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RESUMO

CASTRO, Carlos H. D. C. de. Previsdo da série temporal da inflagdo usando modelos
orientados por score dinamico e métodos de aprimoramento de acuracia preditiva: o caso do
Brasil, 2023. 93 f. Tese (Doutorado em Ciéncias Econdmicas) - Faculdade de Ciéncias
Econbmicas, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

Esta tese analisa as previsdes mensais da inflacdo brasileira, medida pelo IPCA, obtidas
por modelos baseados na abordagem GAS (Generalized Autoregressive Score) desenvolvido
por Creal et al. (2008) e Harvey e Chakravarty (2008) com as previsdes divulgadas pelo Boletim
Focus, além de outros modelos competidores comumente usados na literatura. Os modelos GAS
pertencem a classe de modelos guiados por observaces, isto €, modelos em que 0s parametros
variam no tempo de acordo com um mecanismo gue envolve os valores passados do parametro
e 0 passado das observacdes via fungdo score. Os modelos baseados em score fornecem um
método de previsdo atraente e tém sido empregados com sucesso em uma variedade de
aplicacbes empiricas para previsdo de varidveis econdmicas e financeiras. Os primeiros
resultados comparativos de previsdo pontual, estabilidade e densidade preditiva mostram que
os modelos GAS, principalmente com distribuicéo t-Student, se mostram superiores em relacdo
aos modelos competidores, porém com maiores erros de previsdo médios que as projecdes do
Boletim Focus, fato esse corroborado por testes de significancia estatistica. Por conta disso,
procurou-se estratégicas empiricas para aprimorar a acuracia dos modelos de previsdo. Foram
adotadas trés estratégias: (i) incorporar informacGes de alta frequéncia as previsdes estimadas
pelos modelos individuais via modelo de regressdo MIDAS (Mixed Data Sampling) de Ghysels
et al. (2004); (ii) a incorporacdo de expectativas inflacionaria via modelo de Black e Litterman
(Black e Litterman, 1990); (iii) Por fim, com base em um conjunto de confianca, foi aplicada
uma ampla gama de métodos de combinacdo aos componentes de previsdo. Os resultados
mostraram que todas essas trés etapas foram importantes para ganho de desempenho de
previsdo. Alguns resultados encontrados por de Castro e Aiube (2022) ratificam os resultados
do presente trabalho. Primeiro, os modelos GAS podem ser competitivos em relacdo as
projecdes do Boletim Focus e a outros modelos tradicionais na literatura para previsao da
inflacdo brasileira. Segundo, os modelos GAS com distribuicdo t-Student e heterocedastico
produziram estimativas de previsdo com melhor desempenho em termos de previsdo pontual,
estabilidade e densidade preditiva. Terceiro, a combinacdo de modelos foi capaz de gerar
previsdes de inflacdo mais robustas quando comparadas a modelos individuais.

Palavras-chave: Previsdo de inflacdo. Generalized Autoregressive Score. Boletim FOCUS.



ABSTRACT

CASTRO, Carlos H. D. C. de. Inflation time series forecasting using dynamic score-driven
models and predictive accuracy improvement methods: the case of Brazil, 2023. 93 f. Tese
(Doutorado em Ciéncias Econémicas) - Faculdade de Ciéncias Econémicas, Universidade do
Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

This thesis analyzes monthly forecasts of Brazilian inflation measured by the IPCA.
These forecasts are obtained using models based on the GAS (Generalized Autoregressive
Score) approach, which was developed by Creal et al. (2008) and Harvey and Chakravarty
(2008). We compare these GAS-based forecasts with those published in the Boletim Focus,
along with other competing models commonly used in the literature. GAS models fall into the
category of observation-driven models, where the parameters vary over time based on a
mechanism involving past parameter values and past observations via the score function. Score-
based models are an attractive method for forecasting and have been successfully applied in
various empirical studies related to economic and financial variables. The initial comparative
results regarding point predictions, stability, and predictive density indicate that GAS models,
particularly those using Student's t-distribution, outperform competing models. However, it's
worth noting that GAS models tend to have slightly higher mean prediction errors than the
Focus Bulletin projections, a finding supported by statistical significance tests. To address this,
we employ several empirical strategies to enhance forecast accuracy. Three strategies were
adopted: (i) incorporating high frequency information to forecasts estimated by individual
models via the MIDAS (Mixed Data Sampling) regression model by Ghysels et al. (2004); (ii)
the incorporation of inflationary expectations via the Black and Litterman model (Black and
Litterman, 1990); (iii) Finally, based on a confidence set, a wide range of combination methods
were applied to the forecast components. The results showed that all these three steps were
important to gain forecasting performance. Some results found by de Castro and Aiube (2022)
ratify the results of the present work. First, the GAS models can be competitive in relation to
the Boletim Focus projections and other traditional models in the literature for forecasting
Brazilian inflation. Second, the GAS models with Student's t-distribution and heteroskedastic
produced forecast estimates with better performance in terms of point forecast, stability and
predictive density. Third, the combination of models was able to gene

Keywords: Inflation forecast. Generalized Autoregressive Score. FOCUS Bulletin.
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INTRODUCAO

Esta tese analisa as previsdes mensais da inflacdo brasileira, medida pelo IPCA, obtidas
por modelos baseados na abordagem GAS (Generalized Autoregressive Score) desenvolvido
por Creal et al. (2008) e Harvey e Chakravarty (2008) com as previsoes divulgadas pelo Boletim
Focus. A pesquisa foi dividida em dois ensaios. No ensaio I, foram estimadas as previsodes da
inflagdo brasileira usando modelos orientados por score dindmicos e modelos competidores. Ja
no Ensaio 1, foram aplicadas estratégias empiricas para ganho de acuracia de previsao.

Os modelos GAS pertencem a classe de modelos guiados por observaces, isto &,
modelos em que os parametros variam no tempo de acordo com um mecanismo que envolve 0s
valores passados do parametro e o passado das observagdes via funcdo score. Os modelos
baseados em score fornecem um método de previsdo atraente e tém sido empregados com
sucesso em uma variedade de aplicacGes empiricas para previsao de variaveis econémicas e
financeiras.

Diante de um ambiente rico em dados disponiveis, 0 numero de variaveis preditoras
relevantes € potencialmente grande. A abordagem GAS permite que sejam utilizadas variaveis
preditoras adicionais na composicdo do modelo. Assim, no Ensaio | foi aplicado o
procedimento de rede elastica e LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator),
incialmente desenvolvido por Tibshirani (1996), para selecionar o conjunto de variaveis que
pudessem aumentar o poder de precisdo do modelo.

Os resultados comparativos do Ensaio | de previséo pontual, estabilidade e densidade
preditiva mostram que os modelos GAS, principalmente com distribuicao t-Student, se mostram
superiores em relacdo aos modelos competidores, porém com maiores erros de previsdo médios
que as projecdes do Boletim Focus, fato esse corroborado por testes de significancia estatistica.
Por conta disso, procurou-se estratégicas empiricas para aprimorar a acuracia dos modelos de
previsdo. Essas estratégias foram aplicadas no Ensaio II.

O primeiro passo do Ensaio Il foi aplicar o modelo de regressdo MIDAS (Mixed Data
Sampling) de Ghysels et al. (2004) para incorporar informaces de alta frequéncia as previsoes
estimadas pelos modelos individuais. A introducao de informagdes semanais do indice de pre¢o
ao consumidor semanal (IPC-S), da variacdo da cotacdo Tesouro IPCA+ com Juros Semestrais
(NTBO051535)! e variagdo internacional do preco do petrdleo aumentaram a acuracia dos
modelos para horizontes de previsdo mais curtos um e trés meses a frente, porém tiveram pouca
relevancia para horizontes mais longos.

A préxima etapa foi a incorporacdo de expectativas inflacionaria de especialistas
académicos e do mercado via modelo de Black e Litterman (Black e Litterman, 1990) as novas
previsdes estimadas pelo modelo de regressdo MIDAS. O banco de dados utilizado foi o surveys
of professional forecasters (SPF) do Banco Central do Brasil. Este banco de dados é formado
pelo conjunto de previsdes de especialistas que formam o sistema de expectativas do mercado
do Banco Central do Brasil. Estes sdo os dados brutos utilizados pelo Boletim Focus para
calcular as projecoes divulgadas. Novamente houve ganho de performance nas previsoes.

Por fim, com base em um conjunto de confianca, foi aplicada uma ampla gama de
métodos de combinacdo aos componentes de previsdo. Apds a aplicacdo de testes de acuracia
da previsao pontual e densidades preditiva foi verificado que é possivel melhorar a preciséo

! Notas do Tesouro Nacional série B (NTN-B), papéis do governo federal que pagam a correcdo da inflagdo do
IPCA mais juros. Fonte: Bloomberg
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combinando modelos. Segundo Garcia et al. (2017), a combinag&o de modelos de previsao de
inflacdo com base em conjuntos de confianca pode alcangar desempenhos preditivos superiores
aos modelos individuais.

Os resultados mostraram que os métodos de combinagdo mais simples produziram os
erros medios mais baixos para todos os horizontes de previsdo, inclusive sendo superiores ao
Boletim Focus para todos os horizontes de previsao.

Alguns resultados encontrados por de Castro e Aiube (2022) ratificam os resultados do
presente trabalho. Primeiro, os modelos GAS podem ser competitivos em relagéo as projecoes
do Boletim Focus e a outros modelos tradicionais na literatura para previsdo da inflacdo
brasileira. Segundo, os modelos GAS com distribuicdo t-Student e heterocedastico produziram
estimativas de previsdo com melhor desempenho em termos de previsao pontual, estabilidade
e densidade preditiva. Terceiro, a combinacdo de modelos foi capaz de gerar previsdes de
inflacdo mais robustas quando comparadas a modelos individuais.

Esta pesquisa contribuiu com a literatura de previsao da inflacdo brasileira em diversas
direcGes: (i) Diante de uma grande quantidade de dados disponiveis atualmente, foi aplicado
um método de selecdo de variaveis LASSO e rede elastica para selecionar as variaveis com
maior potencial para aumentar a capacidade preditiva dos modelos baseados na abordagem
GAS. Os modelos GAS, principalmente com a evolucdo das inovacdes com distribuicdo t-
Student apresentaram desempenho superior em avaliagdo de previsdo pontual e densidade
preditiva em relacdo aos modelos de referéncia da literatura. Isso ainda é pouco documentado;
(i) A aplicacdo da regressdo MIDAS utilizando como variaveis preditoras as previsdes geradas
pelos modelos estimados nesta pesquisa, e outras variaveis de alta frequéncia, se mostraram
uma alternativa atil para o pesquisador que deseja incluir o efeito de varidveis de alta frequéncia
na previsdo gerada por modelos que ndo permitem a estimag¢do com um conjunto de dados de
frequéncias mistas; (iii) A incorporacdo de informaces de expectativas inflacionarias presentes
no surveys of professional forecasters (SPF) do Banco Central através do modelo de Black e
Litterman foi capaz de gerar uma nova inflagdo esperada com menores erros de previsao
médios. Esse experimento em um contexto de previsao de inflacdo, sendo o IPCA o Unico ativo,
ainda ndo havia sido documentado na literatura; (iv) Seguir a estratégia de previsao do Boletim
Focus utilizando os mesmos dados brutos e aplicar fungdes de combinagdo nas previsoes se
mostraram eficientes para ganho de acurécia preditiva.

Com objetivo central de superar as previsdes divulgadas pelo Boletim FOCUS, a
estratégia empirica de previsao da inflacdo brasileira deste estudo se resume nas seguintes
etapas:

O primeiro passo do estudo foi a aplicacdo do método de selecdo de varidveis LASSO
e rede elastica para selecionar as variaveis com maior potencial para melhorar a capacidade
preditiva dos modelos baseados na abordagem GAS. Apos selecionadas as melhores variaveis
preditoras, foi realizada a estimacdo de quatro especificagbes GAS: (i) Normal e
homocedastico; (if) Normal e heterocedastico; (iii) t-Student e homocedastico; (iv) t-Student e
heterocedastico. Além disso, foram estimados um conjunto de modelos competidores mais
utilizados na literatura de previsdo de inflacdo brasileira. A previsdo de t+1, t+3, t+6 e t+12
passos & frente de cada modelo foi realizada em esquema de janela movel com reestimacéo.
Para melhorar as previsoes, foram incorporadas informacdes de alta frequéncia as previsoes de
cada modelo através do modelo MIDAS. Assim, cada previsdo gerada por cada modelo foi
atualizada, gerando novas previsdes. As previsdes estimadas pelo modelo MIDAS serao
novamente atualizadas pelo modelo Black Litterman através da incorporacdo de informacdes
de expectativas de mercado. Cada modelo teve sua previsdo atualizada duas vezes. Primeiro,
pelo modelo MIDAS e segundo, pelo modelo Black Litterman. Apds concluidas as atualizages
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das previsoes, foi utilizado um conjunto de confianga (MCS) para excluir os modelos de pior
desempenho. Apds definidos os modelos sobreviventes do conjunto de confianca, foram
aplicados diversos métodos de combinacdo nas previsdes geradas por esses modelos que ndo
foram excluidos. Cada técnica de combinacdo gerou uma nova previsdo. A acuracia preditiva
foi testada por previséo pontual, densidade preditiva e avaliacdo de desempenho na presenca de
instabilidades. A ultima etapa deste estudo foi a comparacdo dos resultados com as previses
divulgadas pelo Boletim FOCUS. A Figura 1 reporta a estratégia empirica aplicada neste
estudo.

Figura 1 - Passo a passo da estratégia empirica

1. Selecao das
MELEIEREREVES
preditoras do IPCA
via LASSO e rede
elastica

3. Previsao para t+1,t+3,t+6 e
2. Estimagdo dos t+12 passos a frente em um
modelos de previsdao esquema de janela mével com
reestimagao

4. Incorporar
informagdes de alta
frequencia via MIDAS
para melhorar as
previsdes

5. Incorporar expectiativas 6. Cada modelo tera sua
do mercado via Black previsao atualizada apds
Litterman para melhorar as aplicar o MIDAS e Black
previsdes Litterman

9. Testar acuraria através de:

8. Aplicar métodos de - Previsdo pontual
erd Combinagdo no modelos - Densidade preditiva
sobrevivientes do MCS

7. Excluir os modelos de
pior desempenho via MCS
- Na presencga de
instabilidades

10.Comparar resultados
com as previsoes do
Boletim Focus
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1. ENSAIO I - PREVISAO DA INFLACAO BRASILEIRA USANDO MODELOS
ORIENTADOS POR SCORE DINAMICOS E MODELOS COMPETIDORES

PrevisOes acuradas de agregados macroecondmicos sdo cruciais para tomada de deciséo
dos agentes (lversen et al., 2016). Especificamente, a inflacdo € uma variavel econdmica dificil
de prever. No entanto, previsdes confiaveis proporcionam um ambiente econdmico mais
transparente. Por exemplo, as empresas precisam conhecer a inflagdo futura para tomar suas
decisGes de investimento; os investidores usam as previsdes de inflagdo para conhecer seus
ganhos reais; os salarios séo reajustados com base na inflagdo futura; e contratos como aluguel
e hipotecas o utilizam como indice para corrigir pregos futuros. Além disso, os Bancos Centrais
geralmente precisam de previsdes de inflacdo confiaveis para conduzir a politica monetéaria
(metas de inflag&o).

Mercados emergentes costumam ter inflacdo mais alta e volatil quando comparados a
paises desenvolvidos. Para paises como o Brasil, que tiveram uma longa e recente experiéncia
de hiperinflacéo, é ainda mais importante entender os componentes e 0 comportamento futuro
da inflag&o.

De meados da década de 1980 até 1994, o Brasil sofreu de hiperinflagéo intercalada com
breves periodos de estabilidade devido a programas de reforma monetéria malsucedidos.
Mesmo depois da estabilizacdo de pregos advinda com a implementacdo do plano Real em 1994
e a adocdo de metas de inflacdo em 1999 para tornar a economia mais atraente e estavel, o
Brasil passou por diversos periodos de alta inflacionaria recente. O regime de metas
inflacionarias é uma estratégia de conducgdo da politica monetaria baseada no anuncio de uma
meta para a inflacdo no inicio de determinado periodo que é estabelecida pelo governo e deve
ser perseguida pelo Banco Central. Segundo Carrara e Correa (2012), este regime visa a uma
maior transparéncia na conducdo da politica monetaria baseada na busca pelo aprimoramento
dos canais de comunicagéo entre o Banco Central e os agentes econdmicos para que possa haver
um monitoramento e uma avaliagdo do desempenho da autoridade monetéria. Desta forma,
essas metas podem coordenar a formacéo de expectativas inflacionarias dos agentes e a fixacado
de precos, atuando, assim, como uma ancora nominal tanto para a inflagcdo atual como para as
expectativas futuras. Isso € particularmente mais relevante em periodos de crises inflacionarias,
como o pés-COVID-19.

Portanto, a previsdo da inflagdo em mercados emergentes é mais relevante do que nas
economias desenvolvidas, tornando o exercicio de projecdo mais dificil e sensivel a muitas
variaveis. Nesse sentido, muitos especialistas tém se empenhado em fazer melhores previsdes,
aplicando diversas técnicas econométricas.

Ha um crescente corpo de pesquisadores sobre previsdo de inflacdo no Brasil. Arruda et
al. (2011) usaram varios modelos lineares e ndo lineares e a curva de Phillips. Os autores
mostraram que alguns modelos ndo lineares e 0o modelo autoregressivo simples (AR)
produziram erros de previsdo menores do que a curva de Phillips. Figueiredo e Marques (2009)
usaram modelos heteroscedasticos de memoria longa para mostrar que a inflacao brasileira tem
dependéncia de longo prazo tanto da média quanto da variancia. No entanto, eles ndo excluiram
a importancia do componente de AR de curto prazo. A relevancia da inflacdo passada também
foi apontada por Kohlscheen (2012). Mais recentemente, Medeiros et al. (2016) e Garcia et al.
(2017) consideraram diferentes modelos de alta dimenséo para a previsdo da inflacdo brasileira.
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Os autores mostraram que as técnicas baseadas no LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) apresentam boa performance.

As duas Ultimas décadas foram marcadas pelo crescente interesse em modelos com
parametros variantes no tempo (Time-varying parameter - TVP) para a analise de variaveis
macroecondmicas, para os quais a literatura prop6s uma infinidade de especificacdes possiveis.
Stock e Watson (1996) renovaram o interesse nesta area documentando 0s ganhos substanciais
de previsdo dos modelos TVP. Cogley e Sargent (2005), Primiceri (2005) e Stock e Watson
(2007) destacaram a importancia de permitir a variacdo temporal na volatilidade, bem como
nos coeficientes. Creal et al. (2008) e Harvey e Chakravarty (2008) observaram que muitos dos
modelos propostos sdo dificeis de estimar (em particular a classe de modelos de volatilidade
estocastica revisados em Shephard, 2005) e/ou ndo levam em conta adequadamente a forma da
distribuicdo condicional dos dados. A maioria dos estudos considera modelos TVP sob a
suposicdo de que os erros sdo normalmente distribuidos. Embora essa suposicdo seja
conveniente, limita a capacidade do modelo de capturar o comportamento da cauda da
distribuicdo, importante caracteristica de séries de tempo de variaveis macroecondmicas.

Creal et al. (2008) e Harvey e Chakravarty (2008) propuseram, portanto, que 0S
parametros variantes no tempo sejam conduzidos pelo score da funcdo de densidade
condicional. O modelo resultante ficou conhecido como: score-driven model, dynamic
conditional score (DCS) model, ou generalized autoregressive score (GAS) model.

Os modelos GAS pertencem a classe de modelos guiados por observacoes, isto €,
modelos em que os pardmetros variam no tempo de acordo com um mecanismo que envolve 0s
valores passados do parametro e o passado das observagdes via funcdo score. Os modelos
baseados em score fornecem um método de previsdo atraente e tém sido empregados com
sucesso em uma variedade de aplicacGes empiricas para previsdo de variaveis econdmicas e
financeiras. Os desempenhos de previsdo dos modelos GAS séo investigados em detalhes por
Koopman et al. (2016). A abordagem GAS é flexivel em termos de especificacdo da distribuicdo
condicional do termo de inovagdo, mantendo uma implementacdo simples. A estimacdo de
parametros desconhecidos em modelos GAS pode ser baseada em inferéncia da
verossimilhanca analitica, que ndo requer métodos computacionalmente intensivos ou baseados
em simulagéo.

E possivel especificar modelos GAS em formas de componentes, decompondo a média
condicional da série em componentes nao observaveis, tais como tendéncia, sazonalidade, ciclo
e erro. Utilizando essa metodologia é possivel considerar que a fonte de erro da variavel de
interesse siga outra distribuicdo além da normal. Isso é interessante para a série temporal
utilizada nesse estudo, uma vez que algumas observagdes podem ser consideradas outliers se
tratadas nesse contexto quando na verdade podem ser provenientes de uma distribuicdo de
cauda mais pesada, como a t-Student. A metodologia fornece resultados relativos a distribuicao
assintética dos estimadores e outras propriedades estatisticas de uma maneira compreensiva e
direta, mesmo ao aumentar a complexidade do modelo ao acrescentar restricdes aos parametros
e as variaveis de interesse.

H& uma bibliografia vasta do uso dos modelos GAS para previsdo em finangas como
Blazsek et al. (2018) para projecdo do Dow Jones Industrial Average (DJIA) index e Blasques
et al. (2017), Nystrup et al. (2017) e Blazsek et al. (2016) para 0 S&P 500 index, porém a
aplicacdo em varidveis macroeconémicas ainda é pouco documentada. Alguns exemplos s&o
Delle Monache e Petrella (2017), Gorgi et al. (2019) e de Castro e Aiube (2022) para previsao
de inflagéo e Blasques et al. (2019), Bisaglia e Grigoletto (2020) e Lucas e Zhang (2016) para
previsdo de taxas de cambio e dos Santos et al. (2019) para previsao de curvas de juros.



18

Assim, existem pelo menos trés razdes pelas quais 0 modelo GAS é particularmente
adequado para previsdes de inflacdo. Em primeiro lugar, modelos autorregressivos univariados
simples mostraram funcionar bem no contexto da previséo da inflagdo (ver Faust e Wright,
2013). Segundo, Pettenuzzo e Timmermann (2015) mostram que os modelos com parametros
variantes no tempo superam 0s modelos de parametros constantes e que 0s modelos com
mudancas pequenas / frequentes, como é o caso dos modelos utilizados nesta pesquisa,
produzem previsdes mais precisas do que os modelos cujos parametros exibem mudancas
grandes / raras. Terceiro, a distribuicdo dos erros € flexivel. Este Gltimo ponto é particularmente
relevante, pois € bem conhecido, pelo menos desde o trabalho seminal de Engle (1982), que a
distribuicdo da inflacdo apresenta caracteristicas ndo gaussianas.

Este trabalho faz uso da modelagem econométrica baseado no framework do modelo
GAS para estimar as projecdes do indice de precos brasileiro (IPCA — indice Nacional de Precos
ao Consumidor Amplo). Essa ndo é apenas a medida de inflagdo mais usada no Brasil, mas
também o indice usado para definir a meta de inflacdo para a politica do Banco Central do
Brasil.

A abordagem GAS permite que sejam utilizadas variaveis preditoras na composi¢do do
modelo. Assim, foi aplicado o procedimento de rede elastica e LASSO para selecionar um
conjunto de variaveis que pudessem aumentar o poder de predi¢cdo do modelo.

Além da aplicacdo do modelo GAS para prever a inflagdo brasileira, foram estimados
modelos competidores da literatura de previsdo para realizar a comparacdo de performance.
Dentre estes, estdo os modelos: Random Walk (RW), Auto-regressivo (AR), familia GARCH
(Engle (1982) e Bollerslev (1986)), Curva de Phillips, VAR (Vetor Auto-Regressivo), VAR
com parametros variantes no tempo, dois modelos baseados em machine learning: ML-Random
Forest (Breiman, 2001) e ML-LASSO (Tibshirani, 1996). Para verificar a robustez e precisao
de todos os modelos de previséo, foram avaliadas as previsoes pontuais e de densidade.

Os resultados também foram comparados a compilacdo de projecfes de especialistas
catalogadas pelo Banco Central do Brasil (BCB). Essas proje¢des sdo obtidas do Boletim Focus,
gue contém previsdes para diversas variaveis da economia brasileira. O Boletim Focus é
baseado em uma pesquisa online de projecGes de mais de uma centena de analistas profissionais
(associados a bancos, gestores de fundos e empresas de consultoria, etc.). O relatorio é
elaborado para subsidiar o regime de metas de inflacdo e é divulgado semanalmente pelo BCB.
Serd utilizada a mediana dessas expectativas de mercado sobre a inflagéo brasileira, conforme
divulgado no Boletim Focus. Além disso, o Boletim Focus também publica as expectativas do
“Top 57, as previsdes dos cinco agentes mais precisas em periodos anteriores. Nesta pesquisa
sera chamado de “Top5Focus”. Além da inflagdo, o Boletim divulga expectativas sobre PIB,
producdo industrial, cAmbio e outras varidveis. Todas essas informagGes sdo utilizadas pelo
BCB para avaliar sua politica monetéria.

Foram estimadas previsfes a partir dos modelos propostos para horizontes de um, trés,
seis e doze meses a frente. Os erros das previsdes do Boletim Focus dominaram todos os
modelos individuais. Em termos de erros quadraticos médios e erro absoluto médio, entretanto,
sua performance tornou-se inferior a medida que o horizonte de previsdo aumentava.

O Ensaio | esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 descreve os principais indices
de preco utilizados no Brasil; a Secdo 3 apresenta um breve histérico do indice de Pregos ao
Consumidor (IPCA) brasileiro; a Se¢do 4 explica como é construido o Boletim Focus, a Se¢ao
5 apresenta 0 modelo GAS e as estratégias empiricas competidoras; a Secdo 6 descreve o
conjunto de dados; Secdo 7 apresenta a estratégia para selecionar as variaveis preditores do
modelo GAS; a Se¢do 8 apresenta e discute os resultados.
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1.1. Indices de precos brasileiros e o IPCA como referéncia de inflagéo

Inflacdo significa um aumento generalizado dos precos na economia. Para medi-la séo
construidos indices de pregos, que tomam uma média de diversos precos de modo a resumi-los
em um Unico namero. Os indices de precos podem diferir de varias maneiras, destacando-se as
diferencas na cesta de bens e servigcos tomada como referéncia. Por exemplo, pode-se construir
indices de precos ao consumidor, indices de precos ao produtor, indices de custos de producéo,
etc, a depender do objetivo. Mesmo indices de precos ao consumidor podem diferir entre si,
pois cada familia tem sua propria cesta de consumo, e um indice pode ser desenhado para refletir
0 custo de vida para um ou outro grupo de familias. Pode haver, por isso, percepcdes distintas
entre 0 que o cidaddo vé no seu orcamento e o que aparece em um dado indice.

O Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) é calculado pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), com coleta, em geral, do dia 1 a 30 do més de
referéncia. Pela Resolucdo 2.615, de 30 de junho de 1999, ficou determinado pelo CMN
(Conselho Monetario Nacional) que o indice a ser utilizado como referéncia para o regime de
metas de inflacdo seria o IPCA, calculado pelo Instituto Brasileiro de Geografia Estatistica
(IBGE) desde dezembro de 1979. Mede o pre¢o de uma cesta de consumo representativa para
familias com renda de 1 a 40 salarios-minimos, em 13 areas geograficas: regides metropolitanas
de Belém, Fortaleza, Recife, Salvador, Belo Horizonte, Vitoria, Rio de Janeiro, S&o Paulo,
Curitiba, Porto Alegre, aléem do Distrito Federal e dos municipios de Goi&nia e Campo Grande.

O processo inflacionario entre os anos 70 e meados de 90 reforgou a necessidade de se
contar com maior variedade de indices. Por um lado, a inflagdo alta e volétil fez com que a
evolucdo dos diferentes precos diferisse ainda mais entre si, levando a necessidade de indices
de precos mais especificos para cada proposito. Por exemplo, o INPC foi criado para refletir o
custo de vida de trabalhadores urbanos e passou a ser utilizado como parametro de reajuste em
dissidios salariais.

Por outro, a inflacdo alta e volatil também tornou necessario um acompanhamento mais
frequente da evolucdo dos precos. 1sso se refletiu na criagcdo do IGP-M, com periodo de coleta
de precos distinto ao do ja existente IGP-DI, o que permitiu ao mercado contar com um indice
divulgado no ultimo dia do més para a corre¢do de contratos referentes a operacgdes financeiras
e correcdes de balancos. A descricdo dos indices de precos esta apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 - Descri¢do dos principais indices de precos do Brasil (continua)

Indices de Precos Descrigdo Fonte
IPCA indice Nacional E o Indice Nacional de Precos ao Consumido Amplo que
de Precos ao reflete o custo de vida médio das 11 maiores cidades com
Consumidor renda mensal minima de 40 salarios-minimos. O IPCA é | IBGE
Amplo utilizado pelo Banco Central do Brasil para decisdo de politica
monetaria.
IPCA-15 indice Nacional Difere do IPCA, apenas no periodo de coleta que abrange, em
de Precos ao geral, do dia 16 do més anterior ao 15 do més de referéncia e
Consumidor na abrangéncia geogréfica. IBGE
Amplo -15




Tabela 1 - Descrigdo dos principais indices de precos do Brasil (conclusdo)

IGP-DI indice Geral de Precos mensais de todo o processo produtivo: matérias-primas
Precos - agricolas e industriais, produtos intermediérios e bens e FGV
Disponibilidade servicos finais e precos de construgdo. E parte da cesta que
Interna corrige os pregos de telefonia.
IGP-M indice Geral de Precos do comércio no atacado, no varejo e na construcao
Precos - Mercado | civil, pesquisaqos entre o dia 21 do més anterior e 20 do més FGV
de referéncia. E usado na correcdo de contratos de aluguel e
tarifas de servicos publicos.
IGP-10 indice Geral de E um indicador do movimento de pregos que cobre todo o
Precos - 10 processo produtivo, desde precos de matérias-primas agricolas
e industriais, passando pelos precos de produtos FGY
intermediarios até os de bens e servigos finais. O IGP-10 mede
a evolucdo de precos no periodo compreendido entre o dia 11
do més anterior e o dia 10 do més de referéncia.
IPC-Br indice Pregos ao Mede mensalmente a variacdo de precos de bens e servi¢os
Consumidor que compdem as despesas habituais das familias com renda | FGV
entre 1 e 33 salarios-minimos mensais.
IPC-S indice de Precos | Mede quadrissemanalmente a variacdo de pregos de bens e
ao Consumidor servigos que compdem as despesas habituais das familias com | FGV
Semanal renda entre 1 e 33 salarios-minimos mensais.
IPC-Fipe Indice de preco ao | Calcula semanalmente os precos de 468 itens consumidos por
consumidor - familias de que recebem entre 0 e 10 salarios na cidade de Séo
Fundacdo Instituto | Paulo. FGV
de Pesquisas
Econdmicas
INPC indice Nacional Variagdo do custo médio das familias com rendimento familiar
de Precgos ao médio entre 1 e 5 saldrios-minimos. Indica as varia¢fes de IBGE
Consumidor Precos nos grupos mais sensiveis, que gastam todo rendimento
em consumo corrente (alimentacdo, remédio, etc.).
INCC indice Nacional Indicador que apura a evolucdo dos custos no setor da
da Construcéo construcdo habitacional, um dos termdmetros do nivel de | FGV
Civil atividade da economia.
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Fonte: IBGE: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, FGV: Fundacdo Getulio Vargas, FIPE: Fundagao

Instituto de Pesquisas Econdmicas.

A Figura 2 apresenta a trajetoria comparativa dos indices de precos do Brasil. O indice
de referéncia, IPCA, esta colorido na vermelha, ja os outros indices estdo na cor em tons de
azul. Observe que o IPCA é um dos indices de inflagio menos volateis. Isso se deve pela
composic¢do dos produtos da cesta de bens e servigos e caracteristicas das familias que o indice
abrange. Comparativamente ao IPCA, o IGP-M ¢ visto como mais volatil dado que tem um
peso maior dos pregos das matérias-primas e dos insumos, que incidem sobre a inflacdo no

atacado, e assim mais sensiveis as variacdes dos precos das commaodities e cambio.
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Figura 2 - Evolugdo dos principais indices de preco do Brasil
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Fonte: O Autor, 2022. Elaboracéo prépria com dados do IBGE e FGV.

1.2. Evolucdo da inflacdo (IPCA) brasileira

O indice de pre¢os ao consumidor amplo (IPCA) brasileiro passou por diferentes fases
desde sua criagdo em 1991. O periodo de 1994-96 corresponde a implantacdo do Plano Real,
quando a ancora cambial possibilitou o fim do longo periodo de inflacdo elevada no Brasil e
contribuiu para a aceleracao do PIB, que teve crescimento médio de 4.0% a.a. (ao ano). Nesse
periodo a politica fiscal foi relativamente expansionista, houve aumento do déficit em conta
corrente e dependéncia crescente da entrada de capitais externos para manter a ancora cambial.
A Figura 3 apresenta a evolucdo do IPCA mensal brasileiro.

Figura 3 - IPCA mensal (%) de janeiro de 1996 a dezembro de 2019
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Fonte: O Autor, 2022. Elaboragéo propria com base nos dados do IBGE.

O periodo 1997-99 foi marcado pelo enfraquecimento da inddstria nacional, além dos
efeitos das crises internacionais sobre o balango de pagamentos. A pressdo inflacionéria
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causada pelos efeitos da crise cambial de 1999 foi minimizada por uma politica monetaria
restritiva (taxa basica de juros extremamente alta — Selic, Sistema Eletronico de Liquidacéo e
Custddia). Isso resultou em uma desaceleracdo do crescimento do PIB e um aumento na taxa
de desemprego.

Os anos 2000-02 foram marcados pela implantagdo do tripé macroecondmico, com a
consolidacao do regime de metas de inflacdo, cambio flutuante e metas de resultado primario.
Aliado a isso e a politica monetaria expansionista, o crescimento do PIB acelerou para 3,0%
a.a. e a inflagdo aumentou significativamente para 8,7% a.a. no triénio. O choque inflacionéario
decorreu da combinacdo de restricGes de oferta (0 racionamento de energia elétrica de 2001)
com a fragilidade externa da economia (reservas internacionais reduzidas e maxi-depreciacédo
cambial em 2002). Vale um adendo para o segundo semestre de 2002, caracterizado pela alta
do ddlar e choque inflacionario, resultado da expectativa negativa do mercado frente ao
favoritismo do candidato a presidéncia Lula, isto ficou conhecido como “efeito Lula”. Observe
que houve um pico de 3.02% a.m. (a0 més).

Entre 2003-05, o governo adotou medidas fiscais e monetarias muito restritivas para
combater o desequilibrio externo e a inflagdo crescente dos anos anteriores (Barbosa-Filho,
2008). Entdo, em 2006-08, o ambiente externo extremamente favoravel permitiu ao governo
acumular mais reservas internacionais e reduzir a taxa de juros real devido ao aumento dos
precos das commodities. O governo adotou uma politica fiscal expansionista com or¢camento
equilibrado. Esse periodo foi um dos mais positivos para a economia brasileira, resultando em
crescimento constante do PIB, reducdo da taxa basica de juros, menor desemprego, cambio
forte e controle da inflacéo.

\

O quinto periodo corresponde a “inflexao da politica econémica do governo Lula”, em
2006-08 (Barbosa-Filho, 2015). Nessa fase também houve um ambiente externo extremamente
favoréavel, que contribuiu para que o governo acumulasse mais reservas internacionais e
reduzisse a taxa real de juros devido ao efeito do aumento dos precos de commaodities. O
governo adotou uma politica fiscal expansionista com orcamento equilibrado, direcionando o
aumento de arrecadacdo principalmente para transferéncia de renda e investimentos. O PIB de
fato acelerou, para o ritmo mais alto dos Ultimos vinte anos, enquanto a inflacdo caiu para o seu
nivel também mais baixo das ultimas décadas.

O desempenho nos anos seguintes, 2009-11, sofreu os efeitos da crise financeira
internacional de 2008 e da politica anticiclica adotada pelo governo brasileiro (Barbosa-Filho,
2015). Com a queda dos precos das commodities e a desaceleracdo do comércio mundial, 0s
anos seguintes foram marcados pelo ajuste macroecondémico inevitdvel com a implementacdo
de medidas fiscais e monetarias contracionistas. Passados os efeitos mais agudos da crise, em
2011, o governo iniciou uma consolidacdo fiscal e monetéria, revertendo parte dos estimulos
dos anos anteriores.

O sétimo periodo corresponde a deterioracdo da politica econdmica em 2012-14 (Dweck
e Teixeira, 2017). Do lado externo, o cenario mudou a partir de 2012, com queda dos precos de
commodities e a desaceleracdo do comércio mundial. Do lado interno, houve esgotamento das
medidas de estimulo adotadas no periodo anterior, bem como manutencéo de projetos publicos
superdimensionados e intervengdo excessiva em alguns mercados regulados. Essa combinacéo
de fatores aumentou a incerteza econémica.

O oitavo periodo, em 2015-17, corresponde ao inevitavel ajuste macroecondmico e a
crise politica e institucional. Esta fase comecou com medidas fiscais e monetarias
contracionistas, em 2015, baseadas no aumento do resultado primério estrutural, elevagdo da
taxa de juros real e liberalizacdo dos precos monitorados. O impacto inicial negativo dessas
medidas foi amplificado por dois choques: uma nova queda abrupta dos precos da commodities,
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no ambito externo, e os efeitos iniciais da Operacdo Lava Jato? sobre o nivel de atividade e
emprego, no ambito interno. O acirramento da polarizacgéo politica impediu o ajuste da politica
econbmica a esses dois choques recessivos até o inicio de 2016, quando a mudanca de governo
finalmente permitiu a flexibilizacdo da politica fiscal. Os choques adversos também se
dissiparam a partir do final de 2016, promovendo a estabilizacdo da renda e a reducdo da
inflacdo em 2017.

No ano de 2018, entretanto, a inflagdo acelerou. Pode-se atribuir o repique inflacionério
a greve dos caminhoneiros, a desvalorizacéo do real frente ao ddlar e ao efeito estimulante da
reducdo da Selic. Além disso, com o0 aumento da inflacdo para o centro da meta do Banco
Central, e com manutencao constante da Taxa Selic nominal, a taxa real de juros caiu ao longo
de 2018, intensificando ainda mais o estimulo monetario na economia. Em 2019, apesar da
recuperacdo da economia, mesmo que ainda relativamente discreta, a inflagdo subiu devido a
choques de oferta.

1.3. Boletim FOCUS

O Boletim Focus resume as estatisticas calculadas das expectativas de mercado. O
relatorio traz a evolucdo grafica e o0 comportamento das projecdes para as principais variaveis
macroecondmicas como indices de precos, atividade econdmica, cambio, taxa Selic, entre
outros indicadores.

O Boletim Focus é visto como uma importante ferramenta de apoio ao planejamento
econémico de cidadaos e empresas, pois com base nas expectativas dos agentes de mercado é
possivel tomar decisdes de curto, médio e longo prazo mais seguras e embasadas em uma
premissa externa e consistente.

Para guiar as expectativas dos agentes, € importante que o Banco Central do Brasil
(BCB) seja transparente quanto a estratégia de politica monetéria. O Brasil segue o regime de
metas de inflacdo que ancora as expectativas dos agentes econémicos do mercado, pois estes
orientam o processo de formacéo de pregos na economia.

Com esta clareza informacional, o BCB ganha maior credibilidade e com isso, 0s
reajustes de precos da economia tendem a se aproximar da meta estabelecida.

A area responsavel do BCB por recolher os dados e por preparar o Boletim Focus € a
Geréncia Executiva de Relacionamento com Investidores (Gerin), que foi criada em abril de
1999, como parte do arcabouco do regime monetario de metas de inflacdo. Seu objetivo é
aperfeicoar a comunicagdo entre 0 BCB e o setor privado, com foco nos investidores domésticos
e externos. A Gerin produz seus proprios relatorios, que inclui:

() Focus-Relatorio de Mercado ou Boletim Focus: apresentagdo dos resultados da
pesquisa de expectativas de mercado, um levantamento diario das previsoes de cerca
de 90 bancos e empresas ndo-financeiras para a economia brasileira, publicado toda
segunda-feira;

2 E uma operacio da Policia Federal do Brasil que investiga esquemas bilionarios de corrupgdo envolvendo
empresas estatais como a Petrobras, empreiteiras e politicos de diferentes partidos.
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(i) Séries Temporais das Expectativas de Mercado: planilhas atualizadas
semanalmente, contendo os dados diarios das expectativas de mercado para as
principais variaveis da economia desde 2001. Base de dados utilizada para construir
0 Boletim Focus;

(i) Top5Focus: classificagdo mensal das instituicbes com melhores previsdes dentre
aquelas participantes da pesquisa de mercado;

Através do ranking Top5Focus, o Banco Central do Brasil criou uma forma de incentivar
e aprimorar a capacidade de previsdo dos agentes econémicos participantes da pesquisa que
compde o Boletim Focus. De acordo com Yoshihiro (2006), este ranking tem como prioridade
classificar as cinco principais instituicdes baseada nos indices de acerto. Ou seja, as medianas
das variaveis das expectativas projetadas pelas cinco instituicdes que mais acertarem, ou que
estiverem mais proximas ao valor realizado sobre os indices pesquisados, terdo seus homes
publicados no relatério chamado de “Top 5 no Relatorio de Mercado”. Essas instituicdes que
se colocam neste ranking ganham mais credibilidades sobre seus relatérios no mercado,
atraindo cada vez mais clientes. Com isso ocorre uma nova maneira de precificar o trabalho dos
analistas e pesquisadores do mercado. Muitas instituicGes tomam esta classificacdo para
precificar o trabalho de seus pesquisadores, retribuindo o bom trabalho em forma de bonus e
beneficios.

“No ranking de curto prazo, avalia-Se a precisdo das projecdes com defasagem de um
més, nos ultimos seis meses. O ranking de médio prazo considera a precisao das projecdes dos
altimos seis meses, sempre para 0 més de referéncia. O ranking de longo prazo considera a
precisdo das projecdes informadas em doze meses para o indicador anual. As instituicbes Top
Five de curto e médio prazo sdo anunciadas mensalmente, enquanto as institui¢cbes Top Five de
longo prazo sdo anunciadas uma vez por ano, em janeiro.” (Yoshihiro, 2005).

1.4. Métodos empiricos de previsdao

Esta Secdo descreve os métodos usados neste trabalho para prever a inflacdo futura.
Considera-se uma abordagem de previsdo em que 0s h passos a frente (meses) de inflagdo,
T + n, S80 modelados como uma fungdo de um conjunto de preditores medidos no tempo t.

1.4.1. O modelo GAS (Creal et al. (2013))

A familia de modelos GAS? é classificada como pertencente aos modelos orientados por
observacdo, a qual permite aos parametros a possibilidade de variarem no tempo, através da
evolucdo de uma distribuicdo condicional (preditiva). A atualizacdo desses parametros
considera informacdes da densidade preditiva via o uso da fungéo score.

3 Nesta pesquisa chamaremos a abordagem GAS de “modelos GAS”, apesar de ndo ser essencialmente um modelo
empirico.
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1.4.1.1. Especificacdo do modelo

Seja r, € RN um vetor N-dimensional no tempo t com distribui¢do condicional:

1)

|11 ~ (7T 6¢)

Emque my.;—4 = (mq, ... ,m{_1)’ contém os valores passados de 7, até otempot — 1 e
0. € ® € R’ é um vetor de parametros variantes no tempo que caracteriza a funcdo densidade
p(.) e depende apenas de m;.._; € um conjunto de pardmetros estaticos adicionais &, ou seja,
0, = 0(my.._4, &) paratodo t. A principal caracteristica dos modelos de GAS é que a evolucao
no vetor de parametros varidveis no tempo 6, é dirigido pela pontuacdo da distribuicéo
condicional definida em (1), juntamente com um componente autorregressivo:

14 q
Ot EK+ZAi St—i+sz0t—j (2)
i=1 j=1

onde k € um vetor de constantes, 4; e B; sdo matrizes de coeficientes com dimensGes coletadas
emem¢ sendoi =1,..,pej=1,..,q, enquanto s, € um vetor proporcional ao score de (1):

St = 8:(0)V:(mt, 0;)

A matriz S, € uma matriz J x J escalonada positiva definida conhecida no tempo t e

Vi(m:, 0,) = % é o score de (1) avaliado em 8,. Creal et al. (2013) sugerem que a
t

matriz S, seja ajustada para uma poténcia y > 0 do inverso da matriz de informacé&o de 68, para
contabilizar a variancia de V;. Mais precisamente:

S:(0:) =T (0,)77,

Sendo

T (0r) = E¢_q[Ve(m, 0) Ve (111, 0,)'] 3)

onde E;_, denota a expectativa com respeito a distribui¢do condicional de m; dado m;.;_,. O
parametro y ¢ fixo e geralmente assume um valor no conjunto {0,%, 1}, quandoy=0,S,=1¢e

ndo ha escalonamento?. Sey =1 (ou Yy = %) o score condicional V, (7, ) é pré-multiplicado
pelo inverso de (ou a raiz quadrada de) sua matriz de covariancia T;(6;).

4 Denota-se por I a matriz de identidade de tamanho apropriado.



26

Considerando a suposi¢do paramétrica dos modelos GAS, as previsdes sdo geralmente
dadas na forma de densidade preditiva, ou seja, a distribuicdo de mp, | m.7 para h = 1.
Conhecendo a densidade preditiva, é possivel extrair quaisquer elementos relevantes, como o
valor futuro esperado ou (co-) variancia. Para os modelos GAS, a distribuicdo preditiva de um
passo a frente (h = 1) estd analiticamente disponivel, embora precise ser estimada por
simulacdo no multi-passos a frente caso (h > 1). Blasques et al. (2017) discutem em detalhes
as propriedades das previsdes no framework GAS.

1.4.1.2. Reparametrizagdo

Em (2), vetor de parametros 6, tem uma especificacao linear e, portanto, € ilimitado. Na
pratica, o espago de parametros de 8, é freqlientemente restrito (@ c R/ ). Por exemplo, quando
se modelam os parametros de variancia (scale) de uma distribui¢do t-Student, é necessario
garantir sua positividade. Mesmo que isto pode ser resolvido impondo restrigdes ao & (como é
feito no modelo GARCH; veja Bollerslev, 1986), a solucdo padrdo sob a abordagem GAS é
usar uma funcéo link (geralmente nio linear) A(.) que mapeia 8, € R/ em 0, e onde 8, € R/
tem especificacdo dinamica linear de (2). Especificamente, seja A : R/ - © uma fungio de
mapeamento duplamente diferenciada e valorizada por vetor, de modo que A(8,) = 6,. A
equacdo de atualizagao para 6, é entao dada por:

~ 4
8, = AB)) @
0, =K +A5, +B0O,_,

onde, §; = S5,(0,)V,(m,,0,) e V.(m,0,) representa o score de (1) em relagdo a B, e
consequentemente, S;(8,) pode depender da matriz de informacdo de 6, dado por T,.(8,).
Denota-se a Matriz Jacobiana de A(.) avaliada em 8, como:

oA(B,)
20,

J(.) =
Entdo, as seguintes relagdes se mantém:

‘Z(nt; at) = J(at)lvt(nt' 0.),
it(at) = J(at),zt(et)J(at)

Desta forma, quase todas as restricdes ndo lineares podem ser facilmente tratadas através
da definicdo de uma fungdo de mapeamento adequado A(.) e sua matriz Jacobiana J(.)
associada. Os coeficientes a serem estimados estdo reunidos em & = (k, A, B) e estimados
através da maximizagdo numerica da fungdo (log-) verossimilhanca.
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1.4.1.3. Estimacg&o por méxima verossimilhanca

Uma propriedade Gtil dos modelos de GAS é que, dada a informacao passada e o vetor
de parametros estaticos & o vetor de parametros variantes no tempo, 6, , é perfeitamente
previsivel e a funcdo de verossimilhanca de erro de previsdo pode ser facilmente avaliada
através da decomposicdo do erro de previsdo. Mais precisamente, para uma amostra de T
realizacdes de m;, coletado em .7, 0 vetor de parametros & pode ser estimado pela méaxima
verossimilhanga (ML) como a solugdo de:

§=arg mfax L(& 1) (5)

onde

T
L&) =logp(my; 04) + Z logp(me; 0,)

t=2

com@, = (I1-B) 1k, e parat>1,0, = 0(my.._q; ). Note adependénciado 8, eméemy.,_;.

1.4.2. O modelo GAS com distribuicdo condicional t-Student

Considerando o caso em que a distribuicdo da variavel , € R, condicionalmente em
T1.¢—q, & t-Student com média ., desvio-padrio ¢, € R*, e v, > 2 graus de liberdade®, ou seja,

0, = (1, PE,vp)" €

oy o N (HM>‘”§1 ©
SR PN T

O score correspondente a distribuicdo t-Student tem a vantagem de atenuar o efeito de
observagdes extremas, sendo mais adequada para aderir a dados empiricos com caudas pesadas.
Isso tem sido utilizado por Creal et al. (2013) e Lucas e Zhang (2016) sob o nome GAS-t, e por
Harvey (2013) e Harvey e Luati (2014) sob o nome Beta-t-EGARCH.

Diferenciando o logaritmo de (6) com respeito a 6, leva ao vetor de score V(. 6;) =

(\7t“, \7t4’2, \7;’)', com:

(v + D(ry — 1e)
th’tz + (e — pe)?

thl

5> Note que o parametro graus de liberdade é assumido como um niimero real maior que dois, o que torna o calculo
da derivada parcial simples.
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|7¢2 _ 1 l(vt + D) (m, — pe)? _ 1]
b7 29 [vedpf + (e — pp)?

b1 1 1 1 (e — pe)? (e + 1) (e — pe)?
Ve = El/)( 2 ) _Elp(?) _Z_W_Elog<1 " Ut¢’t2 > " 2”t[”t¢t2 + (e — ue)?]

onde ¥ (.) é a uma funcdo Digamma®. Sem perda de generalidade, considera-se o caso em que
y = 0 sem reparametrizacdo, ou seja, 8, = 8, . Os resultados, quando y # 0 e uma funcio
mapeamento A(.) para 6, é introduzida, sdo qualitativamente os mesmos. Claramente, que
controles para a resposta a observacOes extremas no score condicional V;(m;, 6;) é o grau de
liberdade parametro v,. Quando v; é pequeno, digamos v, = 3, a distribuigado condicional do
m, tem uma massa de probabilidade relativamente maior na cauda, o que significa que as
observagdes extremas, que sdo consideradas outliers sob a distribui¢do condicional Gaussiana,
s80 mais propensas a serem observadas.

Se introduzirmos a seguinte fungdo de mapeamento para o vetor irrestrito do parametro
0 = (g, br, T)"
He = fie
ABy) =4 ¢f = exp (§F)

v = exp(P) + ¢
entdo a etapa de atualizacdo do GAS para 6, quando y = 0 toma a forma:

01 = A(Beir) (7)

Op41 =K+ Aﬂ(ét) V,(m., 0,) + BO,

onde k = (k,, k¢, ky)', A = diag(a,, ag, a,,) € B = diag(B,, B4, Br). Neste caso particular, a
matriz Jacobiana J (8, ) toma a forma:

1 0 0
J(ét)=<0 exp(¢7) 0 )
0 0 exp(¥;)

Restricdes na evolucgdo dos parametros de GAS podem ser facilmente consideradas ao
fixar os valores dos elementos A e B. Por exemplo, se a restricdo v, = v tiver que ser imposta,
entdo sera definido a,, = b, = 0 durante a maximizag&o da verossimilhanca.

1.4.2. Modelos Competidores

¢ Derivada logaritma da fungdo gama
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1.4.2.1. Modelos de referéncia para previsao de inflacéo

Muitos autores tém utilizado modelos de referéncia para prever a inflagdo brasileira
(Costa Filho, 2016; Arruda et al., 2011; Triches e Feijd, 2017). Foram selecionados os modelos
mais utilizados como concorrentes aos modelos GAS.

a) Random Walk (RW)

Terp = T + &, (8)

em que & ~ N(0,1).
b) Autorregressivo (AR)

Tern = Pop + P1aTe + o +Ppp Te_pr1 + & 9)

em que p € a ordem de integracdo dos componentes autorregressivos determinados seguindo o
procedimento de Box e Jenkins (1976). A cada passo a frente um novo modelo é estimado.

c) Vetor Autorregressivo (VAR)

p
Yt = z cDin'_l' + Ft + Ut (10)
i=1

no qual Y; e v; sdo vetores de dados ¢ erros de previsao (ruido branco), ao passo que @i é a
matriz dos coeficientes e I; contém os termos deterministicos (constante, tendéncia e dummies
diversas). A escolha das variaveis usadas no VAR foi obtida a partir das possiveis combinacGes
do conjunto de variaveis: Indice de preco, PIB, taxa de juros, taxa de cambio e agregado
monetario M1.

d) Vetor Autorregressivo com parametros variantes no tempo (TVP-VAR)

O modelo baseia-se em Primiceri (2005) que propds o seguinte modelo para um vetor
de série temporal n-dimensional Y:

Vi =ct +ByYeo1+ 4+ By, Yoy + A7 12 (11)

. . .. p ~ . / .
em que o intercepto ¢, e a matriz de coeficientes {B]-,t}j_1 sdo variantes no tempo. Além disso,

o termo de erro A;13.&, implica que a matriz de variancia-covariancia dos residuos (VCV)
também pode variar ao longo do tempo. Mais precisamente, 0 modelo completo é dado pelas
seguintes equagoes:
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Yt - XtBt + A;lztgt (12)
By = Bi_1 — V¢
Ay = A1+ G

loga, =logo;_1 +1¢

emque X, =1, ® [1, Yiiq, o) Yt_p], B, recolhe os parametros c; e {Bj,t}?zl da Equacéo (12),

A; ¢ uma matriz triangular inferior (com valor 1 na diagonal principal) cujos elementos livres
sdo empilhados no vetor a;, e X, € uma matriz diagonal com elementos positivos o, =
diag(X;). & segue uma distribuicdo normal padrdo, e {v¢ {;,n:} sdo vetores aleatorios
Gaussianos de média zero, homocedasticos e mutuamente independentes de dimensdes
apropriadas.

e) ARMA-Exponential GARCH (Generalized  Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity)

O modelo exponencial de Nelson (1991)7 ¢ definido como

g1 = U+ 0170 + 0,1y q + o+ Opty_piq + P16+ Po&r1 + -+ P16 pya (13)

&t

O¢

€
logof, =w+a +60—t+Blogcrt2 (14)
t

em que logo? € o logaritmo da variancia condicional, que fornece variancia condicional
positiva mesmo se 0s parametros forem negativos. O efeito assimétrico pode ser testado pela
hipotese de que § # 0. O pardmetro S captura a persisténcia na volatilidade condicional. A
selecdo do modelo é baseada no critério de informacdo de Akaike (AIC), sendo o modelo
estimado pelo método da verossimilhanca (algoritmo BFGS®), permitindo até quatro
defasagens. Neste trabalho serdo usadas distribui¢fes condicionais normal e t-Student como
alternativas para ajustar as inovagdes padronizadas.

f) Modelo de previsdo baseado na Curva de Phillips

Modelos baseados na curva de Phillips sdo amplamente utilizados para gerar previsoes
da taxa de inflacdo. Trabalhos como os de Stock e Watson (1996, 1999, 2007), Atkeson e
Ohanian (2001), Ascari e Marrocu (2003) e Rumler e Valderrama (2010) e Arruda et al. (2011)
utilizam diversas especificagdes da curva de Phillips para prever a inflacdo.

A equacdo abaixo representa a curva de Phillips em sua versao ampliada

41 = Qp_py1 + AR pyq + a3(Aet—p+1 + T[;—p+1) + & (15)

" Também foram realizadas estimagGes com outros modelos da familia GARCH, como GJIRGARCH e TARCH,
mas nédo apresentam resultados tdo bons em termos preditivos.

8 Na otimizacdo numérica, o algoritmo Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) é um método iterativo para
resolver problemas de otimizagdo ndo linear sem restrigdes.
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em que h; € o hiato do produto; o repasse cambial € medido por Ae;_p,q + T¢_41, ONde €, 0

logaritmo da taxa de cdmbio nominal, A é o operador diferenca e r; € uma medida de inflacdo
internacional (PPI® americano).

1.4.2.2. Modelos de previsdo baseados em Machine Learning

Também foram usados modelos de previsdo baseados em técnicas de Machine
Learning: Random Forest (Breiman, 2001) e least absolute shrinkage and selection operator
(Tibshirani, 1996). Para ambos os modelos foi aplicado o algoritmo produzido por Redell
(2020) inspirado em Bergmeir et al. (2018).

a) Machine Learning-Random Forest (ML-RF)

O modelo ML-RF € uma técnica de aprendizado supervisionado proposto por Breiman
(2001) para reduzir a variancia de arvores de regressdo e é baseado na agregacao de bootstrap
(bagging) de arvores de regressdo construidas aleatoriamente. Por sua vez, uma arvore de
regressao é um modelo ndo paramétrico que aproxima uma funcao néo linear desconhecida com
predi¢des locais usando particionamento recursivo do espaco das covariaveis (Breiman, 1996).
Para entender como uma arvore de regressdo funciona, um exemplo de Hastie et al. (2009) é
atil. Considere um problema de regressdo em que X, e X, sdo variaveis explicativas, cada uma
tomando valores em um determinado intervalo, e Y é a variavel dependente. Primeiro, divide-
se 0 espago em duas regides em X; = s;, e entdo a regido a esquerda (direita) de X; = s, €
divididaem X, = s, (X; = s3). Finalmente, a regido a direita de X; = s é dividida em
X, = s,. Conforme ilustrado no grafico a esquerda da Figura 4, o resultado € uma parti¢cdo em
cinco regides: R,k = 1,...,5.

Figura 4 - Exemplo de uma arvore de regressao

X;<s |
I
R
N R, 57
=<
i X,<s
s, Ry R, R, R,
Ry
=g 53
X

Fonte: Figura 9.2 de Hastie et al. (2009), p.306 retirado em 2021.

9 Producer Price Index.
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Em cada regido R, assume-se que 0 modelo prevé m com uma constante ¢, que € estimado
como a média amostral de realizagdes de Y que “caem” dentro da regido R,. Uma vantagem
importante dessa parti¢do binaria recursiva € que ela pode ser representada como uma Unica
arvore, conforme ilustrado no gréafico a direita da Figura 4. Cada regido corresponde a um né
terminal da arvore.

Dada uma variavel dependente 7,5, um conjunto de preditores x; e um nimero de nds
terminais K, as divisbes sdo determinadas para minimizar a soma dos erros quadrados do
seguinte modelo de regressao

K

Tipp = Z Crli (x¢; Oy) (16)

k=1

Em que [ (x;; 8) é a fungdo indicadora tal que

s = fp 0]

0 caso contrario

6, é o conjunto de parametros que define a k-ésima regiao. I, (x;; 8;) é um produto de funcGes
indicadoras, cada uma das quais define uma das divisdes que produz a k-ésima regido. ML-RF
é uma colecao de arvores de regressao, cada uma especificada em uma amostragem bootstrap
dos dados originais. Suponha que existam B amostras bootstrap. Para cada amostra b,b =
1,...,B, uma arvore com regides K, € estimada para um subconjunto selecionado
aleatoriamente dos regressores originais. K;, € determinado para deixar um nimero minimo de
observacdes em cada regido. A previsao final é a média das previsdes de cada arvore aplicada
aos dados originais

B K

1 N
Tepn = §Z Z ey (%6 Okp)
b=1

b
k=1
b) ML-LASSO

O LASSO foi inicialmente proposto por Tibshirani (1996). A ideia por tras do método
é reduzir coeficientes irrelevantes em uma regressao para zero. 1sso é feito adicionando uma
penalidade a funcdo de perda diretamente os parametros estimados, excluindo aqueles que sdo
irrelevantes. O estimador LASSO é definido como:

T q
§ = argmin lZ(th —Bx)?+2 ) || (a7)
t=1 j=1

em que B € R? um vetor de parametros desconhecidos, x; = (xm ...,xqt)' eXCc R?7¢éa
matriz de g preditores e A € o parametro shrinkage (encolhimento).

Se for definido 3, como o estimador de minimos quadrados ordinarios (OLS) sem qualquer
encolhimento e A,;; como o maior parametro de penalidade que fornece o mesmo resultado que
0 OLS (sem encolhimento), havera encolhimento para qualquer A > A,;5. Além disso, seja A, 0
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menor parametro de penalidade que resulta em um modelo apenas com um termo constante.
Entdo, deve-se escolher no intervalo 1, < A < A.. O melhor é escolhido usando validagéo
cruzada ou algum critério de informacdo como o Bayesian Information Criterion (BIC).
Seguindo Medeiros et. al (2016), a equagdo estimada ¢é definida em

3 3
Teep = Qg + Z Viltg—; + Z B'xei + Upin (18)
i=0 i=0

onde «a, € a constante, x; € 0 vetor que contém todas as variaveis candidatas e u, é o termo de
erro. A equacdo (18) afirma que a inflagdo mensal h periodos a frente é funcdo da inflacdo de
hoje e dos 3 meses anteriores e de outras variaveis de controle.

1.5. Dados

A inflagdo foi medida pelo indice de Precos ao Consumidor Brasileiro (IPCA), que é o
indice oficial de inflagcdo no Brasil. Além disso, um nimero consideravel de titulos atrelados a
inflagdo usa o IPCA como referéncia. A taxa de inflagdo mensal, 7, utilizada foi obtida da
sequinte forma: , = ((ﬂ) — 1) X 100 .

ipcar—q

Todos os dados utilizados neste estudo compreendem o periodo de janeiro de 1996 a
dezembro de 2019 com frequéncia mensal, um total de 288 observacdes.
As variaveis da Tabela 2 sdo as mais importantes na teoria econdmica que afetam o nivel geral
de precos, e que foram utilizadas nos modelos econométricos apresentados na Secao anterior.
Além das variaveis de indice de preco apresentadas na Secdo 1.1. A amostra foi dividida em
dois periodos: (i) periodo de treinamento (dentro da amostra) - janeiro de 1996 a dezembro de
2014; (ii) periodo de teste (fora da amostra) — janeiro de 2015 a dezembro de 2019.

Tabela 2 - Banco de Dados (continua)

Sigla Descrigdo Sigla Descricdo
PIB Crescimento  real do  produto Horas Horas trabalhadas na indistria brasileira
interno bruto do Brasil
. Hiato do produto interno bruto do . . .
hiato ) Onibus Tarifa de Onibus em SP
Brasil
IBOV Retornos mensais do Ibovespa Energia Tarifa de Energia
i indice de Mercado Anbima dos titulos publicos federais
Petr Retornos do preco do Petréleo IMA.B
atrelados ao IPCA
. indice de Mercado Anbima dos titulos puiblicos federais
MO Base monetéaria IMA.B.5- . o )
atrelados ao IPCA com maturidade inferior a cinco anos
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Tabela 2 - Banco de Dados (concluséo)

indice de Mercado Anbima dos titulos publicos federais

M1 Agregado monetario M1 IMA.B.5+ atrelados ao IPCA com maturidade superior a cinco
anos

M2 Agregado monetario M2 Sup.Prim Superavit Primario
Variagdo da divida liquida do setor Publico — Estados

M3 Agregado monetario M3 DSLPe ¢ g
brasileiros

M4 Agregado monetario M4 DSLPb Variagdo da divida liquida do setor Publico — Governo
federal brasileiro

Over Selic Taxa de juros praticada no e-dolar Taxa de cAmbio USD-BRL

mercado

Selic.copom  1axade juros fixada pelo Comité | o jsm  Taxa de cambio turistica USD-BRL
de Politica Monetaria
Taxa de desemprego do Estado de | , ..o Taxa de cambio EUR-BRL
Séo Paulo
Fonte: O Autor, 2022

O banco de dados total é composto por 9 variaveis relacionados a indices de precos e 24
relacionados a outras variaveis macroecondmicas, totalizando 33 variaveis. A fontes dos dados
sdo: Bloomberg, Banco Central do Brasil (BCB) e Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

(IBGE).

Desemp

Figura 5 - Indice de Preco ao Consumidor Amplo (IPCA) e previsdes do Boletim Focus.
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Fonte: O Autor, 2022. Elaborag&o propria com base nos dados do IBGE (IPCA) e Banco Central (Previsdo Focus)
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Para verificar a estacionariedade dos dados foram aplicados os testes de Dickey Fuller
Aumentado (ADF), Phillips Peron (PP) e Kwiatkowski — Phillips — Schmidt — Shin (KPSS)
para todas as séries de dados mencionadas acima, em nivel e em variagdo mensal. Os resultados
estdo no Anexo.

O conjunto de dados também inclui previsdes de especialistas da pesquisa Focus
produzida pelo BCB. Nossas variaveis de expectativa incluem a mediana das previsdes do
especialista h-periodos a frente e a mediana dos cinco maiores (Top5Focus) especialistas, ou
seja, 0s cinco especialistas que produziram as melhores previsdes no periodo anterior.

Tanto a série do IPCA quanto a mediana das previsdes do Boletim Focus séo
apresentadas na Figura 5. Observe que as previsdes do Focus oferecem pequenos erros de
previsdo para h = 1, mas perde rapidamente o desempenho conforme h aumenta.

1.6. Selecdo de variaveis

Em economia, existe uma disponibilidade muito grande de dados que podem ser utilizados
como variaveis preditoras em um modelo de previsdo. Diante disso, quando o ndmero de
covariaveis € muito grande € necessario selecionar quais as mais importantes que vao compor
o modelo. Os principais métodos para a sele¢éo de variaveis séo: selecdo do melhor subconjunto
de covariaveis, backward, forward, stepwise, rede elastica (elastic net) e LASSO.

Ao estimar parametros em grandes dimens@es, os métodos de Shrinkage (encolhimento)
constituem uma alternativa bem-sucedida. A ideia é reduzir a zero os parametros que
correspondem as variaveis irrelevantes. Sob algumas condi¢des, é possivel lidar até mesmo com
mais variaveis do que observacdes.

Entre os métodos de encolhimento, a regressdo linear rede elastica se mostra uma boa
alternativa, utilizando tanto a penalidade das técnicas de regressdo LASSO quanto da regressao
em crista (ridge) para selecionar e regularizar os modelos.

Este método de selecdo e reducdo de covariaveis foi implementado por muitos autores.
Os principais suportes tedricos sdo: Tibshirani (1996), Zou et al. (2007), Wang et al. (2007),
Friedman et al. (2010), Murphy (2012), Hastie et al. (2015) e Casagrande (2016).

Para evitar confusdo, é importante ressaltar que este método de selecdo de varidveis é
uma etapa em comum ao modelo ML-LASSO. Ou seja, esta técnica também foi aplicada no
ML-LASSO, porém para realizar a previsdo da inflagdo ainda é necessario seguir o
procedimento adicional apresentado na Subsecdo 5.2.2. Ja nesta Secdo, apenas foi aplicada a
técnica para selecionar as melhores variaveis preditoras da inflagéo.
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1.6.1. Regressao linear de rede elastica e LASSO

Suponha o vetor de observagdes (variaveis preditoras) X; € R e a variavel resposta
m; € R,i = 1,...,N. Afuncdo objetivo da regressao linear de rede elastica é

N 2

1 (1-a)|Ipl

i — R — Y'PR)2 2
Ay 2~ = X | el | o

sendo B, o intercepto e A = 0 € um parametro que controla o nivel de encolhimento e é
determinado por técnicas baseadas em dados, como validagdo cruzada ou o uso de critérios de
informacdo (sera discutida a escolha adequada de A mais a frente).

a-a)|1BIf;
2

O termo 4 + a||ﬁ||1l representa a penalizagdo sugerida, se @« = 1, serd a

penalizacdo do tipo L,, correspondente a regressdo LASSO, e se @ = 0, a penalizacdo sera do
tipo L,, correspondente a regressao em crista. Note que se 0 < a < 1, tanto a penalizacdo L,
quanto L, serdo incluidas, neste caso é chamado de rede elastica.

O caso especifico do estimador via LASSO & basicamente um problema de minimizacao
usual dos erros ao quadrado acrescido de uma penalizacdo L; em relagdo aos parametros de
posicdo do modelo de regressdo. Nesse contexto, a resolugdo do problema sera

n p
B =argminQy (=X +2) 1D . 220, (20)
i=1 j=1

Um detalhe importante acerca da penalidade € que o parametro S, ndo é restringido pela
penalizacdo. Note que quanto maior for o valor de A maior sera a penalizacao.

Segundo Hastie et al. (2015), o estimador LASSO pode néo ter a performance esperada
quando as variaveis sdo muito correlacionadas. Adicionar o0 componente %(1 - a)||B||z na

penalizacdo ajuda a controlar fortes correlagdes entre grupos de variaveis, mantendo a
caracteristica de tornar modelos esparsos que 0 LASSO possui. Em contrapartida, temos mais
um parametro a estimar, a, que determina a proporgéo de cada penalizacdo, em crista e LASSO,
que seré aplicada.

Assim, 0s pardmetros A e a sdo responsaveis por controlar a forga da penalidade e
construir uma ponte entre a regressao em crista e 0 LASSO, respectivamente (Friedman et al.,
2010). O primeiro € iterado quantas vezes se desejar, ja o segundo é determinado pelo analista,
variando no intervalo [0,1].

Sob essa perspectiva, neste estudo, a selecdo de variaveis sera feita pela regresséo linear
de rede eléstica e pelo LASSO, seu caso particular.
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1.6.2. Escolhendo lambda

Segundo Tibshirani (1996), para que o método funcione adequadamente, o pardmetro
de ajuste A desempenha um papel fundamental, pois controla a quantidade de “encolhimento”
aplicada as estimativas. Quando maior o encolhimento, menor o nimero de covariaveis
preditoras.

Um modo de escolher o valor de A ¢ a validacdo cruzada, em que a amostra ¢ dividida
aleatoriamente em k partes iguais ou pelo menos aproximadamente iguais. A técnica consiste
em, a cada rodada, separar um grupo para ser o grupo de teste (test set) e os demais k — 1
comporéo o grupo de treinamento (training set), de modo que esse procedimento se repita k
vezes e todos 0s grupos sejam o grupo de teste uma vez. Apds terminar as k iteracdes, tem-se
k erros de predicao e sera calculada a média dos k erros de predi¢cdo. Esse procedimento sera
feito para varios valores A distintos. Finalmente, seleciona-se o valor de A que minimize o erro
de predicdo médio.

Tibshirani (1996) recomenda k = 50uk = 10, porém ndo hd uma regra para escolha
de k. Claro que o nimero de observagdes deve ser “suficientemente grande” para ser dividido
entre as k partes. Para cada rodada da validagdo cruzada o grupo de treinamento sera usado
para estimar os coeficientes e ajustar modelos para uma gama de valores de A. Em seguida,
aplica-se os valores do grupo de teste nesta gama de modelos e compara-se os valores reais do
grupo com os valores preditos. Os valores de A aplicados séo arbitrarios e o ideal é que sejam
muitos.

Ao final, teremos um conjunto de erros de predicdo (EP) e erros quadraticos médios
(EQM) para cada valor de A. A medida utilizada para determinar o parametro de ajuste 6timo
costuma ser o EQM, uma vez que seu calculo é computacionalmente mais simples do que o do
EP (Casagrande, 2016). Assim, calcula-se a média dos valores de EQM para cada A a fim de
escolher o que apresente a menor média dos erros quadraticos médios.

Para este trabalho, foram utilizados dois valores de A: (i) A,,in, 0 valor de A que minimiza
o erro médio da validagdo cruzada, e (ii) A;5e, valor de A que fornece o modelo mais
regularizado, de modo que o erro de validacdo cruzada estd dentro de um desvio padrdo do
minimo.

Antes de estimar os modelos de previsao da inflacdo, seré realizada uma selecdo das
melhores variaveis preditoras ajustando o método de regressao linear de rede elastica aos dados.
Serdo testadas 27 variaveis, além de algumas defasadas, totalizando 49 variaveis potenciais
preditoras.

A Figura 6 apresenta os graficos das estimativas dos pardmetros via regressao linear de
rede elastica. Cada curva representa uma variavel preditora e o eixo horizontal superior indica
o niimero de coeficientes diferentes de zero para o valor de A correspondente do eix0 horizontal
inferior.
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Figura 6 - Grafico da estimativa dos parametros via regressao linear de rede elastica
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Fonte: O Autor, 2022.

Observe que a medida que o log A aumenta, os coeficientes de cada variavel preditora
diminuem até se igualarem a zero. Quanto menores os valores de a, maior o nimero de
variaveis preditoras “sobreviventes”. Nota-se o poder de “encolhimento” que o LASSO (a =
1) possui, por exemplo, se log A = —4, somente em torno de 6 variaveis preditoras teriam
coeficientes diferentes de zero, o que € equivalente a dizer que apenas estas foram selecionadas.

A escolha do valor de A é através do método de validag&o cruzada. Seguindo Tibshirani
(1996), a amostra foi dividida em 10 partes iguais, isso representa sub amostras de 24 meses, e
assim aplicada a validacao cruzada dos dados com base no critério do erro quadratico médio.
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A Figura 7 apresenta as curvas de validagdo cruzada (linha pontilhada vermelha) junto com as
curvas de desvio padréo superior e inferior ao longo do eixo log A (barras de erro). Este grafico
é muito elucidativo, pois mostra 0 comportamento do erro quadratico médio ao longo das
iteracdes, auxiliando na escolha do valor de A. Dois valores especiais de A estdo indicados pelas
linhas pontilhadas verticais: A,,;, ¢ o valor de A que minimiza o erro de validagdo cruzado
médio, enquanto 1,4, ¢ o valor de A que fornece o modelo mais regularizado, de modo que o
erro de validacgdo cruzada esta dentro de um desvio padrdo do minimo. J& os valores do eixo
horizontal superior representam o nimero de variaveis explicativas com o coeficiente diferente
de zero. A Tabela 3 apresentam os coeficientes de cada modelo ajustado via regressao linear de
rede elastica para diferentes alfas e para A,,,;,, € A1¢e-

Figura 7 - Curva de Validacéo Cruzada
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Fonte: O Autor, 2022
Nota: Curva de validagdo cruzada para regressao linear de rede elastica diferentes valores de alfa.
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Tabela 3 - Estimativas dos parametros do modelo ajustado via Regressao linear de rede elastica
para Amin € /115e

a = 1,00 a = 1,00 a = 0,50 a = 0,50 a =025 a = 0,25

(X 10) Amin /1159 Amin Alse Amin Alse
Intercept 1.172 0.870 1.040 0.996 1.535 1.246
IPCA-15; 5.490 5.836 5.390 5.503 4.332 5.068
IGP-DI + 0.191 0.360 0.363 0.386 0.221 0.324
IGP-M + . . . . 0.160 0.124
IPC-Br: 1.830 1.945 2.011 2.008 1.976 2.059
IGP-10;
selict
PIB: . . . . . .
hiato: . . . . . 0.020
desemp + . . . -0.017 . -0.049
petro
e-dolar;
e-turism ¢
e-euro:
nucleo+
IBOV ¢
DSLPe ¢
DSLPb ¢
IMA-B ¢
IMA-B5+ ¢+
IMA-B.5-+
MO, . . . . . .
M1 . . . . . 0.196
M2
M3 . . . . . .
M4 . . . -2.603 . -7.568
horas; . . . . . -0.001
onibus
energiac
selic 1
PIBt.1 . . . . . .
desemp .1 . -0.018 -0.025 -0.052 -0.015 -0.103
Detro +.1
e-dolar.i
e-turism ¢1
e-euro .1
nucleo +.; . . . . . .
IBOV ¢4 0.003 0.023 0.020 0.024 0.010 0.025
DSLPe +;

DSLPbD +-1

IMA-B 1

IMA-B5+ +1

IMA-B.5- 1

MO +q

M1 ¢4

M2+ . . . . . .
M3 g . . . 1.016 . 2.492
M4 ¢q

horas 1 . . . . . .
onibus .1 . -0.867 -0.068 -0.900 . -1.013
energia i .

Fonte: O autor, 2022.

Apenas algumas variaveis, além do intercepto, foram selecionadas. Existe uma pequena
diferenca entre o nimero de variaveis selecionadas para cada valor de alfa. Todas as variaveis
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com coeficientes diferentes de zero serdo testadas como exdgenas aos modelos GAS. O objetivo
é incorporar um grupo de variaveis que aumentem o poder preditivo dos modelos.

1.7. Avaliagao da previsao

Nesta Secdo, serd avaliado o desempenho de previsdo dos modelos. As varias
especificacbes do GAS sdo avaliadas em relacdo aos modelos competidores para previsao de
inflacdo. A aplicacdo empirica do exercicio de previsdo para 1, 3, 6 e 12 meses a frente é
realizada em um esquema de janela moével de cinco anos (60 meses), com cada modelo sendo
reestimado recursivamente em cada ponto de previsdo. Por exemplo, para previsdo de um passo
a frente, primeiramente os parametros do modelo sdo estimados para o periodo dentro da
amostra e prevista a inflacdo do més seguinte fora da amostra. Como a estimacao é feita em um
esquema de janela movel, a informacao mais antiga é descartada e a informacéao observada mais
recente é incorporada formando um novo periodo dentro da amostra, e assim realizada uma
nova estimacéo dos parametros do modelo e a previsdo do més seguinte fora da amostra. Esse
procedimento € repetido até completar os 60 meses de previsdo fora da amostra.

Relembrando que a amostra foi dividida em dois periodos: (i) periodo de treinamento
(dentro da amostra) - janeiro de 1996 a dezembro de 2014; (ii) periodo de teste (fora da amostra)
— janeiro de 2015 a dezembro de 2019. A Tabela 4 relata as abreviagdes de cada modelo com
sua respectiva especificacéo.

Tabela 4 - Abreviagdes usadas no estudo para fins de representacéo

Abreviacdo Modelo Abreviacdo  Modelo

GAS-Ng  GAS Normal e homocedastico GARCH-N ﬁm - exponential - GARCH

GAS-tg GAS t-Student e homocedastico GARCH-t ARMA - exponential - GARCH
Student-t

GAS-N GAS Normal e heterocedastico VAR Vetor autorregressivo

GAS-t GAS t-Student e heterocedastico TVP VAR VEtP ' autorregressivo com
pardmetros variante no tempo

RW Random Walk Phillips Curva de Phillips - versdo ampliada

AR-N AR normal ML-RF Machine learning- Random forest

AR-t AR t-Student ML-LASSO Machine learning- LASSO

Fonte: Fonte: O autor, 2022.
Nota: Esta tabela pode ser um ponto de referéncia para a leitura das demais tabelas nas quais os resultados dos modelos sdo
apresentados

Foram estimadas quatro especificacbes de modelos GAS: Distribuicdo Normal ou t-
Student e homocedastico ou heterocedastico. Para cada uma foram incorporadas variaveis
preditores selecionadas na Secdo anterior.

A andlise do desempenho das previsdes foi conduzida a partir de perspectivas distintas.
Primeiro, avaliacdo foi realizada através previsao pontual via erros de previsao e desempenho
na presenca de instabilidades. Posteriormente, em termos de densidade preditiva.
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1.7.1. Previsdo pontual

Esta Subsecéo discute os resultados e compara os erros de previsdo de todos os modelos.
A Tabela 5 mostra a raiz do erro quadratico médio (EQM) e o erro absoluto médio (EAM) para
todos os modelos. O modelo estimado neste estudo com o menor erro de previsdo para cada
horizonte é exibido em negrito.

O Focus e Top5Focus tém os menores erros para todos os horizontes de previséo. No
entanto, para horizontes mais longos, a diferenca de erros entre estes e 0s modelos estimados
se reduz, tornando a comparag¢do mais competitiva. Os modelos GAS foram os que tiveram
melhor performance quando comparados aos outros modelos estimados neste estudo, com
destaque para GAS-t (em negrito), que apresentou os melhores resultados para 1, 3, 6 e 12
passos a frente. Observa-se que o uso da distribuicdo t-Student e a inclusdo da
heteroscedasticidade condicional sdo importantes para melhorar o desempenho.

Apbs verificar a performance individual dos modelos combinados, utilizou-se o teste de
Giacomini-White (Giacomini e White, 2006) para realizar uma analise comparativa entre 0s
métodos de previsdo.

Tabela 5 - Erros quadraticos médios (EQM) e erros absolutos médios (EAM) de previsdo

Horizonte de t+1 t+3 t+6 t+12

Previséo EQM EAM EQM EAM EQM EAM EQM EAM
RW 3.28 2.54 3.73 2.87 4.04 3.42 4.66 3.61
AR-N 2.73 1.82 3.22 2.45 3.82 2.85 3.96 2.86
AR-t 2.37 1.62 3.21 2.38 3.42 2.78 3.64 3.4
GARCH-N 2.56 1.85 3.15 2.37 3.56 2.92 3.81 2.95
GARCH-t 2.34 1.69 3.19 2.39 3.43 2.83 3.54 2.74
GAS-Ng 2.30 1.56 3.29 2.53 3.29 2.69 3.65 2.92
GAS-tg 2.28 1.52 2.98 2.32 3.37 2.73 3.32 2.56
GAS-N 2.28 1.50 2.94 2.18 3.32 2.73 3.53 2.8
GAS-t 221 1.48 2.98 2.31 3.29 2.73 3.31 2.61
VAR 2.37 1.71 3.06 2.27 3.53 2.88 3.59 2.84
TVP VAR 2.33 1.66 3.01 2.27 3.29 2.75 3.51 2.64
Phillips 2.52 1.82 3.04 2.25 3.53 2.89 3.55 2.89
ML-RF 2.48 1.80 3.25 2.35 3.53 2.85 3.81 2.79
ML-LASSO  2.44 1.79 3.04 2.16 3.44 2.68 3.58 2.68
Focus 1.72 1.34 2.90 2.07 3.06 2.32 3.14 244
Top5Focus 1.69 1.26 2.85 1.99 3.05 2.29 3.13 2.43

Fonte: O Autor, 2022.

Nota: (EQMx10) — Raiz do erro quadratico médio; (EAMX10) - Erro absoluto médio. Os modelos indicados em negrito
sdo os melhores de acordo com cada medida de erro e para cada horizonte de previsdo. A area sombreada mostra as
previsdes do Boletim Focus.

Essa abordagem permite considerar os efeitos da incerteza da estimagédo na performance
das previsdes. O teste funciona da seguinte forma: sejam dois modelos f;(5;) € g:(8,) para h
passos a frente da variavel ., , usando a funcdo de perda L., (.). A funcéo de perda depende

dos parametros estimados B;, e B,;, e a funcdo expectativa condicional depende de algum
conjunto de informacéo G;:
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Hy: E [Lt+h (Tft+h'ft([?1t)) - Lt+h(nt+h: gt(BZt)th] =0 (21)

Deste modo, a hipétese nula se torna E [AL;4 |G: ] =0 parat = 1,2;.... Sua hipGtese
nula diz que ndo é possivel dizer qual modelo é mais preciso na previsdo t + h usando as
informacdes em G; .

Elaborando a primeira previsdo de h passos a frente no instante m, utilizando o
procedimento de estimacéo por janela mével, Giacomini e White (2006) mostram que dado um
conjunto g de funcdes mensuraveis H; , a hipotese nula de igualdade de habilidade de previsdo
condicional para um par de modelos M; e M,, pode ser testada usando a estatistica:

1T—h ! 1T—h
TH —=n|- ) H.AL Q=) H.AL
mmn,h n t mt+h n n t m,t+h (22)
t=m

t=m

= n(Z_’m,n)ﬁﬁl(Z_m,n) ,

em que H, é uma funcéo de teste g x 1 mensuravel, Z,,, = n X107, .\p onde Zp, pyn =
HeALp t4n, €

T—h T—h T—-h

8 — -1 ' —1 '

Q, =n z Zm,t+th,t+h +n Z Wnp,j X Z [Zm,t+th,t+h—j
t=m j=1 t=m+j

(23)

!
+ Zm,t+h—jZm,t+h ]

em que w,, ; € a funcdo de pesos tal que w, ; > 1comon — coparacadaj =1,..,h — 1.
No caso especial de h = 1, Q,, é simplificado para 0, = n * XIZh Z, o1 X Zon i1

O teste a hip6tese nula de igual capacidade preditiva condicional sempre que T, ,, ,, >
X 1-a» ONde x5 14 € 0 (1 — o) quantil da distribuigdo xZ e q séo os graus de liberdade.

Conforme em Fernandes et al. (2014), ajustou-se o teste apresentado em Giacomini e
White (2006) pelos erros padrdo de Newey-West. O método de Giacomini e White (2006) foi
preferido ao invés do teste de Diebold e Mariano (Diebold e Mariano, 1995), comumente
utilizado, devido ao teste ser robusto a incerteza de parametros dos modelos, e ser aplicavel a
diversos métodos de estimacao seja paramétrico, semi-paramétrico e ndo paramétrico, além de
possibilitar a comparacdo quando técnicas de combinacéo de previsdes sdo utilizadas. A Figura
8 mostra os p-valores do teste GW, lembrando que a hipdtese nula é que os dois modelos
possuem a mesma precisao de previsao.

O grafico resultante € um mapa de calor em forma de tabuleiro de xadrez. O teste foi
realizado em pares, com o p-valor da hipotese nula da previsdo no eixo y tendo essencialmente
a mesma precisdo que a previsdo no eixo x. Em outras palavras, p-valores proximos a 0
representam casos em que a previsao no eixo X rejeitou a hipotese da mesma precisdo que a
previsdo no eixo y. As diferencas de erro tendem a ser menores em horizontes mais longos.

Observe como as previsdes do Focus e Top5Focus rejeitaram a hipdtese nula de
igualdade preditiva em comparacdo a grande maioria dos modelos. Indicando forte
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superioridade. Além disso, as previsdes t + 1 rejeitam H ao nivel de significancia a 1% contra

qualquer modelo.

Figura 8 - Mapa de calor dos p-valores do teste GW
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Fonte: O autor, 2022.

A Figura 9 reporta os erros quadraticos médios cumulativos para 0s mesmos horizontes
de tempo da Tabela 5. Embora alguns modelos tenham erros menores, suas trajetorias tém

p-value: [0.10-1.00] [0.05-0.10] [0.01-0.05] [0.01-0.00]

comportamento semelhante.

Observe que tanto o Focus quanto o Top5Focus, representados pelas linhas vermelhas,

apresentaram erros quadraticos cumulativos menores do que os outros modelos. De particular
relevancia é o desempenho superior em comparacdo aos outros para a previsao de 1 passo a
frente. No entanto, para a previsdo de periodos mais longos, como ja verificado, Focus e
Top5Focus tiveram uma queda acentuada no desempenho em relagdo aos demais. O motivo da

mudanca brusca de patamar em 2018 se refere a greve dos caminhoneiros, que reduziu

temporariamente a oferta de bens e insumos, aumentando a inflagdo. Esse choque inflacionario
aumentou abruptamente o erro de previsdo em todos os modelos.
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Figura 9 - Erros quadrados cumulativos: IPCA
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Fonte: O Autor, 2022.

Para entender melhor o padrao e instabilidades dos resultados obtidos e explorar em que
grau o desempenho preditivo relativo e absoluto variam ao longo do periodo fora da amostra,
foram aplicados os testes de flutuacdo sugeridos por Giacomini e Rossi (2010) e Rossi e
Sekhposian (2016). Os autores argumentaram que a média condicional e o desempenho
preditivo relativo entre os modelos podem variar substancialmente durante o periodo fora da
amostra e a média desses movimentos durante o periodo fora da amostra para calcular EAM ou
MSE pode resultar em perda de informac6es. Essa questao sera explorada na proxima Subsecao.

1.7.2. Avaliacdo de previsdo na presenca de instabilidades

Apo6s uma anélise de capacidade preditiva, seré realizada uma analise da dinamica de
racionalidade e desempenho relativo de previsdo. Para isso, aplica-se os testes de desempenho
(relativo) de previsao e racionalidade de previsdo propostos por Giacomini e Rossi (2010) e
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Rossi e Sekhposyan (2016), respectivamente, para ambientes instaveis. Esses sdo extremamente
Gteis porque permitem a inspecdo visual do desempenho dos modelos de previsdo ao longo do
tempo.

Esses testes sdo usados para identificar possiveis mudancas nos desempenhos de
previsdo de modelos concorrentes em diferentes pontos da amostra de previsdo. Como as
propriedades dindmicas dos dados macroeconémicos variam com o0 tempo, parece ldgico
suspeitar que haveria variagdes na capacidade dos modelos de prever a evolucdo futura das
séries macroecondmicas. Os estudos de Rossi e Sekhposyan (2016) e Giacomini e Rossi (2010)
fornecem evidéncias empiricas para apoiar essa visdo. A seguir serdo apresentadas a descrigdo
e resultados desses dois testes, sequindo a abordagem de Rossi e Soupre (2017).

1.7.2.1. Teste de racionalidade de flutuacdo de Rossi e Sekhposyan (2016)

Os testes de racionalidade de previsdo avaliam se as previsfes satisfazem alguns
requisitos “minimos”, como ser um preditor imparcial ou ndo estar correlacionado com
qualquer informacdo adicional disponivel no momento da previsdo. Assim, testes tradicionais
de racionalidade de previsdo, como o0s de Mincer e Zarnowitz (1969) e West e McCracken
(1998), verificam se os erros de previsdo tém média zero ou ndo estdo correlacionados com
alguma outra variavel conhecida no momento da previsdo. No entanto, eles assumem
estacionaridade e, portanto, sdo invalidos na presenca de instabilidades.

Para tornar os testes robustos a instabilidades, Rossi e Sekhposyan (2016) propuseram estimar
as seguintes regressdes de racionalidade de previsdo em janelas méveis (de tamanho m):

Uj,h=g}9+77j,h j=t—-m+1,...,t (24)

onde o erro de previséo denotado por v; j,, refere-se a uma previséo fora da amostra h-passos a
frente no instante de tempo j usando dados disponiveis até este ponto no tempo, g; € uma
funcdo vetorial (I x 1) dos dados do periodo j, 6 € um vetor de parametros (£ X 1) e n;, € 0
residuo.

O principal interesse de Rossi e Sekhposyan (2016) foi testar a racionalidade da previséo
na presenca de instabilidades. De fato, na presenca de instabilidades, os testes que focam no
desempenho médio fora da amostra de um modelo podem ser enganosos porque podem calcular
a média das instabilidades. Assim, as hipdteses a testar sdo:

Hy: 0, = 6yversus Hy: 0, #+ 6,,Vt onde 6, = 0 and 6, é o valor do pardmetro variante no
tempo.

Assim, a hipotese nula é que a previsdo em consideracdo é racional em todos os pontos
no tempo durante o periodo amostral. A rejeicdo ndo implica que uma previsdo seja
permanentemente irracional, mas que foi irracional pelo menos uma vez durante o periodo
amostral.

Em (24), foca-se em testes de imparcialidade da previsdo (g, = 1), eficiéncia de
previsdo (g; é a propria previsdo) e racionalidade da previsdo (g, inclui a previséo e 1).

Refere-se aos testes sob a hipotese mantida de que 8, = 0 como “testes de racionalidade
de previsdo”. A restricdo zero sob a hipoOtese nula garante que os erros de previsdo sejam
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realmente imprevisiveis, dado o conjunto de dados disponivel no momento em que a previsdo
é feita.

Rossi e Sekhposyan (2016) propuseram o seguinte teste de racionalidade de flutuacédo:

max Wym onde Wi =mbBiVs'0, parat = mym + 1,...,P (25)

é o teste de Wald em regressdes calculadas no tempo t em janelas moveis de tamanho m e é
baseado na estimativa de parametro 8,, que é estimado sequencialmente na regressao (24), e Vg
é um estimador HAC da variancia assintotica do parametro estimado 8, na mesma janela
rolante.

A hipotese nula é rejeitada se max Wi m > Kqp, S€NAO Ky , 0 Valor critico no nivel de
significncia de 100a%, com o numero de restri¢fes iguais a .

A Figura 10 apresenta a trajetoria temporal das estatisticas de teste W, ,,, com o valor
critico da hipotese nula de racionalidade de previsdo para as previsbest + 1,t +3,t +6et +
12 dos modelos com m = 24 como referéncia. O teste de racionalidade em ambientes
instaveis rejeita todos os modelos. Como a hipotese nula do teste subjacente € que a previsao €
sempre racional, isso ndo implica irracionalidade na média ou mesmo na maioria dos periodos.

Figura 10 - Teste de Racionalidade da Previsdo (Rossi e Seknposyan, 2016) (continua)
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Figura 10 - Teste de Racionalidade da Previséo (Rossi e Seknposyan, 2016) (continuagéo)
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Figura 10 - Teste de Racionalidade da Previséo (Rossi e Seknposyan, 2016) (concluséo)
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Fonte: O autor, 2022.
Nota: A linha tracejada apresenta o valor critico do teste de racionalidade de flutuagéo ao nivel de significancia de 5%. A linha
continua relata a estatistica de teste para previsdes de modelos para cada janela mével. O tempo no eixo x corresponde ao ponto
final da janela.
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Uma inspecdo visual da série temporal das estatisticas individuais de Wald que
fundamentam a estatistica de teste indica que a rejeicdo € motivada principalmente por um forte
viés em 2018, que esta relacionado principalmente a instabilidade do IPCA causada pela greve
dos caminhoneiros.

Mesmo essa evidéncia preliminar, baseada em testes de racionalidade, d& um suporte
bastante forte a nossa hipétese principal; isto €, incerteza e instabilidade de qualquer forma,
afeta fortemente as estimativas dos modelos de previséo.

Em geral, os modelos GAS com distribuicdo Student-t s&0 um pouco mais estaveis e
atingiram valores de estatistica de teste mais baixas que os modelos competidores. Apesar
desses indicativos de superioridade dos modelos GAS com distribuicdo t-Student, a hipotese
nula foi rejeitada. Neste caso, sera necessario realizar uma comparacao direta dos modelos GAS
com os modelos competidores através do teste de flutuacdo de Giacomini e Rossi (2010).

1.7.2.2. Teste de flutuacdo de Giacomini e Rossi (2010)

Para entender melhor o padrdo dos resultados obtidos e verificar em que grau o
desempenho preditivo relativo varia ao longo do periodo fora da amostra, foi aplicado o teste
de flutuacdo desenvolvido por Giacomini e Rossi (2010) e exploradas as evidéncias de
desempenho preditivo local. Os autores argumentam que o desempenho preditivo relativo entre
0s modelos pode variar substancialmente ao longo do periodo fora da amostra e calcular a media
de tais movimentos para calcular EAM ou EQM pode resultar em perda de informagdes. Por
exemplo, o profissional pode ignorar o fato de que a especificacgio com o EQM mais alto
calculado durante todo o periodo fora da amostra realmente produz previsdes mais precisas ao
considerar dados recentes.

Assim como o teste de racionalidade em ambientes instaveis € o valor méaximo de
estatisticas de teste de racionalidade individual em uma janela mdvel, o teste de desempenho
de previsao relativa em ambientes instaveis de Giacomini e Rossi (2010) é o valor maximo dos
testes tradicionais de desempenho de previsao relativa em uma janela movel ao longo do tempo.
Giacomini e Rossi (2010) propuseram um teste de flutuacdo que usa a estatistica de teste de
Diebold e Mariano (1995), mas € calculado em janelas moveis de m anos. Eles derivaram a
distribuicdo assintdtica do valor maximo dessa estatistica, em todas as janelas possiveis.

O teste de flutuacdo compara os desempenhos de previsdo relativos de modelos
concorrentes ao longo do tempo, onde o desempenho é julgado com base em uma funcéo de
perda escolhida pelo previsor. Seja L(.) a funcdo de perda escolhida pelo pesquisador e seja
LY (.) a perda correspondente ao modelo j, j = 1,2. O pesquisador pode usar uma sequéncia

de P diferencas de perda de previsao fora da amostra, {ALt,h}le,onde ALy p = L(tl}z - L(tz,z que

dependem das realizacdes da variavel m;, ;. Por exemplo, para a perda quadratica tradicional

associada as medidas de erro quadratico médio de previsao, L(tl,z = v, € AL, j, é a diferenca

entre os erros quadraticos de previsao dos dois modelos concorrentes. Como a fungéo de perda
quadrada é a fungdo de perda mais amplamente usada na prética, foi implementada no
procedimento descrito abaixo.
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Giacomini e Rossi (2010) definiram a perda relativa local para os dois modelos como a
sequéncia de diferencas de perda fora da amostra calculadas em janelas méveis de tamanho m:

m-1 Z ALjp t=mm+1,.. P (26)

Testa-se a hipdtese nula de mesma capacidade preditiva em cada ponto no tempo,
Hy:E(AL.y) = 0,Vt, onde a alternativa pode ser E(AL.,) # 0 (alternativa bilateral) ou
E(AL.y) > 0 (alternativa unilateral).

Quando se considera a alternativa bilateral, sua estatistica de teste de flutuacao é o maior valor
sobre a sequéncia das perdas de erro de previsdo relativas (redimensionadas) definidas em (27):

t
mglx|Ft‘?,‘,)lS|, onde F995 =67'm™1/2 Z ALjp t=mm+1,...,P (27)

j=t-m+1

e 2 é um estimador de heterocedasticidade e autocorrelagdo (HAC) consistente da variancia
de longo prazo das diferencas de perda (Newey e West, 1987). A hipbtese nula é rejeitada contra

a hipotese alternativa bilateral E (4L, ;) # 0 quando mtax}"oost,m > kg, Onde o valor critico

ke, depende da escolha de p, que é o tamanho da janela movel em relagdo ao nimero de
diferencas de perda fora da amostra.

A superioridade do modelo GAS sob uma distribuicéo t-Student nem sempre é estavel
em toda a amostra de previsdo. Por exemplo, a robustez pode potencialmente atrasar a
atualizagdo dos pardmetros na presenca de uma quebra estrutural isolada. Neste caso, um
modelo Gaussiano adapta-se mais rapidamente ao novo regime, enquanto o modelo t-Student
inicialmente pondera menos as observagdes que ocorrem apés o intervalo. O objetivo é entender
se as melhorias no caso t-Student sdo impulsionadas por episodios particulares ou periodos de
amostragem especificos, em vez de serem estaveis ao longo do tempo. A Figura 11 mostra 0
desenvolvimento das estatisticas de teste individuais subjacentes de modelos GAS em relacdo
aos modelos de referéncia ao longo do tempo.

A evidéncia empirica a favor dos modelos GAS contra a hipdtese nula parece estar
presente em meados de 2016 e inicio de 2019, quando as estatisticas de teste estdo abaixo do
valor critico. Em outras ocasifes, o0 desempenho da previsdo é quase idéntico.
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Figura 11 - Teste de flutuacdo de Giacomini e Rossi (2010) (continua)
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Figura 11 - Teste de flutuacdo de Giacomini e Rossi (2010) (concluséo)
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Fonte: O Autor, 2022.
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A Figura 12 reporta o desvio padrdo da série do IPCA nos ultimos 12 meses para 0
periodo fora da amostra. Observe que os periodos de volatilidade estdo em 2016 e entre meados
de 2018 e meados de 2019, indicando maior instabilidade.

A conclusdo mais importante do teste é que para periodos de alta instabilidade da série
do IPCA, ou seja, quando a previsibilidade era mais dificil, os modelos GAS tiveram melhor
desempenho do que os modelos competidores. Assim como em Delle Monache e Petrella
(2017) e em de Castro e Aiube (2022), a inclusdo da distribuigdo t-Student foi importante para
um ganho de performance dos modelos GAS.

Figura 12 - Desvio padrdo da série do IPCA
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Fonte: O Autor, 2022.

1.7.3. Densidade preditiva

As previsdes pontuais estimadas em um esquema de janela mdvel, apresentadas na
Subsecdo anterior, fornecem uma boa indicacdo de qual modelo, em média, € mais preciso.
Outra forma de avaliacdo € através da densidade preditiva, que gera uma métrica de risco
medindo a incerteza da previsdo. Assim, é possivel avaliar qual modelo fornece a melhor
caracterizagdo da distribuicdo de previsdo. Isso € relevante para atribuir probabilidades
confiaveis a todas as realizacdes futuras possiveis. Por exemplo, Cogley e Sargent (2015)
destacaram a relevancia do risco de deflacdo, cuja previséo requer uma estimativa da densidade
geral.

Neste trabalho, foram geradas as densidades preditivas usando o método bootstrapping
para residuos dentro da amostra (ver Garcia et al., 2017). Para cada modelo, em cada janela
movel, selecionamos aleatoriamente 100.000 observacfes dos residuos na amostra e as
adicionamos a predicdo pontual, resultando em uma densidade preditiva empirica.

A consisténcia estatistica das distribui¢es de previsao e das observagdes € um requisito
central para previsdes probabilisticas. A calibracdo ou confiabilidade das previsbes é
determinada pela capacidade de um modelo de identificar corretamente sua propria incerteza
ao fazer previsées. Em um modelo com calibracéo perfeita, os dados observados em cada ponto
de tempo parecem ter vindo da distribuicdo de probabilidade preditiva naquele momento.
Conforme destacado por Diebold et al. (1998), uma densidade preditiva condicional
corretamente calibrada produz probability integral transforms (PIT) distribuidas
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uniformemente. Para o caso de um passo a frente, plota-se na Figura 13 a qualidade da
densidade do procedimento PIT de Diebold et al. (1998) para verificar se a hipdtese de
distribuicdo condicional é confiavel testando se os PITs sdo uniformes no intervalo (0, 1). O
teste rejeita a uniformidade para os modelos RW, AR-N, VAR TVP VAR, ML-RF. Esses
modelos superestimam ou subestimam as realizagdes em alguns intervalos em relacdo ao que
seria esperado se 0s PITs fossem i.i.d. uniforme.

Figura 13 - Histograma de PITs para previsao um passo a frente
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Fonte: O Autor, 2022.
Nota: Histograma dos PITs (normalizados) para todos os modelos de previsdes um passo a frente. As linhas
vermelhas denotam o intervalo de confianga de 95%.

Seguindo Delle Monache e Petrella (2017), para avaliacdo da calibracdo da densidade
preditiva de um passo a frente, também foi aplicado o teste ndo paramétrico de Hong e Li (2005)
e o teste de distribui¢do uniforme de Kolmogorov-Smirnov. Ja para horizontes de previsdo além
de um passo a frente, foi aplicado o teste de Knuippel (KN) (Kniippel, 2015). Este teste verifica
a calibracéo correta das densidades preditivas multi-passo a frente usando momentos brutos
(raw), ou seja, testa se momentos selecionados dos PITs, por exemplo, S&0 0S mesmos que 0S
momentos correspondentes de uma distribui¢do uniforme. E robusto a presenca de correlacio
serial dos PITs. Sob a hipdtese nula, ha calibragdo correta da densidade de previsao vis-a-vis a
densidade real. A Tabela 6 relata os resultados da calibragéo.

O teste KS favorece a especificacédo correta de todos os modelos, enquanto o teste HL
encontra evidéncias de erro de especificacdo apenas para os modelos RW e TVP VAR. Para 3
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e 6 passos a frente, o teste KN estd bem calibrado para todos os modelos. Para 12 passos a
frente, muitos modelos rejeitaram a hipdtese nula, inclusive todos os modelos GAS.

Também foi medido o desempenho relativo das previsdes de densidade para varios
modelos. Classificamos as previsdes de densidade dos modelos concorrentes com base em trés
scores rules comumente usadas na literatura: logarithmic scores (LogS), continuous ranked
probability scores (CRPS) and Dawid-Sebastiani score (DSS).

Tabela 6 - Avaliacdo de previsdo de densidade fora da amostra de todos os modelos e todos os
horizontes de previsao

indice de precos ao consumidor brasileiro: fora da amostra

t+1 t+3 t+6 t+12

ALS CRPS DSS HL KS |ALS CRPS DSS KN |ALS CRPS DSS KN |ALS CRPS DSS KN
RW 0.38 1.86 -0.85 3.07* 0.34|0.67 259 -046 0.19 |0.77 295 -0.35 090|056 221 -0.74 0.58
AR-N 0.39 150 -1.31 139 0.76 | 0.96 1.96 -0.87 0.31 |0.87 220 -0.86 0.16|0.70 217 -1.09 0.03
AR-T 0.49 1.66 -1.31 -0.38 0.50 | 0.60 2.17 -0.92 0.63 [ 0.58 195 -0.90 0.52|0.48 1.95 -1.04 0.44
GARCH-N 0.30 1.70 -1.26 -0.25 0.50 | 0.42 2.03 -1.08 0.49 | 055 214 -1.04 042|040 185 -1.03 0.30
GARCH-T 029 157 -1.22 134 034|049 181 -098 0.28 |049 197 -1.05 014|059 219 -1.04 0.07
GAS-Ng 0.87 1.80 -1.38 1.97 0.27 | 258 208 -0.63 0.07 |1.86 193 -0.55 0.08|1.09 183 -0.82 0.01
GAS-Tg 0.29 151 -1.59 1.06 0.15|1.05 1.99 -0.91 0.09 119 203 -1.16 0.09|1.11 206 -0.92 0.02
GAS-N 111 163 -149 159 035|210 191 -068 008|119 197 -0.69 0.06|1.08 193 -0.96 0.02
GAS-T 0.39 147 -1.67 220 0.05|197 196 -1.11 0.06 |1.12 194 -1.20 0.06|1.08 1.82 -1.05 0.01
VAR 035 1.65 -141 188 0.60|090 221 -0.85 0.15|1.04 230 -0.86 0.10|0.74 193 -0.96 0.07
TVP VAR 0.45 1.63 -1.30 2.56* 0.07 |1.26 1.95 -0.94 0.29 |0.84 177 -1.02 0.28|0.76 1.86 -1.21 0.33
PHILLIPS 0.35 1.53 -1.34 1.22 048 |0.78 2.08 -0.83 0.21 | 096 214 -0.87 0.10|0.65 229 -0.94 0.04
ML-RF 0.41 1.66 -1.28 0.31 0.40|0.44 198 -1.09 057 | 056 215 -0.95 052|0.39 1.98 -1.02 041
ML-LASSO 0.43 1.61 -1.38 1.13 0.40|0.76 1.80 -1.10 0.36 | 0.73 197 -0.97 032|0.60 2.09 -1.04 0.34

Fonte: O autor, 2022.

Nota: (ALS) - Log score médio; (CRPS x 10) - Continuous ranked probability score médio; (DSS) - Dawid-Sebastiani score
médio. Os modelos indicados em negrito sdo os melhores de acordo com cada previsao de densidade e para cada horizonte de

previsdo. (HL) — Estatistica de teste Hong-Li, (*) rejeita a hipotese nula; (KS) - p-valor do teste de Hong and Li, (KN) - p-
valor de teste Kniippel's (2015).

LogsS é baseado na evolugéo ao longo do tempo da probabilidade preditiva logaritmica,
ou seja, a probabilidade logaritmica de observar a realizacdo verdadeira da variavel. LogsS tende
a ser sensivel a distancia entre o centro da densidade de previsao e o resultado realizado. Devido
a essa maior sensibilidade a outliers, Gneiting et al. (2005) descobriram que a minimizagéo do
LogS pode levar a previsdes excessivamente dispersas.

O CRPS é definido em termos de funcdes de distribuicdo cumulativa preditiva.
Conforme pesquisado em Gneiting et al. (2007), esta regra dos scores (score rules) recompensa
concentracdo da densidade preditiva em torno de seu centro, e € menos sensivel a distancia.

O score rules multivariada do DSS (Dawid e Sebastiani, 1999) proposta na literatura
dependem apenas dos dois primeiros momentos da distribuicdo preditiva, ou seja, a média e a
covariancia.
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Suponha que se estime as densidades preditivas (. ) para um determinado modelo. Seja
7 0 valor observado da variavel IPCA no momento da previsdo. LogS, CRPS e DSS sdo
calculados da seguinte forma, respectivamente:

LogS(g,m) = —log g(m) (28)
CRPS@Gm) = [ (G0 — Ui < 2%z (29)
DSS(g,m) = —logdet(X) — (mr — )72 (mr — ) (30)

onde l{m < z} denota a fun¢do indicadora, que é igual a um se w < z e zero caso Contrario; e u
e 2 denotam a média e a matriz de covariancia de g(.). Considera-se que as scores rules sdo
negativamente orientadas, de modo que se observa um valor menor quando a probabilidade de
7 ser observado ¢ alta. Para cada modelo, calcula-se os LogS médio, CRPS médio e DSS médio
em todas as janelas moveis para cada horizonte de previsao.

Este exercicio é semelhante ao realizado por Geweke e Amisano (2010) e Amisano e
Geweke (2013), e permite aferir a contribuicdo de diferentes observacdes ao longo do tempo.
A Tabela 6 mostra os resultados. Os valores em negrito sdo os valores médios mais baixos de
logS (ALS), CRPS e DSS em cada coluna.

No geral, os resultados corroboram os resultados da previsdo pontual da Tabela 5. As
previsdes de um passo a frente permanecem muito mais precisas em comparagao com 0s outros
horizontes de tempo.

Na Tabela 6, o resultado é inconclusivo quanto ao melhor modelo em termos de ALS.
Ja os testes CRPS e DSS indicam dominancia do modelo GAS com erros t-Student e com
heterocedasticidade condicional, exceto para previsoes trés passos a frente, em que o modelo
ML-LASSO tem o menor valor médio de CRPS. Esses resultados sdo curiosos, pois o0 CRPS é
menos sensivel as realizacdes localizadas nas caudas da densidade preditiva. Com
caracteristica, esperava-se um resultado pior em termos de CRPS para os modelos com
distribuicdo t-Student, porém o GAS-T foi superior aos demais.

1.8. Discussao

A partir de técnicas de selecdo de variaveis preditoras, foram aplicadas varias
especificacbes de modelos com base na abordagem GAS desenvolvida por Creal et al. (2008)
e Harvey e Chakravarty (2008) para produzir previsdes do indice oficial de precos ao
consumidor brasileiro (IPCA), para varios horizontes de tempo diferentes. Também foram
estimados outros modelos de referéncia da literatura como concorrentes, como RW, AR,
GARCH, VAR, TVP VAR, curva de Phillips, ML-RF e ML-LASSO, além das projecGes do
Boletim Focus.

Modelos sob diferentes premissas foram estimados para rastrear os dados a fim de
fornecer uma caracterizacdo parcimoniosa da dindmica da inflagdo. A presenca das inovagoes
t-Student se mostrou importante no mecanismo de atualizacdo do TVP. Além disso, 0s
resultados indicam maior estabilidade dos modelos GAS com caudas pesadas. Isso d& mais
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robustez as variacdes de curto prazo da inflagdo, o que é interessante para uma economia
emergente com alta volatilidade, principalmente no que diz respeito as decisdes de politica
econdmica.

Os modelos tradicionais de previsdo de variaveis macroeconémicas, como 0s modelos
VAR e AR, costumam assumir que as inovagdes sdo normalmente distribuidas. Este ponto é
particularmente relevante, pois embora a suposicdo de que 0S erros sejam gaussianos seja
conveniente, ela limita a capacidade do modelo de capturar o0 comportamento da cauda da
distribuicdo, que esta presente em muitas variaveis macroeconémicas. De acordo com Delle
Monache e Petrella (2017), permitir caudas pesadas leva a melhorias significativas em termos
de ajuste e previsdes, e a adogdo da distribuicdo t-Student é crucial para obter previsoes
calibrados. Isso é exatamente o que foi encontrado nesta pesquisa.

Apesar dos modelos GAS se mostraram competitivos, as previsdes do Boletim Focus
foram significativamente superiores, principalmente no curto prazo. Isso motiva uma
investigacdo mais aprofundada das caracteristicas que levaram ao Boletim Focus ter um bom
desempenho preditivo, sendo referéncia de previsdo de muitas variaveis macroeconémicas do
Brasil. Entendendo isso, € possivel buscar técnicas de aprimoramento de acuracia preditiva dos
modelos deste estudo.

Estudos futuros nessa direcéo sdo especialmente importantes para os paises emergentes.
Os resultados podem ajudar académicos e profissionais a entender os determinantes da inflagao
e também produzir previsdes mais confiaveis. As economias emergentes sdo mais vulneraveis
a periodos de hiperinflacdo; portanto, as politicas fiscal e monetaria devem ser guiadas por
informacdes precisas.
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2. ENSAIO Il - ESTRATEGIAS EMPIRICAS PARA GANHO DE ACURACIA DE
PREVISAO

No capitulo anterior, foram estimados os modelos da familia GAS e outros 10 modelos
competidores amplamente usados na literatura de previsdo de inflagdo. As quatro
especificaces dos modelos GAS foram: normal e homocecastico, normal e heterocedastico; t-
Student e homocesdastico; t-Student e heterocedastico. Este dltimo obteve os melhores
resultados em termos de estabilidade, erros de previsao e densidade preditiva.

Comparativamente as previsées do Boletim Focus, todos os modelos estimados neste
estudo apresentaram erros de previsdo médios maiores. Isso demostra que o Boletim Focus
produz previsdes acuradas, corroborando com seu uso como referéncias do mercado.

Neste capitulo, serdo aplicadas técnicas de aprimoramento de acuracia preditiva nas
previsdes estimadas no ensaio anterior, gerando novas previsdes da inflacdo brasileira e
comparadas com as previsdes do Boletim Focus.

Primeiramente, foi aplicado o modelo de regressdéo MIDAS (Mixed Data Sampling) de
Ghysels et al. (2004) para incorporar informacdes de alta frequéncia as previsdes estimadas
pelos modelos individuais. A introducdo de informagBes semanais do indice de preco ao
consumidor semanal (IPC-S), da variacdo da cotacdo Tesouro IPCA+ com Juros Semestrais
(NTB051535) e variacdo internacional do preco do petrleo aumentaram a acurécia dos
modelos para horizontes de previsdo mais curtos um e trés meses a frente, porém tiveram pouca
relevancia para horizontes mais longos.

A préxima etapa foi a incorporacdo de expectativas inflacionaria de especialistas
académicos e do mercado via modelo de Black e Litterman (Black e Litterman, 1990) as novas
previsdes estimadas pelo modelo de regresséo MIDAS. O banco de dados utilizado foi o
surveys of professional forecasters (SPF) do Banco Central do Brasil. Este banco de dados é
formado pelo conjunto de previsdes de especialistas que formam o sistema de expectativas do
mercado do Banco Central do Brasil. Estes sdo os dados brutos utilizados pelo Boletim Focus
para calcular as projecoes divulgadas. Novamente houve ganho de performance nas previsoes.

Por fim, com base em um conjunto de confianga, foi aplicada uma ampla gama de
métodos de combinacdo aos componentes de previsdo. Apés a aplicacdo de testes de acuracia
da previsdo pontual e densidades preditiva foi verificado que é possivel melhorar a precisdo
combinando modelos. Segundo Garcia et al. (2017), a combinacdo de modelos de previséo de
inflacdo com base em conjuntos de confianca pode alcancar desempenhos preditivos superiores
aos modelos individuais.

Foi evidenciado que a estratégia de calculo de projecdo do Boletim Focus melhorou o
desempenho da previsdo. Ou seja, a combinagdo de modelos a partir de fungfes simples, mas
utilizando apenas os cinco melhores modelos, melhorou o poder preditivo. Ademais, toda
estratégia empirica adotada neste trabalho foi capaz de gerar resultados com erros médios de
previsdo menores que o Boletim Focus.

O Ensaio Il se baseia em estratégias e métodos de aprimoramento de acuracia preditiva
e esta organizado da seguinte forma: a Secdo 1 consta a apresentacéo e aplicacdo do modelo de
regressao de frequéncias mistas MIDAS; ja a Secédo 2 apresenta 0 modelo de Black e Litterman
e seus resultados de previsdo; a Secdo 3 apresenta a estratégia e funcdes de combinacéo de
modelos de previséo, a Se¢do 4 conclui a pesquisa.
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2.1. Previsdo da inflacdo a partir de dados com frequéncias mistas

Com o objetivo de melhorar a precisdo da previsdo da inflacdo brasileira, serdo
incorporadas informacdes de variaveis de alta frequéncia as previsdes de cada modelo da Secéo
anterior. Para isso, serd estimado o modelo de regressdo com amostras de variaveis com
diferentes frequéncias dentro de uma estrutura de regressao MIDAS (Mixed Data Sampling)
desenvolvida por de Ghysels et al. (2004). A seguir serdo apresentadas as equagdes do modelo,
a forma de selecionar a melhor especificacdo e a estratégia para obter ganhos de acuracia na
previsdo.

2.1.1. Regressao MIDAS

Ao modelar relacbes econémicas, é cada vez mais comum encontrar dados amostrados
em diferentes frequéncias. Entre a gama de métodos de previsdo usando dados de frequéncia
mista, a regressao MIDAS é considerada um método de previsao simples e direto. De uma
forma mais compacta, a regressao MIDAS pode ser expressa como:

a(B)y, = ,B(L)’xt,o + & (31)
Em que
a(z)=1- ) a;z/ (32)
xeo = (9,020, 20, (39
!
@ =) p7 (34)
j=0
8= (B2, ..8.....87) (35)
(36)

i e — (1), © MO) MORY
ijt,o o— xt,] - (L]xtmo, ey L]Xtml, ey L]xtml)
Aqui, {y;, t € Z} é um processo univariado observado em baixa frequéncia com B

sendo o operador de defasagem de baixa frequéncia. {xf(l),r €Z},i = 0,...,k e a variavel
observada em maior frequéncia, com L sendo o operador de defasagem de maior frequéncia. [
denota uma Unica ordem dos polinémios de defasagem. Se alguns componentes de S (z) forem
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de ordem inferior, é facil definir o restante dos coeficientes do polinémio para zero. O i-ésimo
periodo de alta frequéncia t pode ser representado em termos de periodo de baixa frequéncia t
comot=(t — I)m; +j,j =1,...,m,.

2.1.2. RestricOes funcionais de ponderacdo

Em alguns casos, o nimero de defasagens usado para regressao MIDAS pode ser
bastante alto. Para contornar esse problema, estima-se uma funcao paramétrica suficientemente
flexivel com os chamados hiperparametros imposta aos parametros originais.

ﬁ]l = fl(]’ (pi)' ] =0,.., li' Qi = (§0§l); Ty 90211)): q; € N (37)

Usualmente, o nimero de hiperparametros é baixo e facilita a estimativa. E conveniente
tomar g; da seguinte forma:

fG; o)

pii= L
LY f U 9)

(38)

Ghysels et al. (2004) defendem uma funcdo de ponderacao parcimoniosa para f;(j, ¢;)
= w;(p) parai = 1,...,1;, com base nas parametrizagcdes exponencial de Almon lag ou Beta
lag. O Almon Lag exponencial de ordem g é especificado como

exp(@1i + @ai% + - + @4i%)
1 . . ;
Y exp(@ii + @pi% + - + @gi)

wi(p) = (39)

para algum vetor de parametro g-dimensional ¢ = (¢4, ..., ¢4)". Ja Beta lag é especificado
como

Beta (ll_l’ D1, P2 ---:§0q)

w;(p) = (40)

Z;izl Beta (lil’ D1, P2y e (pq)

onde Beta (.; @1, @2, -.., ¢4) € afuncdo de densidade de probabilidade de uma distribuicdo Beta
com vetor de parametro ¢ = (@1, Pz, ..., Pq)-

Essas formulages satisfazem a restricdo de normalizacéo, ou seja, soma dos pesos igual

a um e dado que w;(¢p) é ndo negativo, as equacdes (39) e (40) produzirdo valores ndo
negativos.

A Figura 14 apresenta ilustracdes de funcdes de ponderacdo baseadas em Almon lag e
Beta lag de segunda e terceira ordem.
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As formas dessas fungbes de ponderacdo sdo muito flexiveis. Os parametros da
regressdo MIDAS podem ser estimados usando minimos quadrados ndo lineares ou maxima
verossimilhanga (ML).

Figura 14 - FuncOes de ponderacdo baseadas na exponencial Almon lag e Beta lag
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Fonte: O Autor, 2022.
Nota: Os pesos sdo atribuidos as observagdes semanais dentro de um més usando diferentes parametros das funcdes
exponencial Almon lag (esquerda) e Beta lag (direita).

Uma alternativa as fungdes de ponderagdo Almon e Beta, € a utilizacdo de um parametro
para cada observacdo da variavel de alta frequéncia, denominada UMIDAS? por Foroni et al.
(2011). Nesta abordagem toda informacao de X,,,, € considerada para prever y,. com a diferenca
de ndo restringir que os pesos para as defasagens do regressor estejam ligados por uma funcéo
polinomial que pode ndo ser flexivel o suficiente para representar os verdadeiros pesos
geradores dos dados aleatorios. O maior prejuizo dessa abordagem esta no fato de ela reduzir o
numero de graus de liberdade da estimacdo devido ao elevado numero de parametros,
principalmente quando a diferenca de frequéncia entre a variavel dependente e 0s regressores é
grande, ou quando o numero de defasagens utilizadas para os regressores é elevado.

A restricdo exponencial Almon normalizada € uma das restricbes mais frequentes
escolhidas ao usar o MIDAS. Engle et al. (2013), Colacito et al. (2011) e Andrade et al. (2014)
utilizaram a funcdo exponencial Almon como uma das principais restricdes utilizadas nas
estimativas. Geralmente, leva apenas alguns parametros para estimar e é capaz de refletir varias
formas funcionais possiveis para os parametros. Neste trabalho, além da funcéo de restricdo
Almon, sera utilizada a fungéo Beta.

2.1.3. Selecdo de especificacdes e testes de adequacdo

Além das consideracGes usuais sobre as propriedades do termo de erro, ha duas questdes
principais sobre a especificacdo dos modelos de regressdio MIDAS. Primeiro, as restricdes
funcionais adequadas precisam ser selecionadas, pois sua escolha afetara a precisdo do modelo.
Em segundo lugar, as ordens de defasagem maxima apropriadas precisam ser escolhidas.

Uma maneira de abordar os dois problemas juntos é usar algum critério de informacéo
(AIC ou BIC) para selecionar o melhor modelo em termos de restri¢cdo de parametros e ordens

10 Unrestrict MIDAS
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de defasagem. Além disso, é interessante verificar a robustez dos erros padrdo a
heterocedasticidade e autocorrelacdo atraves do teste hAh de Kvedaras e Zemlys (2012). Este
teste avalia se uma restricdo funcional imposta a pard@metros nas regressoes de amostragem de
dados mistos € estatisticamente adequada (veja os detalhes em Kvedaras e Zemlys, 2012).

2.1.4. Previsio

Nesta proxima etapa serd estimado o modelo de Regressdo MIDAS com o principal
objetivo de incorporar informacdes de alta frequéncia na previsao h-passos a frente da inflagdo
para tentar aumentar sua precisdo de cada modelo da Se¢éo anterior.

H = ~ - ’. - - = (0]
O conjunto de informagdes disponiveis no momento t definido por 7, , = {nt_j, ngj xt'j}j—o’ em
que é um vetor de pardmetros dos termos autorregressivos.

;= (e, ---r”t—j—p+1)’

F, F, F, !
q __ q q
AR CAPPSL AT
_ (@ () (ORY
Xij = (xtmo, o Xprmr oo Xy

f ~ . A s F, . ~ .
Sendo 7. ; a inflagdo observada mensal (baixa frequéncia), nt‘; , a inflacdo prevista

dentro e fora da amostra mensal (baixa frequéncia) por cada modelo g da Se¢éo anterior, X, ; é
0 conjunto de dados em alta frequéncia (semanal).

O modelo (31) pode ser escrito para o periodo t + h como pode ser formado apoiando-se em
um modelo vinculado a uma expectativa condicional correspondente

ity = aptreo + Br(L) xp o + ene E(ener It0) (41)

Em que meo = (g, o, Teepy1) € @ = (@y, @y, .., a,) & um vetor de parametros
autorregressivos. ay, e B, (L) sdo os respectivos parametros especificos do horizonte h. Observe
que foi denotado um sobrescrito "M™" para indicar que a nova previséo de r foi estimada a partir
daregressdo MIDAS. As expectativas condicionais ttm uma forma de representagdo com certas
restricbes aos polindmios de defasagem originais dos coeficientes. Assim, no caso geral, as
restricdes adequadas para cada h terdo uma forma diferente.

Reformulando a equacéo (31) para um modelo autorregressivo com o més contendo 4 semanas
e 0 ano contendo 48 semanas, tem-se:
L

F,
T = e o+ ) 0@ Xaeay + Ene 42)
j=o
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Em que nth séo os valores estimados do IPCA de cada modelo g dentro e fora da

amostra; X4, denota o vetor de séries de tempo de alta frequéncia (semanal); w; representa 0s
coeficientes de ponderacdo e [; € o numero de defasagens de Xy;.

Observe que a contribuicdo da equacdo (42) é gerar uma nova previsdo estatica
utilizando como variaveis preditoras, as previsdes geradas por cada modelo g e outras varidveis
de alta frequéncia. Ou seja, € um procedimento realizado em duas etapas, pois utiliza uma
previs&o anterior para gerar uma previsdo. E uma alternativa Gtil para o pesquisador que deseja
incluir o efeito de variaveis de alta frequéncia na previsdao gerada por modelos que ndo
permitem a estimagdo com um conjunto de dados de frequéncias mistas.

Para cada horizonte de previsdo, ou seja, t + 1,t + 3,t + 6 e t + 12, serd estimado uma
regressdo MIDAS com um conjunto de especificagcbes potenciais definidas por todas as
restricbes funcionais e ordens defasadas a serem consideradas. E assim sdo produzidas
combinagGes de previsdo de acordo com um esquema de ponderagdo de previsao especificado.

A variaveis preditoras de alta frequéncia (semanal) do conjunto de X selecionadas sao:
(i) o IPC-S*, a variagdo da cotacdo Tesouro IPCA+ com Juros Semestrais (NTB051535)*? e
variaco internacional do preco do petréleo’®. Em particular, ha evidéncias na literatura de que
0s precos do petréleo tém contetdo preditivo relevante para a inflacdo, ver Clark e Terry (2010)
e Stock e Watson (2003), por exemplo.

Observe que os valores de previsdo de = fora da amostra estdo disponiveis, pois so as
préprias previsdes de cada modelo estimado na Sec¢do 1.7, enquanto os valores de X estdo
disponiveis somente nas duas primeiras semanas. Espera-se que o modelo MIDAS tenha mais
efetividade para ajudar a prever horizontes de previsdo mais curtoscomot + 1 et + 3.

2.1.5. Resultados

Nesta Secdo serdo apresentados os resultados dos modelos de previsdo MIDAS a partir
das fungbes de restricdo mencionadas anteriormente. Foram definidas trés especificacfes a
partir de trés funcdes de ponderagéo de restri¢do: Irrestrito, Almon Lag e Beta Lag.

Sempre que a adequacao empirica ndo puder ser rejeitada em algum nivel apropriado de
significancia para alguns modelos, podemos ainda contar com critérios de informacéo para
fazer a selecdo do(s) melhor(es) candidato(s).

A Tabela 7 apresenta as especificagcfes dos modelos de regressdo com determinados
numeros de lags que ndo rejeitaram a hipdtese nula de adequacédo empirica do teste hAh. Aqui
também foi adotado o sobrescrito "M™, indicando que o modelo de previsdo é resultante da
regressao MIDAS.

11 O [ndice de Precos ao Consumidor - Semanal (IPC-S) mede quadrissemanalmente a variacio do custo de vida
para familias com renda entre 1 e 33 salarios-minimos mensais. Fonte: Instituto Brasileiro de Economia - Fundagéo
Getulio Vargas (FGV).

12 Notas do Tesouro Nacional série B (NTN-B), papéis do governo federal que pagam a correcdo da inflagdo do
IPCA mais juros. Fonte: Bloomberg

13 O barril de petroleo tipo Brent. Fonte: Bloomberg



65

Todos os p-valores dos testes de adequacao das restricdes funcionais de pardmetros de
todos os modelos para todas as func@es de restricdo ndo foram rejeitados ao nivel de 5% de
significancia. Neste caso, Ghysels et al. (2016) sugere que seja selecionada as melhores funcgdes
de restricdo com base em critérios de informacéo, neste caso, AIC e BIC. A partir desses
critérios, observe que os modelos de regressdo com funcdo de restricdo polinomial Almog lag
exponencial foram selecionados.

Tabela 7 - AIC, BIC e hAh p-value dos modelos de previsao para diferentes fungdes de restricdo

Fungdes .

de restricio Irrestrito Almon Lag Beta Lag
Modelos p_t‘/g:; . AIC BIC p_:’:nj e BIC p_:’:nj . AlC BIC
RWM 0.07 207.7 257.8| 0.07 167.7 207.1 0.25 188.9 235.7
AR — N™ 0.15 184.4 247.4| 0.47 164.4 205.8 0.18 189.4 234.2
AR —t™* 0.09 1774 2168| 036 160.3 183.4 0.14 177.1 208.5
GARCH — N™ 0.23 1921 2253 | 011  166.5 202.8 0.32 178.1 229.2
GARCH — t™ 0.32 198.9 2114 | 0.30 163.5 188.1 0.41 175.9 206.9
GAS — Ng™ 0.25 156.9 200.2 | 0.34 136.0 174.4 0.60 152.1 190.8
GAS — tg™ 0.22 160.6 202.6 | 0.31 135.2 183.2 0.39 1555 1975
GAS — NM 0.22 1449 166.8 | 0.21 134.0 158.0 0.40 154.1 169.7
GAS — t™ 0.13 140.4 1636| 0.15 130.6 154.6 0.37 150.6 167.1
VARM 0.09 200.3 199.8 | 0.24 1618 186.4 0.47 177.2  200.0
TVP VARM 0.11 188.6 225.7 | 0.20 163.5 184.8 0.40 182.3 207.2
Phillips™ 0.12 196.6 249.1| 0.21 159.6 203.7 0.40 183.9 215.9
ML — RF¥ 0.15 188.7 198.2 | 0.40 158.8 184.2 0.46 1795 204.1
ML — LASSO” 0.08 167.1 186.6 | 0.31 137.0 175.3 0.85 152.6 1874

Fonte: Fonte: O autor, 2022.
Nota: Os valores em negrito representam os modelos com os menores AIC/BIC para cada conjunto de diferentes
modelos de defasagem. As especificacdes escolhidas ja representam o melhor nimero de lags de cada modelo

A seguir serdo avaliados os erros de previséo de todos os modelos. A Tabela 8 mostra a
raiz do erro quadratico médio (EQM) e o erro absoluto médio (EAM). O modelo estimado neste
estudo com o menor erro de previsao para cada horizonte é exibido em negrito.

Como esperado, houve ganho de desempenho, principalmente para previsdo de um e
trés passos a frente. J& para seis e doze passos a frente, o ganho de performance foi minimo. A
incorporacdo de informacdes de alta frequéncia referentes as primeira e segunda semanas de
cada més foram relevantes para melhorar a acuracia de previsdes de curto prazo, mas nao
contribuem muito para previsdes de mais longo prazo. Esse resultado corrobora com Gorgi et
al. (2019), em que o modelo de regressdo MIDAS apresentaram bom desempenho para previséo
de um passo a frente da inflacdo. Os autores também utilizaram o preco de petréleo como
variavel de alta frequéncia.
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Tabela 8 - Erros de previsao

Horizonte de t+1 t+3 t+6 t+12
Previsdo

EQM EAM EQM EAM EQM  EAM EQM EAM
RWM 2.97 23 372 291 4,02 3.42 4.66 3.62
AR — NM 267 182 296 228 3.82 2.85 3.94 2.86
AR — tM 234 164 293 222 3.42 2.77 3.62 3.39
GARCH — N™ 242 1.79 307 229 3.57 2.93 3.81 2.95
GARCH — t™ 219 162 302 226 3.43 2.83 3.55 2.74
GAS — Ng™M 211 143 320 251 33 2.68 3.65 291
GAS — tg™M 2.25 15 291 225 3.36 2.74 3.32 2.69
GAS — NM 2.3 1.64 292 225 3.32 2.72 3.52 2.79
GAS — t* 203 137 288 223 3.28 2.54 331 2.65
VARM 223 161 297 228 3.53 2.88 3.58 2.84
TVP VARM 23 1.68 308 248 3.28 2.76 3.51 2.87
Phillips™ 218 157 289 224 351 2.89 3.54 2.89
ML — RFM 219 159 291 221 3.53 2.69 3.82 2.79
ML — LASSOM 209 154 309 229 3.75 2.73 3.58 2.68
Focus 172 134 290 207 3.06 2.32 3.14 2.44
Top5Focus 169  1.26 285  1.99 3.05 2.29 3.13 2.43

Fonte: O autor, 2022.
Nota: As previsdes Focus e Top5Focus sdo as originais, ndo sofrendo alteragdes da Regressdo MIDAS. Foram inseridos na
tabela apenas para comparacéo.

Os modelos GAS com distribuicéo t-Student, assim como na Secdo anterior, continuam
reportando 0s menores erros quadraticos méedios e erros absolutos médios na grande maiores
dos casos. Em especial, 0 Modelo GAS-t continua com o melhor desempenho dentre todos 0s
modelos. As previsdes Focus e Top5Focus permanecem superiores para quase todos 0s casos,
com excecdo para EQM de t+3 em que o GAS-t apresentou menor valor que o Focus, ja o
Top5Focus continua superior para todos 0s casos.

Na préxima Secdo serdo incorporadas aos resultados dos modelos de regressdo MIDAS,
as expectativas inflacionarias de especialistas académicos e do mercado via modelo Black
Litterman, gerando assim, novas previsdes de inflacdo. Um fato importante é que para construir
as previsdes Focus e Top5Focus, o boletim Focus do Banco central do Brasil utiliza o banco de
dados formado por essas expectativas. Como um dos objetivos deste trabalho é avaliar se é
possivel estimar previsdes mais precisas que o Boletim Focus, é importante que seja utilizado
as mesmas informacdes disponiveis.

2.2. Incorporacéo de expectativas via modelo Black e Litterman

Na Secdo anterior foram geradas novas previsdes da inflacdo brasileira apos a
incorporacdo de informacdes de alta frequéncia via modelo de regressao MIDAS. O proximo
passo serd a incorporacdo de expectativas inflacionaria de especialistas académicos e do
mercado via modelo Black e Litterman. Este modelo foi originalmente desenvolvido para
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alocacdo de ativos financeiros, porém para este estudo sera adaptado para um contexto de
inflacdo, sendo a variacdo do IPCA, o retorno do unico ativo presente no experimento.

Desde a primeira publicagdo do artigo Black e Litterman (1990), o seu uso ganhou
ampla aplicacdo pratica. Especificamente, 0 modelo oferece a flexibilidade de incorporar ao
retorno de equilibrio de um ativo ou carteira estimada pelo pesquisador as expectativas do
mercado utilizando uma abordagem Bayesiana. Através do uso repetido do teorema de Bayes,
a informacdo a priori € atualizada apds a incorporacao de novas informacdes a cada instante de
tempo, gerando o retorno esperado a posteriori.

E possivel usar qualquer nimero de expectativas do mercado, que s&o declaragdes sobre
as previsdes dos retornos esperados de qualquer ativo ou carteiras selecionadas. O modelo
produz tanto o conjunto de retornos esperados dos ativos quanto 0s pesos 6timos do portfélio
(He e Litterman, 1999). Os resultados obtidos a partir do modelo Black e Litterman, ao contrario
da abordagem tradicional, sdo bastante intuitivos, estaveis e consistentes em relacdo as
expectativas dos investidores (Ojagverdiyeva, 2011). Diferentes autores sugerem distintas
metodologias para tratar as expectativas e construir a matriz de covariancia (Meucci, 2006,
2010 and Idzorek, 2007).

2.2.1. Apresentacdo do modelo

A férmula dada abaixo € conhecida como equacao de Black e Litterman (BL)

E[R] = (@)1 + P'Q~1P)"1((xZ) " + P'Q1Q) (43)

onde E[R] é o novo vetor (N x 1) de retorno esperado (previsao) do IPCA (a posteriori), sendo
N o numero de ativos presentes na equagdo, T € um escalar, X € a matriz de covariancia (N x N)
das previstes de cada modelo g da secdo anterior, P € uma matriz (K X N) que identifica os
ativos envolvidos nas expectativas, sendo K o numero total de expectativas. Entende-se por
expectativas, as previsdes de cada especialista ou pesquisador que compdem o SPF. Q é uma
matriz de covariancia diagonal (K x K) de termos de erro das expectativas representando a
incerteza de cada expectativa, IT é 0 vetor de retorno esperado (previsdo) (N x 1) de cada
modelo g da secdo anterior e Q é o vetor de expectativas (vetor coluna K x 1).

A incerteza das expectativas resulta em um vetor de termo de erro aleatorio,
desconhecido, independente e normalmente distribuido com média 0 e matriz de covariancia
Q. Assim, uma expectativa tema forma Q + ¢

Q1
Qk
As variancias dos termos de erro w formam (, onde Q € uma matriz de covariancia

diagonal com zeros em todas as posicOes fora da diagonal. Os elementos fora da diagonal de Q
sdo zeros porque o modelo assume que as expectativas sdo independentes. As variancias dos

&1

Q+e= +

&k
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termos de erro w representam a incerteza das expectativas. Quanto maior a variacdo do termo
de erro, maior a incerteza.

0~ 0
OO(Uk

w0 0

As expectativas expressas no vetor coluna Q sdo correspondidas a ativos especificos
pela matriz P. Cada expectativa resulta em um vetor de linha (1 X N). Assim, K expectativas
resultam em uma matriz (K x N). Ja para K expectativas de um Unico ativo, como o IPCA,
resulta em uma matriz (K X 1).

Caso Geral Um Unico ativo (IPCA)
P11 - Pin P11
S ] p=[ ; ]
Prai - Pin Pk,1

Uma vez definida a matriz P, a varidncia de cada expectativa individual pode ser
calculada. A varidncia de uma expectativa individual é p,X p;, onde p, € um vetor linha
(1 x N) da matriz P que corresponde a k-ésima expectativa. A variancia respectiva de cada
expectativa individual é uma fonte importante de informac@es sobre a certeza, ou falta dela, do
nivel de confianca que deve ser colocado em uma expectativa.

P =

O escalar 7 e a incerteza das expectativas Q sdo 0s parametros mais abstratos e dificeis
de especificar do modelo. Quanto maior o nivel de confianca nas expectativas do mercado, mais
proximas estardao as novas previsdes do modelo BL dessas expectativas.

Segundo Satchel (2011), o escalar T € mais ou menos inversamente proporcional ao peso
relativo dado as previsbes de cada modelo comparativamente as expectativas do mercado. A
orientacdo na literatura para definir o valor de t é escassa. Tanto Black e Litterman (1992)
quanto Lee (2000) sugerem o escalar T préximo de zero. Por outro lado, Satchell e Scowcroft
(2000) dizem que o valor 7 € frequentemente definido como 1. Finalmente, Blamont e Firoozy
(2003) sugerem o valor de t é aproximadamente 1 dividido pelo nimero de observacdes.

He e Litterman (2002) calibram a confianca de uma expectativa de modo que a razdo de
w/T seja igual & varidncia da expectativa p; X pj, . Neste caso, a matriz de covariancia do termo
de erro tem a seguinte forma:

piZpi*xT O 0
a= o - 0
0 0 pelpi*t

2.2.2. Dados
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Além dos dados de previsdo da inflacdo brasileira gerados pelo modelo MIDAS na
Secdo anterior, sera utilizado a Surveys of professional forecasters (SPF) como conjunto das K
opinides de mercado para previséo de inflagdo brasileira. SPF s&o usadas como banco de dados
para extrair informacGes porque essas pessoas tém os incentivos adequados para relatar suas
previsoes verdadeiras (Keane e Runkle, 1990).

O SPF é um banco de dados do Banco Central do Brasil que recolhe informacGes de
expectativas de varidveis macroecondmicas como inflagdo, crescimento real do PIB e
desemprego em varios horizontes de previsdo. Esses dados estdo disponiveis na plataforma
Bloomberg. Neste trabalho foram utilizadas as previsoes profissionais de inflagdo (IPCA) para
um, trés, seis e doze meses a frente.

A amostra contempla mais de 1000 observagdes ao longo do tempo e para diferentes
analistas e instituicdes de janeiro de 2015 até dezembro de 2019, ou seja, o periodo fora da
amostra explorado neste estudo.

2.2.3. Resultados

Esta Secdo sera destinada a avaliar o ganho de performance das previsdes dos modelos
estimados na Secdo anterior ap6s a incorporagédo do efeito das expectativas dos especialistas
via modelo Black e Litterman.

A matriz de covariancia das expectativas dos especialistas foi estimada com base nos
dados histéricos. A abordagem de janela movel foi utilizada para construir a matriz para 60
meses de previsdo, comec¢ando em janeiro de 2015 até dezembro de 2019.

Tabela 9 - Desempenho dos modelos fora da amostraparat + 1,t +3,t + 6 et + 12

Horizonte de t+1 t+3 t+6 t+12

Previsdo EOM EAM EOM EAM EOM EAM EQM EAM
RWEL 2.71 1.93 3.52 2.52 3.79 2.70 4.42 3.15
AR — NBL 2.60 1.86 2.81 2.00 3.46 2.47 3.48 2.48
AR — tBL 2.16 1.54 2.87 2.05 3.30 2.35 3.14 2.24
GARCH — NBL 2.32 1.66 2.98 2.12 3.39 2.42 3.36 2.40
GARCH — t5% 2.15 1.53 2.87 2.05 3.37 2.41 3.27 2.33
GAS — NgBL 1.86 1.39 3.03 2.16 3.15 2.25 3.26 2.33
GAS — tgBt 2.00 1.43 2.73 1.94 3.14 2.24 3.11 2.22
GAS — NBL 2.16 1.54 2.74 1.95 3.11 2.22 3.21 2.29
GAS — tBL 1.79 1.36 2.72 1.94 3.03 2.17 3.05 2.18
VARBL 2.19 1.56 2.82 2.01 3.39 2.42 3.26 2.33
TVP VARBL 2.12 1.51 2.94 2.10 3.23 2.31 3.32 2.37
PhillipsBt 2.07 1.48 2.78 1.98 3.33 2.38 3.06 2.18
ML — RFBE 2.06 1.47 2.84 2.03 3.29 2.35 3.40 2.43
ML — LASSOB: 2.02 1.44 3.04 217 359 256 338 241
Focus 1.72 1.34 2.90 2.07 3.06 2.32 3.14 2.44
Top5Focus 1.69 1.26 2.85 1.99 3.05 2.29 3.13 2.43

Fonte: Autor, 2022.

Além disso, foi selecionado um valor de 7 igual a 0.02 para expressar a confiangca da
distribuicdo a priori. A partir daqui sera denotado um sobrescrito “BL” que indicar que essas



70

previsdes foram geradas pelo modelo Black e Litterman. A Tabela 9 reporta o erro quadréatico
médio (EQM) e o erro absoluto medio (EAM) dos retornos a posteriori da inflagcdo brasileira
apos a incorporacdo das previsdes dos especialistas.

Comparativamente a Tabela 8, € possivel verificar que as expectativas do mercado sobre
0 IPCA melhoraram o resultado das previsdes. A simulagdo com as opinides gerou menores
erros tornando as previsfes mais precisas. Importante notar que, com excec¢éo das previsdes um
passo a frente, o0 experimento com o modelo GAS-t superou o Focus e 0 Top5Focus, para todos
0s horizontes de previséo.

2.3. Combinacao de modelos de previsao

Como observado por Harvey et al. (1998), embora os modelos possam ter erros de
previsdo proximos, suas projecdes podem diferir significativamente. Os modelos analisados
neste estudo tém diferentes variaveis preditoras e premissas, que fazem com que suas
propriedades sejam distintas e assim a performance de cada um varie ao longo do tempo.

Sob essa perspectiva, abre a possibilidade de melhorar os resultados usando
combinacges das previsdes geradas por cada modelo. Vale lembrar que as projecdes do Boletim
Focus sdo combinagdes de diversos especialistas que utilizaram modelos distintos.

Em um ambiente em que os modelos individuais estdo sujeitos a quebras estruturais e
especificacdo incorreta em varios graus, uma estratégia que reune informacfes de muitos
modelos normalmente tem um desempenho melhor do que métodos que tentam selecionar o
melhor modo de previsao.

Pesquisadores investigaram a combinacdo Otima de modelos, mas descobriram
repetidamente que métodos simples de combinacdo das previsGes produzidas por modelos
individuais sdo benchmarks dificeis de superar e geralmente superam esquemas de ponderacédo
mais sofisticados que dependem da estimativa de pesos teoricamente 6timos (Capistran et al.
2010; Aiolfi e Timmermann, 2006).

Em um trabalho de revisao da literatura, Timmermann (2006, p. 138-139) elenca quatro
grandes razdes para se usar métodos de combinacdo de previsdes. A primeira, referida
simplesmente como diversificacdo de portfélio, protege o previsor contra problemas gerados
por informag&o assimétrica. Segunda, previsdes individuais sdo afetadas de maneiras diferentes
por mudancgas estruturais, dependendo de sua amplitude e duracdo. Ainda, previsdes individuais
também estdo expostas a erros de especificacdo, j& que o processo gerador dos dados ndo é
conhecido. Finalmente, o autor destaca que os métodos individuais podem ser baseados em
diferentes fungdes de perda.

Samuels e Sekkel (2017) avancaram nessa abordagem e utilizaram o conceito de
conjunto de confianca (Model confidence Set - MCS) de Hansen et al. (2011) para selecionar os
modelos a serem incluidos no conjunto estatisticamente superior de melhores modelos. O
numero de modelos aparados (excluidos) é determinado por um teste estatistico comparando a
precisdo de cada modelo.

A ideia de aparar o conjunto de modelos potenciais antes da combinacdo das previsdes
foi verificada por Timmermann (2006). Ele considerou trés regras simples de corte: combinar
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apenas os melhores 75%, 50% ou 25% dos modelos. Ele descobriu que o corte agressivo
produzia melhores resultados; em outras palavras, incluir menos modelos ha combinacao levou
a melhores previsoes.

Samuels e Sekkel (2017) descobriram que ganhos significativos para o método de corte
fixo estdo restritos a estratégias que excluem agressivamente 80% a 95% dos modelos. Por
outro lado, a regra de corte MCS resultou em melhorias significativas de precisao para uma
ampla gama de pardmetros que governam o nivel de confianca com o qual o conjunto de
melhores modelos € identificado. De Castro e Aiube (2022) corroboram com essa investigacao
empirica ao combinar modelos de previsdo da inflacdo brasileira.

Dado que as previsdes do Boletim Focus sdo o resultado da simples combinacdo de
varias previsdes, seu bom desempenho pode estar associado ao ganho de desempenho ao
combinar varios modelos individuais. Além disso, as previsdes do Boletim Focus tém ganhos
de desempenho se a combinacdo de previsdes for aplicada a apenas um numero limitado de
modelos. Neste caso, quando a combinacédo é feita apenas entre as cinco melhores previsdes
(Top5Focus).

Seguindo Samuels e Sekkel (2017), buscou-se melhorar a precisdo combinando esses
componentes dos modelos. No entanto, antes de realizar a combinagdo, os modelos foram
selecionados pela abordagem do conjunto de confianca do modelo (MCS), restringindo o
numero de modelos a serem combinados. Os critérios de selecdo e como a combinacéo € feita
sdo apresentados a seguir.

2.3.1. Conjunto de confianca (MCS)

O procedimento desenvolvido por Hansen et al. (2011) consiste em uma sequéncia de
testes estatisticos que permite construir um conjunto de modelos “superiores”, onde a hipotese
nula de igual capacidade preditiva (equal predictive ability - EPA) ndo é rejeitada com um certo
nivel de confianca (a). Os testes estatisticos da EPA sdo calculados para uma funcdo de perda
arbitréria que satisfaca as condigdes gerais de estacionariedade fraca, 0 que essencialmente
significa que pode-se testar modelos em varios aspectos, por exemplo, previsdes pontuais como
em Hansen e Lunde (2005) ou a qualidade do ajuste dentro da amostra como em Hansen et al.
(2011).

O MCS permite comparar um grande ndmero de modelos simultaneamente. O teste
retorna um conjunto de confianga que inclui o melhor modelo com probabilidade (1 — «). O
conjunto se torna mais amplo (com mais modelos) a medida que diminuimos «a, enquanto altos
valores de a podem resultar em um conjunto com apenas um tnico modelo.

Dado um conjunto inicial de M° modelos de dimensio m que englobam todos os
modelos da secdo anterior, a perda diferencial d;;. entre os modelos i e j pode ser definida
como:

dij,t = Li,t - Lj,t ’ Lj=1,..,m (44)

onde L;. e L; as fungGes de perda. E denota-se
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di',t = (m - 1)_1 Z dij,tl i = 1, e, m (45)

jEM

como a perda do modelo i em relagdo a qualquer outro modelo j no instante de tempo t. A
hipdtese da EPA para um conjunto de M modelos candidatos pode ser formulados de duas
maneiras:

Hop:E(d;;) = Oparatodo i,j = 1,2,...,m Hop:E(dy) = Oparatodo i = 1,2,...,m

ou
Hyw:E(d;;) # 0 paraalgum i,j = 1,2,...,m HypeE(dy) # 0 paraalgum i = 1,2,...,m

Para testar a hipdtese da EPA, a seguinte estatistica é construida:

dij di-

t; = —2— t;, = ——
" (@) lear(a,) 40)

onde d;. = (m— 1)1 Yjem c?ij é a perda amostral do i-ésimo modelo em relacdo as perdas

médias entre os modelos no conjunto M, e Jl-j = (m — 1)~ X%, d;;, mede a perda relativa
entre os modelos ith e jth. Observe que var(d;.) e var(d;;) sdo as estimativas bootstrap de
var(d;.) and var(d;;), respectivamente. Para ambas as hip6teses da EPA, Hansen et al. (2011)
propuseram duas estatisticas para serem usadas como regras de decisao:

T = maxt;.
max,M ie M i

TR,M = maX|tij|,

ijeM
onde t;; e t;. sao definidos em (46). Enquanto Ty y, usa o diferencial de perda entre os modelos
i and j, Trax m Usa 0 diferencial de perda agregado entre os modelos i e j sobre j. Adota-se

Tmax M, POIs € simples e facil de calcular. A estatistica Ty, cria 0 conjunto comparando todos
0s modelos dois a dois, 0 que torna o procedimento mais intensivo.

O procedimento do conjunto de confianga do modelo (MCS) é um procedimento de teste
sequencial, que elimina o pior modelo em cada etapa até que a hipotese de igual capacidade
preditiva seja aceita para todos os modelos pertencentes a um conjunto de modelos superiores.
A selecdo do pior modelo é determinada por uma regra de eliminacdo consistente com a
estatistica de teste,

d.. d;,.
egm = argmax s sup J €max,m = argmax ——r=—- (47)

ieM | - ieM var(d;,.)
JEM /\ﬁa\r(du)

O procedimento também produz p-valores para cada modelo a fim de gerar um ranking.

Neste trabalho, o conjunto de confianga sera construido de duas formas: estético e
dindmico. No estatico, observa-se toda a janela de 60 meses de previsdes geradas pelos modelos
parat+1,t+3,t+6et+ 12 e entdo sdo gerados os p-valores e o ranqueamento. Ja no
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modelo dindmico, a cada horizonte de previsao é formado um novo conjunto de confianga em
um esquema de janela movel. Por exemplo, para as previses para 3 passos a frente, sdo
formados 20 conjuntos de confianca. Neste caso, o ranqueamento é dindmico com as posicoes
dos modelos podendo se alternar a cada trés passos a frente.

Tabela 10 - Conjunto de confianca

t+1 t+3 t+6 t+12
Horizonte de Previsao Rank p,}clglir Rank p,_\cglir Rank pﬁ;ﬁr Rank p,xllglir
RWBL eliminado eliminado eliminado eliminado
AR — NBL 12 0.95 eliminado eliminado eliminado
AR — tBL 10 0.95 7 0.97 8 0.97 7 0.92
GARCH — NBL eliminado 8 0.97 eliminado 9 0.91
GARCH — t5% 11 0.95 6 0.98 9 0.97 5 0.97
GAS — NgBL 5 0.98 2 0.99 1 0.99 8 0.91
GAS — tgBr 2 0.99 4 0.99 7 0.95 2 0.99
GAS — NBL 8 0.95 3 0.99 4 0.98 4 0.97
GAS — tBL 1 0.99 1 0.99 2 0.99 1 0.99
VARBL 6 0.97 5 0.98 10 0.93 eliminado
TVP VAREL 9 0.95 9 0.95 3 0.99 3 0.97
PhillipsB3Z 4 0.98 eliminado eliminado eliminado
ML — RFBL 7 0.95 10 0.95 6 0.97 eliminado
ML — LASSO5. 3 0.99 11 0.95 5 0.98 6 0.97

Fonte: O Autor, 2022.

Nota: A tabela mostra os p-valores do conjunto de confianca do modelo para todos os horizontes de previsdo. Os valores sdo
incluidos no conjunto de confianga de o. = 80% ou 20%. Os p-valores podem ser usados para classificar os modelos. Modelos
com ndmeros de classificagdo em negrito sdo os cinco principais modelos.

Os p-valores e o ranking do MCS sdo apresentados na Tabela 10. Os valores em negrito
representam os modelos mais bem ranqueados no conjunto de confianca com a = 80%.4

O modelo RW foi eliminado do conjunto de confianca estatico de todos os horizontes
de previsdo. J& os modelos GAS ficaram bem ranqueados e permaneceram no conjunto em
todos os horizontes. E importante ressaltar que os modelos GAS com distribuicdo t-Student
apresentaram p-valores proximos a 1, em especial 0 GAS-t que ficou em primeiro lugar no
ranking em trés dos quatro horizontes de previséo verificados.

O préximo passo € investigar se é possivel melhorar o desempenho, combinando os
modelos neste estudo. Os resultados do conjunto de confianga estatico e dindmicos servem
como base para a realizacdo deste procedimento.

2.3.2. Previsdes combinadas

14 Como o intervalo de tempo fora da amostra tem somente 60 observagGes, foi necessario impor arbitrariamente
um valor de alfa grande para restringir a quantidade de modelos dentro do conjunto de confianca. Caso contrério,
poucos modelos seriam excluidos.
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Existem inumeras estratégias de combinacdo de previsdo apresentadas na literatura,
muitas ndo tém sustentacao teorica, ficando dependente das especificidades dos dados. Por
conta disso, vamos seguir o procedimento de Weiss et al. (2018), que testam uma ampla gama
de opcdes de funcbes de combinagdes com o objetivo de melhorar a performance dos modelos
apresentados anteriormente.

2.3.2.1.Métodos de Combinagéo

Desde o artigo de Bates e Granger (1969), foram desenvolvidas inimeras estratégias de
combinacdo para avancar na literatura tedrica e empirica. Segundo Weiss et al. (2018), as
melhores formas de combinar diferentes previsées ndo tém fundamentos tedricos, dependendo
muito das especificidades dos dados em questao.

Para fixar notacdes, denota-se Fr.p COMO a matriz de previsdao com dimensdo T X P,
onde T é o nimero de linhas e P é o nimero de colunas (tem-se P previsdes em cada instante
de tempo). Denota-se f; como a previsdo obtida utilizando o modelo i,i € {1...P}.°> Alguns
métodos de combinacédo requerem uma ordenacdo dos componentes de previsao. Quando é este
0 caso, f(;) denotaa i — ésima ordem estatistica das previsdes de componentes. Finalmente, o

peso dado a cada previséo é denotado por w;, e a previsdo combinada por f°.

A seguir serdo apresentados os principais métodos de combinacdo de previsdes
encontrados na literatura empirica.

Métodos Simples de Combinacéo

Agora serdo apresentadas algumas maneiras simples em que as previsées podem ser
combinadas. Estas sdo consideradas simples, pois ndo ha necessidade de estimar exatamente o
peso gque cada previsdo deve receber na combinacdo. Apenas usando alguma medida de location
(por exemplo, a média) da distribuicdo cross-sectional das previsdes individuais.

Métodos frequentemente utilizados para combinagdes de previsoes:
a) Média Simples (AS)

A forma mais intuitiva é a média simples de todas as previsdes. Ao longo dos anos, esta
abordagem tem-se estabelecido como um excelente benchmark (por exemplo, Genre et al.,
2013). A combinacdo de previsao € dada de forma simples por

Y

15 para evitar confusdo, omite-se o subscrito adicional t que denota a dimensdo temporal da previséo.
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Clemen (1989) argumentou que esta ponderacdo das previsdes é frequentemente a
melhor estratégia. Stock e Watson (2004) confirmam este resultado e criam um termo chamado
de "combinagdo de previsdo puzzle". Em um estudo de simulagéo realizado por Smith e Wallis
(2009), os autores tentaram explicar as razoes da média simples dos pesos terem frequentemente
um desempenho superior ao das técnicas de combinagdo de previsdo mais sofisticadas,
atribuindo este surpreendente achado empirico ao efeito do erro de amostra finita na estimativa
dos pesos de combinacgdo. Recentemente, Claeskens et al. (2016) argumentam que o ruido de
estimacéo inferior, quando os pesos sao determinados e ndo estimados, ajuda muito a explicar
0 puzzle. Um estudo geral mais detalhado pode ser encontrado em Graefe et al. (2014).

b) Mediana (MED)

Outro método de combinacao bastante simples e atrativo é mediana dos componentes
de previsdo. A mediana ndo é sensivel a outliers, o que pode ser relevante para algumas
aplicacdes. Palm e Zellner (1992) sugerem que a média simples pode ndo ser um método de
combinacgédo adequado quando algumas das previsdes sdo enviesadas. 1sso exige 0 uso de outras
medidas de location que sejam robustas a outliers. A mediana é um método de combinacgéo
atraente usado em uma ampla gama de estudos empiricos (por exemplo, Armstrong, 1989;
McNees, 1992; Hendry e Clements, 2004; Stock e Watson, 2004; Timmermann, 2006). A
previsdo combinada é dada por:

Para P impar: fe= f(§+0_5)

re=s(fey+ fey)
Para P par 2V (3) z+1)

c) Média truncada (TA)

Outra medida robusta a outlier, que é comumente utilizada, é a média truncada (por
exemplo, Armstrong, 2001; Stock e Watson, 2004; Jose e Winkler, 2008). Usando um fator de
truncagem A, a previsdo combinada é calculada como:

(1-np

1
=R 2, o

i=AP+1

Para este estudo, sera utilizado 4 = 0,1 indicando que foram aparados os 10%
superiores e inferiores dos extremos das previsdes, excluindo-os do célculo da previsdo
combinada. A média truncada é uma interpolacdo entre a média simples (4 = 0) e a mediana
(A =0,5).

d) Média Winsorizada (WA)

Tal como a média truncada, a média winsorizada é uma estatistica robusta que é menos
sensivel a outliers do que a media simples. Em vez de os remover por completo, como na
abordagem de média truncada, limita os outliers a um certo nivel, permitindo que tenham um
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certo grau de influéncia. Por esta razdo, a medida € por vezes preferida, por exemplo, por Jose
e Winkler (2008).

Seja A o fator de truncagem e K = AP. A previsdo combinada € entdo calculada como:

fC

) _
=P Kfk+) + Z Kf(P—K)]

i=K+1

e) Variancia Minima — Bates e Granger (1969) (BG)

Proposto por Bates e Granger (1969), essa abordagem baseia-se na teoria de
diversificacao de portfélio e usa os elementos da diagonal da matriz de erro quadratico médio
da previsao estimada para calcular os pesos da combinagao

62
O
Z T
—167°()
em que 62 (i) é o erro quadratico médio de predigéo estimado do modelo i.

f)  Newbold e Granger (1974) (NG)

Com base na investigacdo anterior de Bates e Granger (1969), a metodologia de
Newbold e Granger (1974) também extrai os pesos combinados da matriz de erro quadréatico
médio de previsao estimada.

Sendo X a matriz de erro quadratico médio de previsdo de Fy«p € e seja um vetor P X 1
de (1,1,...,1)". O método de Newbold e Granger (1974) é uma minimizagao restrita do erro
quadratico médio de previsdo usando a condi¢cdo de normalizacdo e'w = 1. Isto produz a
seguinte combinacao previséo:

f€ = Fyxp X o 1g

g) Posto inverso (LnvW)
Na abordagem de posto inverso, sugerida por Aiolfi e Timmermann (2006), os pesos
para as combinagfes sdo inversamente proporcionais ao posto dos modelos de previsdo
individuais:

Posto; !

W = ————
* X, Postoj!

A previsdo combinada é obtida por
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P

o= fixw

i=1

Timmermann (2006) aponta que esse método, assim como Bates e Granger (1969),
também ignora correlagcfes entre erros de previsdo. No entanto, o método € mais robusto para
outliers.

Meétodos de combinacéo baseados em regressédo

h) Minimos Quadrados Ordinarios (MQO)

Granger e Ramanathan (1984) mostraram que o método BG é equivalente a um modelo
de regressdo ajustado por minimos quadrados em que a constante € suprimida e 0s pesos sdo
restritos a somar um. Nesta abordagem, as previsoes individuais séo utilizadas como regressores
e a previsdo combinada é obtida a partir dos pesos e o intercepto encontrados na regressao:

P
y=a+Zwifl-+€
i=1

Utilizando uma parte das previsdes para treinar o0 modelo de regressédo, os coeficientes
do MQO podem ser estimados através da minimizacdo da soma dos erros quadraticos na
Posto; !

equacao w; = Z—}DzlPostoj‘l

. A previsdo combinada é entdo dada por:

P
fe=a+ ) wf;
i=1

i) Minimos Desvios Absolutos (LAD)

Nowotarski et al. (2014) implementaram a fun¢éo que minimiza os erros absolutos. Esse
método tem menor sensibilidade a outliers pois penaliza os modelos que tém erros grandes para
algumas observacdes.

j)  Minimos Quadrados Restritos (CLS)

O CLS minimiza a soma dos erros quadraticos sob algumas restrices adicionais.
Especificamente, restringe-se os coeficientes estimados {w;}, permitindo apenas solugdes
positivas: w; >0V i, e somar um: X5, w; = 1. Segundo Weiss et al. (2018) restri¢cGes
adicionais colocam o CLS subotimamente em comparacdo com o MQO. Faltam-lhe as boas
propriedades assintoticas admitidas pela MQO. No entanto, na pratica, verifica-se
frequentemente um melhor desempenho, especialmente quando as previsdes individuais séo
altamente correlacionadas.
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k) Regressdes Completas de Subconjuntos (CSR)

O modelo proposto por Elliott et al. (2013) segue a seguinte forma: com os P
componentes de previsdes que servem como preditores no modelo de regressdo, formam-se n
modelos de regressdo, cada um com um subconjunto exclusivo de preditores. O nimero total
de previsdes combinadas geradas por modelos de regressao, n, € dado por

P

z Zl'(PP' i)! =2'-1

i=1

Essas previsdes podem ser, posteriormente, padronizadas para criar uma Unica
combinacdo de previsdes usando pesos que sdo baseados nos critérios de informacdo das
diferentes regressdes individuais. Neste trabalho sera utilizado: Akaike (AIC), Bayesian (BIC)
e Hannan-Quinn (HQ).

Formalmente, o peso dado a cada previsao com base nos critérios de informacdo € o seguinte:

exp (- %)

1
Se (- 2g;)

wW; =

onde g; € o critério de informacdo para a previsao i obtida utilizando uma regressdo com uma
combinacdo de previsdes especificas. O valor de n é fixado como o ndmero de combinacdes
possiveis, e a previsdo combinada é dada por:

fczzn:wifii

Note que este € um meétodo de combinacdo em duas etapas. O primeiro passo é o calculo
de n previsdes combinadas f; usando o método de Regressdes Completas de Subconjuntos com
as previsdes originais P como preditores; a segunda etapa € a combinagdo destas previsoes
cujos pesos seguem determinados critérios de informacao.

Métodos de combinacgdo baseados em autovetores

Os métodos de combinacédo de previsao baseados em autovetores, propostos por Hsiao
e Wan (2014), sdo baseados a ideia de minimizar o erro quadratico médio sujeito a uma
condigao de normalizagéo.

A condicdo de normalizacdo mais frequente utilizada para este fim é a de exigir que a
combinagdo pesos some um, ou seja, Y._, w; = 1 (por exemplo, Newbold e Granger, 1974;
Timmermann, 2006). Hsiao e Wan (2014) mostram que esta condi¢do de normalizacdo leva a
um minimo restrito do erro quadratico médio (EQM) de previséo e propdem uma condicao de
normalizacdo que leve a um minimo irrestrito do EQM:
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w? =1

P
i=1

Este minimo irrestrito do EQM é a base das quatro abordagens baseadas em autovetores
apresentadas abaixo.

I) Autovetor padrédo (EIG1)

A abordagem de autovetor padréo recupera os pesos de combinagdo da matriz de EQM
estimada da seguinte forma: Os autovalores positivos P da matriz EQM sdo organizados em
ordem crescente (®; = Din , P, ..., Pp), € k; denota 0 autovetor correspondente a ®;. Seja
d; = e'k; com e sendo um vetor P x 1de (1,1,...1)". A combinacdo de pesos w é entdo

. ;. D, D 2]
escolhida correspondendo ao minimo de (d—zl,d—zz, ...,d—f), denotados como k;, como:
1 2 P
1

W_dl

ki

A previsdo combinada é entdo obtida como:

,
o= fiw
i=1

m) Autovetor com correcao de viés (EIG2)

A abordagem de autovetor com correcao de viés baseia-se na ideia de que se um ou mais
dos modelos produzirem previsdes tendenciosas, a precisdo do EIG1 pode ser melhorada
eliminando o viés. A abordagem padrédo é modificada decompondo os erros de previsdo em trés
partes: viés especifico do modelo, fatores comuns omitidos de todos os modelos, bem como
uma parte idiossincratica que ndo esta correlacionada entre os modelos.

O procedimento de otimizacdo de EIG2 para obter combinacéo de pesos coincide com
EIG1, exceto pela entrada da matriz de EQM, ou seja, ap0s extrair o viés subtraindo as médias
de coluna do EQM:

onde d; e k; sdo definidos analogamente a d; e k; na abordagem de autovetor padrao.
A previsdo combinada é entdo obtida por:

P
fe=at ) fiw
i=1
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onde o intercepto a corrige o viés potencial.

Além de EIG1 e EIG2 serdo utilizadas outras duas funcbes de combinagdo seguindo
Hsiao e Wan (2014): autovetor padrdo truncado (EIG3) e autovetor com correcdo de viés
truncado (E1G4).

2.3.2.2. Resultados

A partir do conjunto de confianca (MCS) de 1, 3, 6 e 12 passos a frente, serdo formados
dois grupos:

a) Todos os modelos que ndo foram eliminados do MSC apresentados na Tabela 10.
Exemplo: Para combinacdo de 3 passos a frente ndo serdo utilizados os modelos RW,
AR-N e Phillips.

b) Os cinco modelos melhor ranqueados de cada horizonte de previsdo. Denota-se “best”
para este conjunto. Utilizou-se somente cinco modelos para fazer um balizamento com
0 mesmo numero de previsdes do Top5 Focus.

A Tabela 11 mostra todas as fun¢bes de combinacao que serdo aplicadas a cada grupo
mencionado acima (para mais detalhes, veja Weiss et al.,2018). O “ID’ na primeira coluna se
refere ao cédigo de identificacdo de cada funcéo.

Tabela 11 - Breve descri¢do das principais fun¢des de combinagéo de previséo (continua)

ID Funcoes de combinacéo de previséo

Métodos Simples de Combinacao

BG Variancia minima de Bates e Granger (Bates e Granger, 1969)
InvW Posto inverso (Aiolfi e Timmermann, 2006)
MED Mediana (Armstrong, 1989; McNees, 1992; Hendry e Clements, 2004; Stock e Watson,
2004; Timmermann, 2006)
NG Método de combinacao de Newbold e Granger (Newbold e Granger, 1974)
SA Média Simples (Genre et al., 2013)
TA Média truncada (Armstrong, 2001; Stock and Watson, 2004; Jose e Winkler, 2008)
WA Média Winsorizada (Jose e Winkler,2008).
Métodos de combinacgédo baseados em regresséo
CLS Minimos Quadrados Restritos (Babaie-Kafaki and Roozbeh, 2017)
CSR _aic
CSR bic Regressdo completa do subconjunto por critério de informacédo: Akaike (aic), Bayesiano
- (bic) e Hannan Quinn (hq) (Elliott et al., 2013)
CSR_hqg
LAD Minimos Desvios Absolutos (Nowotarski et al., 2014)
MQO Minimos Quadrados Ordinérios (Crane and Crotty, 1967, Granger e Ramanathan (1984).

Métodos de combinagdo baseados em autovetores

EIG1 Autovetor padréo (Hsiao e Wan, 2014)
EIG2 Autovetor com corregdo de viés (Hsiao e Wan, 2014)
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Tabela 11 - Breve descrigdo das principais fungdes de combinagéo de previséo (concluséo)

EIG3 Autovetor padrédo truncado (Hsiao e Wan, 2014)
EIG4 Autovetor com correcgdo de viés truncado (Hsiao e Wan, 2014)

Outras funcBes de combinacao de previsao

sufixo "dyn" pesos de combinacdo dindmicos
Fonte: O autor, 2022.

Utilizando a verséo estatica e dindmica de cada combinag&o*® foram produzidas um total
de 26 previsdes combinadas para o periodo fora da amostra — janeiro de 2015 até dezembro de
2019. A Tabela 12 apresenta os resultados de EQM e EAM para os todos 0s horizontes de
previsdo dos modelos combinados de (a) e (b) comparativamente as previsdes Focus.

Tabela 12 - Previsdo combinada de erros absolutos médios e erros quadraticos médios

t+1 Best t +1 t+3 Best t+3 t+6 Bestt+ 6 t+12 Bestt + 12

EQM EAM|EQM EAM| EQM EAM|EQM EAM | EQM EAM | EQM EAM| EQM EAM|EQM EAM
AS 2.00 156|193 150| 2.68 2.09(2.60 2.03 | 292 227 | 258 2.01| 261 2.03|2.57 2.00
BG 172 134|167 1.30| 3.03 236|291 227 | 296 231 | 262 2.04| 3.06 2.38(2.97 231
InvW 174 1.36|1.67 1.30| 233 182|222 173 | 285 222 | 253 197| 257 2.00(2.49 194
MED 228 178|220 1.71| 3.06 2.38(3.09 241 | 283 220 | 257 2.00| 291 227|287 224
NG 169 132|167 1.30| 242 189|230 1.79 | 354 276 | 271 211| 2.86 2.23|2.85 2122
TA 2.00 156|192 150| 245 1.91(237 1.85 | 2.77 216 | 247 1.92| 3.14 245|3.09 241
BG dyn |1.89 147|168 131| 296 231|275 214 | 3.12 243 | 3.06 2.38| 268 2.09|2.65 2.06
InvW_dyn| 2.15 1.68|2.09 1.63| 293 228|282 220 | 298 232 | 273 2.13| 3.04 237|295 2.30
NG dyn |1.62 126|154 1.20| 2.38 1.85(2.23 1.74 | 3.15 245 | 279 217| 275 214|273 2.13
CSR aic [2.06 1.60(1.86 1.45| 2.71 211|255 199 | 3.30 257 | 288 224| 3.21 250(2.63 2.05
CSR _bic |2.10 1.64(1.92 150| 3.04 237|287 224 | 350 273 | 3.07 239| 354 276|291 2.27
CSR_hqg 213 166|192 150| 3.06 2.38(2.88 224 | 343 267 | 295 2.30| 3.67 2.86|3.01 2.35
CLS 2.02 157|2.00 1.56| 3.07 2.39(2.98 232 | 3.06 238 | 296 231| 3.12 243|3.02 2.35
LAD 227 1771197 153| 2.74 2.13(258 2.01 | 3.11 242 | 3.08 2.40| 345 269|3.11 242
MQO 236 184|165 1.29| 3.31 258(3.04 237 | 3.65 284 | 3.37 2.63| 3.87 3.02|3.13 244
CLS_dyn |2.10 1.64|2.10 1.64| 2.83 220|2.76 2.15 | 3.15 245 | 295 230| 3.17 2.47|3.07 2.39
LAD_dyn |2.28 1.78(2.02 1.57| 3.20 249|297 231 | 345 269 | 3.33 259| 276 215(2.74 213
MQO_dyn| 2.39 1.86(2.21 1.72| 2.74 213|256 1.99 | 355 277 | 327 255| 3.11 242|3.03 2.36
EIG1 227 1771220 1.71| 2.65 2.06(259 2.02 | 3.11 242 | 3.60 2.80| 3.04 2.37|3.19 249
EIG2 190 148 (1.82 1.42| 291 227|282 220 | 296 231 | 350 2.73| 286 2.23|3.05 2.38
EIG3 182 142 (180 1.40| 2.89 225|280 218 | 296 231 | 2.75 2.14| 297 231(2.89 225
EIG4 215 168|213 1.66| 3.04 237|295 230 | 3.34 260 | 3.12 243| 3.28 256(3.18 248
EIG1_dyn [2.16 1.68 [2.09 1.63| 2.69 210|256 1.99 | 3.35 261 | 292 227| 3.10 242|312 243
EIG2_dyn [2.29 1.78 |2.20 1.71| 2.70 2.10|2.62 2.04 | 3.06 238 | 2.74 213| 295 230(2.88 224
EIG3_dyn [1.94 151 (191 1.49| 270 210|260 203 | 3.11 242 | 286 223| 290 226(2.81 219
EIG4_dyn [2.10 1.64 (2.07 1.61| 297 231|284 221 | 3.08 240 | 281 219| 3.25 253(3.15 245
Focus 172 134 (172 1.34| 290 2.07|290 207 | 3.06 232 | 3.06 232| 3.14 244(3.14 244
TopSFocus [1.69 1.26 |1.69 1.26| 2.85 1.99(2.85 199 | 3.05 229 | 3.05 229| 3.13 243|3.13 243

Fonte: O Autor, 2022.

16 As funcdes AS e TA tém somente a versao estatica.
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Para facilitar a visualizagcdo, Tabela 12 foi hachurada de diferentes cores: amarelo
(Métodos Simples de Combinacéo, verde (Métodos de combinacdo baseados em regressao) e
azul (Métodos de combinacdo baseados em autovetores). Ja os valores em negrito representam
0s métodos de combinacdo com os menores valores de EQM e EAM.

Fica claro o potencial de ganho de performance ao combinar modelos independente da
técnica utilizada. Quase todos os métodos conseguiram reduzir os erros de previsdo. Apesar
disso, as técnicas aplicadas tiveram resultados distintos.

Como apontado por Hsiao e Wan (2014), os métodos baseados em regressao tendem a
produzir previsdes mais precisas quando uma ou algumas das previsdes individuais sdo
consideravelmente melhores do que o restante, enquanto os métodos baseados em autovetores
tém melhor desempenho quando as previsfes individuais estdo proximas. Nenhum modelo
apresentado tem um desempenho excepcionalmente ruim em comparag@o aos outros, que Sao
condicBes que tendem a favorecer as abordagens de autovetores. Apesar disso, 0s métodos de
combinacdo mais simples apresentaram acuracia preditiva superior que ambos 0s métodos.

Os métodos de combinagdo mais simples produziram os EQM e EAM mais baixos para
todos os horizontes de previséo, inclusive sendo superiores ao Focus e Top5Focus. Em especial,
LnvW foi superior parat+3 et + 12, NG_dyn parat+ 1 e TA para t + 6. Isso corrobora
com os resultados encontrados por de Castro e Aiube (2022).

Outro ponto a se observar € que para todos 0s casos, a combinacdo dos 5 melhores
modelos (best) ranqueados no conjunto de confianga (MCS) produziu erros de previsdo mais
baixos quando comparada a combinacdo de todos os modelos sobreviventes do conjunto de
confianca. Esse resultado é particularmente relevante, pois confirma o melhor desempenho
preditivo as previsdes divulgadas pelo Top5Focus formada pela combinagdo dos melhores
modelos em comparacdo ao Focus, formadas pela combinagdo das expectativas de todos os
especialistas que enviaram suas projecdes ao Banco Central do Brasil.

A Tabela 13 mostra os p-valores do teste GW, lembrando que a hipétese nula é que os
dois modelos tenham a mesma precisdo de previsdo. O teste foi realizado em pares, onde todos
0s modelos foram comparados com as previsdes do Boletim Focus.

Para p-valores > 0.05, a hip6tese nula de igualdade preditiva ndo é rejeitada ao nivel de
significancia de 5%. J& para p-valores< 0.05 com os valores em negrito e coloridas na cor
vermelha, a hipdtese nula é rejeitada em favor ao Boletim Focus. Ja para o p-valores< 0.05
com valores em negrito e coloridas na cor azul, a hip6tese nula é rejeitada contra o Boletim
Focus. Para verificar se a previsdo do Boletim Focus foi superior ou inferior a previsao gerada
pela determinada funcdo de combinacdo no caso de rejeicdo da hipoGtese nula, foram
comparados os erros quadraticos médios.

Apesar de muitas funcdes de combinagéo apresentarem erros de previsdo menores que
0 Focus para um passo a frente, o teste ndo rejeita H, para maioria dos casos. A excecao ocorre
guando o teste é aplicado a alguns métodos de combinacédo baseados em regressdes. 1sso mostra
que o poder de previsdo pontual de curto prazo do Focus é dificil de ser superado. Ja para trés,
seis e doze passos a frente é possivel verificar que algumas funcdes de combinacdo baseadas
em métodos simples superaram significativamente o Boletim Focus ao rejeitar Hy,.
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GwW t+1 bestt + 1 t+3  bestt +3 t+6 bestt + 6 t+12 bestt + 12
AS 0.474 0.553 0.194 0.1516 0.0882 0.2662 0.0318 0.0428
BG 0.616 0.437 0.460 0.4298 0.0586 0.1467 0.7464 0.0503
InvW 0.319 0.329 0.016 0.0060 0.1424 0.0364 0.0040 0.0061
MED 0.503 0.325 0.424 0.1083 0.1188 0.0217 0.0860 0.0968
NG 0.430 0.236 0.146 0.0190 0.1109 0.0644 0.4629 0.0678
TA 0.359 0.546 0.057 0.0180 0.0382 0.0362 0.0969 0.2616
BG_dyn 0.598 0.368 0.556 0.0684 0.0882 0.2662 0.5085 0.1087
InvW_dyn 0.146 0.116 0.707 0.2560 0.1479 0.1656 0.3039 0.4893
MED_dyn 0.158 0.202 0.165 0.6300 0.0293 0.1864 0.4808 0.1318
NG_dyn 0.442 0.584 0.284 0.032 0.0889 0.2177 0.0918 0.6400
TA_dyn 0.056 0.101 0.456 0.0292 0.1488 0.0802 0.0707 0.6023
CSR_aic 0.145 0.112 0.329 0.6810 0.0882 0.2662 0.1695 0.1510
CSR_hic 0.334 0.180 0.325 0.1492 0.1277 0.1536 0.0994 0.1285
CSR_hqg 0.124 0.142 0.449 0.0769 0.1282 0.1539 0.0713 0.6273
CLS 0.002 0.007 0.175 0.2618 0.1277 0.1536 0.0522 0.5980
LAD 0.009 0.006 0.536 0.1489 0.1318 0.1505 0.0951 0.4302
MQO 0.002 0.028 0.077 0.6298 0.1347 0.1685 0.4656 0.1348
CLS_dyn 0.127 0.128 0.431 0.1329 0.1110 0.1468 0.1223 0.6736
LAD_dyn 0.043 0.039 0.190 0.6213 0.1221 0.0556 0.2987 0.0529
MQO_dyn | 0.009 0.007 0.754 0.6053 0.1479 0.0656 0.4597 0.1331
EIG1 0.501 0.538 0.789 0.6421 0.1410 0.0893 0.3311 0.0834
EIG2 0.115 0.115 0.452 0.1341 0.1174 0.3309 0.4738 0.5771
EIG3 0.127 0.144 0.098 0.1316 0.0856 0.2466 0.1577 0.1515
EIG4 0.140 0.125 0.122 0.5723 0.1448 0.0695 0.4074 0.2339
EIG1_dyn 0.139 0.265 0.151 0.0505 0.1472 0.0648 0.4501 0.2299
EIG2_dyn 0.141 0.133 0.478 0.4640 0.1156 0.3313 0.1773 0.2410
EIG3_dyn 0.474 0.553 0.094 0.0516 0.1554 0.1716 0.7318 0.6428
EIG4_dyn 0.616 0.437 0.460 0.4298 0.1478 0.0697 0.7464 0.5503

Fonte: O Autor, 2022.

No geral, os resultados da densidade preditiva acompanham os resultados da previséo
pontual. A Tabela 14 reporta os resultados das regras de scores das previsoes geradas pelos
métodos de combinagé&o.

Os valores em negrito representam os melhores métodos de combinagdo na analise de
densidade preditiva. Observe que, novamente, houve dominancia de desempenho das funcdes
de combinacdo simples. Isso pode ser verificado pois menores valores de ALS e CRPS medios.
Além disso, nota-se que as combinagdes geradas a partir do conjunto de confianca (MCS) dos
5 melhores modelos (best) apresentaram melhores desempenhos em termos preditivos.
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Tabela 14 - Log-scores médios (logS) e CRPS médios (x10) para todos os modelos e todos 0s
horizontes de previsao

t+1 bestt+ 1 t+3 bestt + 3 t+6 bestt+6| t+12 |bestt+12

logS CRPS |logS CRPS |logS CRPS |logS CRPS |logS CRPS |logS CRPS [logS CRPS [logS CRPS

SA 025 1.62 |0.23 161 [0.56 195 [0.44 1.83 [0.53 193 (048 1.84 [0.45 1.89 |0.56 1.80
BG 026 1.64 |0.22 162 [0.58 185 [0.55 1.84 054 198 |0.82 1.81 [0.36 1.80 |0.70 1.77
InvW 024 1.67 |0.33 159 [1.11 2.03 [0.59 1.88 |1.06 2.03 [0.77 1.80 [0.58 1.94 [0.48 1.92
MED 029 170 |0.42 1.60 [0.64 1.93 |0.77 1.86 [0.69 1.94 [0.75 1.82 [0.73 1.97 |0.60 1.94
NG 0.41 153 |050 1.61 256 2.09 |2.08 2.00 [2.77 2.27 [1.09 2.05 |1.15 2.03 [1.34 2.04
TA 0.22 158 [0.23 1.63 [0.54 195 (042 182 [0.52 1.88 (047 1.75 [0.48 1.91 |0.58 1.87
BG_dyn 325 1.86 [0.39 157 [1.58 223 (252 200 [1.10 2.20 |1.28 2.03 [0.82 1.79 |1.58 2.07
InvW_dyn |0.22 153 |0.29 152 [0.80 1.88 |0.63 1.81 |0.70 1.92 |0.75 1.78 |0.55 1.81 |0.45 1.87
MED_dyn |0.30 1.65 [0.40 1.65 |0.66 1.99 |0.78 1.83 |0.64 2.04 |0.71 1.88 |0.73 1.82 |0.62 1.84
NG_dyn 0.83 1.64 |057 153 2.74 2.03 {240 197 [151 2.17 |1.14 2.04 [0.74 1.84 |1.19 1.95
TA _dyn 0.27 161 |0.30 1.61 064 189 {043 183 [0.51 2.04 (049 1.79 [0.45 1.77 |0.54 1.77
CSR_aic [054 191 |052 156 242 2.02 |1.68 2.00 253 2.18 [1.24 1.96 246 2.22 |1.19 1.96
CSR_bic (051 196 |0.49 1.61 240 2.11 |1.64 199 254 233 [1.16 1.90 257 2.40 |1.15 2.02
CSR_hg (052 193 |050 158 248 2.04 |1.61 1.84 2.61 2.15 {1.23 2.00 248 2.23 |1.20 1.92
CLS 0.27 158 |0.27 1,57 (1.88 2.00 (1.81 1.81 |1.08 1.97 [0.70 1.98 [0.90 1.86 [1.10 2.02
LAD 0.62 1.95 |0.39 1.71 |1.39 2.20 (2.38 2.06 |1.81 2.13 {1.70 1.95 [1.98 2.18 [2.28 2.06
OLS 292 241 |052 153 [2.81 2.33 |2.17 2.10 [412 252 [1.73 2.12 [3.25 2.37 |2.40 2.12
CLS dyn [0.25 1.63 |0.27 1.60 [1.51 191 |1.71 1.84 [0.72 197 [0.73 1.95 [0.92 2.02 |1.11 1.92
LAD dyn |3.20 1.75 |0.39 1.59 |1.72 2.12 |2.42 2.01 |1.17 2.15 |1.21 1.94 [0.72 1.85 |1.52 1.96
OLS dyn |0.65 1.74 |0.58 1.63 [3.72 2.17 |2.77 1.98 |1.75 2.22 |1.08 2.11 |1.12 1.80 |1.38 2.09
EIG1 0.26 1.68 |0.23 1.54 [0.54 198 |0.42 1.85 |0.53 2.03 [0.59 1.78 [0.48 1.84 |0.51 1.86
EIG2 0.27 156 |0.24 1.60 [0.52 1.93 |0.43 1.92 |0.58 1.85 [0.61 1.79 [0.48 1.95 |0.47 1.84
EIG3 0.42 154 (032 155 (1.72 194 |1.74 192 [1.23 1.89 [0.67 1.93 [0.93 2.01 [1.09 2.04
EIG4 044 159 033 159 158 190 |[1.75 181 [1.22 195 |0.65 1.82 [0.97 1.93 |1.11 1.88
EIG1 dyn {0.26 1.66 |0.24 1.52 |0.55 1.97 (0.44 1.82 |0.58 1.98 |0.62 1.92 [0.47 1.86 [0.49 1.95
EIG2_dyn |0.25 155 |0.24 152 (055 1.91 [0.44 1.88 (0.57 1.92 |0.60 1.85 [0.49 1.86 |0.48 1.94
EIG3_dyn (043 157 |0.33 152 (1.76 2.01 [1.70 1.94 |1.35 2.00 |0.72 1.87 [0.97 2.02 |1.11 1.99
EIG4_dyn (042 159 |0.31 1.62 [1.65 1.90 [1.73 1.98 (1.26 2.01 |0.70 1.85 [0.98 1.94 |1.06 2.04

Fonte: O autor, 2009.

Esse resultado corrobora os achados de Armstrong (2001) e Stock e Watson (2004).
Segundo esses autores, métodos de combinacdo mais sofisticados s6 serdo melhores do que
métodos mais simples se o previsor tiver fortes evidéncias de que algumas previsdes individuais
sd0 muito mais precisas do que outras; caso contrario, é dificil supera-los.



85

CONCLUSAO

ApoOs a estimacdo de previsdes geradas pelos modelos GAS e modelos concorrentes, e
realizada a comparacdo com as previsdes do Boletim Focus, ficou evidenciado o desempenho
superior do Boletim Focus em relagdo aos demais modelos. Por conta disso, este ensaio buscou
aplicar técnicas de aprimoramento de acuracia preditiva nas previsdes estimadas no ensaio
anterior, gerando novas previsoes da inflacdo brasileira e novas comparagdes com as previsoes
do Boletim Focus.

Primeiro, foi aplicado o modelo de regresséo MIDAS (Mixed Data Sampling) de
Ghysels et al. (2004) para incorporar informacdes de alta frequéncia as previsdes estimadas
pelos modelos individuais. Houve ganho de acuracia dos modelos para horizontes de previsao
mais curtos, um e trés meses a frente, porém pouca relevancia para horizontes mais longos.
Além disso, também houve ganho de performance ao incorporar expectativas inflacionaria de
especialistas académicos e de mercado via modelo Black e Litterman as novas previsdes
estimadas pelo modelo de regressdo MIDAS.

Foi evidenciado que a estratégia de calculo de projecdo do Boletim Focus melhorou o
desempenho da previsdo. Ou seja, a combinagdo de modelos a partir de fungdes simples, mas
utilizando apenas os cinco melhores modelos, melhorou o poder preditivo. Ademais, toda
estratégia empirica adotada neste trabalho foi capaz de gerar resultados com erros médios de
previsdo menores que o Boletim Focus.

Estudos futuros nessa direcéo séo especialmente importantes para os paises emergentes.
As economias emergentes sdo mais vulneraveis a periodos de hiperinflacdo, portanto as
politicas fiscais e monetarias devem ser guiadas por informacdes precisas. Ndo obstante, em
ambientes inflacionarios persistentes como aqueles observados no pds-COVID-19 em paises
subdesenvolvidos, a precisdo das previsdes de inflagdo € importante para direcionar a
implementacdo de politicas publicas. Além disso, destaca-se que os resultados podem ajudar
académicos e profissionais a entender os determinantes da inflacéo.

Esta pesquisa pode ser expandida em varias direcdes. Diante da grande evolugdo dos
modelos de previsdo baseados em machine learning, algumas caracteristicas desta modelagem
podem ser incorporadas a dindmica de evolucdo dos parametros variantes no tempo da
abordagem GAS. Isso pouco foi explorado pela literatura até 0 momento. Ademais, neste estudo
a aplicacdo dos modelos MIDAS e Black e Litterman foi realizada em um procedimento de
duas etapas, pois 0 modelo Black Litterman ndo permite variaveis com frequéncias diferentes.
Desenvolver uma forma de contornar essa limitacdo pode ser explorado em pesquisas
posteriores.
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ANEXO - Teste de raiz unitaria: Jan/1996 — Dez/2014 (dentro da amostra)

Nivel Primeira diferenca
ADF PP KPSS ADF PP KPSS
Variavel Stat. ((5:(.;:) Stat. (CS:;;:) Stat. (CS:;;O/) Stat. (CS:;;O/) Stat. (g;%) Stat. ((5:;;0/)
IPCA -7.97 -2.87 -7.95 -2.87 0.16 0.46 -1090 -2.87 -10.90 -2.87 0.09 0.46
IPCA-15 -7.30 -2.87 -7.35 -2.87 0.20 046 -1401 -287 -2321 -2.87 0.13 0.46
IGP-DI -6.79 -2.87 -6.86 -2.87 0.32 0.46 -1415 -287 -2357 -2.87 0.05 0.46
IGP-M -6.74 -287 -6.36 -2.87 0.33 0.46 -1357 -287 -2281 -287 0.07 0.46
IGP-10 -6.87 -2.87 -6.47 -2.87 0.33 0.46 -13.77 -287 -2081 -2.87 0.05 0.46
IPC-Br 2.46 -2.87 4.00 -2.87 1.75 0.46 -5.51 -2.82  -47.23 -2.87 0.17 0.46
IPC-S -542 -287 -538 -2.87 0.16 0.46 -11.40 -287 -2166 -2.87 0.06 0.46
IPC-Fipe 2.61 -2.85 -1.23 -2.87 1.93 0.46 -10.58 -2.90 -9.92 -2.87 0.10 0.46
INPC 224 -293 4.00 -2.87 1.97 0.46 -5.35 -293 -50.31 -2.87 0.18 0.46
PIB 249 -2.87 3.67 -2.87 1.93 0.46 -5.25 -2.87 -51.34 -2.87 0.16 0.46
hiato 246 -290 3.45 -2.87 2.04 0.46 -5.20 -2.82  -47.74 -2.87 0.15 0.46
IBOV -1.38 -2.87 -1.29 -287 1.79 0.46 -1090 -2.87 -1090 -2.87 0.09 0.46
Petr -1.54 -287 -1.62 -2.87 1.82 046 -1299 -287 -1299 -287 0.12 0.46
MO 215 -287 277 -2.87 194 0.46  -3.67 -287 -2597 -287 0.66 0.46
M1 0.56 -2.87 091 -2.87 1.98 0.46 -2.97 -2.87 -20.32 -2.87 0.39 0.46
M2 245 -287 527 -2.87 182 0.46  -280 -287 -1432 -2.87 1.53 0.46
M3 13.64 -2.87 10.86 -2.87 1.83 0.46 -208 -287 -9.74 -2.87 1.90 0.46
M4 1411 -2.87 1255 -2.87 185 046 -192 -287 -996 -2.87 1.99 0.46

Over Selic -1.77 -194 -1.75 -2.87 1.69 046 -1751 -2.87 -20.62 -2.87 0.13 0.46
Selic.copom -1.95 -1.94 -1.84 -2.87 164 046 -16.63 -293 -20.62 -2.87 0.13 0.46
Desemp -0.56 -2.87 -0.36 -2.87 1.39 0.46 -358 -287 -7.74 -2.87 0.46 0.46
Horas -2.06 -2.87 -357 -287 1.09 0.46 -2.89 -287 -2036 -2.87 0.18 0.46
Onibus -219 -2.87 -277 -2.87 195 046 -1560 -2.87 -1586 -2.87 0.37 0.46
Energia -1.92 -287 -1.92 -287 181 0.46 -15.03 -287 -1505 -2.87 0.48 0.46
IMA.B -0.03 -288 024 -2.87 137 0.46 -544 -288 -939 -2.87 0.11 0.46
IMABS5- 207 -288 218 -2.87 138 0.46 -8.52 -288 -863 -2.87 0.51 0.46
IMAB5+ 0.06 -288 -021 -287 1.35 0.46 -915 -288 -947 -2.87 0.07 0.46
Sup.Prim 192 -290 172 -2.87 176 0.46 -8.88  -2.87 -10.48 -2.87 0.30 0.46
DSLPe 188 -2.87 158 -2.87 196 0.46 -965 -2.87 -10.18 -2.87 0.34 0.46

DSLPb -0.38 -2.87 -0.37 -2.87 199 046 -15.07 -2.87 -15.07 -2.87 0.03 0.46
e-dolar -1.93 -2.87 -1.95 -2.87 040 046 -16.43 -287 -16.37 -2.87 0.13 0.46
e-turism -1.93 -287 -191 -2.87 040 046 -16.60 -2.87 -16.37 -2.87 0.13 0.46
e-euro -1.83 -2.87 -1.78 -2.87 0.86 046 -16.39 -287 -16.37 -2.87 0.09 0.46

Nota: Dickey Fuller Aumentado (ADF), Phillips Peron (PP) e Kwiatkowski — Phillips — Schmidt — Shin (KPSS)



