por
Y = A710QiA0:Qi (A1) . Perfodo Amostral - 2004:01-2023:12. Linha pontilhadas indicam os
intervalos de 16.5% e 83.5%.

Fonte: Elaboracao prépria.



Figura 4.14: Estimativas posteriores do fator 'total” e 'persistente’ de volatilidade
estocéstica para o PIB mensal estimado com a especificagao SVO-t
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estocastica para a o PIB mensal estimado com a especificagao SVO-t. Denotamos a volatilidade persistente
como ¥, = A~1A, (A1), enquanto a total é dada por £, = A~10,Q;A0,Q(A~")’. Periodo Amostral -
2004:01-2023:12. Linha pontilhadas indicam os intervalos de 16.5% e 83.5%. Os pontos em azul escuro
sdo as estimativas posteriores dos outliers detectados pelo modelo.

Fonte: Elaboragao proépria.



Figura 4.15: Estimativas posteriores dos parametros de graus de liberdade d da

especificagao SVO-t
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5 CONCLUSAO

Nesta tese propusemos a aplicacao empirica de métodos econométricos nao lineares sobre
trés fendomenos macroeconoémicos observados. Estudamos a presenga de endogeneidade
nas mudancas de regime monetario e fiscal, investigamos a capacidade de explicagao dos
movimentos da curva de juros por meio de fatores dinamicos e parametros variaveis no
tempo e investigamos o caso do PIB brasileiro durante a pandemia, em um contexto de

dados em tempo real e observagoes extremas.

Assim, a tese é composta de trés ensaios. No primeiro artigo, compreendemos a
presenca de endogeneidade nas mudancas de regime monetario e fiscal. No segundo artigo,
exploramos a metodologia GAS como uma estratégia de estimar os fatores dindmicos e
parametros variaveis no tempo em modelos de estrutura a termo da taxa de juros. Por
fim, no terceiro artigo, investigamos a capacidade de previsao do PIB brasileiro em um
contexto de dados em tempo real e de outliers, considerando, principalmente, como os

métodos de corregdes para observagoes extremas podem aperfeicoar o desempenho dos
modelos MF-VAR.

No primeiro trabalho, propomos estimar um modelo MS-DSGE e avaliar a interagao
entre os regimes monetario e fiscal da economia brasileira usando uma metodologia
recentemente desenvolvida. Foi apresentada uma aplicacao de um modelo DSGE para
uma pequena economia aberta com mudanca de regime endogena, cuja estimacgao envolveu
técnicas bayesianas. A estratégia econométrica adotada considera que as mudancas de
regime das politicas monetaria e fiscal sdo determinadas endogenamente, alternando entre
regimes sempre que um fator latente autorregressivo que representa o estado dos regimes
cruza um limite estimado. A endogeneidade decorre da estrutura de probabilidades de
transicao varidveis no tempo, na qual a regra de movimento de cada fator latente é

determinada pelos choques estruturais da economia e pelos fatores defasados.

As estimativas indicam que ha forte presenca de endogeneidade nos regimes monetério e
fiscal; em especial, calculamos que os choques estruturais de politica monetaria apresentam
peso relevante na determinacao dos regimes futuros de politicas fiscal e monetaria e que
os choques idiossincraticos do fator fiscal influenciam o estado do regime monetario um
passo a frente mas nao o contrario. Tais evidéncias suportam as discussoes recentes de que
a politica monetéria brasileira se ajusta a fiscal, tal que demandam a reconsideragao de
como as mudangas na fun¢do de reacao de politica monetaria sao modeladas em economias

abertas emergentes com fundamentos fiscais frageis.

Uma limitagdo do presente trabalho refere-se a baixa exploracao de demais fatores

na determinacao dos regimes, em especial, ha auséncia de um elemento que represente,



explicitamente, as expectativas dos agentes e como isso poderia determinar a probabilidade
de migrar de um regime para outro. Como trabalho futuro, é possivel considerar esse e
mais outros elementos, como a interagao com a politica monetaria internacional e risco-pais.
Outra sugestao ¢é a aplicacdo da metodologia de mudanga de regime enddgena em outros
contextos DSGE, como a alternancia nos regimes dos coeficientes de incerteza e da curva
de juros. A comparacao das interagoes monetaria e fiscal com o caso de economia avancada

também ¢ uma sugestao de trabalho empirico que poderia ser incluida.

No segundo ensaio implementamos extensoes para o modelo de estrutura a termo da
familia Nelson-Siegel. Usando dados de contratos do mercado de juros futuros negociados
na B3, estimamos o modelo Nelson-Siegel com fatores dindmicos e volatilidade comum
variando no tempo. Seguimos a estrutura proposta por Koopman, Mallee e Wel (2010), e
modelamos o fator de decaimento A\ como variavel no tempo. Também consideramos um

componente comum de volatilidade estocastica para os erros de medida.

Uma vez que o modelo é nao linear, nés propomos o uso do Filtro Kalman-GAS
para estimar os fatores dindmicos de interesse. Apresentamos as derivagoes analiticas
do modelo de Nelson-Siegel com a metodologia GAS em formato de espago de estados,
denominada Score-Driven Nelson-Siegel. A grande vantagem dessa metodologia é que
funcao de verossimilhanca do modelo de estado de espago com parametros variaveis no
tempo é disponivel em forma fechada, o que facilita a estimacdo dos parametros por
maxima verossimilhanca e reduz, substancialmente, o custo computacional em relacao a

outras técnicas econométricas.

Os resultados de nossas estimacoes fornecem evidéncias para melhora de poder preditivo
com a modelagem de )\; e da volatilidade dos termos de erro como variaveis no tempo
seguindo dindmica GAS. Destacamos que o uso dessa metodologia para a curva de juros

brasileira e sua aplicagao de hedge ¢ uma novidade.

Demonstramos a aplicagao do modelo Dindmico de Nelson-Siegel com volatilidade
estocastica para um exercicio empirico de hedge. Mostramos que o tratamento de A e da
volatilidade como fatores variantes no tempo é capaz de melhorar a qualidade preditiva
de maturidades que nao possuem instrumentos liquidos disponiveis para imunizacao.
Usando os resultados de diferentes especificagcbes Nelson-Siegel estimadas com o Filtro
Kalman-GAS, conseguimos encontrar carteiras otimizadas e imunizar satisfatoriamente

uma carteira de crédito prefixada sintética com duration de 20 anos aproximadamente.

Os resultados apresentados neste trabalho sdo de grande interesse para o mercado
financeiro, pois indicam potencial de ganhos de eficiéncia em operagoes de hedge de longo
prazo. Atualmente, ndo ha instrumentos liquidos disponiveis para imunizacao de carteiras
prefixados na taxa CDI, e isso leva as institui¢oes a usarem operacgoes de swap com outros

indexadores, o que eleva o custo final de uma operagao.



Como aplicagoes futuras, pode-se usar o presente estudo como base para uma série de
aplicagoes, como a imunizacao titulo "verdes'com prazos alongados langados recentemente
por institui¢oes financeiras governamentais, para passivos longos de fundos de pensao e para
hedge com titulos indexados a inflacdo. Metodologicamente, alguns desafios na modelagem
podem ser refinados e aplicados para o mercado brasileiro. O primeiro deles é considerar a
ampliagao dos fatores de volatilidade. Conforme Koopman, Lucas e Zamojski (2017), pode-
se estimar os fatores de volatilidade estocastica para cada uma das maturidades do vetor de
observaveis, o que elevaria, significativamente, a dimensionalidade do sistema de matrizes.
Outra inovacao é considerar a volatilidade estocastica na matriz de covariancia do vetor
de transigao, conforme Caldeira, Laurini e Portugal (2010) e Laurini e Caldeira (2016). O
segundo refinamento, em linha com as boas praticas literatura de curva de juros, é testar
a aplicagdo da metodologia para a especificacao de Svensson e para aquelas especificacoes
que consideram fatores macroecondémicos. Por fim, as propriedades analiticas do Filtro
Kalman-GAS permitem que outras distribuigoes de probabilidade sejam consideradas,
conforme Mesters, Schwaab e Koopman (2014) e Koopman, Lucas e Zamojski (2017); o

que, ainda, nao é considerado na modelagem da curva de juros brasileira.

Ressalta-se que os resultados obtidos para os modelos Nelson-Siegel sao validos para o
ajuste na amostra, e uma andlise para resultados fora da amostra poderia obter resultados
distintos, favorecendo especificagoes mais parcimoniosas, mas enfatizamos que o foco do
presente trabalho foi verificar qual estrutura é mais adequada para o comportamento
observado nessa curva de juros e ndo diretamente realizar previsoes fora da amostra. Assim,
um exercicio de previsao fora da amostra comparando o Filtro Kalman-GAS com demais

metodologias da literatura é um trabalho futuro a ser considerado.

No terceiro ensaio, estudamos como desenvolver modelos VAR que consideram frequén-
cias distintas e sao robustos a eventos extremos. Como subproduto da metodologia,
apresentamos um indicador coincidente construido por esse modelo, baseado na forma
espago de estados, cuja estimacgao envolveu a utilizacao da técnica do Filtro de Kalman. O
modelo impde uma regra de ponderacao para a taxa de crescimento trimestral em func¢ao
das taxas mensais nao observadas. Essa restricao, juntamente ao tratamento adequado na

selecdo das varidveis mensais, permitiu obter resultados satisfatorios nas andlises até 2019.

Este artigo investigou se é possivel produzir previsoes de alta qualidade num momento de
grande instabilidade econdmica, e se varias extensoes a especificagdo do modelo melhoram o
seu desempenho de previsao durante a pandemia. Como reconhecido por Lenza e Primiceri
(2020) e Schortheide e Song (2023) para os EUA e Bobeica e Hartwig (2023) para a Zona
do Euro, os outliers de 2020 produziram expressivas distor¢oes sobre as previsoes geradas
por modelos VAR com variancia constante. Diante disso, estudamos trés técnicas para
correcao de outliers apresentadas na literatura e aplicamos em um MF-VAR com dados

brasileiros, por meio de um exercicio de previsao em tempo real do PIB, usando dados



mensais de atividade econémica para prever o PIB trimestral. Apesar de nosso foco estar
na metodologia MF-VAR, as corregoes apresentadas podem ser aplicadas em diferentes

modelos de séries temporais.

Nossas estimativas apresentaram resultados satisfatérios para a previsao do PIB
brasileiro em tempo real durante a pandemia. O exercicio revelou que os modelos estudados
foram efetivos em lidar com as observagoes extremas, de modo que superaram a pesquisa
FOCUS na previsao do 1T/2020 e do 4T/2020, mas também ilustraram que ainda ha
espaco para melhorias na modelagem. Isso aparece no melhor desempenho do modelo
mais simples, que considera a fixacao dos parametros estimados em 2019 para conducao

do exercicio.

Considerando os modelos com volatilidade estocastica, a principal diferenca foi na
amplitude das densidades preditivas. Enquanto os modelos SV e LP resultaram em
estimativas amplas e trajetérias incoerentes em alguns casos, o modelo SVO-t apresentou
intervalos de confianga mais estreitos. Apesar disso, a especificacao SVO-t foi competitiva
apenas nas previsoes do 3T/2020 e do 4T /2020, e apresentou previsoes incondicionais bem

comportadas.

Cabem, ainda, algumas observagoes sobre a construgdo do modelo, projetando aper-
feicoar e ultrapassar algumas limitacoes encontradas em trabalhos futuros. A primeira
delas é a forma como as covariadas sio inseridas no modelo. E preciso investigar um
maneira mais robusta de selecionar as variaveis, o que sugere espaco para a introdugao de
métodos de selecao de variaveis nesse arcabouco, alternativo a abordagem do modelo com
fatores dinamicos, que sdo uma solucao consolidada na literatura para esse procedimento.
A segunda observacgao diz respeito aos coeficientes estimados. Dado o contexto, uma
evolugao natural da especificagdo MF-VAR seria introduzir dindmica nos parametros
autorregressivos varidveis no tempo (por exemplo, Heinrich e Reif (2018)). Um terceiro
ponto ainda é sobre o tratamento e a identificacdo dos choques de 2020 em um contexto
de relagoes estruturais, relevante para bancos centrais, como tratado por Primiceri e
Tambalotti (2020) e Ferroni, Fisher e Melosi (2024). Por exemplo, um trabalho futuro é a
consideracao das corregoes para outliers em um modelo semiestrutural de pequeno porte e

a investigacao sobre a qualidade dos parametros estimados por estes modelos.

Por fim, quanto as previsoes, fazemos dois apontamentos para trabalhos futuros. O
primeiro, naturalmente, é a ampliagdo da avaliacdo de previsao para os periodos apds
2020. Segundo, ha outras especificagdes em maiores frequéncias ou corregdes sobre as
informacoes a priori que poderiam ser adaptadas e potencialmente melhorar a capacidade
desses modelos para capturar pontos de inflexdo da economia brasileira em momentos de
crise com maior antecedéncia. Por exemplo, em relagao ao primeiro caso, por meio do uso

de informagoes de pagamentos eletronicos (Gongalves (2022)). Em relagao ao segundo
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caso, uma série de estratégias de robustez podem ser aplicadas sobre a priori de Minnesota,

como explorado por Bobeica e Hartwig (2023).
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