FUNDACAO GETULIO VARGAS
ESCOLA DE ECONOMIA DE SAO PAULO

RAFAEL KEITI OISKI GRUNHO DE SOUZA

DESAGREGACAO E PESOS ESTOCASTICOS EM PROJECOES DE
AGREGADOS ECONOMICOS: UMA ANALISE PARA O PIB BRASILEIRO

SAO PAULO
2015



RAFAEL KEITI OISKI GRUNHO DE SOUZA

DESAGREGACAO E PESOS ESTOCASTICOS EM PROJECOES DE
AGREGADOS ECONOMICOS: UMA ANALISE PARA O PIB BRASILEIRO

Dissertacdo apresentada a Escola de
Economia de S&o Paulo da Fundacéo
Getulio Vargas, como requisito para
obtencdo do titulo de Mestre em

Economia.

Campo de conhecimento: Economia

Orientador: Prof. Dr. Emerson Fernandes

Marcal

SAO PAULO
2015



Souza, Rafael Keiti Oiski Grunho de.

Desagregacdo e pesos estocasticos em projecdes de agregados econdmicos:
uma analise para o PIB brasileiro / Rafael Keiti Oiski Grunho de Souza. - 2015.

60 f.

Orientador: Emerson Fernandes Marcal
Dissertacdo (MPFE) - Escola de Economia de S&o Paulo.

1. Produto interno bruto - Brasil. 2. Modelos econométricos. 3. Algoritmos.

I. Marcal, Emerson Fernandes. Il. Dissertacdo (MPFE) - Escola de Economia de Sao
Paulo. Ill. Titulo.

CDU 330.55(81)




RAFAEL KEITI OISKI GRUNHO DE SOUZA

DESAGREGACAO E PESOS ESTOCASTICOS EM PROJECOES DE
AGREGADOS ECONOMICOS: UMA ANALISE PARA O PIB BRASILEIRO

Dissertacdo apresentada a Escola de
Economia de S&o Paulo da Fundacéo
Getulio Vargas, como requisito para
obtencdo do titulo de Mestre em

Economia.

Campo de conhecimento: Economia

Data de aprovacao:
03/02/2015

Banca examinadora:

Prof. Dr. Emerson Fernandes Marcal
(Orientador)
FGV-EESP

Prof. Dr. Rogério Mori
FGV-EESP

Prof.2 Dr.2 Marislei Nishijima
USP-EACH



AGRADECIMENTOS

A mim mesmo, pelo empenho e suporte financeiro. A minha familia, por me
aguentar. Ao Professor Emerson Marcal, pela orientacdo e paciéncia. Aos

Professores Marislei Nishijima e Rogério Mori, pela participacdo na banca e
observacgoes.



RESUMO

O presente estudo tem como objetivo comparar e combinar diferentes técnicas de
projecdo para o PIB trimestral brasileiro de 1991 ao segundo trimestre de 2014,
utilizando dados agregados, e dados desagregados com pesos fixos e estocésticos.
Os modelos desagregados univariados e multivariados, assim como 0S pesos
estocésticos, foram estimados pelo algoritmo Autometrics criado por Doornik (2009),
através dos niveis de desagregacao disponibilizados pelo IBGE no Sistema de
Contas Nacionais. Os modelos agregados foram estimados pelo Autometrics, por
Markov-Switching e por modelos estruturais de espaco-estado. A metodologia de
comparacao de projecoes utilizada foi o Model Confidence Set, desenvolvida por
Hanse, Lunde e Nason (2011). Foram realizadas duas simula¢des, sendo a primeira
com a andlise fora da amostra a partir de 2008, e a segunda a partir de 2000, com
horizonte de projecdo de até 6 passos a frente. Os resultados sugerem que 0s
modelos desagregados com pesos fixos desempenham melhor nos dois primeiros
passos, enquanto nos periodos restantes os modelos da série agregada geram

melhores previsoes.

Palavras-chave: PIB trimestral, desagregacdo, Autometrics, Markov-Switching,
modelos de espaco-estado, Model Confidence Set.



ABSTRACT

The present study aims to compare and combine different forecast techniques for the
Brazilian quarterly GDP from 1991 to the second quarter 2014, using aggregated
data, and disaggregated data with fixed and stochastic weights. The disaggregated
univariate and multivariate models, as well as the stochastic weights, were estimated
by Autometrics algorithm created by Doornik (2009), through the disaggregation
levels provided by IBGE in the System of National Accounts. The aggregate models
were estimated by Autometrics, Markov-Switching and state-space structural models.
The forecast comparison methodology was the Model Confidence Set, developed by
Hanse, Lunde and Nason (2011). Two simulations were conducted, the first with the
analysis out-of-sample from 2008, and the second from 2000, with forecast horizon
of up to six steps ahead. The results suggest that the disaggregated models with
fixed weights perform better in the first two steps, while in the remaining periods the

aggregate models provides superior forecasts.

Keywords: Quarterly GDP, disaggregation, Autometrics, Markov-Switching, state-
space models, Model Confidence Set.
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1 INTRODUCAO

O Produto Interno Bruto (PIB) é uma variavel econdmica de suma relevancia
como indicadora da atividade econ6mica agregada de uma regido ou pais. Definido
como sendo o valor de mercado de todos os bens e servigos finais produzidos por
um pais em um determinado periodo de tempo, o PIB brasileiro é divulgado
trimestralmente pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Podendo
ser calculado de trés maneiras diferentes (6tica da oferta, 6tica da demanda e otica
da renda) através de diversas variaveis que compdem o Sistema de Contas
Nacionais, o PIB é o indicador mais utilizado pelos economistas como medida de
avaliacdo do crescimento econémico.

O crescimento econdmico é o objetivo principal de todas as nacdes e €
almejado através da busca da sinergia entre a producao, distribuicdo e consumo de
bens e servicos. Quanto maior o crescimento de um pais, maiores deveriam ser 0s
beneficios retornados a sociedade como, por exemplo, a geracdo de empregos,
melhoria dos servigcos publicos em geral e aumento da qualidade de vida. A
informacgao dos estados nos quais a economia atravessou e atualmente se encontra
€ crucial para a criacdo de politicas econémicas, e a construgdo de modelos
empiricos que possam mensurar dados historicos e projetar sua trajetoria futura é
fundamental para a realizacdo de analises, monitoramentos e criticas dos planos
definidos para o desenvolvimento econémico de um pais, pois proporciona
fundamentacfes econométricas para o entendimento do processo temporal atrelado

ao fendbmeno estudado.

Os métodos empiricos aplicados a macroeconomia sdo extensamente
utilizados na literatura. Diversas sdo as técnicas que foram desenvolvidas para a
estimagdo de processos que sejam uma boa aproximagao do que acontece na
realidade, tornando assim possivel extrapolar para periodos futuros os possiveis
resultados da série de interesse. Por se tratarem de projecbes, € evidente a
existéncia de erros associados, 0s quais devem ser bem controlados e satisfazer
uma gama de requisitos para que haja seguranca nas estimativas, de forma que o

estudo e interpretacéo dos resultados sejam feitos de forma consistente.
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Em particular, existe uma extensa literatura académica discutindo a utilizagao
das séries desagregadas de um determinado indicador para a construcdo de
modelos de previsdo. Depois de combinadas, estas informacdes podem fornecer
melhores projecdes do que a série agregada, ou seja, tais que os erros de projecao
sejam menores. Uma vez que a maioria dos indicadores de atividade econémica sao
formados por diversas componentes, sendo cada uma destas regida por um
processo caracteristico proprio, estimam-se modelos que melhor se adaptam a estas
especificidades. Assim, realizam-se as projecdes de cada componente, para depois
recombina-las de acordo com o0s pesos associados para obter uma projecdo do
todo. Entretanto, dependendo do processo gerador dos dados que rege a série
econbmica, a desagregacdo pode fornecer resultados inferiores em relacdo a

projecéo agregada.

Uma técnica alternativa consiste em incluir as variaveis desagregadas e a
série agregada no mesmo modelo econométrico de projecdo, ou seja, o resultado
depende tanto das defasagens do indicador total quanto das defasagens dos itens
gue o compode. Consegue-se mostrar empiricamente que o preditor resultante possui
erro menor do que a projecdo agregada resultante das estimativas de cada
componente desagregada modelada separadamente. Porém, tais resultados ndo se

aplicam em algumas situaces de natureza pratica.

A maioria dos trabalhos realizados sobre projecdo de séries econdmicas
desagregadas ndo consideram a propriedade estocastica dos pesos das
componentes, isto é, as realizacdes futuras sdo estimadas com base em pesos
invariantes no tempo. Mesmo assim, os resultados encontrados nestes estudos
sugerem que esta abordagem traz vantagens na reducdo dos erros de projecao.
Assim, a construcao de técnicas que levam em consideracdo a mudanca dos pesos
das componentes da série na modelagem dos dados e projecdo de resultados

futuros podem levar a resultados mais precisos do ponto de vista econométrico.

O objetivo do presente trabalho consiste entdo em realizar a modelagem do
PIB trimestral brasileiro agregado e desagregado pelas oOticas da oferta e da
demanda, utilizando diversas técnicas de modelagem de séries temporais lineares e

nao lineares, de forma que serdo construidos modelos da série agregada; de cada
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componente para posterior combinacdo com pesos de agregacdo fixos e
estocésticos, donde os pesos de cada componente serdo estimados através de
modelos univariados; e da série agregada utilizando dados defasados agregados e
desagregados em modelos multivariados. De posse de uma gama de modelos para
o indicador total, cada componente e seus respectivos pesos de agregacdo, serao
computadas as projecOes para até 6 (seis) periodos para a série do PIB trimestral,
as quais serdo comparadas para verificacdo das mais eficientes com relacdo ao

resultado real.

O presente trabalho estd organizado em cinco partes, sendo a Secéo 1 esta
introducdo. A Secdo 2 contém uma revisao bibliografica sobre estudos realizados
sobre projecdes de informacbes agregadas e desagregadas, e metodologias de
comparacdo do poder preditivo de modelos. Na Secdo 3 serdo abordadas de
maneira breve as diferentes técnicas de modelagem de séries temporais utilizadas,
bem como os métodos de comparacdo e combinacdo de projecdes, além da
descricdo das bases de dados e tratamentos realizados nas informacfes. Na Sec¢éo
4 serdo exibidos e discutidos os resultados da aplicacédo das técnicas e da avaliacédo
comparativa entre os modelos. E, finalmente, na Seg¢do 5 serdo discutidas as
limitagBes e possiveis extensdes do trabalho, além da apresentacéo da concluséo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 AGREGADO OU DESAGREGADO? EIS A QUESTAO

Na literatura econbmica, existem diferentes abordagens que podem ser
adotadas para a projecdo de agregados econdmicos. A primeira e mais usual é a
utilizacdo direta da série agregada, através da constru¢cdo de um modelo que seja
uma boa aproximacdo do processo gerador de dados (PGD), e assim calcular as
projecdes. Alternativamente, podem-se realizar estimacgfes para os PGD dos dados
desagregados e, de conhecimento da representatividade de cada componente,
agregar as projecOes desagregadas. Estatisticamente mais trabalhosa, a
argumentacao a favor da desagregacdo envolve a questdo do processo agregado
nao captar as particularidades das partes que o somam, e havendo estimativas para
cada uma delas originada de um modelo proprio, ganha-se em eficiéncia na
projecdo do todo. Diferentes resultados foram encontrados em testes empiricos
realizado por diversos autores, os quais serao discutidos nesta secao.

Uma das primeiras contribuices para o tema foi o trabalho realizado por
Grunfeld e Griliches (1960), no qual apresentaram os resultados de dois estudos
econométricos, sendo o0 primeiro uma investigagdo do comportamento de
investimento de firmas, e o segundo uma analise regional e nacional da demanda
por fertilizante. Os resultados sugerem que a agregacdo de variaveis econémicas
pode produzir ganhos nas projecbfes se comparados com as estimativas do
indicador agregado. Tiao e Guttman (1980) propdem uma medida de eficiéncia para
a agregacdo quando as componentes seguem processos de média movel
estacionarios, derivam uma condicdo necessaria e suficiente na qual ndo existem
ganhos ao agregar as informacdes, e estendem os resultados para processos
autorregressivos e nao estacionarios. Outros estudos que investigam o potencial
ganho da projecao do indicador agregado pelas estimativas das componentes sdo
realizados por Rose (1977), Kohn (1982), Pesaran, Pierse e Kumar (1989) e Palm e
Nijman (1990).
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Uma importante argumentacao foi estabelecida por Litkepohl (1984), na qual
0s resultados encontrados sugerem que, se 0s processos geradores de dados das
componentes e da série agregada sao conhecidos, se mostra mais eficiente projetar
as series desagregadas e soma-las de acordo com os pesos individuais. Por outro
lado, se os processos envolvidos sdao desconhecidos, as projecdes realizadas
utilizando diretamente a variavel agregada podem ser preferiveis por fornecerem
aproximacdes mais precisas, evidenciando que, na pratica, as hipoteses associadas
ao arcabouco tedrico podem nédo ser satisfeitas. Evidéncias de perda de eficiéncia
na projecdo das variaveis desagregadas com relacdo ao indicador agregado
também s&o encontrados por Hubrich (2005) ao analisar a desagregacdo por
subindices da inflacdo da Unido Européia, sugerindo que os erros de projecdo de
cada componente ndo diminuem, e sim aumentam devido aos diferentes choques
ocorridos durante o periodo amostral e, quando agregados, fornecem estimativas
viesadas.

Hendry e Hubrich (2011) citam alguns fatores que explicam os desvios do
teoricamente esperado, como problemas de especificacdo dos modelos, os tipos de
processos agregados e desagregacOes associadas, horizontes de observagdo da
amostra selecionada, incertezas associadas as estimacfes, erros de medida e
guebras estruturais. Neste mesmo estudo, demonstram empiricamente que existe
reducdo do erro quadratico médio ao propor uma utilizacdo alternativa das
informacdes desagregadas ao incorpora-las no modelo utilizado para projecao da
série agregada, em vez de projetar cada componente separadamente e agregar
posteriormente ou utilizar a variavel agregada diretamente. No entanto, os testes
empiricos sugerem que em algumas situagdes praticas o esperado ndo se confirma,
e atribuem as diferencas as mudancas nos momentos incondicionais da variavel
agregada, assim como na colinearidade e nos fatores comuns associados a

variancia das componentes desagregadas.

Em contrapartida, existem trabalhos que confirmam a evidéncia de que as
projecOes de variaveis desagregadas para indicadores agregados podem ser mais
eficientes. Espasa, Senra e Albacete (2002) estudaram a desagregacao da inflacao
da Unido Européia por paises e por setores, e 0s resultados da quebra por setores

gerou melhores projecbes para todos o0s horizontes superiores a um mes.
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Marcellino, Stock e Watson (2003) investigaram diversos métodos de projecdo de
quatro varidveis da Zona do Euro: PIB real, producéo industrial, inflacdo e taxa de
desemprego. Os testes empiricos utilizando informacfes desagregadas por pais
resultaram em melhores projecdes dos indicadores de interesse, sugerindo que as
diferentes situacfes politicas e econémicas de cada nagédo fornecem maior precisao
guando tratadas separadamente. Carson, Cenesizoglu e Parker (2010) compararam
projecbes da demanda por viagens aéreas nos Estados Unidos utilizando um
indicador de nivel nacional com a agregacéao das projecdes individuais de aeroportos
pertencentes ao mercado. Para diferentes horizontes de tempo, as projecdes
calculadas das séries desagregadas resultaram em melhores aproximagfes para a

demanda pela utilizacdo do transporte aéreo.

A maioria dos estudos de projecdo de agregados econdmicos pelas
componentes consideram 0s pesos das seéries desagregadas como sendo fixas no
tempo, e através de um exemplo de taxa de desemprego da Unido Européia,
Lutkepohl (2010, 2011) levanta a questdo de qual peso utilizar, dado que a
participacdo de cada pais pode variar no tempo, e estabelece um panorama no qual
a variacdo dos pesos é levada em consideracao, porém de forma indireta, dado que
na pratica estas informacdes podem néo ser observaveis ou ndo serem fornecidas.
No entanto, existem diversas varidveis agregadas nas quais 0s pesos de cada
componente sdo conhecidos historicamente e se encontram a disposicdo para
utilizacdo. Assim, se mostra pertinente avaliar se estes dados computados
explicitamente podem fornecer melhores projecdes para o indicador de interesse.
Briggemann e Lutkepohl (2013) investigaram a possibilidade de projecdes
considerando pesos de agregacdo estocasticos para as componentes produzirem
menores erros quadraticos médios, a qual foi confirmada através da utilizacdo de
dois exemplos reais. Através de simulacdes de Monte Carlo, foi confirmado que os

ganhos associados as projecdes com pesos estocasticos ndo sao espurios.

No Brasil, a incorporacdo de dados desagregados foi utilizada por
Schwartzman (2006) para estimativas da Curva de Phillips através do método de
minimos quadrados ordinarios em trés estagios, para uma analise da dinamica da
inflacdo brasileira. Fonseca (2006), ao estudar o repasse cambial no Brasil no

periodo de flutuacédo do real, estimou Curvas de Phillips para diversos indices de
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preco desagregados no atacado e varejo, encontrando evidéncias da diferenca dos
efeitos da taxa cambial em cada um destes indices. Carlos (2012) analisou
projecbes para o IPCA através da série agregada e dos dados desagregados,
encontrando evidéncias de ganhos de eficiéncia ao considerar as projecfes das
componentes do indicador. Martinez e Cerqueira (2013), com o objetivo de analisar
os determinantes da estrutura da inflagdo brasileira, concluiram que a decomposicéo
do IPCA mostra que existem diferencas de comportamento em cada agrupamento,

ressaltando a importancia do estudo de dados desagregados na economia brasileira.

Em todo o periodo de pesquisa para a realizacado deste trabalho, ndo foram
encontrados estudos direcionados a projecdo do PIB brasileiro de forma
desagregada, comparando diferentes técnicas de utilizacdo das componentes e com
0 uso de pesos estocésticos para verificar a possibilidade de ganhos na projecéo do

indice agregado.

2.2 COMPARACAO DE PROJECOES

No estudo de séries de tempo, existem informacfes nas quais mais de uma
técnica econométrica pode ser utilizada na modelagem dos dados de interesse,
permitindo a obtencéo de diferentes projecbes para um mesmo indicador. Dentre
todos os modelos construidos, ndo necessariamente todos fornecerdo resultados
equivalentes. Assim, surge a necessidade de métodos de comparacao do poder
preditivo dos modelos aplicados ao processo estudado. A busca pela melhor
projecdo, ou conjunto de melhores projecdes, €é essencial para oferecer
direcionamento e fundamentacdo estatistica nos processos de entendimento dos

fendbmenos econdmicos e tomadas de decisao.

O desenvolvimento de uma metodologia de comparacdo de projecdes
diferentes modelos envolve analisar o conceito de erro da estimativa, isto é, a
diferenca entre o valor real da informagdo e o valor aproximado pelo modelo,
avaliado através de uma funcdo perda, dentre as quais se destacam 0 erro
quadratico médio e o erro absoluto médio. O trabalho desenvolvido por Granger e

Newbold (1977) é considerado um dos primeiros em verificacdo da acuracia de
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projecdes derivadas de dois modelos diferentes. Os autores, inspirados no estudo
de Morgan (1939), criaram duas variaveis, uma com a soma e outra com a subtracao
do erros das projecOes, e desenvolveram um teste comparativo cuja hipotese nula é
a verificacdo da igualdade da precisdo das estimativas. Meese e Rogoff (1988)
propuseram uma modificacdo do teste de equivaléncia, para considerar a correlacao
temporal e contemporanea entre os erros das projecdes. O trabalho de Diebold e
Mariano (1995) expandiu ainda mais o universo de analise comparativa ao permitir a
aplicacao direta de funcdes perda ndo-quadraticas, erros cujas distribuicbes ndo sao
gaussianas e com média diferente de zero, e projecdes para mais de um periodo,
seguido pela modificacdo sugerida por Harvey, Leybourne e Newbold (1997), a qual

oferece um melhor tratamento para 0os casos com amostras pequenas.

Na literatura também existem uma série de trabalhos que contribuiram para
avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos, dentre eles o realizado por West
(1996), que desenvolve uma teoria assintotica e estabelece uma metodologia para
testar a capacidade preditiva dos modelos, dado que a maioria dos estudos até
entdo realizavam testes comparativos em modelos cujos parametros eram
estimados, e ndo consideravam explicitamente a incerteza das proje¢cOes associadas
a estimacdes dos parametros. Seguindo este raciocinio, White (2000) propde um
método de avaliacdo da superioridade preditiva de modelos quando comparados a
um benchmark, realizando tratamentos que levam em conta o0 reuso das
informacdes (data snooping), através de simulacdes de Monte Carlo e técnicas de
boostrapping. Corradi, Swanson e Olivetti (2001) estendem as analises realizadas
por Diebold e Mariano (1995), West (1996) e White (2000) ao incorporar as relacées

de cointegracdo entre as variaveis.

O procedimento Model Confidence Set, proposto por Hansen, Lunde e Nason
(2011), possui uma vantagem competitiva com relagdo aos outros métodos por néo
necessariamente precisar de um benchmark para realizar as comparacdes entre 0s
objetos. Difere também por ter a funcionalidade determinar um melhor modelo ou
grupo de melhores modelos dado um nivel de significancia, dependendo de quéo
informativa seja a base de dados. O seu funcionamento serd melhor detalhado na

Secao 3.8 deste trabalho.
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3 METODOLOGIA

3.1 CONSIDERACOES GERAIS

O presente trabalho sera realizado utilizando modelos de séries temporais
estimados através das técnicas de selecdo automatica (Autometrics), de mudanca
de regime (Markov-Switching), e de modelos estruturais de espaco-estado para as
informacdes do PIB agregado. Para as componentes do PIB, tanto na Gtica da oferta
guanto na Otica da demanda, e na aplicacado de pesos estocasticos, também serao
utilizados modelos autorregressivos, através do Autometrics. Os pesos fixos para as
projecdes das componentes serdo assumidos como iguais ao mesmo periodo do
ano anterior, ou como a média simples dos pesos do ano anterior da amostra de
construcdo dos modelos. Os modelos VAR para o indicador agregado utilizando as

informagdes agregadas e seréo estimados via Autometrics.

Apébs a estimacao de todas as projecdes em até seis trimestres do conjunto
de modelos descritos acima, sera utilizada a metodologia Model Confidence Set
(MCS) para a comparacéo destas estimativas e selecdo do melhor modelo, ou grupo
de melhores modelos. Desenvolvida por Hansen, Lunde e Nason (2011), esta
técnica foi construida de modo que a limitacdo do conjunto de dados é devidamente
reconhecida e tratada, e dado que o teste estatistico de comparacdo entre as
multiplas projecdes é feito de forma eliminatoria, existe a possibilidade do resultado

final conter mais de um modelo classificado como eficiente.

Os softwares e pacotes estatisticos/econométricos utilizados para a

realizacdo deste trabalho séo:

= Microsoft Excel, para juncéo e tratamento de bases, construcdo de tabelas
e graficos;

= Oxmetrics6 (pacotes PcGive, STAMP e MulCom) e Eviews7, para analise
gréfica, testes estatisticos, constru¢cdo dos modelos e comparacdo das

projecoes.
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3.2 BASES DE DADOS

As informacdes do PIB trimestral brasileiro agregado e desagregado utilizadas
na elaboracéo deste trabalho foram extraidas do portal Ipeadata, compreendendo o
periodo do primeiro trimestre de 1991 até o segundo trimestre de 2014, apos a
revisdo realizada pelo IBGE em Agosto/2014. As desagregacdes do PIB estao

disponibilizadas na Tabela 3.1 abaixo:

Tabela 3.1: Visdes das desagregacdes do PIB

PIB - Otica da Oferta PIB - Otica da Demanda
Impostos sobre produtos (N1) Consumo final (N1)
PIB a precos bésicos (*) Familias (N2)

Agropecuaria (N1) Governo (N2)

Indastria (N1) Formacdao bruta de capital (N1)
Extrativa mineral (N2) Formagdo bruta de capital fixo (*)
Transformac&o (N2) Variagéo de estoque (-) (*)
Construcédo (N2) Exportacdes de bens e servigcos (N1)
Producao e distribuicao de eletricidade, gas e agua (N2) Importacdes de bens e servigos (-) (N1)

Servigos (N1)
Comeércio (N2)
Transporte, armazenagem e correio (N2)
Servigos de informacéo (N2)
Intermediacao financeira, previdéncia complementar (N2)
Outros servi¢os (N2)
Atividades imobiliarias e aluguel (N2)
Administragdo, salde e educagéo publicas (N2)

Dummy financeiro (*)

Fonte: Ipeadata - Contas Nacionais Trimestrais.

As composicdes do PIB trimestral pela 6tica da renda ndo se encontravam
disponiveis no site do Ipeadata no momento da extracdo, e na realizacdo da
pesquisa ndo foi encontrado nenhum outro repositério no qual contivesse estas
informacBes. Portanto, no presente estudo serdo consideradas apenas

desagregacoes pelas 6ticas da oferta e da demanda.

Como pode ser observado na Tabela 3.1, ao lado de cada componente sob
as duas 6ticas possui uma marcagéao entre parénteses, na qual basicamente indica o
primeiro (N1) ou segundo (N2) nivel de desagregacdo a ser considerado para a
estimacdo dos modelos. As séries marcadas com (*) ndo serdo utilizadas neste
trabalho, seja por possuir valores semelhantes ao PIB e assim n&o contribuir dentro

do contexto deste trabalho (PIB a precos basicos), por problemas de valores
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extremos (Variagdo de estoque), ou por ndo conter seu complementar habilitado
para equalizar os pesos em seu subgrupo (Formacao bruta de capital fixo). O indice
de dummy financeiro, por ser um setor ficticio a criado pelo IBGE para acertar o
batimento do PIB ao contabilizar custos financeiros medidos indiretamente sobre
qualguer um dos grandes setores (agropecuaria, industria e servicos), nao foi

considerado na analise por ter sido encerrado em 1995.

Cada uma das componentes do PIB trimestral brasileiro nas visbes acima
apresentadas, com excecdo daquelas marcadas com (*), contém o indice
encadeado (média 1995 = 100) ndo-dessazonalizado para estimacdo do nivel do
PIB, e informacfes de valores correntes para o célculo do peso de dada indicador

desagregado em relacéo ao valor total do PIB.

Todas as variaveis utilizadas para a construgdo dos modelos foram
logaritmizadas (LOG), e em seguida foram calculadas as primeiras diferencas do
logaritmo (DLOG). Os graficos para os indices encadeados do agregado e das
componentes, bem como seus respectivos pesos calculados, estdo disponibilizados
no Apéndice A. Para verificar a estacionariedade das séries (em DLOG), foi aplicado
o teste de raiz unitaria ADF (Augmented Dickey—Fuller) em cada uma delas, cujos

resultados estéo tabelados no Apéndice B.

3.3 TECNICAS DE MODELAGEM

3.3.1 Modelos Autorregressivos

Na literatura de séries temporais, foram desenvolvidas diversas técnicas de
modelagem ao longo dos anos. Em particular, os modelos do tipo autorregressivos
sao bastante utilizados na econometria, nos quais a variavel dependente € estimada
como sendo uma combinacéo linear de seus valores defasados. E a regressdo da
variavel sobre ela mesma, dai a origem do termo ‘autorregressivo’. E um caso
particular dos modelos ARMA (autorregressivo e média movel), popularizados na
literatura gragcas a metodologia desenvolvida por Box e Jenkins (1976). Recomenda-

se, além da referéncia inicial, a leitura de Hamilton (1994) e Enders (1995) para
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maiores detalhes na utilizacdo desta técnica. No presente trabalho, os modelos

autorregressivos serao utilizados via Autometrics.

3.3.2 Modelos de Mudanca de Regime

Os modelos de mudanca de regime (ou Markov-Switching) sdo modelos néo-
lineares que surgiram para tentar capturar a existéncia de comportamentos distintos
durante a extensao temporal do processo analisado, atrelando uma probabilidade
transicdo entre regimes condicionada a defasagem imediatamente anterior. Tal
metodologia, proposta inicialmente por Hamilton (1989), considera que a economia
ndo possui uma mesma dindmica em periodos de crises financeiras ou em

mudancas nas politicas econdmicas propostas pelo governo. Isto €, apenas um

anico processo ndo se mostra suficiente para modelar o indicador de interesse.

Na literatura existem diversos estudos que utilizam técnicas de Markov-
Switching para modelagem de séries econométricas, e dentro do contexto deste
trabalho destaca-se o realizado por Chauvet (2002), no qual a metodologia foi
aplicada na série trimestral do PIB entre 1980 e 2000 para analisar os diferentes
ciclos de expanséo e recessado da economia brasileira. Os resultados sugerem que
na economia brasileira as recessdes, bem como os ciclos de crescimento modesto
sdo abruptos e de curta duracdo, enquanto os periodos de crescimento acelerado

sdo mais longos e graduais.

Neste trabalho, as estimacdes dos modelos de Markov-Switching para a
primeira diferenca do logaritmo natural do PIB agregado serdo realizadas pelo
Oxmetrics6, através do pacote PcGive, limitando em 1 (um) o nimero de defasagens
da parte autorregressiva e de média movel, regimes distintos na variancia, e com

constantes sazonais centradas em zero.

3.3.3 Modelos Estruturais de Espaco-Estado

Na economia, com frequéncia existem fendmenos com propriedades

dindmicas que nao sdo observaveis, ou seja, variaveis cuja mensuracao nao pode
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ser realizada de forma direta nos dados coletados, mas cuja influéncia se mostra
importante para o correto entendimento do processo estudado. Ao comportamento
nao-observavel de uma série de tempo se d4 o nome de estado, o qual pode conter
diversas componentes. A abordagem de espaco-estado de uma série de tempo
consiste em construir modelos que estimam a dinamica de cada componente

separadamente, para posteriormente junta-los e obter um modelo de espacgo-estado.

No presente estudo, para estimacdo do logaritmo natural da série agregada
do PIB trimestral sera utilizado um modelo estrutural, isto €, um modelo de espaco-
estado tal que a série de tempo pode ser separada em termos distintos, com cada
um deles seguindo um determinado tipo de comportamento, como tendéncia
(composta por nivel e inclinacdo), sazonalidade, ciclo e irregular. Serd também
estimado um modelo estrutural para a primeira diferenga do logaritmo natural do
indicador agregado do PIB, no qual apenas a inclinagdo sera desativada.
Informacdes e detalhamentos sobre modelos estruturais de espaco-estado se
encontram disponiveis em Harvey e Shephard (1993), e Commandeur e Koopman
(2007). O pacote utilizado para a construcdo dos modelos estruturais é o STAMP,
disponivel no OxMetrics6, no qual sera habilitada a deteccdo automatica de valores

extremos (outliers).

3.3.3 Modelos VAR

Na dindmica econémica de séries temporais, muitas vezes as interacdes
entre os diversos indicadores possuem uma interdependéncia néo capturada pelos
modelos univariados. Os modelos de vetores autorregressivos (VAR) se
popularizaram na década 80 na economia devido em grande parte ao trabalho de
Sims (1980), no qual sua utilizacdo é recomendada por ndo possuirem condicoes e
limitacbes que dependam de algum conhecimento a priori das variaveis, como a
maioria dos modelos empiricos desenvolvidos até entdo no campo macroecondmico.
Detalhes sobre o desenvolvimento e estimagdo dos modelos VAR podem ser
encontrados em Hamilton (1994) e Enders (1995).
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Neste trabalho, os modelos VAR séo utilizados para estimar o indicador
agregado incorporando as informacfes desagregadas, seguindo o raciocinio
desenvolvido no trabalho realizado por Hendry e Hubrich (2011). Serdo 2 modelos
irrestritos, isto €, com intercepto e inclinacao diferentes em cada equacéao, estimados

pelo Autometrics.

3.4 AUTOMETRICS

3.4.1 Introducéao

O estudo de fendmenos econdmicos para o desenvolvimento de modelos
quantitativos €, na maioria das vezes, uma tarefa ardua para o econometrista. O
trabalho de encontrar a melhor aproximacao para os dados coletados e oferecer um
suporte empirico e estatistico para o processo estudado envolve diversos fatores,
como a disponibilidade das informacdes, a dinamica do evento de interesse e sua
interacdo com outras entidades, mudancas politicas, sociais e estruturais, inovacdes
tecnoldgicas, revisbes metodoldgicas, entre outros. Assim, surgiram com 0 passar
dos anos diversas escolas que desenvolveram procedimentos para o tratamento
econométrico de séries econbmicas, cada uma com seus pontos fortes e

desvantagens.

Dentre as diferentes metodologias, a abordagem conhecida na literatura como
LSE (London School of Economics) tem como principio o conceito de modelo geral
para o especifico. O modelo inicial (geral) € aquele que contempla todas as variaveis
disponiveis que, a principio, sdo candidatas como necessdarias para aproximar o
processo gerador de dados (PGD) de interesse. Caso exista um modelo mais
parcimonioso, isto €, uma equagdo mais simples na qual as varidveis
estatisticamente nao-significantes sejam descartadas, tal que satisfaca os critérios
de abrangéncia e diagnostico adotados e que ndo haja perda de compreenséao do

fendmeno, esta representacdo mais compacta (especifica) sera a escolhida.

O procedimento de selecdo de modelos com a abordagem da LSE oferece

um desafio computacional por envolver estimacdes, testes estatisticos e
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diagnosticos nos diversos submodelos gerados a partir do modelo geral, e realizar
todas estas etapas manualmente é um processo extremamente demorado e sujeito
a erros. O trabalho de Hoover e Perez (1999) foi pioneiro ao desenvolver um
algoritmo de selecdo automatica de modelos, cujos resultados se mostraram
favoraveis e encorajadores no que se refere a aplicacdo da metodologia da LSE
para modelagem economeétrica. A atencdo aos aspectos tedricos e melhorias
implementadas por Hendry e Krolzig (1999, 2003, 2005) também foram importantes
para o crescimento do interesse na utilizacdo desta técnica para modelagem de
dados econdmicos. A mais recente evolugdo da técnica de selecdo automética de
modelos € um procedimento chamado de Autometrics. Alicercado pelos trabalhos
antecessores na area, Doornik (2009) elaborou um algoritmo com diversas
melhorias, tornando-o computacionalmente mais abrangente e eficiente do que os

outros procedimentos até entdo utilizados em econometria.

3.4.2 Funcionamento

O algoritmo Autometrics tem como pré-requisito a especificacdo de um
Modelo Geral Irrestrito (MGI), ou seja, um modelo geral que seja uma boa
representacdo dos dados, o qual servirA como ponto de partida na aplicagdo do
algoritmo. Dado que a selecdo automatica de modelos parte do MGI, é importante
ressaltar que a ma especificacdo do MGI ndo necessariamente resultara em um
modelo final estatisticamente eficiente e economicamente viavel. Isto posto, é papel

do econometrista garantir a interpretacéo e validade dos resultados obtidos.

De posse do MGI, estipula-se um nivel de significancia para reducédo do
modelo ao qual sdo submetidas todas as variaveis que, caso estatisticamente ndo-
significantes, séo eliminadas. Este parametro também especifica a tolerancia com
relacdo a perda da informacdo do modelo parcimonioso com relagcdo ao geral. O
processo de avaliacdo do conjunto de submodelos envolve a construgdao de uma
arvore de busca, na qual cada ramo representa um modelo (Figura 3.1). No ramo,
sao realizados testes da significancia dos coeficientes das variaveis e da perda de
informacao com relagéo ao MGI. Sendo todos os coeficientes forem estatisticamente

diferentes de zero e o modelo simplificado representar bem os dados, testes de
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diagnostico (autocorrelagdo, normalidade, heterocedasticidade e especificacdo) sédo
realizados para assegurar a correta determinacdo do modelo. Caso algum teste nao
seja satisfeito, o0 modelo atual é rejeitado, os modelos subsequentes ndo sé&o
avaliados, e o modelo do ramo imediatamente anterior € definido como terminal para
o caminho corrente. O conjunto de modelos terminais encontrado € agrupado,
formando um novo MGI, o qual é submetido a arvore de busca. O processo iterativo
tem seu fim quando o novo MGI é igual ao MGI anterior. No préximo estagio do
algoritmo, mais de um modelo terminal é candidato a ser o modelo final, dado que
todos os finalistas sado simplificacdes validas do MGI inicial. O desempate € entédo
realizado através da aplicacdo de um critério de informacdo nos modelos, no qual o
gue possuir o menor valor € escolhido como modelo final, ou é realizada a unido dos

modelos terminais.

Figura 3.1: Arvore de procura para um MGI com variaveis ABCD

KN KN KN KN
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Ba 0

Fonte: elaboragéo propria.
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Para assegurar a eficiéncia computacional, o algoritmo possui uma série de
funcionalidades, como as opcdes de pré-procura de defasagens e varidveis nao-
significantes antes de submeter o modelo ao processo da arvore de decisédo, o
controle no qual ramos repetidos ndo sédo estimados novamente, e a possibilidade
da eliminacdo de blocos de variaveis através da estimacado de testes conjuntos de
significancia. Maiores detalhes do funcionamento do Autometrics podem ser
encontrados em Doornik (2009) e Hendry & Doornik (2013).
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Neste trabalho, sera utilizado o Autometrics implementado no pacote PcGive
disponivel no Oxmetrics6, com nivel de significAncia p = 0.01 para a estimacéo de
modelos autorregressivos da primeira diferenca do logaritmo natural do indicador
agregado, das componentes, dos pesos das componentes, e do modelo multivariado
contendo a série agregada e suas desagregacdes. Todos os MGI terdo inicialmente
até 6 defasagens, com a opcdo de pré-procura de defasagem habilitada. Nestes
modelos serdo adicionadas constantes sazonais centradas com media zero
(CSeasonal) em sua composicédo, na tentativa de capturar melhor os efeitos de
sazonalidade, uma vez que o intercepto estd associado diretamente a taxa de
crescimento. Além disso, os modelos serdo habilitados a utilizar saturagdo por
dummies na identificacdo de outliers. O conceito de dummies de saturacao,
introduzido por Hendry, Johansen e Santos (2008), consiste basicamente em criar
uma dummy para cada observacao da base de dados, e através do procedimento de
modelagem geral para especifica, remover aguelas que sejam estatisticamente nao

significantes.

3.5 MODEL CONFIDENCE SET

3.5.1 Introducéo

O Model Confidence Set (MCS) é uma metodologia de selecdo de modelos
desenvolvida por Hansen, Lunde e Nason (2011) para identificagdo dos mais
adequados dado um nivel de confianca pré-estabelecido. Diferente das outras
metodologias de avaliacdo, que realizam as comparacfes entre pares e resultam em
apenas um unico modelo final, o MCS permite aferir todos os modelos disponiveis
sequencialmente e, dependendo da natureza da base de dados, pode vir a ter mais
de um modelo como resultado da aplicacdo do procedimento.

O MCS também leva em consideracdo a limitacdo das informacdes
disponiveis, gerando uma colecdo de diversos modelos caso os dados coletados
para a construcdo nao sejam explicativos, podendo chegar ao extremo de conter
todos os elementos do conjunto inicial. Sendo a base informativa, um pequeno grupo

de melhores modelos ou apenas um modelo pode vir a resultar da utilizagdo do
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MCS, sendo sua interpretacdo equivalente aquela realizada para um intervalo de
confianca de um parametro populacional estimado por inferéncia padrdo. E
importante ressaltar que a palavra “modelo” é apenas uma generalizagdo semantica,
visto que o MCS pode ser aplicado na avaliacdo de modelos econométricos,
projecbes em diversos horizontes, além de outras informagbes que néo
necessariamente precisam de tratamentos de modelagem dos dados, como, por

exemplo, as regras de trading no mercado financeiro.

O algoritmo implantado no MCS compreende basicamente no emprego de um
teste de equivaléncia e de uma regra de eliminacdo no grupo de modelos a ser
avaliado através da performance relativa com relacdo a uma funcdo perda
associada. O critério de avaliacdo empirica do procedimento tem inicio ha execucgao
do teste de equivaléncia para o conjunto inicial de modelos. Caso o teste seja
rejeitado, existem evidéncias de que algum dos modelos disponibilizados nao é
suficiente para representar as informacdes de forma satisfatéria, segundo o nivel de
significancia aplicado. Assim sendo, a aplicacdo da regra de eliminacdo tem como
objetivo descartar o modelo da colecdo com o pior desempenho para a amostra
coletada. O processo iterativo € repetido até que o teste de equivaléncia ndo seja
rejeitado, e os modelos que se mantiveram dentro das especificacbes sao

classificados como o MCS dos dados nos quais foram construidas as estimativas.

A ideia do procedimento sequencial realizado no MCS para encontrar 0s
modelos com desempenho superior € semelhante ao principio aplicado no teste do
traco realizados para encontrar o posto de uma matriz, como na metodologia
desenvolvida por Johansen (1988) para identificar as relacées de cointegracao entre
as variaveis de um modelo autoregressivo multivariado. A diferenca esta no fato de
que, enquanto no teste do traco existe uma ordem inerente ao algoritmo para as
hipéteses serem testadas, no MCS o fluxo de testes tem como pré-requisito a
aplicacado de uma regra de eliminacéo para o descarte do modelo com performance
considerada insuficiente. A implantacdo deste algoritmo envolve o emprego da
técnica de bootstrapping anteriormente utilizada por White (2000), aplicada neste
contexto tanto pela simplicidade e praticidade do método, quanto pela vantagem de
contemplar o tratamento das perturbacdes dos parametros a serem estimados cujas

distribuicdes ndo séo consideradas padrao.
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3.5.2 Funcionamento

Seja C° o conjunto inicial de modelos indexados por i = 1,2,..,m a ser
submetido ao procedimento do MCS dentro do intervalo de tempo t = 1,2,...,n. A
avaliacéo destes objetos esta associada a definicdo de uma funcgéo perda L;, tal que
forneca uma medida do desempenho do modelo i no periodo de tempo t em relagédo

aos dados informacionais coletados. Seja d( ;.= Li;— Lj; a medida de
performance relativa valida para qualquer i,j € C°. Assumindo que IE(d(l-,j),t) = Wi
seja um valor finito e independente do tempo ¢, espera-se que y; ; < 0 para o modelo

i ser preferivel ao modelo j em termos da fun¢do perda adotada. O conjunto C* de

melhores modelos é definido por
C*={i €C%p;; < Oparatodoj € C°}.

A determinagcéo de C* envolve a aplicacdo de uma sequéncia de testes de
equivaléncia 6. para verificar se existem elementos que sejam inferiores a outros
dentro do conjunto analisado, ou seja, objetos que néo satisfacam a hip6tese nula

do seguinte teste:

Hoyc: p;j = O paratodoi,j € C tal que C CO
Hycipij # 0 paraalgum i, j € C,tal que C CO

Quando a hipotese nula Hy, ndo € rejeitada, assume-se que 6, =0, 0
processo é encerrado, e o grupo C;_, de modelos ndo eliminados caracteriza o
Model Confidence Set para as informacgdes submetidas ao algoritmo. Caso se rejeite
H, ., convenciona-se que 6, = 1, e 0 passo seguinte é caracterizado pela execucéo
da regra de eliminacéo €. para identificar e remover do conjunto € 0 objeto com
desempenho insatisfatorio. Para que o0 teste de hipdteses acima seja
estatisticamente bem fundamentado e C,;_, possua uma interpretacdo equivalente a
um intervalo de confianga na inferéncia tradicional, 6. e €, devem satisfazer alguns

requerimentos, 0s quais estao descritos na suposi¢ao abaixo:
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Suposicdo 3.1: Para qualquer conjunto ¢ < C°, assume-se que 8. e e, satisfacam as

seguintes propriedades assintéticas:

a) lim sup [P)(SC = 1| HO,C) <a;

n —oo

b) T}l_rgo P(6c =1 Hyo) = 1,

C) llm ]P)(GC € C*I HA,C) ES 0
n —-o

O item (a) diz respeito ao erro de tipo | do teste de hipotese tradicional, ou
seja, de que a probabilidade de rejeitar a hipotese nula quando ela € verdadeira seja
menor ou igual ao nivel significancia a, o item (b) refere-se a convergéncia para 1 da
probabilidade de rejeitar a hipétese nula quando a mesma for falsa, e o item (c)
estabelece que a chance de um objeto inferior pertencer ao conjunto de melhores
modelos dada a rejei¢do de H,. seja assintoticamente nula. Considerando que §. e
€c estdo de acordo com estes trés requerimentos, a utilizacdo do termo ‘Model
Confidence Set’ para a cole¢do C;_, se mostra apropriada devido ao Teorema 1

enunciado a seguir:
Teorema 3.1: Suponha que a Suposicao 3.1 esteja satisfeita. Entdo, segue que:

a) liminfP(C* c C,_4) = 1— a;

n —oo

b) lim P(i € C,_o) =0, paratodo i & C*.

Uma demonstracdo completa do Teorema 1 estd disponivel no trabalho
Hansen, Lunde e Nason (2011). Assim, estando estabelecida a fundamentacao
introdutéria do algoritmo do MCS, pode-se resumir seu funcionamento da seguinte

forma;

» Passo 0: Estruturar a colecéo inicial de objetos C?;

= Passo 1: Definir C = C° e o nivel de significancia a para o teste &;

= Passo 2: Utilizar 6, para verificar a ndo rejeigéo de H,;

= Passo 3: Caso H, ndo seja rejeitada, definir C,_, = C e encerrar o algoritmo.

Senao, executar €. e repetir o procedimento a partir do passo 1.
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3.5.3 Testes estatisticos

A implementacdo do teste estatistico do MCS utiliza métodos de
bootstrapping, cuja aplicacdo esta assegurada com a adog¢do da premissa de que as
performances relativas {d j};jeco Sejam estritamente estacionarias mesmo que
existam fenbmenos econdémicos diversos, como quebras estruturais, que possam
resultar em funcdes perda {L;.};cco integradas de ordem maior ou igual a um.
Assim, espera-se que todos os objetos do conjunto €° se comportem frente aos

eventos de maneira similar, preservando a estacionariedade de {d; j)}; j e co-

Seja d;; = = Yi=1dgj, a performance relativa média temporal entre os
modelos i,j ECem, e d; = =Yjec c?ij a média de desempenho do modelo i levando

em consideracdo todas as performances relativas médias temporais com todos 0s
outros modelos do conjunto C. A partir destas duas varidveis, definem-se as
seguintes estatisticas:

i d;j - d; iEeC
ij = —F— e i = —, paral,]E ,

9@, V)

em que V(d;) e V(d;) sdo as estimativas das varidncias de d;; e d,,

7 by

respectivamente. A hipotese nula Hy. € equivalente a expresséo IE(JU-) =0 para
todo i,j €C, e também equivalente a E(d;) =0 para todo i€ C. Assim, as

estatisticas de teste Tp = ma>c<|tij| € Tyax = max t; podem ser utilizadas para a
[,jE 1S

realizacdo do teste de hipéteses do MCS incorporado ao teste de equivaléncia &.
Vale ressaltar que as distribuicbes assintéticas de T; e T, nao possuem
comportamento padrdo devido as perturbacbes dos parametros associados as
hipoteses nula e alternativa, no entanto os procedimentos de bootstrapping

utilizados estao aptos a tratar estas particularidades.

A aplicacdo da regra de eliminacdo no MCS depende da estatistica de teste

utilizada. Caso seja T, tem-se que €, = arg maxsup t;;. Por outro lado, se a variavel
iec  jecC
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escolhida for Ty 4%, @ regra de eliminagéo definida € e, = arg max t;. Pode-se verificar
iec

que a concepcdo da segunda estatistica € natural, pois remove do conjunto C o
objeto que mais contribui para a magnitude das estatisticas de teste, na situacdo em

que a hipétese nula H, . atrelada ao teste de equivaléncia 6. € rejeitada.

3.5.4 O p-valor do MCS

Seja C® = {k,k + 1,...,m} a colecdo de modelos de tal forma que a aplicagio
da regra de eliminagdo e .« =k, para k = 1,2,...,m, remova 0 objeto com
desempenho insatisfatério na rejeicdo da hipotese nula H, .« . Esta atribuicdo para
0s conjuntos de modelos avaliados pelo teste de equivaléncia 6, garante que
€.y =1 seja o primeiro modelo a ser eliminado, €.z =2 0 segundo, e assim

sucessivamente. Assim, pode-se utilizar a seguinte definicéo:

Definicdo 3.1: Seja p() 0 p-valor associado a hipoétese H, .«), cOm a convengao de

que pmy = 1. O p-valor do MCS do modelo i € C°é definido por p; = max p)-
<t

A utilizacdo da definigdo acima, juntamente com o Teorema 3.2 enunciado
abaixo e demonstrado em Hansen, Lunde e Nason (2011), permite estabelecer a

relagdo entre o p-valor da hipotese H, .« com o p-valor do MCS, a qual permite

calcular os valores disponibilizados na Tabela 3.2.

Teorema 3.2: Seja €° o conjunto de modelos indexados pori = 1,2,...,m. O p-valor

do MCS, p;, é tal que i € C,_, Se, e somente se, p; > a para Vi € C°.

A forma de se interpretar a colecéo C;_, resultante da selecdo pelo MCS é
equivalente a utilizada na inferéncia tradicional. Assim, havendo estabelecido um
nivel de confianca de (1 — ), a probabilidade que o conjunto C;_, contenha os
objetos de C* é néo inferior a (1 —a), ou seja, existe evidéncia estatistica que,
dentro do grupo de modelos sobreviventes decorrente da aplicacdo do
procedimento, estdo aqueles que sdo mais eficientes para explicar as informacoes

de interesse. Para maiores detalhes tedricos e demonstracbes, o trabalho de
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Hansen, Lunde e Nason (2011) contem as informagfes para o entendimento do
Model Confidence Set.

Tabela 3.2: Model Confidence Set p-valor

Regra de Eliminagcdo | p-valor de H - p-valor do MCS
e =k Prr) B; = max, ;P

1 0.01 0.01

2 0.04 0.04

3 0.02 0.04

4 0.03 0.04

5 0.07 0.07

6 0.04 0.07

7 0.11 0.11

8 0.25 0.25

m 1.00 1.00

Fonte: Hansen, Lunde e Nason (2011)

A rotina MulCom (Multiple Comparison), disponibilizada como um pacote
compativel com o Oxmetrics6, foi utilizada para aplicacdo do MCS nas projecdes do
PIB brasileiro agregado e desagregado, utilizando as técnicas de modelagem
desenvolvidas neste capitulo. O nivel de significancia definido foi a = 0.1, a
estatistica de teste escolhida foi T,y pela facilidade do entendimento de sua
definicdo, e a func@o perda utilizada para cada modelo foi a do Erro Quadratico
Médio (EQM), definida abaixo:

1 T
EQM; = ;Z(J’j - 9i,)%
=

em que i = 1,2,...,m é a quantidade de modelos, r denota 0 numero de

observacdes na base de dados, y; € a variavel de interesse observada no periodo j,

e ¥;; € a estimativa gerada pelo modelo modelo i no tempo ;.
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3.6 MODELOS ESTIMADOS

De posse da base de dados, das visbes de desagregacédo, das técnicas de
modelagem de séries temporais a serem utilizadas e da metodologia de comparacao
de projecbes, 0 proximo passo € listar quais serdo os modelos submetidos a
avaliacdo comparativa. Sabe-se que a aplicacdo dos modelos univariados € direta,
no entanto é preciso esclarecer alguns pontos sobre a utilizacdo das estimativas
provenientes dos modelos estimados para as componentes do PIB: a apuracdo dos

pesos e o0 agrupamento das informacgdes desagregadas.

Para a definicdo dos pesos, foram utilizadas as informacdes de valores
correntes e a realizacao se deu de trés maneiras, sendo a primeira relativa a média
do ano anterior, dado que no histdrico contenha os 4 trimestres; a segunda relativa
ao mesmo trimestre do ano recente mais disponivel na base de modelagem; e a
terceira via Autometrics, como mencionado anteriormente. Assim, sao utilizadas
duas abordagens de pesos fixos e uma de pesos estocasticos, de maneira que a
atualizacdo destes valores esta condicionada as novas observacfes que vao sendo
acrescentadas na base de modelagem para a estimativa dos modelos. Para
assegurar que o total dos pesos estocasticos seja sempre igual a uma unidade em
seus respectivos niveis de desagregacao, foi construido um processo que verifica se
a soma das contribuicdes € diferente de 1. Caso positivo, cada peso sera dividido

pelo valor desta soma para a padronizacao das ponderacoes.

As séries utilizadas para estimar o PIB e suas desagregacbes sao
encadeadas, e apesar da adocdo de indices em cadeia possuir vantagens ao
incorporar os movimentos de variagdo da quantidade do produto, a propriedade da
aditividade ndo é mais assegurada, isto é, o indice total ndo é igual & média
ponderada dos indices de cada componente. Desta forma, a construcdo da projecao
do indicador agregado formada pela juncdo das projecdes dos setores
desagregados foi realizada de forma que o PIB no periodo t seja uma ponderacdo
do crescimento de cada uma de suas componentes multiplicado nivel do agregado

emt—1, ou seja,
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PIB,_,,

em que I;, € o nivel do indice da componente, w;, € 0 peso da componente e N a

quantidade de componentes para o nivel de desagregacao avaliado.

Assim, tendo esclarecido o método de construcdo das estimativas originadas

de modelos das desagregacdes do indice do PIB, sejam elas com pesos fixos ou

estocésticos, segue na Tabela 3.3 abaixo a lista de modelos utilizados para a

comparacao de projecdes até 6 passos a frente. Vale observar que também sera

criado um modelo simples, composto apenas por constantes sazonais e estimado

por Minimos Quadrados Ordinarios, com o objetivo de verificar sua aderéncia e

performance frente aos modelos mais complexos.

Tabela 3.3: Relacdo dos modelos estimados

Modelo Nome do Técnica Descri¢céo Otica Pesos das

modelo Componentes

1 PIB_A _CDS Autometrics Projecao direta com dummies de saturagdo -

2 PIB_A_SDS Autometrics Projecao direta sem dummies de saturacao

3 PIB_A_MS Mark ov-Switching Projecéo direta

4 PIB_A_ES_LN Espago-Estado Projecéo direta no logaritmo natural do nivel

5 PIB_A_ES_DL Espago-Estado Projecéo direta - -

6 PIB_DO_FM_N1 Autometrics Agregacéo das proje¢des das componentes Oferta (N1) Fixos (média)

7 PIB_DO_FT_N1  Autometrics Agregagdo das projecGes das componentes Oferta (N1) Fixos (trimestre)

8 PIB_DO_FM_N2 Autometrics Agregacéo das proje¢des das componentes Oferta (N2) Fixos (média)

9 PIB_DO_FT_N2  Autometrics Agregacéo das proje¢des das componentes Oferta (N2) Fixos (trimestre)

10 PIB_DD_FM_N1 Autometrics Agregacéo das proje¢des das componentes Demanda (N1) Fixos (média)

11 PIB_DD_FT_N1  Autometrics Agregacéo das proje¢des das componentes Demanda (N1) Fixos (trimestre)

12 PIB_DD_FM_N2  Autometrics Agregacédo das proje¢des das componentes Demanda (N2) Fixos (média)

13 PIB_DD_FT_N2  Autometrics Agregacéo das proje¢des das componentes Demanda (N2) Fixos (trimestre)

14 PIB_DO_ES_N1 Autometrics Agregacéo das projecGes das componentes Oferta (N1) Estocasticos

15 PIB_DO_ES_N2 Autometrics Agregacéo das proje¢des das componentes Oferta (N2) Estocasticos

16 PIB_DD_ES N1 Autometrics Agregacdo das projecGes das componentes Demanda (N1) Estocasticos

17 PIB_DD_ES_N2 Autometrics Agregacéo das proje¢des das componentes Demanda (N2) Estocasticos

18 PIB_VO_N1 Autometrics VAR com agregado e desagregacdes Oferta (N1)

19 PIB_VD_N1 Autometrics VAR com agregado e desagregacdes Demanda (N1)

20 PIB_CZ MQO Projecao direta apenas com constantes sazonais

Fonte: elaboragéo prépria.
Nota: Os modelos sdo estimados na primeira diferenca do logaritmo natural da variavel, exceto quando especificado.
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4 RESULTADOS

A construcao das projecdes para o indicador agregado, séries desagregadas
e pesos das componentes fora da amostra de construcdo dos modelos foi realizada
até seis trimestres a frente em uma primeira simulagéo, iniciando no primeiro
trimestre de 2008 e encerrando no segundo trimestre de 2014. A cada nova
informacéo adicionada, os modelos foram estimados novamente com o objetivo de
se obter a melhor aproximacdo levando em consideracdo o novo ponto de dados,
mantendo-se fixo o periodo inicial no primeiro trimestre de 1991. A Figura 4.1 abaixo
esquematiza visualmente a realizagéo da rotina de atualizagcdo dos modelos.

Figura 4.1: Exemplo da dindmica de modelagem e projecéo utilizada

199171 P1|P2| P3| P4|P5|P6

199171 | P1[P2| P3| P4|P5| PG
oo EEREE
L ]

-
- -
-

.
1991T1 P1{P2|P3|P4|Ps|Ps
199171 P1{P2|P3|P4|Ps
1991T1 P3| P4
199171 P3

1991T1 P2
1991T1 P1

Legenda:

I Base de Modelagem B Projecbes (de 1 a 6 passos a frente)

Fonte: elaboracéo prépria

Para as estimativas da série agregada, das componentes, bem como seus
respectivos pesos, foram realizados os devidos calculos para retornar as
informacdes aos valores em nivel, somando a diferengca do logaritmo natural
projetada ao valor logaritmizado do periodo anterior, e depois exponenciando o
resultado para retornar a série ao padrao original. Vale ressaltar que as Unicas
excecOes a este procedimento sdo as projecdes do modelo estrutural do logaritmo
do indicador agregado, no qual apenas a exponenciacéo foi calculada. A construcdo
das estimativas do PIB agregado pelas informacfes desagregadas foi realizada

utilizando a ponderagdo mencionada na secao anterior.
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De acordo com o passo da projecdo, a amostra submetida a avaliacdo do
MCS tera um tamanho diferente ao se travar a base de dados no dltimo ponto no
qual exista a informacéo divulgada. Assim, caso uma projecao seja de um periodo
no qual ndo exista o valor observado, isto €, posterior ao segundo trimestre de 2014,
a mesma ndo sera submetida ao MCS. Desta forma, a amostra para as projecdes
um passo a frente contém 26 observagdes, enquanto que para seis passos a frente

a amostra contém 21 estimativas para cada modelo.

A Tabela 4.2 disponibilizada abaixo mostra os resultados da raiz do EQM

aplicado para todos os modelos com projecdes até 6 passos a frente.

Tabela 4.2: Raiz do EQM da Simulagéo 1

Horizonte de Projec&o

Modelo | Nome do Modelo | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6
1 PIB_A_CDS 2,66 3.76 4,20 4,22 3.94 4,18
2 PIB_A_SDS 2,54 3.82 4,18 4,05 3.98 4,17
3 PIB_A_MS 3,73 5,32 6,13 6,55 7,42 7,16
4 PIB_A_ES_LN 2,90 4,23 5,98 6,80 7,77 7,98
5 PIB_A_ES_DL 2,60 3,98 4,91 5,27 5,02 5,10
6 PIB_DO_FM_N1 241 3,94 4,90 5,65 6,12 6,71
7 PIB_DO_FT_N1 2,54 4,27 5,45 6,44 7,00 7,73
8 PIB_DO_FM_N2 2.39 3,97 5,06 5,84 6,16 6,62
9 PIB_DO_FT_N2 2,52 4,31 5,61 6,62 7,07 7,72
10 PIB_DD_FM_N1 2,92 3,91 5,14 4,89 4.98 4.98
11 PIB_DD_FT_N1 3,00 4,07 5,54 5,44 5,50 5,51
12 PIB_DD_FM_N2 3,12 4,31 5,63 5,50 5,79 6,25
13 PIB_DD_FT_N2 3,28 4,63 6,26 6,42 6,85 7,32
14 PIB_DO_ES_N1 2,49 4,19 5,39 6,36 6,94 7,68
15  PIB_DO_ES_N2 2,49 4,22 5,54 6,55 7,01 7,62
16 PIB_DD_ES N1 2,82 3,84 5,29 5,12 5,14 5,10
17 PIB_DD_ES_N2 3,11 4,37 6,01 6,12 6,53 6,96
18 PIB_VO_N1 2.42 3.74 4,61 5,21 5,58 5,56
19 PIB_VD_N1 2,62 3,90 4,55 5,09 5,33 5,55
20 PIB_CZ 2,75 4,00 4.48 4.79 5,31 5,55

Fonte: elaboracao propria.
Nota: Os trés modelos com a menor raizdo EQM para cada horizonte de proje¢éo estdo sublinhados.

A partir das informagfes da raiz do Erro Quadratico Médio, observa-se em
uma analise inicial que néo existe um modelo que possua melhor desempenho em
todos os horizontes de projecdo. Considerando as estimativas 1 passo a frente, os
modelos que se destacaram foram aqueles que utilizam informacgbes desagregadas

da dtica da oferta, sendo dois deles formados pelas projecbes univariadas com
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pesos igual & média do ano anterior, e o terceiro 0 modelo VAR no primeiro nivel de
desagregacao. Nas projecbes 2 passos a frente, o mesmo modelo VAR possui
melhor perfomance, seguido pelos modelos agregados estimados via Autometrics.
Para os passos 3 e 4, o dois melhores modelos sdo os agregados com e sem
constantes sazonais, seguido pelo modelo construido apenas com constantes
sazonais via MQO. Por fim, nos passos 5 e 6 as estimativas agregadas se mantém,
e 0 modelo mais ingénuo é substituido pelo modelo formado pelas informacdes
desagregadas da otica da demanda com peso fixos. Assim, verifica-se que para as
projecbes de horizonte mais curto os modelos desagregados fornecem melhores
aproximacdes, enquanto para periodos mais extensos os modelos do indicador

agregado sdo mais consistentes.

Na Figura 4.2, constata-se que ndo existe nenhum modelo que esteja
sistematicamente com o pior desempenho. Para os primeiros trés horizontes de
projecdo, o modelo de Markov-Switching obteve um baixo desempenho, sendo
superado pelo modelo estrutural para o logaritmo do PIB nos trés altimos pontos. No
geral, nota-se que a magnitude do EQM cresce mais devagar conforme o periodo de
estimativa aumenta. Para os modelos univariados da série agregada com melhor

desempenho, as curvas chegam a estabilizar.

Figura 4.2: Raiz do EQM por horizonte de projecao da Simulacdo 1
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Fonte: elaboragéo prépria
Nota: A partir da décima primeira série, o padrdo de cores se repete, mas a linha passa a ser tracejada.
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Contudo, vale ressaltar que apenas a andlise do EQM ndo fornece
fundamentacdo estatistica com relacdo as diferencas de desempenho entre os
diferentes modelos, nem indicacfes de que os dados sdo suficientes para que a
amostra seja informativa. Desta forma, a utilizagcdo do Model Confidence Set garante
que estas duas incertezas sejam esclarecidas estatisticamente. Na Tabela 4.3 se
encontram os resultados da aplicagéo do algoritmo em todos os modelos estimados,
e a selecdo de melhores modelos com 90% de probabilidade estdo indicados com
um asterisco ao lado do MCS p-valor. Interessante notar que 0 processamento
também indica quais modelos seriam acrescentados ao conjunto caso a
probabilidade fosse flexibilizada para 75%. O MCS p-valor destes modelos estao

marcados com dois asteriscos.

Tabela 4.3: MCS p-valor da Simulacéo 1

Horizonte de Projecéo

Modelo [Nome do Model0| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 6
1 PIB_A_CDS 0.1430 ** 0.9504 * 0.7928* 0.4628 * 1.0000* 0.9664 *
2 PIB_A_SDS 0.3822* 0.9504* 1.0000* 1.0000* 0.8151* 1.0000 *
3 PIB_A_MS 0.0252  0.1885* 0.0313  0.0016  0.0000  0.0008
4 PIB_A_ES_LN  0.1403* 0.6233* 0.0515 0.0265 0.0210  0.0164
5 PIB_A_ES_DL  0.1430* 0.8102* 0.1917** 0.0510  0.0859  0.2801 *
6 PIB_DO_FM_N1 0.9048* 0.8313* 0.2083* 0.0265 0.0210  0.0096
7 PIB_DO_FT_N1 0.1430* 0.4929* 0.0515 0.0021  0.0002  0.0002
8 PIB_DO_FM_N2 1.0000* 0.8102* 0.1917* 0.0265  0.0210  0.0543
9 PIB_DO_FT_N2 0.1472* 0.5943* 0.0515 0.0096  0.0064  0.0077
10 PIB_DD_FM_N1 0.1403** 0.8982* 0.1140** 0.1205** 0.1053 ** 0.3637 *
11 PIB_DD_FT_N1 0.1403 ** 0.6277* 0.0383  0.0265  0.0210  0.2126*
12 PIB_DD_FM_N2 0.1394* 0.4929* 0.0411  0.0265 0.0210  0.0077
13 PIB_DD_FT_N2 0.0952  0.3648* 0.0204  0.0012  0.0000  0.0001
14 PIB_DO_ES_N1 0.6717* 0.5943* 0.0515 0.0035 0.0007  0.0004
15 PIB_DO_ES_N2 0.4383* 0.5943* 0.0515 0.0021  0.0021  0.0008
16 PIB_DD_ES_N1 0.1403** 0.9504* 0.0735  0.1117** 0.0835  0.2801 *
17 PIB_DD_ES_N2 0.1184* 0.4471* 0.0253 0.0014  0.0000  0.0008
18 PIB_VO_N1 0.9048* 1.0000* 0.4611* 0.0694  0.0210  0.1925 **
19 PIB_VD_N1 0.1430** 0.8897 * 0.4721* 0.1117* 0.0859  0.2801*
20 PIB_CZ 0.1430** 0.7396 * 0.4721* 0.1117** 0.0835  0.2333*

Fonte: elaboracéo prépria.

Nota: * - modelos que pertencem ao MCS com 90% de probabilidade
** - modelos que pertencem ao MCS com 75% de probabilidade

Analisando os resultados, verifica-se que ndo existem ganhos significativos na
utilizacdo de modelos desagregados para estimar o indicador agregado. Os Unicos

modelos a constarem dentro dos conjuntos Cqg, € C,59, €M todos 0S passos sdo 0s
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modelos da série agregada estimado pelo Autometrics com e sem dummies de
saturacdo, e o modelo dos indicadores desagregados pela 6tica da demanda com
pesos fixos a média do ano anterior. Também néo foi verificada a ocorréncia de
apenas um unico modelo pertencente a C* para nenhum dos horizontes de projecao,
indicado que ndo existe uma dominancia de determinada técnica sobre as demais

para os dados PIB trimestral coletados para a realizagéao deste trabalho.

Para os dois primeiros horizontes, nota-se que quase todas as projecdes
pertencem aos grupos Coqy, € C,s9,, dOS quais No passo 2 a estimativa realizada por
Markov-Switching é a Unica que ndo consta em Cqq,. NO passo 3, os modelos VAR
sdo mantidos nos conjuntos, assim como modelo desagregado pela 6tica da oferta
no primeiro nivel com peso fixo a média. Nos horizontes de projecdo de 4 e 5 passos
a frente, nota-se o desempenho superior dos modelos do indicador agregado. No
passo 6, os modelos desagregados pela 6tica da demanda com peso fixo voltam a
fazer parte de Co, assim como o modelo estrutural sem inclinagdo da série
agregada. De modo geral, a contribuicio dos modelos desagregados nao foi
significante. Os resultados sugerem que 0s erros associados as dinamicas mais
irregulares do comportamento das componentes prejudica a medida do indicador

agregado, e a adesao de pesos estocasticos potencializa ainda mais este efeito.

Analisando os p-valores do MCS, pode-se notar que o modelo com pior
desempenho dentre todos os competidores foi o Markov-Switching, seguido pelo
modelo desagregado pela 6tica da demanda no segundo nivel, com pesos fixos ao
mesmo trimestre do ano anterior. A inclusdo destes modelos no MCS no passo
horizonte de projecéo 2 passos a frente € um indicativo de que a base de dados nédo
é informativa para os primeiros horizontes de projecdo. Desta forma, foi realizada
uma segunda simulacao de projecOes para analisar a performance dos modelos em
um periodo de observacdo mais longo, com o calculo das estimativas iniciando a
partir do primeiro trimestre de 2000, projetando até 6 passos a frente, utilizando o
mesmo procedimento de reestimar os modelos a cada nova observagao disponivel
(Figura 4.1). Para 1 trimestre a frente, foram contabilizadas 58 projecdes, ao passo
que para o horizonte de 6 trimestres a base contém 53 observag¢des. Os modelos

VAR foram os Unicos modelos nos quais ndo foi possivel realizar as projecées com
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as mesmas especificacbes do processamento anterior, dado que o periodo de
informacdes € insuficiente frente a quantidade de parametros a serem estimados
pelo Autometrics. A Tabela 4.4 contem os valores da raiz do EQM calculados sobre

as projecdes da segunda base de dados.

Tabela 4.4: Raiz do EQM da Simulagéo 2

Horizonte de Projecao

Modelo | Nome do Modelo | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6
1 PIB_A_CDS 2,19 3,15 3,59 3.91 4,11 4,45
2 PIB_A_SDS 2,11 3,19 3.51 3.68 4,05 4,40
3 PIB_A_MS 2,98 4,17 4,65 4,40 5,05 571
4  PIB_A_ES_LN 2,60 3,59 4,91 5,60 6,70 7,22
5 PIB_A_ES_DL 2,13 3,29 3,92 4,26 4,58 5,04
6 PIB_DO_FM_N1 1,93 2,98 3,62 4,09 4,50 4,95
7  PIB_DO_FT N1 2,02 3,18 3,94 4,53 5,01 5,57
8 PIB_DO_FM_N2 1.88 2.94 3,70 4,25 4,50 481
9 PIB_DO_FT_N2 1,98 3,17 4,06 4,73 5,09 5,60
10 PIB_DD_FM_N1 2,67 3,58 4,27 4,32 4,98 5,31
11 PIB_DD_FT_N1 2,72 3,63 4,43 4,46 5,00 5,20
12 PIB_DD_FM_N2 2,72 3,70 4,40 4,48 5,04 5,64
13 PIB_DD_FT_N2 2,79 3,75 4,62 4,75 5,25 5,65
14  PIB_DO_ES_N1 1,99 3,15 3,90 4,48 4,94 5,561
15  PIB_DO_ES N2 1,96 3.13 4,00 4,65 4,97 5,40
16  PIB_DD_ES N1 2,63 3,58 4,35 4,39 5,02 5,38
17  PIB_DD_ES_N2 2,72 3,70 4,52 4,64 5,22 5,81
20 PIB.CZ 2,62 3,80 3,89 3,91 4,65 5,22

Fonte: elaboracgéo propria.
Nota: Os trés modelos com a menor raizdo EQM para cada horizonte de projecao estéo sublinhados.

Nas projecdes de 1 e 2 passos a frente, os modelos desagregados sao
agueles gque possuem os menores EQM, diferentemente do observado na Tabela
4.2, na qual a partir do passo 2 os modelos agregados estimados pelo Autometrics
ja apresentavam valores menores. Para 0s horizontes de projecédo restantes, as
estimativas univariadas do indicador agregado sdo aquelas com maior destaque,
resultado semelhante ao encontrado na primeira simulagdo. Na Figura 4.3, nota-se
que as curvas dos EQM se encontram menos espacadas, com excecdo do modelo
estrutural para o nivel, o que indica uma maior equivaléncia entre a aplicacdo das
diversas técnicas na tentativa de estimar o nivel do PIB trimestral brasileiro. No
entanto, estas constatagcdes nao sao suportadas estatisticamente, sendo novamente

necesséria a utilizacdo do Model Confidence Set.
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Figura 2.3: Raiz do EQM por horizonte de projecao da Simulacao 2
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Fonte: elaboragéo prépria
Nota: A partir da décima primeira série, o padrdo de cores se repete, mas a linha passa a ser tracejada.

A andlise dos resultados do MCS aplicados na segunda simulagéo
apresentados na Tabela 4.5 sugerem que os modelos desagregados sdo melhores
nos horizontes de projecdo mais curtos, de 1 e 2 passos a frente, diferentemente do
verificado na simulacdo anterior, na qual uma grande quantidade de modelos foi
mantida nos conjuntos Ceyy, € C,50,, O Que constata que amostra utilizada
previamente nao era suficientemente informativa para assegurar uma distingao entre
a performance dos modelos. Para os horizontes restantes, os modelos univariados
passam a ser melhores classificados, com destaque para o modelo estimado pelo
Autometrics sem constantes sazonais. Os modelos agregados de Markov-Switching
e estrutural no nivel continuaram a ndo apresentar boas aproximacoes.

Outra diferenca com relacdo a primeira simulagcdo se da nas projecdes
provenientes dos modelos com informac¢des das componentes, as quais conseguem
se manter nos grupos finais apés a aplicacdo do MCS, com excecdo da estimativa
com pesos estocasticos na oOtica da demanda no segundo nivel, que néao foi
selecionada para nenhum conjunto. O Gnico modelo que se manteve em Cgpy, €M
todos os horizontes de projecéo foi aquele formado pelas séries desagregadas na
oOtica da oferta, no segundo nivel de detalhamento, e com pesos fixos a média. Vale

ressaltar que, para os horizontes de projecdo mais longos, a quantidade de modelos
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selecionada é maior, o que indica que para prazos mais longos as diferentes
técnicas produzem resultados mais préximos. No entanto, o comportamento mais
erratico das séries desagregadas e de seus respectivos pesos ainda € um fator de
perda de aderéncia nas estimativas do agregado, se comparadas com as projecoes
univariadas pelo Autometrics. Outro ponto a salientar € com relacdo ao desempenho
do modelo apenas com constantes sazonais, que a partir do passo 3 se mantém nos
conjuntos de melhores modelos, o que indica uma maior previsibilidade do
comportamento da série agregada somente na dindmica da sazonalidade, o que
também pode influenciar na maior eficiéncia dos modelos univariados para estimar o

PIB trimestral brasileiro.

Tabela 4.5: MCS p-valor da Simulagéo 2

Horizonte de Proje¢cao

Modelo | Nome do Modelo| 1 | 2 | 3 | 4 I 5 | 6
1 PIB_A_CDS 0.0001  0.5824* 0.7808* 0.2138* 0.6122* 0.7354*
2 PIB_A_SDS 0.0075  0.0901  1.0000* 1.0000* 1.0000* 1.0000 *
3 PIB_A_MS 0.0000 0.0297  0.0605 0.0963 0.1451 ** 0.0909
4 PIB_A_ES_LN  0.0001 0.0526 0.0760  0.0665  0.0403  0.0435
5 PIB_LA_ES_DL  0.0007 0.0526  0.3969* 0.1138* 0.3766* 0.3718*
6 PIB_DO_FM_N1 0.4274* 0.6877* 0.7808* 0.2138* 0.4757* 0.5724*
7 PIB_DO_FT_N1 0.1141* 0.0526 0.3969* 0.0963  0.1861** 0.1123 **
8 PIB_DO_FM_N2 1.0000* 1.0000* 0.7808* 0.2138* 0.4757* 0.5724*
9 PIB_DO_FT_N2 0.1141* 0.0901 0.0760 0.0928 0.1200 ** 0.1128 **
10 PIB_DD_FM_N1 0.0000 0.0526 0.0760  0.1138 ** 0.1861 ** 0.1443 **
11 PIB_DD_FT_N1 0.0000 0.0526 0.0605  0.0928  0.0970  0.2436 *
12 PIB_DD_FM_N2 0.0000 0.0526  0.0760 0.0928 0.0854 0.0836
13 PIB_DD_FT_N2 0.0000  0.0487 0.0498 0.0665 0.0785  0.0909
14 PIB_DO_ES_N1 0.1141* 0.0526 0.5147* 0.1138* 0.2921* 0.1128 **
15 PIB_DO_ES_N2 0.1141* 0.2069 * 0.1566 ** 0.0928 0.3025* 0.1960 **
16 PIB_DD_ES_N1 0.0000 0.0526  0.0760  0.0963  0.1200 ** 0.1141 **
17 PIB_DD_ES_N2 0.0000  0.0487 0.0561 0.0879  0.0786  0.0792

20 PIB_CZ 0.0000 0.0496  0.5147* 0.3551* 0.3149* 0.1960 **

Fonte: elaboragéo propria.
Nota: *- modelos que pertencem ao MCS com 90% de probabilidade
** - modelos que pertencem ao MCS com 75% de probabilidade
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo analisar se existem ganhos nas projecdes
considerando os dados desagregados para o PIB trimestral brasileiro de 1991 até a
metade de 2014, através da aplicacdo de pesos fixos e estocésticos. Diversas
técnicas de modelagem de séries temporais lineares e nao lineares foram utilizadas
para a construcdo de modelos a partir da informacéo agregada e desagregada, e o
procedimento de comparacao das estimativas definido foi o Model Confidence Set,
com o propésito de estabelecer uma fundamentacdo estatistica na avaliacdo do
conjunto de melhores projecdes para os dados coletados.

Apos todas as andlises realizadas com os resultados das simulacfes, obteve-
se empiricamente a indicacdo de que a aplicacdo da desagregacdo para o PIB
trimestral brasileiro se mostra satisfatoria apenas nas proje¢cées de um e dois passos
a frente, pela dtica da oferta e com pesos fixos. Para os periodos restantes, as
projecOes realizadas diretamente para o indicador agregado de modelos gerados
através de selecdo automatica sédo as que melhor se aproximam do resultado real. A
opcao de ponderacdo com pesos variantes no tempo ndo ajuda a melhorar as
estimativas, e as técnicas univariadas ndo lineares apresentaram as piores
performances dentro da colecéo de projecdes. A utilizacdo de modelos multivariados
nao apresentou vantagens significativas na qualidade das projecdes, e nao foi
possivel estimar as equacfes para uma amostra de modelagem com menos dados,
devido a maior quantidade de parametros a serem calculados. A janela de
estimacdo, bem como o periodo no qual se deseja estimar os indicadores, também
desempenha papel relevante, uma vez que ao considerar as projecfes a partir do
primeiro trimestre de 2008, época na qual deflagrou-se uma crise econdmica
mundial, os dados histéricos ndo foram informativos o suficiente para produzir

resultados nos quais sinalizassem os melhores modelos no curto prazo.

O presente trabalho procurou contribuir para a literatura ao abordar diversas
metodologias de projecdo para o PIB trimestral brasileiro, ndo se limitando aos
modelos aplicados diretamente na série agregada. Um dos fatores que limitaram
este estudo foi a disponibilidade das informagfes, as quais cobrem um periodo

historico relativamente curto. Existem algumas séries das Contas Nacionais
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Trimestrais que iniciam em 1980, porém a maioria passou a ser calculada e
divulgada oficialmente pelo IBGE tendo o primeiro trimestre de 1991 como ponto
inicial. Assim, perdem-se cerca de 10 anos de dados que poderiam contribuir de
forma contundente para resultados mais robustos. Outro ponto que vale ser
mencionado € com relacdo a auséncia das informacfes desagregadas sob a 6tica
da renda, as quais poderiam ser utilizadas para um maior enriquecimento da analise

da performance das projecfes de dados desagregados.

Como possivel extensdo a este trabalho, sugere-se realizar as estimativas
das componentes e dos pesos estocasticos por modelos VAR utilizando o
Autometrics, e depois realizar as devidas ponderagOes para obter o indicador
agregado, como indicado Briiggemann e Liitkepohl (2013). E evidente que existirdo
limitacbes com relacdo ao nivel de desagregacdo, porém sao mais modelos
candidatos a avaliacdo comparativa de suas performances frente as projecdes da
lista de modelos aqui desenvolvida. A estimativa dos indices desagregados e pesos
pelas técnicas de Markov-Switching e modelos estruturais de espaco-estado
também é uma alternativa valida, porém trabalhosa devido a quantidade de calculos
e processamentos a serem realizados. Outra indicacdo de pesquisa futura envolve
incorporar projecbes de modelos de fatores utilizando outras varidveis
macroecondémicas além das disponiveis no Sistema de Contas Nacionais, como
inflacdo, taxa de desemprego, estrutura a termo da taxa de juros, entre outras. A
adicdo de informagfes que capturam outras dinamicas, particularidades e nuances
da economia podem ter o potencial de oferecer estimativas tdo ou mais acuradas do

gue aquelas encontradas neste trabalho para o PIB trimestral brasileiro.

Uma outra vertente de estudos dentro da econometria que pode ser aplicada
como ampliacdo da andlise deste trabalho é a combinacdo de projecdes. Cada
metodologia de modelagem é afetada de forma diferente por fenbmenos diversos na
dindmica das séries, como choques ou quebras estruturais, e assim o
comportamento do modelo pode ser tanto de rapida identificacdo e adaptacédo a
determinadas condi¢des, quanto de dificuldade em captar outras particularidades
presentes nas observacdes estudadas. Assim, a eficiéncia da proje¢do pode ndo ser
Otima caso se considere apenas um modelo para representar os dados de interesse.

Similarmente ao argumento de diversificacdo de acbes para reducdo do risco de
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uma carteira de investimentos, a estratégia de combinar projecdes de diferentes
modelos pode ser relevante na estimagdo de variaveis econémicas por resultar em
menores erros de aproximacdo, garantindo uma maior confiabilidade no

entendimento da informacédo estudada.
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Otica da oferta (N1): Industria e Servigos
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Otica da oferta (N2) — Servicos: Comércio, Transporte, Informacéo e Intermediacéo
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Otica da demanda (N1): Consumo Final, Formac&o Bruta de Capital
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Otica da demanda (N2) — Consumo: Familias e Governo
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Otica da oferta (N1): Industria e Servigos
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Otica da oferta (N2) — Servicos: Comércio, Transporte, Informacéo e Intermediacéo
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Otica da demanda (N1): Consumo Final, Formac&o Bruta de Capital
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Otica da demanda (N2) — Consumo: Familias e Governo
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APENDICE B - TESTES DE RAIZ UNITARIA

Resultados dos Testes ADF (Augmented Dickey—Fuller)
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Séries Encadeadas Pesos
Série Otica | Estatistica t Prob. Estatistica t Prob.
PIB - -5.676110 0.0000 - -
Impostos (N1) Oferta -5.993230 0.0000 -11.03622 0.0000
Agropecuéria (N1) Oferta -20.89049 0.0001 -20.53536 0.0000
Indastria (N1) Oferta -5.895881 0.0000 -3.552102 0.0088
Extrativa mineral (N2) Oferta -5.225577 0.0000 -5.444012 0.0000
Transformacgao (N2) Oferta -5.596764 0.0000 -12.53798 0.0000
Construcao (N2) Oferta -6.117778 0.0000 -11.99189 0.0000
Eletricidade, gas e agua (N2) Oferta -5.658849 0.0000 -7.825799 0.0000
Senvigos (N1) Oferta -4.821292 0.0001 -5.834940 0.0000
Comeércio (N2) Oferta -5.287697 0.0000 -9.329846 0.0000
Transporte (N2) Oferta -5.569820 0.0000 -7.403499 0.0000
Informacao (N2) Oferta -3.645698 0.0066 -13.07428 0.0000
Intermediagéo (N2) Oferta -2.757443 0.0687 -4.240682 0.0010
Outros senigos (N2) Oferta -5.196396 0.0000 -5.968546 0.0000
Imobiliarias (N2) Oferta -6.963505 0.0000 -4.007000 0.0022
Administracdo (N2) Oferta -4.659151 0.0002 -6.308384 0.0000
Consumo final (N1) Demanda -6.064845 0.0000 -7.471828 0.0000
Familias (N2) Demanda -5.592669 0.0000 -7.641421 0.0000
Governo (N2) Demanda -38.29192 0.0000 -6.043784 0.0000
Formacao bruta de capital (N1) Demanda -4.653370 0.0002 -6.079610 0.0000
Exportacdes (N1) Demanda -5.693935 0.0000 -10.18440 0.0000
Importacdes (N1) Demanda -4.830982 0.0001 -8.800367 0.0000

Fonte: elaborado pelo autor.

Nota: Os testes foram realizados com a primeira diferenca do logaritmo das séries, com intercepto e sele¢éo
automatica pela estatistica tem até 5 defasagens, englobando o periodo de 1991T1 até 2014T2.
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