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RESUMO

O objetivo do presente trabalho é verificar se alew que combina correcado de erros e
fatores extraidos de grandes conjuntos de dadosoetmmndémicos produz previsdes mais
precisas das taxas de juros do Brasil em relacéonaalelos VAR, VECM e FAVAR. Para
realizar esta analise, foi utilizado o modelo siggepor Banerjee e Marcellino (2009), o
FAVECM, que consiste em agregar o mecanismo deeg@or de erros ao modelo proposto
por Bernanke, Boivin e Eliasz (2005), o FAVAR. Abiese é que o FAVECM possuiu uma
formulacdo tedrica mais geral. Os resultados mostgae para o mercado brasileiro o
FAVECM apresentou ganhos significativos de previg@@ as taxas mais longas e horizontes
de previsdo maiores.

Palavras-chave: Previsdo, Modelo de fatores, Correcao de errogjeldode correcdo de
erros aumentado por fatores, FAVAR, Taxa de juros.



ABSTRACT

The objective of the present work is to examinthd model that combines error correction
and factors extracted from large macoeconomic sktta offers a higher forecasting accuracy
of the interest rate in Brazil when compared to VARECM and FAVAR. In order to
conduct this analysis it was used the econometathadology introduced by Banerjee and
Marcellino (2009), the FAVECM, which allows for theclusion of error correction terms in
the model introduced by Bernanke, Boivin and EIligZ¥05), the FAVAR. The hypothesis is
that the FAVECM has several conceptual advantagesngt is a nesting (or has a more
general) specification. The results show that, fiee Brazilian market, the FAVECM
presented significant gains in forecasts for longeturity rates and for longer prevision
horizons.

Keywords: Forecasting, Factor Models, Error Correction Medélactor-augmented Error
Correction Models, FAVAR, Interest rates.



LISTA DE GRAFICOS

Gréfico 1 - Evolucao das taxas de swap para 3®®BA,80 e 360 dias. .........ccccvvvvvvrrrmm 31
Grafico 2 - Fatores 1(0) extraidos da totalidade d@ados. .............cccceeeeeiiiieieiiiiisieceeeenens 33
Grafico 3 - Fatores I(1) extraidos da totalidade d@ados. .............cccceeeveiiiiiiiiiiiiiicceeee, 34
Gréfico 4 - Evolugdo das taxas de 30 dias e presi8fpassos a frente. ..........cc.occuvvveaee 35
Grafico 5 - Evolucéo das taxas de 60 dias e presiS8fpassos a frente. .............ceeeeeeee. 36
Grafico 6 - Evolucéo das taxas de 90 dias e presiSfpassos a frente. .............eceeeeeeee. 36
Grafico 7 - Evolucdo das taxas de 180 dias e [@esi8 passos a frente. ...................... 37..
Gréfico 8 - Evolugdo das taxas de 360 dias e [@esi8 passos a frente. .................e.ee 37..
Grafico 9 - Evolucéo das taxas de 30 dias e presidfpasso a frente.................cevvvvwee D
Grafico 10 - Evolucao das taxas de 60 dias e piesid passo a frente...........cc..ovvvvv 55
Gréfico 11 - Evolugéo das taxas de 90 dias e [@yesid passo a frente. .........cccvvveeeeivn 56
Grafico 12 - Evolucao das taxas de 180 dias e giiegi 1l passo a frente..............ccc...cc. 56..
Grafico 13 - Evolucao das taxas de 360 dias e giiesi 1l passo a frente........................ 57..
Gréfico 14 - Evolucao das taxas de 30 dias e [iesi? passos a frente. ..........ccceee.... 57..
Grafico 15 - Evolucao das taxas de 60 dias e pyesi& passos a frente. ....................... 58.
Grafico 16 - Evolucao das taxas de 90 dias e yesi& passos a frente. ....................... 58.
Gréfico 17 - Evolucao das taxas de 180 dias e giiegi2 passos a frente. ................... 59...
Grafico 18 - Evolucao das taxas de 360 dias e giiesi2 passos a frente. .................... 59...
Grafico 19 - Evolucao das taxas de 30 dias e [yesié passos a frente. ...................... 60..
Gréfico 20 - Evolucao das taxas de 60 dias e [iesi§ passos a frente. ..........cccoeee... 60..
Gréfico 21 - Evolugéo das taxas de 90 dias e [esié passos a frente. .................eeld 61.
Grafico 22 - Evolucao das taxas de 180 dias e giiesi6 passos a frente. .................... 61...
Gréfico 23 - Evolucao das taxas de 360 dias e giiegi6 passos a frente. .................... 62...
Gréfico 24 - Fatores 1(0) extraidos do subgrupsétees de “Produgao’”. ..........cc.cceeuueee 63.
Grafico 25 - Fatores 1(0) extraidos do subgrupsétees de “Precos”. .........ccceeeeeeeeeeeeecee 63
Grafico 26 - Fatores 1(0) extraidos do subgrupsétes “Moeda e Crédito”. ...................4..6
Gréfico 27 - Fatores I(0) extraidos do subgrupsétees “Financeiras”. ...........cccoccuveedd 64
Grafico 28 - Fatores 1(0) extraidos do subgrupsétees “Emprego, Salario e Renda”. ........ 65
Gréfico 29 - Correlograma do modelo VAR com 5 dafems.............cooeeevviviiiiinieeneen. 69
Gréfico 30 - Correlograma do modelo VAR com 12 dafens...........ccocvvvveieeeiiiiiinne 69.
Grafico 31 - Correlograma do modelo VECM com 5 dafens. ........cccceeeeeeiiieiiviinennnnns 7Q..

Gréfico 32 - Vetores de cointegracdo do modelo VEsDvh 5 defasagens. ..........ccevvvvveeennn.. 70



Gréfico 33 - Correlograma do modelo VECM com 12ad@0€eNS. ........ccevveveeeniiiiiiiieneennns 1.7

Grafico 34 - Vetores de cointegracdo do modelo VE€kh 12 defasagens. ..........ccccccuveeee. 71
Grafico 35 - Correlograma do modelo FAVAR com lad@igem. ...........ovvvvvviiiieeeieeeeeennnn. 2.7
Gréfico 36 - Correlograma do FAVAR com 3 defasagens.......cccccceeeeeeeeeeeeeeciiiicccccnnn d 2
Grafico 37 - Correlograma do FAVAR com 11 defasa@gen..........cceevvvvvvvnevniiiieeeeeees oo 73

Grafico 38 - Correlograma do FAVECM com 2 defasageh vetores de cointegracao........ 73

Gréfico 39 - Vetores de cointegracdo do modelo FEVMEcom 2 defasagens...................... 74



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Trabalhos de estimac¢do de modelos deefatlindmicos na dimensé&o do tempo. 14

Tabela 2 - Detalhes dos artigos incluidos na amédksEickmeier e Ziegler (2008) 15
Tabela 3 - Resumo das variaveis utilizadas paragit dos fatores 30
Tabela 4 - Critérios de informacédo de Bai e Ng @@ara o niumero de fatores 32
Tabela 5 - Soma dos erros quadraticos (SEQ) dernadalo para cada vencimento 38
Tabela 6 - Resultados do teste de Diebold e Mai(h9@5) 40
Tabela 7 - Categorizacao, codigos, descricdo sftranacdes dos dados. 49
Tabela 8 - Selecao de modelo para o VAR 66
Tabela 9 - Selecdo de modelo para o VECM 66
Tabela 10 - Selecdo de modelo para o FAVAR 67
Tabela 11 - Selecao de modelo para o FAVECM (cenaito apenas defasagens) 67
Tabela 12 - Teste do traco para o modelo FAVECM 2atefasagens 67

Tabela 13 - Selecdo de modelo para o FAVECM (Cenaitlo defasagens e quantidade de

vetores de cointegracao) 68



SUMARIO

1 INTRODUCAO
2 REFERENCIAL TEORICO

3 METODOLOGIA

3.1 Extracao dos fatores

3.1.1 Metodologia de Stock e Watson (1998, 2002)

3.2 Determinacéo da quantidade de fatores

3.2.1 Critério de Bai e Ng (2002)

3.3 FAVECM (Factor-augmented Vector Error Correction Moylel
3.4 Comparacgdo da acuracia das previsoes

3.4.1 Teste de Diebold e Mariano (1995)

4 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

5 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 Fatores

5.2 Previsdes

5.3 Acuracia das previsdes

5.4 Comparagao com a literatura

5.5 Limitacdes e possiveis extensdes
6 CONCLUSAO
REFERENCIAS

APENDICES

12

14

18

19

21
21
23
27
27

29

32

32
34
38
41
41

44

46

49

19



12

1 INTRODUCAO

Prever a estrutura a termo de taxa de juros éatelgrinteresse pratico. Uma pesquisa muito
importante é dada pelo modelo de Nelson e Sie@87(1 que impde uma estrutura de trés
fatores na relacdo das taxas de diferentes mati@sdafatores estes que podem ser
interpretados como: nivel, inclinacdo e curvatlEatretanto, as formulacdes utilizando o

conceito de Nelson-Siegel, assim como em modelasiares, sdo estatisticas e ndo possuem

um modelo tedrico subjacente.

Ao mesmo tempo, hd um amplo consenso de que a idedia estrutura a termo das taxas de
juros esta ligada a dinamica macroecondmica, peerslds motivos. Nesse contexto, 0s
modelos multivariados sdo amplamente utilizadoa pacar os efeitos da politica monetéaria
na economia, mas para fugir da maldicdo da dimeakitade, um modelo autorregressivo
vetorial (VAR) padréo, por exemplo, raramente emarem numero grande de variaveis.
Esse pequeno numero de variaveis dificilmente asgatonjunto de informacdes utilizadas
pela autoridade monetaria e pelo setor privado pat@mada de decisdes de politica
econdmica e/ou investimentos, dado que esses ags@ite conhecidos por monitorar um

conjunto muito amplo de informacgdes.

Uma forma de utilizar a analise multivariada nummjooto de dados maior, sem cair na
maldicido da dimensionalidade, é restringir a a@&ism numero menor de séries e combinar
a andlise multivariada padrao com a andlise dagidrde fatores dindmicos. Por exemplo,
Stock e Watson (2002) desenvolveram um modelo trefa dindmicos para resumir a
informagéo de grandes conjuntos de dados para pageisdes e mostraram que as previsoes
baseadas em modelos que utilizam estes fatoresasupeodelos tradicionais em exercicios
de previsdes. Se um pequeno numero de fatoresagstinresume efetivamente grandes
conjuntos de dados de informacgdes sobre a econentég a solugao natural para o problema
da dimensionalidade na modelagem é ampliar os m®delltivariados padrdes utilizando

fatores extraidos de um grande numero de séries.

O objetivo do presente trabalho é utilizar a melimgia proposta no trabalho de Banerjee,
Marcellino e Masten (2009) que combina correcaees e fatores dinamicos para gerar
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previsdes da estrutura a termo das taxas de jucosnparar seu desempenho em relagéo a

outros trés modelos: Autorregressivo vetorial, Egdib de erros Eactor-augmented VAR

O trabalho estd organizado da seguinte forma. Acs@¢faz a revisdo da bibliografia dos
trabalhos nacionais e internacionais que tratamfatieres dinamicos, sua evolugdo e
desdobramentos relevantes ao presente trabalhecd 88 descreve a metodologia que sera
empregada e o arcabouco tedrico do ferramentake@eempregado. A secdo 4 descreve a
base de dados que seré utilizada. A secdo 5 afaesemnalisa os resultados obtidos. E, a
Ultima secao traz as consideracOes finais e camedyssugerindo possiveis melhorias e

extensdes para o estudo aqui realizado.

! Factor-augmenteAR, ou FAVAR, foi a metodologia introduzida poeanke, Boivin e Eliasz (2005)
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta estudos nacionais e interagcoue utilizaram dos modelos de fatores
dindmicos e das questbes metodologicas que osnte®a modelos de fatores foram
originalmente propostos por Geweke (1977) como exrtansdo no dominio do tempo do
modelo de fatores anteriormente desenvolvidos mE@os cross-section Em um dos

trabalhos iniciais mais influentes, Sargent e Sif©877) em coautoria com Geweke
mostraram que dois fatores dinamicos explicavam grande parte da variancia de
importantes variaveis macroeconémicas americamasuri trabalho recente, Stock e Watson
(2010) fazem um levantamento dessa literatura araspos métodos no dominio do tempo

em trés geracgoes.

Geracdo Metodologia de estimac&o | Trabalhos

1 Utilizacdo de Filtro de Kalman para obtdéngle e Watson (1981,
verossimilhanga  Gaussiana, estimavam D883), Stock e Watson
parametros por maxima verossimilhanca e enta(le89), Sargent (1989) e
filtro de Kalman para obter estimativas dd3@uah e Sargent (1993).

_______________ fatOres.

2 Estimacdo ndo paramétrica, principalmente p@onnor e Korajczyk (1986),
componentes principais e métodos relacionadosStock e Watson (2002), Bai

3 Estimacdo ndo paramétrica consistente pB@z, Giannone e Reichlin
estimar os parametros dos modelos de espac@2@®6), Giannone, Reichlin
estados utilizado na primeira geracao. e Small (2008) e Reiss e

Watson (2010)
Tabela 1 - Trabalhos de estimagcdo de modelos deegatlinamicos na dimensao do tempo.

Fonte: STOCK; WATSON, 2010, pp. 4-14.

Seguindo Sargent e Sims (1977), inUmeros trabaémwautilizado os métodos no dominio do
tempo para fazer previsdbes macroeconémicas. Sorderttabalhos relacionados a previsédo
de inflacdo e produto, Eickmeier e Ziegler (2008aram um total de 52 estudos dos quais
45 foram feitos apds 2003 e chegaram a resultagesugerem amplamente que, na média,
as previsoes feitas utilizando modelos de fatodgge@&amente superior a de outros modelos.
Além disso, também concluem que fazer previsGe®mhea recursiva, incorporando toda a
informacdo, ao invés de utilizar uma janela fixaap&zer previsbes também influencia
positivamente as previsdes. Bernanke, Boivin esElig2005) introduzem a metodologia

FAVAR para analisar os efeitos da politica monatae economia.
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Tabela 2 - Detalhes dos artigos incluidos na amélisEickmeier e Ziegler (2008)

(continua)
Artigo Ano # obs | Pais(es) Método utilizado
para estimar os
fatores
Aguirre and Céspedes 2004 24 CHL SW
Angelini et al. 2001 4050 EA SW
Artis et al. 2005 839 UK SW
Banerjee and Marcellino 2006 2470 US SW
Banerjee et al. 2005 120 EA SW
Banerjee et al. 20062 2805 CZ, HU, PL, SK, SI SW
Banerjee et al. 2006b 1719 EA, SI SW
Boivin and Ng 2005 240 usS SW, FHLR
Boivin and Ng 2006 144 us SW
Brisson et al. 2003 159 CAN SW
Bruneau et al. 2003 124 EA SW
Bruneau et al. 2007 471 FRA SW
Camacho and Sancho 2003 24 ESP SW
Camba-Méndez and 2005 768 EA, DEU, ESP, FRA, ITA, KM
Kapetanios NLD
Cheung and Demers 2007 1224  CAN SW, FHLR
Cristadoro et al. 2005 84 EA FHLR
D’Agostino and Giannone 2006 558 us SW, FHLR
De Mol et al. 2006 714 us SW
Den Reijer 2005 48 NLD SW, FHLR
Favero et al. 2004 156 ITA SwW
Forni et al. 2002 16 EA FHLR
Forni et al. 2003 96 EA SW, FHLR
Giannone and Matheson 2006 54 NZL SW, FHLR
Gavin and Kliesen 2006 120 us SW
Giacomini and White 2006 36 us SW
Gosselin and Tkacz 2001 12 CAN SW
Grenouilleau 2004 3 EA SW
Hofmann 2006 1701 EA SW
Inoue and Kilian 2007 521 us SW
Jeon 2004 840 CAN, FRA, DEU, JPN, SW
UK, US
Kabundi 2004 2 FRA FHLR
Kapetanios et al. 2005 864 UK SW
Kapetanios 2004 16 UK KM
Lin and Tsay 2005 9360 us SW
Liu 2004 480 us SW
Marcellino et al. 2003 1767 EA, AUT, BEL, FIN, FRA,SW
DEU, IRE, ITA, LUX,
NLD, PRT
Matheson 2006 4928 NZL SW
Moser et al. 2007 12 AUT SW
Schneider and Spitzer 2004 6 AUT FHLR
Schumacher 2007 188 DEU SW, FHLR, KM
Schumacher and Dreger 2004 48 DEU SW
Stavrev 2006 2778 EA FHLR
Stock and Watson 1998 410 us SW
Stock and Watson 1999 6184 us SW
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Tabela 2 - Detalhes dos artigos incluidos na amélisEickmeier e Ziegler (2008)
(concluséo)

Artigo Ano # obs | Pais(es) Método utilizado
para estimar os
fatores

Stock and Watson 20022 864 us SW

Stock and Watson 2002b 18 us SW

Stock and Watson 2004 2028 CAN, FRA, DEU, ITA, SW

JPN, UK, US

Stock and Watson 2005 336 us SW, FHLR

Stock and Watson 2006 48 us SW, FHLR

Tatiwa Ferreira et al. 2005 20 BRA SW

Watson 2003 20 usS SW

Fonte: EICKMEIER; ZIEGLER, 2008, pp. 245.

Notas:

Abreviacdes: EA, Zona do Euro; AUT, Austria; BEL&IBica; FIN, Finlandia; FRA, Franca;
DEU, Alemanha; ITA, Itdlia; IRE, Irlanda; LUX, Luxeburgo; NLD, Holanda; PRT,
Portugal; ESP, Espanha; NZL, Nova Zelandia; CHL|eCIBRA, Brasil; CAN, Canada; JPN,
Japao; US, Estados Unidos; UK, Reino Unido; CZ, URépa Checa; HU, Hungria; Sl,
Eslovénia; PL, Pol6nia; SK, Eslovaquia.

Além da extracdo dos fatores propriamente ditapsyiontos sdo discutidos na literatura.

Bai e Ng (2002) prop6em um conjunto de critéridatésticos para estimar consistentemente
0 numero de fatores e demonstraram que a penalfiEdeverfitting deve ser uma funcéo
tanto da dimenséaoross-sectior(N) quanto da dimenséo do tem@®). Antes disso, alguns
trabalhos também analisaram a questdo de dete@indg numero de fatores. Stock e
Watson (1998) mostraram que uma modificacdo d@rmitBIC pode ser utilizada para
selecionar o numero 6timo de fatores para fazerigiie de uma série, mas trata-se de um
critério restritivo dado que requeria gi¥e>> T. Forni, Hallin, Lippi e Reichlin (2000), em
seu trabalho para obter um indice para descreestamlo da economia europeia, sugeriram
uma variante multivariada do AIC, mas as propriedatédricas e empiricas do critério sdo

desconhecidas.

Boivin e Ng (2006) chegaram a concluséo que, apssgndéncia natural dos pesquisadores
em utilizar o maximo de séries possivel, ndo éamtigade de dados sozinha que determinara
as propriedades das estimativas, mas que a qualidad dados deve ser levada em
consideracdo. Ou seja, sdo possiveis situacOagpuaasutilizando mais séries para extrair 0s
fatores, resultariam em fatores menos Uteis paex farevisées. Bai e Ng (2008) concluiram
gue uma maneira util de melhorar o desempenhotwadi fazer uma pré-selecédo das séries

das quais serdo extraidos os fatores. Entretamt@neira de utilizar a metodologia depende
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diretamente da série que se deseja prever, magoesitelevantes no erro de previsdo podem

ser obtidas.

Exterkateet al. (2011) concluiram que para taxas mais longasférprel construir fatores de
grupos de variaveis macroecondmicas relacionadapie@xtrair os fatores de um conjunto

unico e grande de dados, mas que o oposto valapasxas de curto e médio prazo.

Para o Brasil, ha poucos exemplos de estudosamiiz modelos de fatores dinamicos.
Ferreira (2005) estudou modelos lineares e na@ar@separa prever a taxa de crescimento
trimestral do PIB brasileiro. Figueiredo (2010)limtiu fatores extraidos de 368 séries para
fazer previsdes de inflacdo no Brasil. CarvalhoosdR Junior (2009) e Almeida, Alves e

Lima (2012) estimaram através de um FAVAR os imp&ce choques na politica monetaria

sobre a economia brasileira.
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3 METODOLOGIA

O primeiro passo foi tratar os dados para entémaiexas fatores utilizando a metodologia
baseada em componentes principais de Stock e WEES88, 2002). Concomitante a isso,
determinar a quantidade de fatores que serdo @odraitilizando o critério de Bai e Ng
(2002). Uma vez determinado o numero de fatoressdsram mantidos fixos por todo o

periodo de previsdo, mas suas estimativas foraaliztdas recursivamefite

O segundo passo foi estimar os modelWAR, VECM, FAVAR e FAVECM. A selecéo de
modelos fora feita no inicio do periodo de previsgimao foi atualizada recursivamente a
cada passo. Em todos os modelos, para determinamero de defasagens foi utilizado o

critério Schwarz No VECM postulou-se a existéncia de quatro vetale cointegracéo, ou

seja, a quantidade de taxas menos.uBmnquanto que no FAVECM, para determinar o

nimero de vetores de cointegracao, foi utilizadeste do traco de Johan&en

O terceiro passo consistiu em fazer previsdesadas tde juros atualizando recursivamente a
cada passo o conjunto de informacfes, para issvoesse 0s Ultimos 36 periodos da

amostra, de janeiro de 2009 a dezembro de 2011.

O ultimo passo foi comparar os modelos dois a dtigando a metodologia de Diebold e

Mariano (1995). Nas préximas subsecées segue uma apresentac@thuos utilizados.

2 Para esse primeiro passo foi utilizado o softidatlab versdo R2011a e as rotinas utilizadas rimiha de
Bai e Ng (2002) que estédo disponiveis no websitgatena Nghttp://www.columbia.edu/~sn2294/

% Para isso foi utilizado o software econométricdvi@irics versdo 6.01 e o pacote PcGive verséo 13.0.

4 Mais detalhes no apéndice D.

. 1 - . . L .
® Considerando o model§* = ;Z?zol E.rl; + L para a curva de juros que incorpora expectatiaei®mais e

sem oportunidades de arbitragem, ontle r/*séo as taxas do periodce do periodat, respectivamentd;, o
prémio; e,E;, o conjunto de informagBes no periadoAssim, de acordo com a equagdo proposta a taxa de
longo-prazo é uma média da taxa presente e dasdaxam periodo futuras mais um prémio. Sdndonstante

sob a hipotese de expectativas da estrutura a tdamidaxas de juros e rearranjando a equacao,etefh-s

1 - i . . ~
rd = ;Z{;f i=1 EArgy; + L, ondeAr)y ; =y, — 1) ;. Assumindo que as taxas de juros sdo um processo

j=1
I(1), a primeira diferenca € um procesg®). Assim a soma dos termos do lado direito da equaéa
estacionarios. Logo, para que o termo do lado edqu#a equacdo seja estacionario é necessarig'gae
cointegrem. Em outras palavras, € necessario gpecad entre a taxa do periodo 1 e de qualquey petfodo
sejal (0). Comp taxas isso significa que o espaco de cointegrag@mnposto pgp — 1 spreads de taxa.
® Mais detalhes no apédice D.
" Rotina em MatLab encontra-se disponivel no welstélathworks. Contempla a correcéio para os egos d
previsdo de Newey-West.



19

3.1 Extracédo dos fatores

Os dois métodos mais utilizados na literatura eddinamico, método de Forat al. (2000,
2005); e, o estatico, método de Stock e Watson8(12902). Apesar de ambos os métodos
estimarem consistentemente os fatores, sejam @@snidos ou estaticos, ha diferencas

consideraveis em termos de implementacao.

Primeiro, o método estatico, de Stock e WatsondRQtecessita apenas da especificacdo da
guantidade de fatores estaticos a serem extraldos.método dinamico, necessita, além da
especificacdo da quantidade de fatores dinamiaddrés outros parametros. Segundo, 0s
fatores estaticos sdo obtidos da matriz de covd@adnquanto que os fatores dinamicos séo
obtidos de uma decomposicdo de autovalores do tespsuavizada sobre diferentes

frequéncias. E, terceiro, a abordagem estaticarfaz simples decomposicédo dos autovalores,
enquanto que a abordagem dinamica faz uma decogApogieneralizada da matriz de

covariancia.

Boivin e Ng (2005), em seu trabalho de compreemrdeomparar os métodos de previsédo
baseado em fatores, concluiram que a maneira cenogjfatores sdo extraidos afeta o erro
de previsdo e que para estruturas de erros mamesingue foram simuladas, especialmente
guandoT € pequeno, as diferencas no erro de previsao ddcignificantes a ponto de

favorecer um ou outro método. Entretanto, quantimtesas mais realisticas e complicadas
de erro sdo consideradas, o método de Stock e WVE802) desempenha sistematicamente
melhor, sendo que o método também se comportaarmtatte melhor em analises empiricas.
Esse melhor desempenho foi atribuido a ndo imposieduma estrutura mais restritiva aos

fatores e a escolha de um menor nimero de paraaixdiares.

Nesta dissertacdo optou-se por utilizar o métoddSubek e Watson (2002) tanto pelos
resultados mais favoraveis obtidos por Boivin e (Rg05) em seu estudo de comparar 0s
métodos para estimacéo dos fatores, quanto pelaia facilidade préatica de construcéo e

extracdo dos fatores.

3.1.1 Metodologia de Stock e Watson (1998, 2002)

Em Stock e Watson (1998, 2002), os autores estimsrfatores dinamicos de forma néo
paramétrica utilizando o método de componentegipais (PC).
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Considerando a funcao objetivo ndo linear de misiquadrados,

V(F,K) = (NT)™? Z Z(xit - iiﬁt)z 1)
Tt

No qualN é a quantidade de séries de um painel balancead®ja, a frequéncia de todos os
dados € a mesma (em nosso caso merisa)a quandidade de periodos das amostras das
séries ex;; € a matriZl' X N do painel de dados. Escrita em funcéo de valapegéticos dos
fatores(F) e dos pesos dos fator@s), no qualf = (F,F, ... F;)' e ; é ai-ésima linha d&.
SejaF e A valores que minimizan¥(F,A). Minimizar a equagdo acima é equivalente a
maximizar tr[A'X'XA] sujeito aA’A/N = I,. Este é o problema classico de componentes

principais, que é solucionado escolhendo como os autovetores da matrig'X
correspondente aos setisnaiores autovalores. Logo, o estimador resultdotenétodo de

componentes principais é:

F="r 2)

Calculo deF requer os autovetores da mattffX que possuiu dimnsa® x N; quandoN >
T, uma abordagem computacionalmente simples utidizaatrizXX' de dimensad x T.
Analogamente, deixando de ladh minimizar a equacdo € equivalente a maximizar
tr[F'XX'F], sujeito aF'F/T = I, que chega ao estimador, digamBsgue é a matriz dos
primeiros autovetores deX’. F e F s&o equivalentes, assim com o proposito de peatss

séo intercambiaveis, dependendo da conveniéncigutacional.

Connor e Korajczyk (1986) foram os primeiros a maysa consisténcia do estimador de
componentes principais para uffixo e N - c. Stock e Watson (2002) provaram a
consisténcia uniforme dos fatores sobre condicGass rgerais, permitindo uma fraca
correlacdo cruzada e serial nos erros idiossicostiBai (2003) derivou a distribuicdo dos
fatores estimados e componentes comuns. Bai e 08H)2Zhegaram a melhores taxas sob a
qual F é consistente, especificamente quariies oo, T — o, e N2/T — oo; também
chegaram a resultados para a constru¢do de inderdal confianca para os componentes

comuns utilizandd.
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3.2 Determinacao da quantidade de fatores

Central para a validade tedrica e empirica do noodelfatores é a correta especificacdo do
namero de fatores. Alguns trabalhos tentaram cereida determinacdo do numero de
fatores, mas sempre com alguma suposi¢cdo poucpremta, ou que&V ou T sao fixos, ou
limites sequenciais, em que as variaveis convelgggundo uma sequencia, ou que uma das
variaveis converge para o infinito enquanto a oyieamanece fixa. Quando néo foi
simplesmente assumido, como na maior parte doaltiady ao invés de determinado pelos

dados.

A guantidade de fatores utilizada por Stock e Wa{4®98) foi determinada com um critério

gue minimizava o erro quadratico médio dos errogrdeisdo, naturalmente é possivel que se
encontre, utilizando essa metodologia, modelos baixo erro de previsdo, mas é evidente
gue isso ndo € o0 mesmo que determinar o nimerataie$ por de tras do conjunto de dados

macroecondmicos.

Bai e Ng (2002) propuseram alguns critérios paes@lha do namero de fatores supondo
gue o método de componentes principais fora utitizaara a extracdo dos fatores. Fizeram
isso transformando num problema classico de seldedunodelos, que depende do trade-off
usual entre parcimbnia e ajuste. E, por terem delenvolvidos com a suposi¢cao que tanto
N, quantoT vao para o infinito, 0 que é bastante apropriadm @ conjunto de dados

tipicamente utilizado em analises macroeconomicas

Nesta dissertacdo optou-se por utilizar o critdedBai e Ng (2002) para sele¢cdo do numero
de fatores por ser o tratamento mais formal dadema encontrado na literatura e porque as
alternativas existentes ou acabam sendo arbitr&aaso por exemplo escolher o nimero de
fatores que explica certo percentual da varian@a déries, ou que nado enderecam
diretamente o tema do namero de fatores por deltr@snjunto de dados, como por exemplo
selecionar o nimero de fatores conforme o mellsitaado obtido no exercicio de previsdes.

3.2.1 Ciritério de Bai e Ng (2002)

Suponha que por um momento seja possivel obseodms tos fatores potencialmente
informativos, mas ndo seus respectivos pesos. Brpaoblema é simplesmente escolhek os

fatores que melhor capturam as variagcdes{eimm conjunto de dados, e estimar os pesos dos
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fatores correspondentes. Como o modelo é linearfatores sdo observadds,(o peso dos
fatores) pode ser estimado aplicando a cada equag@mos quadrados ordinarios. Isto se
torna entdo um problema classico de selecdo delmddiem modelo conk + 1 fatores ndo
pode ser pior que um modelo cdinfatores, mas eficiéncia é perdida a medida que mai
pesos de fatores sdo estimados. Assim, B&ja matriz dosk fatores,N a quantidade de

séries ' a quantidade de periodos da amostra, e,

N T
1 )2
V(k,FF) = min E E (x;e — AK'FF) (3)

i=1t=1

a soma dos quadrados dos residuos (divididavfigrda regressdo dg nosk fatores para
todoi. Entdo a funcdo de pertidk, F*) + kg(N, T), na qualg(N,T) € uma penalizacio para
evitar overfitting pode ser utilizada para determinfar Assim, os autores propdem as

seguintes formulacdes payaN, T) para serem utilizadas.

Seja 62 um estimador consistente d&T) 1YY, >T_, E(e;)?. Considere os seguintes

critérios:
. N+T NT
— k 52 4
PCy (k) =V (k,E*) + k6 ( N7 )1n(N+T) (4)
. (N+T
PC,; (k) = V(k, F¥) + k? <W) In C2, 5)
" . (InCér
PCys(k) = V(k, F*) + k6? | —— (6)
CNT

Nos quai€Z; = min {N, T}

161(k) = In (V(k, F¥)) + k (NNJFTT) In NN+TT) ©
162 (k) = In (V(k, F¥) ) + k (%) InC2, 8)

. InCZr
1Cy5(k) = In (V(k, F¥)) + k ( ncz ) @)
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Os autores também notaram que uma modificacdo itfsierBIC, equacao abaixo, obteve
propriedades muito boas, apesar da tendéncia @stgulrr, e que poderia ser muito util na
pratica na presenca de correlacfoss-sectionmesmo nao satisfazendo todas as condices

dos teoremas propostos pelos proprios autores:

(10)

BIC; (k) = V(k, F¥) + k62 ((N +T ;v l;) ln(NT)>

3.3 FAVECM ( Factor-augmented Vector Error Correction Model)

Banerjee e Marcellino (2009) introduziram, como ugeaeralizacdo do VAR com fatores
(FAVAR) e do modelo de correcéo de erros (ECM),anleto de fatores aliado ao modelo de
correcdo de erros, Bactor-augmented Error Correction ModéFAVECM). O FAVECM
combina correcdo de erros, cointegracdo e mod@dsitdres dinamicos e possui diversas
vantagens conceituais sobre o modelo de correcderms padrdo e o FAVAR. Em
especifico, utiliza uma série de dados maior coagfmarcom o VECM e incorpora a

informacéo de longo prazo que falta ao FAVAR.

Considerando um conjunto de variaveisx, integraveis de primeira ordeni(1), que

evoluem segundo um modédl@R (p):
Xt = T[lxt_l + -+ T[pXt_p + Et (11)

No quale; éi.i.d. (0, Q) e os valores iniciais sdo fixos e iguais a zeoo simplicidade e sem
perdas essenciais de generalidade. SeguinddR@1) pode ser reparametrizado no Modelo
de Correcao de Errg&€CM).

Ax; = af'xi_q + v, (12)

Ou na chamada especificaggmmmon trend

xt s lpft + ut (13)
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Em particular, sob estas especificacoes,

14
= Og—I, = ayxn—rB'n-rxn (14)
=1

N

P
Ve = TAXe g+ + g A pyg H 6, [i=- Z I,

s=i+1

t
P=1-)T, W =A@IBD™  fi=a)) e w=C0e
[ s=1

B' é a matrizN —r x N de vetores de cointegracdo com poSte-r, ondeN —r € a
quantidade de vetores de cointegracdo. Disso, sggeer é a quantidade de fatores
estocasticos comung1), na qual0 < r < N, juntos no vetolf; de dimenséo X 1. a é a
matriz de pesos, que também possuiu pagéte r e determina como 0s vetores de
cointegracdo entram em cada elemento individyatiosN x 1 vetoresx,. u, € um vetor de

dimensaaV x N de erros estacionarios.
De (13), €é possivel escrever o modelo em printéfesenca dex;, Ax;, como:

Ax; = WAf; + Au, (15)

Af; pode ser entendido como os fatores comuHaxe como 0s componentes comuns.
Definindo

ﬁ’N—rXN = (.BITI—rXr’: IN—rXN—r)

E, de (13), particionanda, em:

Uq
ut =
Uzt

u,; Possui dimenséo x 1, enquanto que,, possui dimensad —r x 1

O modelo para os temos de correcao de erros posle@s@itos como

Bt = B'ur = B uqp + Uy,
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Note que cada um ddé— r termos de correcdo de erros € determinado porommpa@nente
comum que é funcdo apenas dos choques;, e do componente idiossincratieg,. E
possivel modificar os choques exatos que influema@an cada termo de correcdo de erros
escolhendo diferentes normalizacfes, mas a decigipadesses termos em um componente

comum determinado peleschoques e um componente idiossincratico mantéimaterada.

Em seguida, suponha que haja interesse em apensishgonjunto de variaveis para as quais
se tenha a informacéo. Entéo, procedemos partiwéltnasV variaveis enx, em as de maior
interesseN, emxy,,, € as restante®y; = N — N, em xg,. A particdo correspondente no

modelo de tendéncias comuns em (12) pode ser aa@wittonforme:
xAt) (IPA> (uAt>
= + 16
(th W Je Upt (16)

¥, possuiu dimensal, x r e W possuiu dimensal, x r. E importante notar que quando
0 numero de variavei§ cresce, a dimenséao dg permanece fixa, enquanto que o numero de
linhas deWy cresce conlN. Entdo para (16) preservar uma estrutura de ftssintéticos,
determinados pelasfatores comuns, é necessario que o postBzdeermaneca iguala Ao
invés disso, o posto dg, pode ser menor que por exemplox,, pode ser determinado por

um menor nimero de tendéncias.

Da especificacao de (16), pode ser vistoxgye f; cointegram, enquanto qufesao passeios
aleatdrios ndo correlacionados. Portanto, do temm@representacdo de Granger, existe uma

especificacao de correcao de erros da forma:
(AxAt) _ (YA) s (xAt—l) + (EAt) (17)
Af; YB ft-1 €t

Na pratica, a correlacao nos erros em (17) é dagicadicionando defasagens das variaveis

dependentes diferenciadas, assim o modelo expafidado
AxAt) (YA) ,(xAt_l) (AxAH) (AxAt_q> (eAt)
= ) + A +-+ A + 18
( Aft YB fe-1 ! Aft_q 1 Aft—q €t (18)

No qual os erroe,;, €;)' sao iid
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O modelo em (18) foi denominado por Banerjee e Blano (2009) como FAVECM.

Uma caracteristica importante de notar é queévhx r variaveis dependentes no modelo
FAVECM. Como x4, € determinado pof; ou por um subconjunto, § sdo passeios
aleatdrios ndo correlacionados, deve exigtirelacées de cointegracdo em (18). Além disso,
como¥, possuiu dimensal, X r, mas pode ter posto reduzidorgehaN, — r, relagbes de
cointegracdo que envolve apenas variaveis, d@or exemplog,'x,,_,, € asr, relacées de

cointegracdo restantes envolvepe os fatoreg;.

A relacao de cointegracas),'x,,_, também apareceria num modelo de correcao de erros

padrdo pardx,; somente, digamos:

Axpr = ay8,'Xpe—1 + Var (19)

Entretanto, em adicéo a estgs— r, relacbes, no FAVECM hg, relacdes de cointegragéo,
que envolvemx,, e f;, e, servem deproxy para as potenciaisN — N, relacdes de
cointegracdo omitidas em (19) com respeito as @gsaparalx,, no modelo completo de
ECM como em (12). Além disso, no FAVECM apareceffasigens daf, como regressores
nas equacdes pafa,,, que servem dproxy para as defasagens potencialmente omitidas de

Axg: no modelo ECM padréao pafa,, em (19).

A chave para entender o FAVECM é observar comailieada a informacdo contida nas
N — N, relagcbes de cointegracdo ndo modeladas que s&seafadas pelas relacdes de
cointegracdo entre as variaveis de interesse eatmse$. Como, aumentandé, essa
informacdo de cointegracdo € em principio bastgraade, sua importancia em relacdo as
varidveis de interesse determinard o desempenh@reeisdo do FAVECM quando
comparado ao ECM padrdo ou ao FAVAR (que nédo leva censideracdo nenhuma

informagéo de cointegracéo).

Continuando com essa argumentacgéo, pode-se pemebarespecificacdo do FAVAR sai de
(18) impondo a restricdg, = yz = 0 logo perdendo toda a informacgao de longo prazotolra

o VAR como o VECM padrédo também surgem impondoeatricdes corretas. O fato de o
FAVECM ser mais geral de forma que aplicando deteadas restricbes chegamos aos
outros modelos mencionados € extremamente Util g@atisar seu desempenho. E verdade



27

que vantagens tedricas nem sempre se traduzem Hrareseprevisbes em situacdes reais,

contudo servem como guia.

3.4 Comparacao da acuracia das previsdes

Comparar a acuracia de previsdes € de extrema tameta para economistas e em geral para
agueles interessados em discriminar o poder predite diferentes modelos econdmicos.
Sendo que o desempenho preditivo e a adequacaoodelan estdo inexoravelmente

relacionados de forma que o fracasso em fazerg@revimplica em inadequacédo do modelo.

A literatura possuiu literalmente milhares de corapées de acuracia de previsdes, mas
guase sem excecao, nao tentam examinar a incedezamparacao. A razao para isso parece
clara: a correlacéo dos erros de previsao, assino econ niumero adicional de complicaces,

faz da comparacao formal de acuracia de previdsiies.d

Na presente dissertacao, iremos utilizar o tesipqsto por Diebold e Mariano (1995) para

comparar o poder preditivo de diferentes metodakgi

Buscamos utilizar um teste mais robusto para coanper modelos ao invés de apenas fazer
uma comparacao direta de alguma medida de erroegis@o. Além disso, ao invés de adotar
um benchmarkpara comparar todos os modelos, o teste serd émitocada uma das
combinac¢des dos modelos dois a dois, com o obj&zer umranking dos modelos em cada

situacao proposta de previsao.

3.4.1 Teste de Diebold e Mariano (1995)

. . 3T , . . .
Considere duas previsods,;}-, e {yjt}t—l’ da série{y,}7_,. Sejam os erros associados a

cada previsdde; }i-, € {ejt};l. Seja também uma fungdo de perda associada aagsadi
das séries e sua previs@by;, y,;), sendo que em muitas aplicacdes é possivel quecad
de perda seja uma funcdo direta do erro de prevsaaseja,g(y:, y,;) = g(e;r). Assim a
hipétese nula de igual poder preditivo para duavipbes €E[g(e;)] = E[g(e;.)], ou

E[d,] = 0, onded, = [g(e;r) — g(e;:)] € o diferencial de perda. Entdo, a hipétese nela d
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igual poder preditivo € equivalente a hipdtese midajue a média populacional da série do

diferencial de perda é zero.

A estatistica para testar a hipotese nula é:

d
[ p—— (20)

JVAR(d)

VAR(d) é algum estimador consistente da variancia assiatded. Os autores mostram que

sob a hipotese nula de igual poder preditivo

SAN(0,1)
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4 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

O conjunto de dados foi coletado do site do IPEADHala BM&FBovespae da Bloomberg.

E, é constituido por observacbes mensais de v#@iawacroecondémicas brasileiras do

periodo de janeiro de 1995 até dezembro de 20Xhbnfdnto de dados foi selecionado para
incluir informacdes pos Plano Real, que foi um plde estabilizacdo bem sucedido lancado
em Junho de 1994.

Em estudos preliminarfspara a presente dissertacdo houve duas aborddigéntas para a

base de dados.

Na primeira abordagem, extraimos fatores somergesédes das categorias “producao” e
“precos” separadamente, o qual o autor acreditaegtéemais intimamente ligada a dinamica
das taxas de juros no Brasil e cujas divulgacdaseapam influir mais diretamente nas taxas
de mercado. Olhando para as previsdes os resulfada® satisfatérios, mas o fato de
escolher somente as séries relacionadas a algumggodas acabava sendo uma
arbitrariedade e também sujeita a forma como segoeza os dados, ou seja, mais uma
arbitrariedade. Além disso, provavelmente nado iesters utilizando todo o potencial da
teoria de extracdo de fatores ao nos limitarmosnanumero menor de séries, dado que

podemos resumir, literalmente, milhares de séries.

Sendo assim, seguimos com a segunda abordagem,acdamelusdo de novas séries
relacionadas as mais diversas categorias. Entoet@mtincluirmos todas as séries possiveis e
extrair fatores para cada uma das categorias thdilmente ndo chegamos a resultados de
previsao satisfatorios. Acreditamos que dois dosvo® que tenham levado a esse resultado
preliminar tenham sido: Primeiro, que com a dividas séries em categorias, cada categoria
acabou com um namero relativamente pequeno dessgrigie torna inadequado o critério
para determinar o nimero de fatores proposto poreBdg (2002), segundo os préprios
autores. E, segundo, a quantidade de fatoresp@agabu a ser muito grande se pensarmos que

em média cada categoria resultou em pelo menosogiadbres, o que impacta diretamente a

8 Sitio: www.ipeadata.gov.br
% Sitio: www.bmfbovespa.com.br
1 bados n&o reportados
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estimacao dos modelos e gera o problema da dinmatisiade do modelo, o qual é objetivo

da teoria de fatores evitar.

Dessa forma, para manter uma metodologia mais, ggyailu-se por agrupar todas as series
em um conjunto Unico de dados, para entdo se egdatores. Como podemos notar ha
bastante espaco para expansdes do trabalho nedilo,spara procurar responder como

diferentes agrupamentos impactam na extracao tme$a Como o objetivo da dissertacdo é
o de fazer previsdes das taxas de juros, a fornaggar os dados foi a mais geral possivel e
os resultados finais de previsdo foram bastanigfa@irios, decidimos parar com a analise do

agrupamento das séries nesse ponto.
Na Tabela 3 segue um resumo das 184 séries uéiizaata a extracao dos fatores.

Tabela 3 - Resumo das variaveis utilizadas paragit dos fatores

Categoria | NUmero de séries
Producao 41

Precos 45

Moeda e Crédito 34
Financeiras 48
Emprego, salério e renda 16
TOTAL 184

Fonte: IPEADATA, Bloomberg.

Naturalmente que estas 184 séries ndo se tratdodde as séries divulgados no Brasil e no
restante do mundo. Somente relativo ao mercaddldiras o conjunto de dados inicial
continha quase 400 séries, assim, os Unicos iltaplicados foram que as séries fossem ao

menos mensais e que abrangessem todo o periodtude proposto.

Antes de extrair os fatores e estimar o modelogdados brutos foram transformados da
seguinte maneira. Primeiro, tirou-se o logaritmaabias as séries exceto das taxas de juros.
Todas as séries nao estacionarias foram difereagiatia vez para a extracao dos fatores 1(0)
utilizados no FAVAR. Se nédo ajustadas diretameratefante, as séries foram ajustadas
sazonalmente antes da extracéo dos fatores. N&@ttbonenhum tratamento para a presenca

deoutliers Os fatoreg(1) foram estimados com o método de Bai (2004).

O conjunto de dados assim como as transformacdelermentadas esta listado ao final do
trabalho (Apéndice A).
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Dado o nosso relativo pouco tempo de estabilidadersecondmica, ndo foi possivel fazer
coletar e fazer previsbes de taxas de juros magak) como em trabalhos similares feitos
para economias desenvolvidas, que ja possuemibistgrande de dados para maturidades

mais longas. Por esse motivo, foram incluidas apeasaaxas de swap com maturidade em

até um ano.
90j
— BMF12_SWAPDI30F12 —— BMF12_SWAPDI60F12
Lo — BMF12_SWAPDI90OF12 - - - - BMF12_SWAPDI180F12
so— I | BMF12_SWAPDI360F12

70?
60

50

1995 2000 2005 2010

Grafico 1 - Evolucdo das taxas de swap para 3M®&Q,80 e 360 dias.

Fonte: Elaboracao propria.

Nota: 1 BMF12_SWAPDI30F12 indica as taxas de sgaap vencimento em 30 dias.
2 BMF12_SWAPDI60F12 indica as taxas de swap camsiveento em 60 dias.

3 BMF12_SWAPDI90F12 indica as taxas de swap camsiv@ento em 90 dias.

4 BMF12_SWAPDI180F12 indica as taxas de swap cencimnento em 180 dias.

5 BMF12_SWAPDI360F12 indica as taxas de swap cencimento em 360 dias.
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5 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 Fatores

O primeiro passo consiste em extrair os fatoregrans utilizados conjuntamente com o
modelo de correcao de erros. Para isso, aposameato dos dados determinamos o numero

de fatores que seriam extraidos.

Na Tabela 4 podemos observar detalhes das categl@saséries. Para o paramétroax,
utilizado na determinacdo da quantidade de fatdmesja duas possibilidades. Pode-se
observar que segundo o critério proposto por B&ige(2002), para as categorias com
quantidades menores de séries, chegamos lanum igual a zero. O que ja € um indicativo
da inadequacédo do teste para conjuntos de dadopaaras séries, conforme discutido pelos
préprios autores do critério. Do painel propostge@utores, o critério adotado foiBdC3,

gue é uma modificacdo do crite®dC e que segundo 0s autores possuiu propriedades muit
boas na presenca de correlac&mss-sectionadequado a situacado proposta onde ha diversas
séries que em teoria carregariam a mesma informagino por exemplo, os diferentes

indices de precos ao consumidor divulgado no Brasil

Tabela 4 - Critérios de informacédo de Bai e Ng @@ara o nimero de fatores

Categoria | Numero de séries| kmax (1) | kmax (2) | kmax (3)
Producao 41 8 0 8
Precos 45 8 0 8
Moeda e Crédito 34 8 0 8
Financeiras 48 8 0 8
Emprego, salario e renda 16 8 0 8
TOTAL 184 8 8 8
Categoria | PCp1| PCp2| PCp3 | ICp1 | ICp2 | ICp3 | BIC3 | r (4)
Producao 8 8 8 8 8 8 6 6
Precos 8 8 8 8 8 8 4 4
Moeda e Crédito 8 8 8 8 5 8 2 2
Financeiras 6 5 8 3 3 6 3 3
Emprego, salério e renda 8 8 8 8 8 8 7 7
TOTAL 8 8 8 8 8 8 4 4

Nota: Dados trabalhados pelo autor.

(1) kmax = 8int[(T/100)*/*] como considerado em Schwert (1989).
(2) kmax ondeT = min{N, T} como considerado em Bai e Ng (2002).
(3) kmax utilizado pelo autor para determinar 0 nimeroatierés.

(4) Numero de fatores extraidos pelo autor dassée dados.
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As informacfes para cada uma das categorias sdéaspestrativas, de estudos preliminares

nao reportados, em que concluimos que o modelo t®i os fatores extraidos de cada

categoria individualmente possuia um desempenttbtipapior que o modelo estimado com

os fatores extraidos de todas as séries em cohjufRelembrando que o objetivo da

dissertacdo € o de avaliar a metodologia na quaitisea apenas um conjunto de dados

contendo todas as séries macroecondmicas. Além, dissaindo fatores individualmente de

cada série pode-se observar que atingimos a dadetide vinte e dois fatores no total. Ou

seja caimos no problema original da dimensionatigeda os modelos multivariados.

No Grafico 2, podemos observar os 4 fatofé®) extraidos para o total de 184 séries

utilizadas e que foram utilizados no FAVAR. Os fatestimados para cada categoria podem

ser encontrados no apéndice C.
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Grafico 2 - Fatores 1(0) extraidos da totalidads dados.
Fonte: Elaboracao propria.

Nota: 1 F1 é o primeiro fator extraido.

2 F2 é o segundo fator extraido

3 F3 é o terceiro fator extraido

4 F4 é o quarto fator extraido

! Dados n&o reportados, em que aplicando o tespogtm por Diebold e Mariano (1995), os modelos osm
fatores extraidos de cada conjunto de séries hainente apresentaram pior desempenho preditigoogu
modelos sem os fatores.
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No Grafico 3, podemos observar os 4 fatd(dg estimados com o método de Bai (2004), em

acumulamos as sériédd), e que foram utilizados no FAVECM.
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Grafico 3 - Fatores I(1) extraidos da totalidads dados.
Fonte: Elaboracéo proépria.

Nota: 1 cumF1 é a série acumulada do primeiro f&tomido.
2 cumF2 é a série acumulada do segundo fatoridatra

3 cumF3 é a série acumulada do terceiro fatoaidr

4 cumF4 é a série acumulada do quarto fator extrai

O presente trabalho ndo tem por objetivo interpretglicitamente os fatores estimados,
apesar de como colocado por Bernanke, Boivin esEIl{@004) tratar-se de uma direcao

interessante para futuros trabalhos.

5.2 Previsoes

Os graficos abaixo mostram as previsdes de tr&opasfrente feitas para todos os prazos de
taxas de swap. Deixamos os graficos das previé®€s passos a frente mais em evidéncia
por se tratar do primeiro horizonte de previsbesgun ndo estamos utilizando nenhum dado

de divulgacédo defasado, ou seja, estamos utilizaledodados apenas apds sua divulgacao
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defasada para fazer as previsfes. Os graficosopdimas horizontes de previsdo podem ser

visualizados no apéndice C.

Nas previsfes para as taxas de swap com vencireent®0 dias, o FAVAR foi o modelo
aparentemente mais erratico, enquanto que o VARVE@M andaram bastante juntos e o

FAVECM nitidamente ficou mais proximo da taxa real.

24.0
23.0
22.0
21.0
20.0
19.0
18.0
17.0
16.0
15.0
14.0
13.0
12.0
11.0

e==BMF12_SWAPDI30F12 ==¢=VAR VECM e====FAVAR e=@=FAVECM

Gréfico 4 - Evolucdo das taxas de 30 dias e presiS8gpassos a frente.

Fonte: Elaboracéo proépria.

Nota: 1 BMF12_SWAPDI30F12 indica as taxas de seaap vencimento em 30 dias.
2 VAR indicam as previsdes utilizando o modelo VAR

3 VECM indicam as previsdes utilizando o modelcQKE

4 FAVAR indicam as previsdes utilizando o modefo/AR

5 FAVECM indicam as previsdes utilizando o modefd/ECM

Essa tbnica se mantém para os outros vencimer@p9@6180 e 360 dias). Pois o FAVAR é
0 que continua a ser mais erratico, enquanto qu&, WAECM andam muito préximos,
comecando a se distanciar a partir das previsGasopaencimento de 180 dias enquanto que

o FAVECM aparentemente € o que continua a ficas ipaiximo da taxa real.

Entretanto, vale ressaltar que é apenas uma cogdgavisual e mais a frente aplicaremos um
teste formal para identificar estatisticamente quadielo produz as melhores previsoes.



36

e==BMF12_SWAPDI60F12 ==¢=VAR VECM ===FAVAR =@=FAVECM

Gréfico 5 - Evolucdo das taxas de 60 dias e presiSgpassos a frente.
Fonte: Elaboracéo propria.
Nota: BMF12_SWAPDI60F12 indica as taxas de swap wentimento em 60 dias.
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e==BMF12_SWAPDI90F12 ==¢=VAR VECM e===FAVAR e=@=FAVECM

Gréfico 6 - Evolucdo das taxas de 90 dias e presiS8passos a frente.
Fonte: Elaboracao propria.
Nota: BMF12_SWAPDI90F12 indica as taxas de swap eentimento em 90 dias.
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e==BMF12_SWAPDI180F12 ==¢=VAR VECM ===FAVAR =@=FAVECM

Gréfico 7 - Evolucao das taxas de 180 dias e [esi8 passos a frente.
Fonte: Elaboracéo propria.
Nota: BMF12_SWAPDI180F12 indica as taxas de swayp eencimento em 180 dias.
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e=BMF12_SWAPDI360F12 ==#=VAR VECM e===FAVAR e=@=FAVECM

Gréfico 8 - Evolucéo das taxas de 360 dias e iesi8 passos a frente.
Fonte: Elaboracao propria.
Nota: BMF12_SWAPDI360F12 indicam as taxas de sveap zencimento em 360 dias.
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5.3 Acurécia das previsfes

Na secdo anterior fizemos previsbes e comparamssalmente quais dos modelos
aparentavam fazer melhores previsfes. Agora vapraparar mais formalmente por meio de

medidas e testes estatisticos qual dos modelosesgpoe melhor desempenho.

Na Tabela 5 podemos encontrar a soma dos errosdgicad (daqui em diante SEQ) das
previsoes feitas com os modelos: VAR, VECM, FAVARAVECM.

Dentre outras coisas, pode-se observar que os asodak nado utilizam os fatores (VAR e
VECM) desempenham relativamente melhor nas taxas ouatas, provavelmente por as
taxas mais curtas terem uma dinamica menos rica giael as decisfes de politica monetéaria
possuem um peso maior na determinacdo dessas faxeentrario acontece com 0 0S
modelos que utilizam os fatores, pois, em ger&EQ diminui a medida que se aumenta o
prazo. Além disso, em geral, nota-se também quUAVWEEM possuiu SEQ menor que o

restante dos modelos estimados.

Tabela 5 - Soma dos erros quadraticos (SEQ) dermadalo para cada vencimento

Numero de periodos| Modelo Vencimentos
a frente 30d | 60d | 90d | 180d| 360d
VAR 24.5 29.6 37.8 47.4 46.0
1 VECM 21.7 27.2 33.0 38.7 32.8
FAVAR 103.3 96.4 116.2 91.4 89.3
________________________________ FAVECM 406 303 244 126 122
VAR 119.1 148.2 1754 198.2 188.0
> VECM 108.8 131.9 149.3 156.5 127.3
FAVAR 227.3 2735 3242 2922 293.3
________________________________ FAVECM 994 730 627 362 344
VAR 2885 3165 3469 3535 3275
3 VECM 250.5 2654 279.2 259.3 201.6
FAVAR 375.9 405.2 442.3 416.8 417.0
________________________________ FAVECM 1415 1130 981 647 5938
VAR 556.1 560.3 5729 542.6 501.0
6 VECM 431.6 4128 3989 326.1 238.1
FAVAR 531.3 5555 584.8 5946 596.5
FAVECM 2264 178.6 148.0 1150 100.4

Fonte: Dados trabalhados pelo autor.

Entretanto, vale ressaltar que o fato de simpletangm modelo ter um SEQ maior que outro
nao diz necessariamente que ele possuiu pior podditivo. Deve-se avaliar a significancia

estatistica dessa diferenca que € o que o tegpegioopor Diebold e Mariano (1994) faz e
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cujos valores da estatistica proposta para cada grdnorizonte de previsdo entre cada um

dos pares dos modelos estdo na Tabela 5.

E possivel constatar que o VECM em todos os casapérior ao VAR; e, que o FAVAR

nao consegue superar os modelos que nao utilizadataes estimados em nenhum caso. O
FAVECM, a partir do prazo de 180 dias, supera tamo®utros modelos propostos e para
prazos mais curtos também supera com frequénciauimes modelos para horizontes de

previsdo maiores.

A Tabela 6 deve ser interpretada da seguinte nan¥ialores positivos dizem que as
previsbes do modelo da respectiva linha possueos egstatisticamente menores que o
modelo da respectiva coluna. O inverso se aplica yaores negativos. A 5% de confianca,
o valor da estatistica € de 1.96, enquanto que adé&%onfianca o valor é 2.58. As
comparacdes que resultaram em valores signifiatevoesses niveis de confianca estéo
marcadas com um asterisco ou dois asteriscos, ctaspaeente. E, para facilitar a

visualizacao, também estdo destacadas em negrito.

Na Tabela 5, nota-se que a introducdo do mecangemoorrecdo de erros e dos fatores
melhora o acuracia das previsdes. A partir da aatfelsoma dos erros quadraticos, dos vinte
casos analisadt’s o VECM superar o VAR em todos, assim como o FAWESupera o
FAVAR. A introducdo dos fatores traz ganhos na sawos erros quadraticos apenas nos
casos que também incorporam o0 mecanismo de corde;éaos, pois o FAVECM supera o
VECM em todos os casos, enquanto que o FAVAR peads o VAR em todos 0s casos.

Entretanto, as observacgdes feitas a partir danr#géio da soma dos erros quadraticos ndo se
mantém para todos 0s casos quando passamos amaalisstatisticas do teste proposto por
Diebold e Mariano (1994). Utilizando valores a 5% significancia, o VECM continua a
superar o VAR em todas as situacdes, enquanto §4#e/&CM supera o FAVAR em 8 das

20 situacdes proposta (as outras 12 ndo atingeirebde significancia proposto). A inclusédo
dos fatores, ndo é conclusiva nos modelos que mdoeim o mecanismo de correcdo de
erros, pois a comparacao entre VAR e FAVAR naagatio nivel de significancia proposto
em nenhum dos casos, por outro lado, o FAVECM supeW¥ECM em 13 dos 20 casos,
enquanto que o0s outros 7 ndo atingem o nivel aéfis@ncia proposto.

12 Os vinte casos sd0 uma combinacdo de da quantitaaeaturidades (30, 60, 90, 180 e 360 dias), pelo
namero de periodos a frente de previséo (1, B periodos a frente).
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Prazo | Modelos Modelos
(dias) h=1 h=2
VAR | VECM [ FAVAR | VAR VECM | FAVAR

VECM 10.41* 8.35*

30d FAVAR -1.44 -1.49 -1.12 -1.22

______________ FAVECM __-163  -190 130 069 033 155
VECM 10.08* 7.41*

60d FAVAR -1.58 -1.64 -1.11 -1.25

______________ FAVECM 010 045 174 274" 219" 186 _
VECM 9.62* 6.77*

90d FAVAR -1.51 -1.60 -1.15 -1.34

e FAVECM 217 . 142 . 184 3.61% 299 2.00%
VECM 8.46* 6.08*

180d  FAVAR -1.15 -1.37 -0.98 -1.37

e FAVECM __ 4.00* .27 196r 3.0 293 2.17%
VECM 7.42* 5.89*

360d FAVAR -1.31 -1.68 -1.07 -1.60
FAVECM  3.94* 2.84* 2.14* 3.52* 2.60* 2.14*

Prazo | Modelos Modelos

(dias) h = h=6

VAR | VECM [ FAVAR | VAR VECM | FAVAR

VECM 6.11* 5.02**

30d FAVAR -0.82 -1.12 0.10 -0.38

e FAVECM __242* 1.85 187 . 2.22% 149 1.05
VECM 5.56%* 4.85**

60d FAVAR -0.82 -1.21 0.02 -0.50

e FAVECM __ 3.02* 245" 197 2.74% 188 117
VECM 5.27** 4.76**

90d FAVAR -0.84 -1.31 -0.04 -0.60

______________ FAVECM _3.33= 271 208" 321  220% 126 _
VECM 4.85* 4.76**

180d  FAVAR -0.68 -1.42 -0.17 -0.77

______________ FAVECM 296  235%  197% 3297 207 118 _
VECM 4.83* 6.17*

360d FAVAR -0.80 -1.60 -0.26 -0.90
FAVECM  3.04*  2.07* 1.89 5.03** 2.25* 1.18

Fonte: Dados trabalhados pelo autor.
Notas: 1 Valores positivos indicam, quando estatistente significantes, que o modelo da
respectiva linha supera o da respectiva coluna.

2 * Indicam valores da estatistica significant&8(1.96)
3 ** Indicam valores da estatistica significante)s (2.58)
4 Funcado utilizada corrige a autocorrelacdo dosseque a previsdo de multiperiodos
geralmente exibe (estimador do tipo Newey-West pargncia da amostra para ter isso em

conta)

5 Dados numéricos arredondados
6 Em branco dados omitido para evitar informacguaicada



41

5.4 Comparacao com a literatura

Este trabalho ndo tem por objetivo fazer uma ampleséo da literatura sobre o tema, mas

atém-se a referéncia importante para comparacaaestarirabalho.

Banerjee, Marcellino e Masten (2009) construiramRAWECM baseado em dados mensais
utilizando maturidades de 1 a 120 meses no pededaneiro de 1985 a dezembro de 2007,
e, focaram em previsfes das taxas de 3 mesesszZdibanos para o periodo de janeiro de
2000 a dezembro de 2007. Chegaram a ganhos dedwesignificantemente melhores, com
o FAVECM superando tanto o VECM quanto o FAVAR. Rortro lado, ndo foi possivel
identificar como fizeram para tratar a defasagendidalgacdo dos dados macroeconémicos,

como acontece em qualquer economia.

Os trabalhos encontrados envolvendo FAVAR, assimocem Bernanke, Boivin e Eliasz
(2005) ndo abordavam o tema de previsdo das texgsras, mas sim para observavam o

comportamento das variaveis vis-a-vis 0s choqueséicos.

5.5 LimitagBes e possiveis extensdes

Uma das limitacbes do trabalho é que a selecdoatielos (nUmero de defasagens, para
todos os modelos; e, quantidade de vetores deegoagdo, para o FAVECM) acontece

apenas no periodo inicial de previsdo e ndo éizddal recursivamente a medida que novos
pontos sao incorporados a amostra. De qualqueraf@eneditamos que caso a selecdo do

modelo fosse feita a cada passo o resultado margpel seriam menores erros de previsao.

Além disso, poder-se-ia considerar a real divulgadas dados, pois em alguns dados
macroecondmicos ha uma defasagem entre a datavalgadido e a data de referéncia dos
dados. Por exemplo, na data de divulgacdo da péioduadustrial do més de janeiro, ja temos
as taxas de swaps para o més de fevereiro, ou, didadeguns dados como a divulgacdo do
PIB que possuem uma defasagem maior que um métyeeh seu periodo de referéncia.

Logo, uma forma de modelar seria, em primeiro lwesimar cada dado macro faltante para
més de fevereiro para entdo fazer as previsdesopar@s corrente seguinte, neste exemplo,
marco. Outra forma de modelar essa defasagem dios daria fazer previsdes diretamente

dos fatores extraidos.
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Como consequéncia dessa defasagem nas divulgagdesadbs, as previsdes feitas para o 1°
e, em menor escala, para 0 2° passo a frente dseeimgnoradas pois, como no exemplo
acima, pode-se dizer que elas foram feitas utiieadados do “futuro”. Por outro lado, ndo se
esta utilizando todo o conjunto de informacéo dispel, ou seja, as taxas dos swaps do 1° e
2° més a frente, para fazer a previsdo do 3° pasgoe caso fossem utilizadas o resultado

mais provavel também seria um menor erro de previsa

Em possiveis extensdes ha varios desdobramentps)sainclusive discutidos brevemente,

gue poderiam ser explorados.

Bai e Ng (2008) aplicaram uma pré-selecao nasssantes de inclui-las no conjunto do qual
sdo extraidos os fatores e obtiveram resultadgselésdo melhores, na presente dissertacao
optamos por néo aplicar uma pré-selecdo nas s@riesiro, porque os resultados obtidos
nos exercicios de previsdo foram bastante satigfat@, segundo, porque o objetivo era

trabalhar com uma metodologia mais geral.

Boivin e Ng (2005) utilizaram uma metodologia qeed diretamente em consideracao o
objetivo de previsdo na determinacédo da quantidadatores e também obtiveram resultados

de previsdo melhores.

Exterkateet al. (2011) analisaram em maior profundidade se difeseagrupamentos de

séries trazem também ganhos de previsdo e chegaranmclusdo que ha determinados
agrupamentos trazem ganhos de previsdo. Na predessertacdo, conforme comentado
anteriormente, em estudos preliminares, ndo repasiafazer previsbes com os fatores
extraidos de cada categoria de séries individudbnessultou em piores previsdes quando

comparado a metodologia apresentada.

Hansen (2005) e Hansen, Lunde e Nason (2011) faraml testes mais modernos comparar
o poder preditivo dos modelos. Testes em que dtadsufinal é a ordenacdo dos melhores
modelos e ndo € necessario estabelecer um benclpasak comparar os modelos. Na
presente dissertacdo, para o teste de Diebold ed/1€k995) € necessario estabelecer um
benchmark para comparar os modelos ou fazer as aragiies modelo a modelos

combinados dois a dois.
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Ou ainda, trabalhar em uma interpretacdo dos pesssvetores de cointegracdo para 0s
fatores, possivelmente como um prémio de riscoutaacde juros explicado por variaveis

macroecondmicas.

E, fazer uma analise dmcktestingpara ver se 0 modelo possuiu valor para investionen
seja, se fazendo posicbes doadas ou tomadas em dexmiros nos diferentes prazos, ha

retornos positivos.
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6 CONCLUSAO

O objetivo desta dissertacao foi o de comparardeppreditivo do FAVECM em relacédo ao
VAR, ao VECM e ao FAVAR. A hipétese é que o FAVEQG&fia um desempenho superior
por ser uma generalizacdo dos outros modelos. &atente que isso nem sempre se traduz
em superioridade no poder preditivo. Para issostamacdo do modelo foi feita em dois

passos.

No primeiro passo, trabalhamos os dados para dei@rian quantidade de fatores e extrai-los.
Para a extracdo de fatores, utilizamos metodoldgi&tock e Watson (2002), que segundo
estudo de Boivin e Ng (2005) desempenha sistemnagicee melhor quando na presenca de
estruturas mais realisticas e complicadas de eal@s, de comportar-se notadamente melhor
em analises empiricas. Enquanto que, para detarmimaimero de fatores utilizamos um
critério que endereca diretamente o problema datgizale de fatores por de trds de um
conjunto de dados, ao invés de utilizar qualquéérar arbitrario ou alguma otimizacao
diretamente baseada nos resultados de previs@o. $£gundo passo, estimamos os modelos

utilizando os fatores extraidos, e fizemos e coampas as previsdes.

Os resultados mostraram que o FAVECM introduzido Panerjee e Marcellino (2009)

apresentou ganhos de previsao significativos eatdiel aos outros modelos do comparativo.
Olhando para a soma do erro quadratico de previs&@VECM foi 0 modelo que teve o

menor erro em quase todas as situacdes proposigsaiio que, utilizando o teste proposto
por Diebold e Mariano (1994), o FAVECM bateu pratiente todos os modelos para taxas
para as taxas mais longas (vencimentos em 180 edid8) e para as taxas mais curtas
(vencimento em 60 e 90 dias) também bateu quases tosl modelos para horizontes de

previsdo maior ou igual a 2 passos a frente.

Banerjee e Marcelino (2009) obtiveram resultadasilaies também utilizando dados
mensais, sobre o periodo de janeiro de 1985 a derede 2007 e utilizando um nimero

maior de maturidades, mas da economia americana.

Dentre as limitagdes do trabalho podemos citam@&lrb, a nao selecéo iterativa do modelo a
cada nova observacéo. E, segundo, ndo ter condidardata real divulgacao dos dados, mas

sim, seu més de referéncia, que acaba criando ésnpaira as previsdées um passo a frente e
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em menor escala para as previsdées de dois passgea Por outro lado, entendemos que o
mais provavel fosse que caso essas limitacdesnfiossdalhadas seriam obtidos melhores

resultados de previséao.

Em possiveis extensdes ha varios desdobramentopagiegiam ser explorados, como por
exemplo. Aplicar alguma metodologia de pré-seletz@oséries que comporiam o conjunto de
dados inicial para se extrair as séries como enviBa Ng (2005) e Bai e Ng (2008).

Analisar em maior profundidade se diferentes agngraos das séries trazem ganhos de
previsdo como em Exterkate et al. (2011), dado mueresente dissertacdo, em estudos
preliminares ndo reportados, fazer previsfes corfatoses extraidos de cada categoria de
séries individualmente resultou em piores previsgaando comparado a metodologia
apresentada. Utilizar testes mais modernos parga@ poder preditivo dos modelos como

em Hansen (2005) e Hansen, Lunde e Nason (2011).

Ou ainda, explorar mais os dados dentro da amagimg trabalhar em uma interpretacéo
dos pesos dos vetores de cointegracdo para ogdafossivelmente como um prémio de
risco da curva de juros explicado por variaveis nmexondmicas. E, fazer uma analise de
backtesting para ver se o modelo possuiu valor parestimento, ou seja, se fazendo
posi¢cdes doadas ou tomadas em taxas de jurosfeocenties prazos, ha retornos positivos.
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APENDICE A - Descrigéo e detalhes das transformag8edos dados

Tabela 7 - Categorizacdo, codigos, descri¢cao sframacfes dos dados.
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(continua)
Categoria | Cédigo | Descricéo | Transf
Producéo IBSIE12_QSCAB12 Producéo - aco bruto €fata (mil) In
Producéo IBSIE12_QSCFG12 Producéo - ferro-gusanel@da (mil) In
Producéo IBSIE12_QSCL12 Producéo - laminados - [adagmil) In
Producéo ANFAVE12_QCAMINM12 Producéo - caminhdesontados - gde. — Unidade In
Producéo ANFAVE12_QONIBUM12 Producéo - énibus - tados - gde. — Unidade In
Producéo ANFAVE12 QPASSAM12 Producéo - automéveimmntados - gde. — Unidade In
Producéo ANFAVE12_ QVEICLM12 Producéo - veiculos eotiais leves - montados - gde. — Unidade In
Producéo ANFAVE12 QVETOTM12 Producéo - autoveiculo®ntados - qde. — Unidade In
Producéao PIMPFN12_QIBKAS12 Producéo industrialnsbée capital - quantum - indice dessaz. (média 2Q100) Aln
Producéao PIMPFN12_QIBIAS12 Producéo industrialnshiatermediarios - quantum - indice dessaz. (nZoi2 = 100) In
Producéo PIMPFN12_QIBCTAS12 Producéo industri@nrdode consumo - quantum - indice dessaz. (mé@x-2200) Aln
Producao PIMPFN12_QIBCDAS12 Producao industri@nsde consumo duraveis - quantum - indice de@aédia 2002 = 100) Aln
Producéao PIMPFN12_QICNDAS12 Producéo industrianrdode consumo ndo duraveis - quantum - indicazlegaédia 2002 = 100) Aln
Producéo PIMPFN12_QIEMAS12 Producao industrialtragiva mineral - quantum - indice dessaz. (mé@@22= 100) In
Producgéo PIMPEN12_QIIG112 Producao industrialmatitos - quantum - indice (média 2002 = 100) In
Producéo PIMPFN12_QIIG212 Producéo industrial 4deeb- quantum - indice (média 2002 = 100) In
Producéo PIMPFN12_QIIG612 Producéao industrial eadds e artigos de couro - quantum - indice (m#ai2 = 100) In
Producéo PIMPFN12_QIIG812 Producéao industrial uloske, papel e produtos de papel - quantum - ir{diéelia 2002 = 100) In
Producéo PIMPFN12_QIlIG1412 Producéo industrialrrdmia e plastico - quantum - indice (média 200P6) In
Producéao PIMPFN12_QIIGSAS12 Producéo industriatiéistria geral - quantum - indice dessaz. (médi@ 20100) In
Producéao PIMPFN12_QIITAS12 Producéo industrialistria de transformacao - quantum - indice deg¢sadia 2002 = 100) In
Producéao PIMPFN12_QIIG312 Producéo industrial -dumguantum - indice (média 2002 = 100) In
Producéo PIMPEN12_QIIG712 Producao industrial - erad quantum - indice (média 2002 = 100) Aln
Producéao PIMPFN12_QIIG1012 Producéo industriafinoede petréleo e alcool - quantum - indice (mé&fi@2 = 100) In
Producgéo PIMPFN12_QIIG1112 Producao industriatmécéutica - quantum - indice (média 2002 = 100) In
Producéao PIMPFN12_QIIG1212 Producéo industrialrfupearia, sabdes, produtos de limpeza - quanturdieé (média 2002 = 100) In
Producéao PIMPFN12_QIIG1312 Producéo industrialtrasuprodutos quimicos - quantum - indice (média228 100) In
Producéo PIMPFN12_QIIG1512 Producéo industrialrarais ndo metélicos - quantum - indice (média 200Q0) In
Producéo PIMPFN12_QIlIG1612 Producéo industrial tatoegia basica - quantum - indice (média 2002 10 In
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Tabela 7 - Categorizacéo, codigos, descricao sfranacdes dos dados
(continuacéo)

Categoria | Cédigo | Descricéo | Transf
Producéo PIMPFN12_QIIG1712 Producéo industriabdptos de metal -exclus. mag. e equip. - quantindiee (média 2002 = 100) In
Producéao PIMPFN12_QIIG1812 Producéo industrial quirdas e equipamentos - quantum - indice (média 2Q100) In
Producéao PIMPFN12_QIIG2012 Producéo industrial quirdas, aparelhos e mater. elétricos - quanturdieér(média 2002 = 100) Aln
Producéo PIMPFN12_QIIG2112 Producéo industrial temi@ eletrénico, equip. comunicac¢fes - quantundice (média 2002 = 100) In
Producéo PIMPFN12_QIl1G2412 Producéo industrialtrasuequipamentos de transporte - quantum - ir{diéglia 2002 = 100) In
Producao PIMPFN12_QIIG2512 Producao industrial bili@io - quantum - indice (média 2002 = 100) In
Producéo PIMPFN12_YICC12 Producao industrial -1ines - construgdo civil - quantum - indice (médi@26 100) In
Producgéo CNI12_NUCAPD12 Utilizac&@o da capacidadtalada - industria - dessaz. - (%) Alv
Producgéo FIESP12_NUCI12 Utilizac&o da capacidastaleda - industria - SP - (%) Alv
Producéo PIMPFN12_QIIG412 Producéo industrial tiftéxjuantum - indice (média 2002 = 100) In
Producéo PIMPFN12_QIIG512 Producédo industrial fuéda$o e acessorios - quantum - indice (média 200Q0) In
Producéo PIMPFN12_QIIG2312 Producéo industrialiees automotores - quantum - indice (média 20023 In
Precos GAC12_CARN12 Commodities - carnes - préndiee (jan. 2002 = 100) Aln
Precos GAC12_GRAO12 Commodities - graos, oleagsedautas - preco - indice (jan. 2002 = 100) Aln
Precos GAC12_EXPETR12 Commodities - geral (excetmfeo) - preco - indice (jan. 2002 = 100) Aln
Precos GAC12_COMMO12 Commaodities - geral - pregalice (jan. 2002 = 100) Aln
Precos GAC12_MATPRIM12 Commodities - materias pampreco - indice (jan. 2002 = 100) Aln
Precos GAC12_MIN12 Commodities - minerais - pre@udice (jan. 2002 = 100) Aln
Precos GAC12_PETROL12 Commodities - petréleo evddds - preco - indice (jan. 2002 = 100) Aln
Precos IGP12_IGPDI12 IGP-DI - geral - indice (ab@94 = 100) Aln
Precos IGP12_IGPF12 IGP-DI - geral - centrado -gariodo - indice (ago. 1994 = 100) Aln
Precos IGP12_IGPOG12 IGP-OG - geral - indice (46§64 = 100) Aln
Precos IGP12_INCC12 INCC - geral - indice (ago.4189.00) Aln
Precos IGP12_IGPM12 IGP-M - geral - indice (ag®419 100) Aln
Precos IGP12_IGP1012 IGP-10 - indice (ago. 199aG; 1 Aln
Precos IGP12_INCC1012 INCC-10 - indice (ago. 199406) Aln
Precos IGP12_IGPMG1D12 Inflacdo - IGP-M - 1° ded@nrd% a.m.) Iv
Precos IGP12_IGPMG2D12 Inflag&o - IGP-M - 2° ded@nd% a.m.) Iv
Precos IGP12_INCCMG1D12 Inflagé@o - INCC-M - 1° datié - (% a.m.) Iv
Precos IGP12_INCCMG2D12 Inflagé@o - INCC-M - 2° datié - (% a.m.) Iv
Precos IGP12_IPAMG1D12 Inflagéo - IPA-M - 1° dedénd% a.m.) Iv
Precos IGP12_IPAMG2D12 Inflagéo - IPA-M - 2° dedénd% a.m.) Iv
Precos IGP12_IPAMG12 Inflagéo - IPA-M - (% a.m.) Iv

Precos FIPE12 FIPEQ1G12 Inflagéo - IPC -12 queaimissa (FIPE) - (% a.m.) Iv



51

Tabela 7 - Categorizacéo, codigos, descricao sfranacdes dos dados

(continuacao)

Categoria | Cédigo | Descricéo | Transf
Precos FIPE12 FIPEQ3G12 Inflagéo - IPC -32 queainissa (FIPE) - (% a.m.) Iv
Precos IGP12_IPCMG1D12 Inflacdo - IPC-M - 1° de@@R@% a.m.) Iv
Precos IGP12_IPCMG2D12 Inflacdo - IPC-M - 2° de@@R@% a.m.) Iv
Precos PRECOS12 INPC12 INPC - geral - indice (tle23 = 100) Aln
Precos IGP12_IPADI12 IPA-EP - geral - indice (ab@294 = 100) Aln
Precos IGP12_IPAA12 IPA origem - prod. agropecwsarimdice (ago. 1994 = 100) Aln
Precos IGP12_IPAI12 IPA origem - prod. industriaisdice (ago. 1994 = 100) Aln
Precos IGP12_IPA1012 IPA-10 - indice (ago. 199406)1 Aln
Precos IGP12_IPC12 IPC - geral - indice (ago. 19280) Aln
Precos FIPE12_FIPE0118 IPC - grupo: alimentac&8dSR - var. - (% a.m.) Iv
Precos FIPE12_ FIPE00O2 IPC - grupo: habitacao - RM&r. - (% a.m.) Iv
Precos FIPE12_ FIPEO379 IPC - grupo: despesas [ies$BISP - var. - (% a.m.) Iv
Precos FIPE12_ FIPE0553 IPC - grupo: educagéo - RM@P - (% a.m.) Iv
Precos FIPE12 IPCFIPE12 IPC - geral - indice (J@94 = 100) - RMSP Aln
Precos FIPE12_ FIPE0348 IPC - grupo: transportddSIR- var. - (% a.m.) Iv
Precos FIPE12_ FIPE0516 IPC - grupo: vestuario - RM&ar. - (% a.m.) Iv
Precos FIPE12_FIPE0482 IPC - grupo: salde - RM&P. - (% a.m.) Iv
Precos IGP12_IPC1012 IPC-10 - indice (ago. 199a03 1 Aln
Precos PRECOS12_IPCA12 IPCA - geral - indice (1223 = 100) Aln
Precos PRECOS12_IPCAPM12 IPCA - pregos monitoragas. - (% a.m.) Iv
Precos PRECOS12_IPCACOM12 IPCA - comercializaves - - (% a.m.) Iv
Precos PRECOS12 IPCANCOM12 IPCA - ndo comerciadigavvar. - (% a.m.) Iv
Precos PRECOS12 IPCAPL12 IPCA - precos livres -v@b a.m.) Iv
Moeda e Crédito BM12 FCTN12 Fatores condicionadéebase monetaria - Tesouro Nacional - R$ (milhdes) Iv
Moeda e Crédito BM12_ FCOTPF12 Fatores condiciorsatidebase monetaria - oper. com titulos publicdsrégs - R$ (milhdes) Iv
Moeda e Crédito BM12 FCOSE12 Fatores condicionatddsase monetaria - oper. do setor externo - RB{es) Iv
Moeda e Crédito BM12 FCAFIN12 Fatores condicionsudi base monetaria - oper. de redesconto do BEdmihdes) Iv
Moeda e Crédito BM12_FCDEPFIN12 Fatores condicitemda base monetéria - depositos de instituigdasdeiras - R$ (milhdes) Iv
Moeda e Crédito BM12_FCOUTC12 Fatores condiciormadéebase monetéria - outras contas - R$ (milhdes) Iv
Moeda e Crédito BM12_FCVARBM12 Fatores condiciopartta base monetaria - variagcdo da base moneRgigmilhdes) Iv

Moeda e Crédito

Moeda e Crédito
Moeda e Crédito

BM12_FCPME12

BM12_FCRB12
BM12_MOMN12

Fatores condicionadgesase monetaria - variagdo da base monetaragpel-moeda emitido - R$lv
(milhGes)

Fatores condicionatiéelsase monetaria - variagdo da base monetasarves bancarias - R$ (milhdes) Iv

MO - base monetariggdia - R$ (milhdes) Aln
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Tabela 7 - Categorizacéo, codigos, descricao sfranacdes dos dados
(continuacéo)

Categoria | Cédigo | Descricéo | Transf
Moeda e Crédito BM12_MON12 MO - base monetérian-ffieriodo - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_ M1MN12 M1 - média - R$ (milkpe Aln
Moeda e Crédito BM12_ M1N12 M1 - fim periodo - R$ilfrées) Aln
Moeda e Crédito BM12_ REB12 MO - base monetérizemaas bancarias - fim periodo - R$ (milhdes) In
Moeda e Crédito BM12_PME12 MO - base monetarigpepemoeda emitido - fim periodo - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12 DEPOUCNI12 M2 - depositos empamca - fim periodo - novo conceito - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_M2NCN12 M2 - fim periodo - nasonceito - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_TIPRINCN12 M2 - titulos priwesd- fim periodo - novo conceito - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_M3NCN12 M3 - fim periodo - nasonceito - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_FRFCN12 M3 - quotas de furdibsenda fixa - fim periodo - novo conceito - R$liGes) Aln
Moeda e Crédito BM12_M4NCN12 M4 - fim periodo - naonceito - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12 TFPPNCN12 M4 - titulos fede(&elic) - fim periodo - novo conceito - R$ (Midsd Aln
Moeda e Crédito BM12_SFPUBL12 Operag0es de crégitgetor pablico - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_SFTOT12 Operacdes de crédiaaatores publico e privado - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_SFPUBLGF12 Operacdes de crégitsetor publico - governo federal - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_ SFPUBLEM12 Operacdes de aréditsetor publico - governos estaduias e mungipBis (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_ SFPRIIND12 Operages de aéaditsetor privado - inddstria - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_ SFPRIHAB12 OperagOes de aéditsetor privado - habitacao - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_SFPRIRUR12 Operacodes de crédisetor privado - rural - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_SFPRICOM12 Operac0des de créditsetor privado - comércio - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_SFPRIPF12 Operacgdes de cradigetor privado - pessoas fisicas - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_ SFPRIOUT12 Operagbes de aréditsetor privado - outros servigos - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_SFPRI12 Operacgdes de crédisetor privado - R$ (milhdes) Aln
Moeda e Crédito BM12_ SFRLTXPF12 Operacdes de aédis setores publico e privado - recursos liviaga de juros - PF - (% a.a.) Aln
Financeiras SPXIndex indice de acdes - S&P500 — EUA Aln
Financeiras IBOVIndex indice de acbes - Ibovespaasil Aln
Financeiras SX5EIndex indice de acbes - EURO STGRX Europa Aln
Financeiras DAXIndex indice de agbes - DAX — Aleiman Aln
Financeiras IBEXIndex indice de agbes - IBEX 35spdhha Aln
Financeiras CACIndex indice de acdes - CAC 40 a¢aa Aln
Financeiras UKXIndex indice de acbes - FTSE 100glaterra Aln
Financeiras NKYIndex indice de acbes - Nikkei 22kapao Aln
Financeiras SPTSXIndex indice de acbes - S&P/TSERada Aln

Financeiras MEXBOLIndex indice de agbes - IPC — Idéx Aln
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(continuacéo)

Categoria | Cédigo | Descricéo | Transf
Financeiras AS51Index indice de acdes - S&P/ASX-20Mistralia Aln
Financeiras SHCOMPIndex indice de acbes - ShangBhina Aln
Financeiras HSIIndex indice de acées - Hang Sétmng Kong Aln
Financeiras BRLCurncy Taxa de cambio - Brasil - BRED Aln
Financeiras EURCurncy Taxa de cambio - Europa - B8R Aln
Financeiras JPYCurncy Taxa de cambio - Japéo -UBy/ Aln
Financeiras AUDCurncy Taxa de cambio - AustrakeJD/USD Aln
Financeiras NZDCurncy Taxa de cadmbio - Nova ZelrdNZD/USD Aln
Financeiras MXNCurncy Taxa de cambio - México - MXISD Aln
Financeiras CADCurncy Taxa de cambio - Canada - CAD Aln
Financeiras GBPCurncy Taxa de cambio - Reino Unld8D/GBP Aln
Financeiras CHFCurncy Taxa de cambio - Suica - CI3EY Aln
Financeiras SEKCurncy Taxa de cambio - Suécia -/BER Aln
Financeiras NOKCurncy Taxa de cambio - Noruega KNSD Aln
Financeiras PLNCurncy Taxa de cambio - PoléniaNfRISD Aln
Financeiras COPCurncy Taxa de cambio - Colébmbi@PLISD Aln
Financeiras CLPCurncy Taxa de cambio - Chile - CISD Aln
Financeiras ARSCurncy Taxa de cambio - ArgentiARS/USD Aln
Financeiras RUBCurncy Taxa de caAmbio - Russia - RSB Aln
Financeiras TRYCurncy Taxa de cambio - Turquia YABSD Aln
Financeiras ZARCurncy Taxa de cambio - Africa db-STAR/USD Aln
Financeiras SGDCurncy Taxa de cambio - Singap8@DbB/USD Aln
Financeiras IDRCurncy Taxa de cambio - IndonéfizR/USD Aln
Financeiras INRCurncy Taxa de cambio - india - INRD Aln
Financeiras THBCurncy Taxa de cambio - Tailandi&iB/USD Aln
Financeiras CNYCurncy Taxa de cambio - China - Ab&D Aln
Financeiras GOLDSComdty Commaodities - Ouro (em &g Aln
Financeiras XAGCurncy Commodities - Prata (em ad&lpr Aln
Financeiras USGG10YRIndex Taxa de juros - Titudsdos — EUA Aln
Financeiras GDBR10Index Taxa de juros - Titulogd6s — Alemanha Aln
Financeiras GFRN10Index Taxa de juros - Titulosd®s — Franga Aln
Financeiras GSPG10YRIndex Taxa de juros - Titubbarios — Espanha Aln
Financeiras GBTPGR10Index Taxa de juros - Titubsrdos — Italia Aln
Financeiras GJGB10Index Taxa de juros - Tituloari@s — Japao Aln
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Tabela 7 - Categorizacéo, codigos, descricao sfranacdes dos dados
(concluséo)

Categoria | Cédigo | Descricéo | Transf
Financeiras GUKG10Index Taxa de juros - Titulosf6s — Inglaterra Aln
Financeiras GACGB10Index Taxa de juros - Titulost6s — Austrélia Aln
Financeiras GSWISS10Index Taxa de juros - Titubarios — Suica Aln
Financeiras CRYIndex Commodities - indice ThomsentRrs/Jefferies CRB Aln
Salario e renda FIESP12 TFPN12 Folha de pagameirtdéstria - indice (média 2006 = 100) - SP Aln
Salério e renda PIMES12_FPNIND12 Folha de pagamanthistria geral - indice (jan. 2001 = 100) Aln
Salério e renda FIESP12_TSN12 Salario nominaléstréh - indice (média 2006 = 100) - SP Aln
Salario e renda FIESP12_TSR12 Salario real - imidisindice (média 2006 = 100) - SP Aln
Salério e renda GAC12_SALMINRE12 Salario minimd reR$ - IPEA Aln
Salério e renda MTE12_SALMIN12 Salario minimo - REM Aln
Emprego CNI12_HTRABDI12 Horas trabalhadas - inddastindice dessaz. (média 2006 = 100) Aln
Emprego CNI12_PEEMPD12 Pessoal empregado - indtsimdice dessaz. (média 2006 = 100) Aln
Emprego FIESP12 HTP12 Horas trabalhadas - na paiodui@dustria - indice (média 2006 = 100) - SP In
Emprego FIESP12 THP12 Horas pagas - industriaiedr(chédia 2006 = 100) - SP In
Emprego FIESP12 _TPO12 Pessoal ocupado - industridice (média 2006 = 100) - SP Aln
Emprego FIESP12 NEINSPX12 Nivel de emprego - indisindice (jun. 2005 = 100) - SP Aln
Emprego SEADE12_TDTGSP12 Taxa de desemprego - RM%p Aln
Emprego SEADE12_TDAGSP12 Taxa de desemprego -@bBNSP - (%) Aln
Emprego SEADE12_TDOTSP12 Taxa de desemprego -00cRMSP - (%) Aln
Emprego SEADE12 TDOPSP12 Taxa de desemprego oogutecario - RMSP - (%) Aln

Fonte: IPEADATA, Bloomberg.
Nota: Dados trabalhados pelo autor.
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Gréfico 9 - Evolucao das taxas de 30 dias e presiddpasso a frente.
Fonte: Elaboragéo prépria.
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Grafico 10 - Evolucéo das taxas de 60 dias e piesid passo a frente.
Fonte: Elaboracao prépria.
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e==BMF12_SWAPDI9OF12 =¥=VAR VECM e===FAVAR =@=FAVECM

Grafico 11 - Evolucéo das taxas de 90 dias e esid passo a frente.
Fonte: Elaboracgéo propria.
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Gréfico 12 - Evolucao das taxas de 180 dias e giesil passo a frente.
Fonte: Elaboracéo prépria.
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e==BMF12_SWAPDI360F12 ==¥=VAR VECM e==FAVAR =@=FAVECM

Grafico 13 - Evolucéo das taxas de 360 dias e qiiegi 1 passo a frente.
Fonte: Elaboracgéo propria.
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Gréfico 14 - Evolucao das taxas de 30 dias e @esif passos a frente.
Fonte: Elaboracéo prépria.
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e===BMF12_SWAPDI60F12 =¥=VAR VECM e===FAVAR =@=FAVECM

Grafico 15 - Evolucéo das taxas de 60 dias e pgesi? passos a frente.
Fonte: Elaboracgéo propria.
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Gréfico 16 - Evolucao das taxas de 90 dias e @iesif passos a frente.
Fonte: Elaboracéo prépria.
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e==BMF12_SWAPDI180F12 ==¥=VAR

VECM e==FAVAR =@=FAVECM

Grafico 17 - Evolucéo das taxas de 180 dias e qiiesi 2 passos a frente.
Fonte: Elaboracgéo propria.
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Gréfico 18 - Evolucao das taxas de 360 dias e giiesi2 passos a frente.
Fonte: Elaboracéo prépria.
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e===BMF12_SWAPDI30F12 =¥=VAR VECM e===FAVAR =@=FAVECM

Grafico 19 - Evolucéo das taxas de 30 dias e piesi§ passos a frente.
Fonte: Elaboracgéo propria.
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Gréfico 20 - Evolucao das taxas de 60 dias e @esi$ passos a frente.
Fonte: Elaboracéo prépria.
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e==BMF12_SWAPDI9OF12 =¥=VAR VECM e===FAVAR =@=FAVECM

Grafico 21 - Evolucéo das taxas de 90 dias e piesi§ passos a frente.
Fonte: Elaboracgéo propria.
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Gréfico 22 - Evolucao das taxas de 180 dias e giesi6 passos a frente.
Fonte: Elaboracéo prépria.
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e==BMF12_SWAPDI360F12 ==¥=VAR VECM e==FAVAR =@=FAVECM

Grafico 23 - Evolucéo das taxas de 360 dias e qiiegi6 passos a frente.
Fonte: Elaboracgéo propria.



APENDICE C - Fatores extraidos dos grupos de dados.
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Gréfico 24 - Fatores 1(0) extraidos do subgrupsétees de “Producao”.
Fonte: Elaboracéao propria.
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Gréfico 25 - Fatores 1(0) extraidos do subgrupsétees de “Prec¢os”.
Fonte: Elaboracéao propria.
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Grafico 26 - Fatores 1(0) extraidos do subgrupsétees “Moeda e Crédito”.
Fonte: Elaboracao propria.
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Grafico 27 - Fatores 1(0) extraidos do subgrupsétees “Financeiras”.
Fonte: Elaboracao propria.
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Grafico 28 - Fatores 1(0) extraidos do subgrupsétees “Emprego, Salario e Renda”.

Fonte: Elaboragéo prépria.
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APENDICE D - Detalhes da selecéo de modelo.

Abaixo o resultado dos testes e 0 modelo selecopada cada um dos modelos utilizados
nessa dissertacéo: VAR, VECM, FAVAR e FAVECM.

Com base na Tabela 8, foram utilizadas 5 defasggggraso modelo VAR.

Tabela 8 - Selecdo de modelo para o VAR

Defasagend T | p | | log-likelihood SC | HQ | AIC |
1 167 30 OLS -1234.26 15.701 15.368 15.141
2 166 55 OLS -1105.56 15.014 14.401 13.983
3 165 80 OLS -996.417 14.553 13.659 13.047
4 164 105 OLS -908.219 14.341 13.162 12.356
5 163 130 OLS -832.203 14.274< 12.808 11.806
6 162 155 OLS -775.755 14.445 12.690 11.491
7 161 180 OLS -715.815 14.573 12.527 11.128
8 160 205 OLS -681.849 15.026 12.686  11.086
9 159 230 OLS -623.137 15.171 12.534 10.731
10 158 255 OoLS 15.194 15.194 12.259 10.251
11 157 280 OoLS 15.059 15.059 11.822 96.081
12 156 305 OLS 15.294 15.294 11.753< 9.3316<

Fonte: Dados trabalhados pelo autor.
Com base na Tabela 9, foram utilizadas 5 defasgggeaso modelo VECM.

Tabela 9 - Selecdo de modelo para o VECM

Defasagend T | p | | log-likelihood SC | HQ | AIC |
1 167 29 COINT -1238.6152 15.722 15.401 15.181
2 166 54 COINT -1110.9045 15.047 14.446 14.035
3 165 79 COINT -1003.398 14.607 13.724 13.12
4 164 104 COINT -913.38109 14.373 13.205 12.407
5 163 129 COINT -836.13786 14.291< 12.836 11.842
6 162 154 COINT -778.58338 14.448 12.705 11.513
7 161 179 COINT -717.18092 14.559 12.524 11.133
8 160 204 COINT -683.11932 15.01 12.681 11.089
9 159 229 COINT -625.12418 15.164 12.539 10.744
10 158 254 COINT -556.93063 15.188 12.264 10.265
11 157 279 COINT -476.26369 15.052 11.827 9.6212
12 156 304 COINT -425.01784 15.29 11.760< 9.3464<

Fonte: Dados trabalhados pelo autor.

Com base na Tabela 10 e nos correlogramas, foraothetas 3 defasagens para o modelo
FAVAR.
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Tabela 10 - Selecdo de modelo para o FAVAR

Defasagens T | p | | log-likelihood SC | HQ | AIC |
1 167 90 OLS -1796.11 24.268< 23.27 22.588
2 166 171 OLS -1607.67 24.635 22.731 21.43
3 165 252 OLS -1422.06 25.035 22.217< 20.292
4 164 333 OLS -1288.31 26.066 22.327 19.772
5 163 414 OLS -1160.77 27.18 22.512 19.322
6 162 495 OLS -1056.09 28.584 22.98 19.149
7 161 576 OLS -937.944 29.831 23.283 18.807
8 160 657 OLS -830.317 31.219 23.719 18.591
9 159 738 OLS -700.166 32.334 23.875 18.09
10 158 819 OoLS -493.234 32.486 23.058 16.611
11 157 900 OLS -307.091 32.897 22.492 15.377<
12 167 90 OLS -1796.11 24.268< 23.27 22.588

Fonte: Dados trabalhados pelo autor.

Com base na Tabela 11 e a Tabela 12, foram esaslkidas defasagens e cinco vetores de

cointegracéo para o modelo FAVECM.

Tabela 11 - Selecdo de modelo para o FAVECM (cemnaito apenas defasagens)

Defasagend T | p | | log-likelihood SC | HQ AIC |
1 167 90 OoLS -1898.0008 25.489 24.49  23.808
2 166 171 OLS -1581.4751 24.320<  22.415 21.114
3 165 252 OoLS -1385.8756 24.597  21.779  19.853
4 164 333 OLS -1261.2787 25.737  21.998  19.442
5 163 414 OoLS -1137.3247 26.892  22.225  19.035
6 162 495 OLS -1018.5255 28.12 22516  18.685
7 161 576 OoLS -901.15332 29.374  22.826 18.35
8 160 657 OLS -802.55405 30.872 23.372 18.244
9 159 738 OoLS -664.38927 31.884  23.425 17.64
10 158 819 OLS -492.80784 32.48 23.052 16.605
11 157 900 OoLS -270.20147 32.427 22.022  14.907
12 156 981 OLS -43.462937 32.313 20.924< 13.134<

Fonte: Dados trabalhados pelo autor.

Tabela 12 - Teste do traco para o modelo FAVECM 2aiefasagens

Autovalor | log-likelihood | Posto| HO:rank<= TracettdsEstatistica| Significancid

-2515.813 0 1235.6  [0.000] **
0.91685 -2308.136 1 820.27  [0.000] **
0.84768 -2151.008 2 506.01  [0.000] **
0.68145 -2055.487 3 314.97  [0.000] **
0.52731 -1992.918 4 189.83  [0.000] **
0.46471 -1940.734 5 85.467  [0.000] **
0.26917 -1914.55 6 33.099  [0.019] *
0.09005 -1906.671 7 17.34  [0.024] *
0.083345 -1899.404 8 2.8072  [0.094]
0.016669 -1898.001 9

Fonte: Dados trabalhados pelo autor.
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A Tabela 13 mostra todas as possibilidades de alggas com a quantidade de vetores com
significancia acima de 5%. Ainda nesse comparatiass amplo, pelo teste de Schawartz, o
modelo com duas defasagens e cinco vetores deegmagfio € 0 que apresenta melhor

estatistica.

Tabela 13 - Selecdo de modelo para o FAVECM (Cenaitlo defasagens e quantidade de
vetores de cointegracao)

log-

Defasagens (1) T p likelihood | SC HQ AIC

1 5 167 74 COINT -1940.7 25,51 24.689 24.129
1 6 167 81 COINT -1914.6 25411 24.513 23.899
1 7 167 86 COINT -1906.7 25.47 24516 23.864
2 5 166 155 COINT -1610.3 24.174<  22.448  21.268
2 6 166 162 COINT -1597.2 24232 22428 21.195
2 7 166 167 COINT -1590.1 24.3 22.44 21.17
2 8 166 170 COINT -1585.2 24.335 22441  21.148
3 4 165 227 COINT -1428.3 24.338 21.799  20.065
3 5 165 236 COINT -1410.8 24.403 21.764  19.961
4 4 164 308 COINT -1307.5 25,523 22.065 19.701
4 5 164 317 COINT -1288.2 25.567 22.008 19.576
4 6 164 324 COINT -1277.5 25.654 22.016 19.53
5 4 163 389 COINT -1178.5 26.616 22,23  19.233
5 5 163 398 COINT -1162.9 26.706 22.219 19.152
6 4 162 470 COINT -1060.2 27.849 22529  18.892
6 5 162 479 COINT -1043.9 27931 22508 18.802
7 5 161 560 COINT -929.8 29.225 22.859 18.507
8 5 160 641 COINT -832.8 30.743 23.425 18.423
8 6 160 648 COINT -818.4 30.784  23.387 18.329
9 4 159 713 COINT -709.0 31.648 23.475 17.886
9 5 159 722 COINT -691.0 31.709 23.433 17.774
10 5 158 803 COINT -524.6 32.37 23.126 16.805
10 6 158 810 COINT -507.8 32.382 23.058 16.681
10 7 158 815 COINT -500.8 32.453 23.072 16.656
11 6 157 891 COINT -288.5 32.37 22.07 15.026
11 7 157 896 COINT -279.1 32412 22.054 14.97
12 6 156 972 COINT -67.1 32.325 21.04 13.322
12 7 156 977 COINT -51.8 32.291 20.948< 13.190<

Fonte: Dados trabalhados pelo autor.
(1) Quantidade de vetores de cointegracao.
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Gréfico 29 - Correlograma do modelo VAR com 5 dafgens.
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Gréfico 30 - Correlograma do modelo VAR com 12 dafgens.
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Gréfico 31 - Correlograma do modelo VECM com 5 dafgens.
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Gréfico 32 - Vetores de cointegracdo do modelo VESokh 5 defasagens.
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Gréfico 33 - Correlograma do modelo VECM com 12adafjens.
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Gréfico 34 - Vetores de cointegracdo do modelo VESkh 12 defasagens.
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Gréfico 35 - Correlograma do modelo FAVAR com ladeigem.
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Gréfico 38 - Correlograma do FAVECM com 2 defasage® vetores de cointegracao.
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Gréfico 39 - Vetores de cointegracao do modelo FEBVEcom 2 defasagens.



