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Resumo

Este trabalho estima um modelo de decomposi¢do para a previsdo da
inflagdo que tem por caracteristica a robustez a mudangas no processo
gerador. O modelo, de estado espago ndo linear, ndo pode ser estimado
de forma analitica e deve-se recorrer a integracio estocdstica pelo mé-
todo de amostragem por importancia eficiente sequencial. Os resultados
para mostram que a grande inflagdo dos anos 70 foi causada por tendén-
cia inflaciondria, enquanto nos outros periodos os efeitos dos choques
sdo predominantes. Os resultados da previsdo fora da amostra confirma-
ram as expectativas e o modelo prevé melhor a inflacio em horizontes

curtos que um modelo benchmark.

Palavras-chave: Previsao da inflacdo; Modelos de estado-espaco; Amos-

tragem por importancia.






Abstract

This thesis estimates a decompostion model to forecast inflation which
is characterized by robustness to changes in the data generating process.
The nonlinear state space model can not be estimated by analytical meth-
ods, therefore we had to apply stochastic integration, especially efficient
importance sampling. The results showed that the great inflation of the
70’s was caused by inflationary trend, while in others periods the random
innovations were the main cause. The pseudo out of sample forecasting
acknowledged the expectations and the model forecasts better the infla-

tions in short time periods than some benchmark models.

Keywords: Forecast Inflation, State-Space Models, Importance Sam-

pling
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Introducao

A inflacdo é uma das varidveis macroecondmicas que mais afetam
a tomada de decisdes dos agentes econdmicos, pois sua previsdo é fun-
damental para a alocacido econdmica eficiente. Com a elevada inflacdo
dos anos de 1970 e 1980 nos paises industrializados, seus custos se tor-
naram mais visiveis e foi percebido que baixa inflagdo contribui para o
crescimento econdmico (Mishkin 2007). Desde entdo varios bancos cen-
trais tem por seu objetivo explicito a estabilidade dos precos. Entretanto,
também € necessdrio reduzir a incerteza sobre a expectativa de inflacdo,
a qual é um dos seus custos mais importantes e pode impedir a decisdo
6tima de consumidores e investidores induzindo erros de escolha (Golob
1994). Portanto, precisa-se de previsdes acuradas e confidveis sobre a

inflacdo futura.

Sdo utilizadas duas metodologias para medir a expectativa de infla-

¢do: modelos econométricos e pesquisa direta com os agentes economi-



cos. Os modelos econométricos utilizados para previsdo sido inspirados
em modelos da classe ARIMA, modelos baseados na curva de Philips e
modelos que usam as informagodes contidas nos precos dos ativos (Ang
et al. 2006). E a pesquisa com os agentes econdmicos prevé a inflacdo
através de uma medida de tendéncia central da expectativa dos agentes
individuais. Nao ha evidéncias suficientes sobre qual especificacio € su-
perior e, portanto, ndo h4 um tipo de modelo superior para previsdo (Ang
et al. 2006). Diversos autores, como Atkeson & Ohanian (2001), Cec-
chetti et al. (n.d.) e Stock & Watson (2006), encontraram que a melhor

especificacdo depende especialmente do periodo amostral escolhido.

Nas ultimas duas décadas o processo gerador da inflacdo parece ter
mudado, conforme discutido em Stock & Watson (2006) e com isso o0s
modelos que previam bem a série. Os modelos multivariados baseados
na curva de Phillips que tinham boa capacidade de previsdo nos anos
70 e 80 perderam essa caracteristica nos periodos mais recentes quando
contrastados a modelos univariados ARIMA. Apesar disso verificou-se
uma redugdo dos erros de previsdo nos periodos atuais em quase todas
as especificacdes. Tais fatos levaram Stock e Watson (SW) a afirmarem
que a inflagdo ficou por um lado mais facil e mais dificil de ser prevista,
apesar dos erros de previsdo serem menores estd mais dificil de prever

além dos modelos ARIMA.



A dificuldade de prever a inflagdo pode ser explicada pelo fendmeno
que as expectativas de inflacdo parecem ser ancoradas pela tendéncia de
longo prazo. Este fato justificaria a perda de importincia das varidveis
macroecondmicas na expectativa de inflacdo e a perda de previsibilidade
dos modelos baseados na curva de Phillips (Hooker 2002). Entretanto
a ancoragem nao € perfeita e choques ndo antecipados podem desviar a

expectativa da tendéncia de longo prazo (Gurkaynak et al. 2005).

A “imprevisibilidade” da inflacdo leva SW a proporem um modelo
univariado que decompde a série em dois componentes ndo observados:
tendéncia e choque, cujas varidncias seguem processos de volatilidade
estocdstica. A presenca da volatilidade estocéstica é parte fundamental,
pois torna a especificacdo extremamente flexivel a mudangas no pro-
cesso gerador, o que a priori pode fazer o modelo ser bom previsor da
inflacdo. Portanto, a decomposicdo que o modelo propde seria capaz de
captar o fato que as expectativas de inflagdo parecem ser ancoradas pela
tendéncia de longo prazo, a qual seria estimada pelo modelo. Os autores
verificaram que o modelo descreve com acuricia a dinamica da inflagdo

norte-americana, tanto em periodos atuais quanto mais antigos.

Outros trabalhos também apontaram que a inflacdo pode ser dividida
em componentes de tendéncia e choque. Broto & Ruiz (2009) encon-

traram evidéncias que a inflacdo pode ser modelada em componentes



de tendéncia e choque. E ainda a presenga de efeitos assimétricos, no
sentido que alta inflagdo tende a causar alta volatilidade em periodos

posteriores.

Ciccarelli & Mojo (2010) observaram movimentos conjuntos na in-
flacdo nos paises da OECD, os quais podem ser interpretados como cau-
sados por uma tendéncia estocdstica comum. Cecchetti et al. (2007)
usaram o modelo desenvolvido em Stock e Watson para verificar os mo-
vimentos da chamada “grande moderacao” nos paises do G7 e encontra-
ram similaridade tanto no comportamento da tendéncia quanto da vola-

tilidade, em especial a volatilidade da tendéncia.

Portanto, esses estudos indicam que hé evidéncias para representar
a dindmica da inflagdo como tendéncia e choque e tal especificagio po-
deria ser uma boa previsora da inflagdo pela caracteristica da ancoragem
das expectativas na tendéncia. A presenc¢a de volatilidade variante no
tempo pode ser uma medida de incerteza variante no tempo na previsao
da inflacdo. E, como citado, essa incerteza tem efeitos sobre a decisdao

econdmica (Golob 1994).

Stock e Watson ndo estimaram os pardmetros do modelo, mas sim os
fixaram e realizaram o processo de suavizagdo estatistica. Este trabalho
tem por objetivo estimar o modelo e realizar o processo de filtragem e su-

avizagdo para obter os componentes da inflagdo e suas volatilidades para



os Estados Unidos da América. Apds a estimagdo os resultados serdo
utilizados para testar a capacidade de previsdo do modelo frente a mode-
los benchmark de previsdo. Um segundo objetivo € verificar os efeitos
da grande inflacdo, grande moderagdo e crise bancdria de 2008 sobre os
componentes da inflagdo. Para a estimacdo e suavizagdo serd proposto o
método amostragem por importincia eficiente sequencial desenvolvido
por Richard & Zhang (2007), que obtém aproximagdes continuas da ve-
rossimilhanca permitindo a maximizacdo por algoritmos baseados em
derivadas numéricas.

O trabalho estd organizado da seguinte forma. O primeiro capitulo
discute alguns aspectos estatisticos da série da inflacdo. O segundo ca-
pitulo aborda o método utilizado e particularidades para o modelo em
questdo. Em sequéncia serd exposto os resultados comparando-os a mo-

delos tradicionais de previsao.



Capitulo 1

Inflacao: Previsao e o Modelo

Este capitulo procura mostrar as mudangas no processo da inflacao
que justificam o uso do modelo de previsdao proposto por SW. Os auto-
res afirmam que a inflacdo ficou por um lado mais facil e mais dificil de
prever. Mais fécil porque a partir da metade dos anos oitenta os erros
médios de previsdo se reduziram quando comparados a década anterior.
Tal fato pode ser explicado pelo fim da chamada “grande inflagdo”, pe-
riodo de aceleracdo inflaciondria no inicio dos anos setenta que ocorreu
na maioria dos paises desenvolvidos.

Entretanto, apesar da redugdo dos erros de previsdo, SW mostra-
ram que modelos tradicionais de previsdo baseados na teoria econdmica,

como a curva de Phillips, tiveram sua capacidade de previsdo deterio-



rada apés a grande inflagdo, sendo superados pelos modelos da classe
ARIMA. Portanto, estd mais dificil de prever além dos modelos univa-
riados. Os autores entdo afirmaram que o modelo adotado como bench-
mark para a previsao da inflacdo deve ter seus pardmetros variantes no

tempo, para ser robusto a possiveis mudangas estruturais.

Para mostrar como os erros de previsdao se comportaram no periodo
serd estimado um modelo ARIMA(4,1,0) para prever a inflacdo nos se-
guintes intervalos 1970-1983, 1984-2004, 2005-2012 com 1,2 e 4 hori-
zontes. A janela de estimacdo serd de expansao iniciando-se em 1955 e
a previsdo serd avaliada pela raiz do erro quadratico médio (RMSE). A
janela de estimacdo inicial possui 60 observagdes. Os intervalos preten-
dem capturar a grande inflacdio e a moderag@o. Os dados utilizados sdo a
inflagdo medida pelo indice de pregos ao consumidor (IPC) do segundo
trimestre de 1955 ao dltimo de 2012. A série foi obtida na base de dados

da OECD.

Os resultados da previsdo nas tabelas 1.1, 1.2 e 1.3 mostram que os
erros na década da grande inflacdo foram maiores que nos outros perio-
dos. Por sua vez as décadas posteriores foram marcadas por redugdo dos
erros de previsao, indicando o periodo de estabilidade conhecido como

grande moderacdo. Este resultado estd também em SW.



Tabela 1.1: Previsdo 1970-1983

1970-1983
h=1h=2]h=4
RMSE | 0,57 | 0,80 | 0,90

Periodo

Tabela 1.2: Previsdo 1984-2004

1984-2004
h=1|h=2| h=4
RMSE | 0,37 | 047 | 0,50

Periodo

Tabela 1.3: Previsao 2005-2012

20052012
h=1h=2]h=4
RMSE | 0,62 | 0,95 | 0,81

Periodo

O periodo mais recente (2005-2012) foi marcado por aumento nos
erros de previsdo para horizontes curtos. A explicacdo seria um aumento
na variancia, apesar da baixa média da inflacdo no periodo. Observa-se
também que parece ter havido mudangas no processo da inflagdo, pois
¢é possivel distinguir bem os periodos. Logo, o modelo de previsao da

inflacdo adotado como benchmark deve ser robusto a essas mudancas.



1.1 Mudancas na Inflacao

Esta se¢do procura verificar as razdes para as mudangas no processo
da inflagdo verificada anteriormente, para entdo mostrarmos como 0 mo-

delo desenvolvido por SW se adequa bem a essas caracteristicas.

Tabela 1.4: Estatisticas Descritivas da Inflagdo

1970-1983 | 1984-2004 | 2005-2012
Média 1,79 0,75 0,59
Desvio-padrao 0,89 0,38 0,91

Inicialmente foram obtidas as estatisticas descritivas (Tabela 1.4) da
inflacdo no periodo citado. Os valores mostram que a média da inflacdo
foi alta em 1970-1983 e posteriormente houve reducdo da média e vari-
ancia. No periodo recente (2005-2012) apesar de redug@o na média da
inflac@o o desvio padrdo foi maior.

A primeira medida relevante é a autocorrelagdo da diferenca da in-
flacdo. Se a primeira autocorrelago for estatisticamente igual a zero, a
inflacdo apresentard comportamento de uma série néo estaciondria. Caso
seu valor seja estatisticamente nio nulo e negativo, a série se comporta
mais similar a um processo estaciondrio. Na Tabela 1.5 a primeira auto-

correlacdo da diferenca da inflagdo.

Observa-se que em 60-83 a inflagdo pareceria um processo integrado,
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Tabela 1.5: Primeira Autocorrelagdo da Diferenga da Inflacao

Periodo Autocorrelagdo
1960-1983 —0,179
1984-2004 -0,285

Valores em negrito sio significativos.

ja no periodo seguinte a inflagdo se comportaria mais como um processo
estaciondrio. O fato de a autocorrelacdo ser negativa é importante, pois
conforme serd visto a inflacdo quando descrita pelo modelo de previsao
de SW requer que a primeira autocorrelacio da primeira diferenca da
série seja negativa ou igual a zero. O resultado da Tabela 1.5 sugere
que o modelo a ser desenvolvido é uma aproximacao razodvel para a
inflacdo.

Para verificar o resultado anterior serd realizado o teste de raiz uni-
taria Dickey-Fuller aumentado (ADF) nos periodos 1960-1983 e 1984-
2004. Os resultados na Tabela 1.6 indicam que a inflagdo pareceria um
processo de raiz unitdria no periodo da grande inflagdo e no periodo da

grande moderacio a inflag@o seria um processo estaciondrio.

Tabela 1.6: Testes da Raiz Unitaria

Periodo P-valor
1960-1983 | 0,1048
1984-2004 | 0,0138

Os valores referem-se ao p-valor.
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Portanto, ha evidéncias para a ocorréncia de mudancas estruturais no
processo da inflacdo. Os resultados da previsdo mostraram que houve
mudang¢a no comportamento dos erros entre os periodos. Os testes de
raiz unitdria mostraram que a inflacdo se mostrou de forma diferente na
grande inflacdo e na posterior estabilizacdo. O modelo a ser desenvol-
vido a seguir pretende ser robusto a mudancas e aprimorar a previsao da

inflacdo.

1.2 O Modelo

Prever a inflagdo € importante para reduzir a incerteza e facilitar a
decis@o dos agentes econdomicos. Entretanto como discutido anterior-
mente o processo gerador da inflagdo mudou nos periodos mais recentes
e a previsibilidade da inflacdo pelos modelos adotados como benchmark.
SW entdo propuseram um modelo que € robusto a mudangas estruturais

no processo gerador e, portanto pode aprimorar a previsao.

O modelo principal deste trabalho decompde a inflagdo em um com-
ponente de tendéncia estocdstica (T;), que seria sua média condicional, e
um choque tempordrio (1),), com a variancia de ambos os componentes

seguindo um processo de volatilidade estocéstica.
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T o= T+, (1.1)
N = onelis (1.2)
T = T-1+E&, (1.3)
& = 0elos; G ~iidN(0,L), (1.4)
Inoy, = Inoy, |+, (1.5)
Inoy, = Inoz, | +ves v ~iidN(0,7h). (1.6)

Devido as suas carateristicas o modelo foi denominado componentes ndo
observados com volatilidade estocéstica (UCSV). No formato de estado-
espago em (1.1) tem-se a equagdo de medida e as equagdes (1.3), (1.5)
e (1.6) representam as de transi¢do. O modelo apresenta um tinico para-
metro, Y, o qual € a variancia dos processos de volatilidade estocdstica.
Este pardmetro pode ser estimado, como este trabalho se propde a fazer,

ou fixado a priori, como em Stock & Watson (2006).

Sédo observadas duas caracteristicas do modelo UCSV. Primeiramente,
como o componente de tendéncia da inflacdo segue um passeio aleatd-
rio, haverd a presenga de uma raiz unitdria na serie. Embora se discuta a

estacionaridade da série na literatura de inflacdio a raiz unitdria implicada
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pelo modelo ndo compromete sua capacidade de previsdo. Pois, como
serd mostrado adiante, a inflacdo quando descrita pelo modelo UCSV
pode parecer estaciondria em amostras finitas dependendo da razdo en-

tre a volatilidade da tendéncia e do choque.

Outra caracteristica importante € que a especificacdo UCSV € equi-
valente ao modelo media mével integrado (IMA) de primeira ordem com

parametro 6, variante no tempo,

ATI:, = (1 — G,L)a,. (17)

A presenga de volatilidade estocastica no modelo UCSV faz o parime-
tro O ser variante no tempo, o que foi sugerido em SW ao mostrarem
que tal pardmetro ndo ¢ estatisticamente constante na amostra por eles
utilizada. O modelo IMA ficou consagrado na literatura de previsao da
inflacdo desde o seu uso por Nelson & Schwert (1977), quando obteve
boas previsdes para os anos 1970. A partir da estimagdo das varidncias
do modelo UCSV pode-se obter o coeficiente do IMA respectivo pela

seguinte formula,

JQM
~

0 =[(q; +44:)* —2—q]/2, emque ¢ = (1.8)

Mo

Q
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1.3 Propriedades do Modelo

As propriedades estatisticas do modelo a serem discutidas t€m im-
portantes implica¢des na robustez a mudancas estruturais e implicagdes
para a previsibilidade da inflacdo pelo modelo. A primeira propriedade
a ser observada € a relagd@o entre a autocorrelagcdo de primeira ordem da
variagdo da inflacdo e o grau de persisténcia da série. A partir do modelo

UCSYV a primeira diferenca da inflagdo é:
Ay = Aty + AN, =& +MN — N1, (1.9)

este processo ¢ um média mével de primeira ordem com coeficiente ne-
gativo, entdo sua func¢do de autocorrelag@o serd negativa para a primeira
defasagem e zero para as demais. E como o valor da autocorrelacio de-
pende da razdo das varidncias a presenca de volatilidade estocastica a
tornard variante no tempo, como pode ser verificada obtendo sua expres-

sdo:
N COV(ATCtATI:,,l) _G%’[
An — = .
var(AT?) 2612” +032,

(1.10)

Observa-se que o valor da correlagdo se encontra entre —0,5 e zero.
Portanto, quanto maior a varidncia da tendéncia mais préximo de zero

encontra-se o coeficiente e a inflacdo tende a se comportar como um
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processo de raiz unitdria. E no caso que a varidncia do choque predo-
mine a inflagdo tenderd a se comportar como um processo estaciondrio
com autocorrelagdo em torno de 0,5. Entao esta propriedade permite ve-
rificar o grau de persisténcia da série em cada instante de tempo e com
isso a importancia relativa de cada variancia no processo da inflacdo.
A Tabela 1.5 anterior mostrou que a primeira autocorrelacio foi nega-
tiva sugerindo que o modelo UCSV € uma aproximacao plausivel para o

processo da inflagdo.

A préxima propriedade do modelo UCSV é uma consequéncia da
discutida anteriormente. Quando a autocorrelagdo da variag@o da infla-
¢do se aproximar de zero, o coeficiente de um modelo autoregressivo
para o nivel da série deve se aproximar de um em pequenas amostras,
indicando a ndo estacionaridade do processo. Cecchetti et al. (2007) re-
alizaram um experimento de Monte Carlo em que foi ajustada a seguinte
regressao,

T = O+ PrTy—1 + A (L.11)

cujas amostras foram construidas a partir do modelo UCSV com valores
fixos para cg/ Oy, a razdo das volatilidades, e o coeficiente py foi calcu-
lado bem como o intervalo de confianca. O autor deste trabalho também

realizou o experimento e segue na Figura 1.1 a distribui¢do mostrando
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média e percentil 10 e 90 da estatistica. Foram geradas 5000 replicagdes
com tamanho de amostra 100 para cada razdo de desvio padrdo. Pode-
se observar que quanto maior a volatilidade do choque sobre a inflagdo
e, portanto menor Gg¢/Gy mais préxima da estacionaridade a inflagao
aparenta ser em amostras finitas, apesar de o modelo conter uma raiz
unitdria. Com essa propriedade o modelo ndo impde restri¢do sobre a
presenca de tendéncia estocdstica na inflacdo para a realizacdo de uma

previsdo em amostras finitas.

Small-Sample Estimates of the First-Order Autocorrelation of Inflation

Estimates AR Coefficient

i —— 90% Confidence Interval
Median

L 1
0a 1 15 2 25
Ratio of 5t.Dev. of Permanent to St. Dev. of Transitory

0.2

=}

Figura 1.1: Estimativa em pequenas amostras da autocorrelagdo da in-
flagdo.

A dltima propriedade se refere as caracteristicas da previsao da in-
flacdo pelo modelo. Como o choque tempordario (1),) tem por hipdtese

media zero a previsdo 6tima serd igual ao valor corrente do componente
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de tendéncia,

EtTt i =Tt (1.12)

Dessa forma, verifica-se como o modelo capta o fendmeno descrito na
literatura de ancoragem das expectativas na tendéncia. Como o com-
ponente de tendéncia segue um passeio aleatério a previsdo dependera
somente de ¢ ndo do horizonte de previsdo k e serd seu valor no periodo
inicial ¢.

Entretanto o intervalo de confianga para a previsdo dependera do ho-
rizonte especifico. Como a tendéncia segue um passeio aleatério a vari-

ancia da previsdo tenderd ao infinito conforme se aumenta o horizonte,
E|Em i — i) = (p) + 02, +ko?,) (1.13)
t BTk — Totk] = \Pt/t n.t 1 :

emque p,/; = E; (7 )= 7;)2. Verifica-se que com o aumento do horizonte
de previsdo o intervalo de confianga ficard cada vez maior e a variancia
tenderd ao infinito. Porém, para k finito, o0 mesmo pode ser mais es-
treito ou mais amplo dependendo das volatilidades do periodo inicial da

previsao (z).



Capitulo 2

Estimacao e Filtragem

Neste capitulo serdo discutidos os métodos propostos e suas parti-
cularidades para o modelo em questdo. A presenca das volatilidades
estocdsticas e a especificagdo aditiva da equag@o de medida (1.1) im-
plicam que apesar de Gaussiano o modelo € nio linear, logo a solucdo
analitica do filtro de Kalman para o processo filtragem ndo € aplicdvel.
Portanto, as integrais para o cdlculo da verossimilhanga e dos valores su-
avizados ndo possuem solucdo analitica e deve-se recorrer a integragao
numérica ou estocdstica. A primeira op¢do ndo é factivel para o mo-
delo em questdo pela alta dimensionalidade do problema, a qual implica
em imprecisdo da solugdo e elevado custo computacional. Por sua vez

a integracdo estocdstica por métodos de Monte Carlo e amostragem por
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importancia tem taxas de convergéncia que ndo depende da dimensiona-
lidade do problema e permite uma estimativa nio viesada das integrais

do processo de filtragem.

O método a ser utilizado neste artigo € o desenvolvido por Richard
& Zhang (2007) que determinam a densidade por importdncia minimi-
zando a varidncia de Monte Carlo do estimador da integral da verossi-
milhanga, por isso este método foi denominado amostragem por impor-
tancia eficiente (EIS) sequencial. O modelo pode também ser estimado
pelo filtro de particulas (PF), entretanto seu estimador nio € eficiente.
Neste trabalho serd comparada a estimagdo da verossimilhanca pelo EIS

e pelo PF.

2.1 Amostragem por Importancia

As integrais da verossimilhanca e do processo de filtragem para o
modelo UCSV nio possuem solugdo analitica. Portanto, se recorrerd a
integracgdo estocdstica por métodos de amostragem por importancia. Su-
ponha que se deseja resolver a seguinte integral por integracdo de Monte

Carlo:
1= E[g()] = [ g(x)/(x)dx @.1)
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Para tal, obtém-se uma amostra aleatéria da fungio de densidade f(x) e

se aproxima a integral por

=

1
=y

1

i g(x). (2.2)

1

A aproximacgdo para a integral, equacao (2.2) é uma varidvel aleatéria e
pela lei dos grandes nimeros, ela convergird para a verdadeira quanti-
dade estimada quando N tende ao infinito.

Entretanto a integracdo por Monte Carlo (MC) usando a densidade
original f(x) pode gerar uma varidvel aleatéria com varidncia muito
grande. Isso ocorre porque a amostragem de {xl-}fv: , ndo € relacionada a
forma com que os valores de g(x;) se concentram. Além disso, em mo-
delos complexos a densidade f(x) é desconhecida e ndo se sabe como
se amostrar dela (?). Para contornar esses problemas ao invés de se reti-
rar amostras diretamente de f(x) pode-se utilizar uma distribui¢do m(x),
com a restrico que seu suporte contenha o suporte da densidade original
e que seja possivel amostrar dela. Dessa forma, a integral 2.1 pode ser

reescrita como,

(2.3)

I—E {g(x)fgx)} :/g(X)f(x)m(x)dx.

m(x m(x)

A densidade m(x) é denominada densidade por importincia. Um esti-
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mador de amostragem por importincia para a integral 2.1 seria

1
N !

1

=
~
—~
&
~

i:

gxiw(x;), emque w(x;)= 2.4)
1

Os termos w(x;) sdo chamados pesos de importancia e corrigem o fato da

amostragem ter sido feita da distribuicao por importancia (Creal 2009).

2.2 EIS

O sucesso dos métodos de amostragem por importancia depende em
se encontrar uma boa densidade de importancia (van Dijk 1999). Richard
& Zhang (2007) propuseram determinar a densidade de importancia mi-
nimizando a variancia de MC do estimador da integral, e o método foi
denominado amostragem por importancia eficiente. Assume-se inicial-
mente que uma classe paramétrica para o amostrador de importincia ja
foi definida. A escolha da classe paramétrica depende do problema em
questdo, em geral, uma extensdo da densidade natural ou uma distribui-

¢do da familia exponencial.

Suponha que se queira resolver a seguinte integral,

G(5) = / o(x, 5)dx. 2.5)
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A partir da escolha da classe paramétrica o algoritmo EIS selecionara
um nicleo eficiente dentre o espaco admissivel da classe determinada.

A relacdo entre o nicleo e a densidade de importancia se da por:

K(x;a)

x(a)

m(x|a) = emque  y(a) = / K(na)dx,  (2.6)

Em que x € a constante de integracdo. O método EIS determinard os
valores dos pardmetros auxiliares a que minimizam a variancia de MC
de ¢(x;0)/m(x|a). Richard & Zhang (2007) mostraram que o problema

pode ser aproximado por,

(4,¢) = argmin Q(x;a), 2.7)

em que,
0(wia) = [ (rapw(vam(zaydx, 28)
d(x,a,c) =In@(x) —c—Ink(x;a), (2.9)

sendo w(x,a) os pesos de importincia definidos como a razdo da densi-
dade alvo e a densidade de importincia. Para encontrar os parametros
auxiliares a substitui-se Q(x;a) por uma aproximacdo de MC. Entre-

tanto, como o amostrador de importincia também depende de a, Richard
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& Zhang (2007) adotaram um procedimento iterativo até a satisfacdo de
um critério de convergéncia. O algoritmo calcula uma série de estima-
tivas de minimos quadrados generalizados através da seguinte recursao

de Monte Carlo
(Gk+1,Ckr1) = argmin O(x; aldy), (2.10)

em que um estimador para a variancia de MC, Q(x; a|d¥) seria,

= 1

O(x;aldy) = N d*(xF a,clag,e)wxk ap). (2.11)
i

M=

1

Entdo o Estimador de EIS para a integral (2.5) € dado por,

=

1
N/

1

G(8,a) = w(xk.ay). (2.12)

Il
=

2.3 EIS Sequencial

O algoritmo EIS apresentado anteriormente se aplica somente a pro-
blemas de baixa dimensionalidade. Em problemas de alta dimensiona-
lidade, (2.10) deve ser substituido por uma sequéncia de otimizacdes de
menor dimensdo. O algoritmo a ser desenvolvido explora o fato que mo-

delos em alta dimensdo ndo sdo geralmente especificados como uma dis-
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tribui¢do conjunta, mas sim como uma sequéncia de distribui¢des con-

dicionais (Richard & Zhang 2007).

Como exemplo assume-se um modelo de estado-espago composto
pelos estados s e pelas observacdes y. A densidade conjunta das obser-

vagdes e dos estados pode ser escrita como

(Pt(ylast;e) :g(y,|sl,9)p(s,|s,,1,6), (2.13)

em que g é a densidade de medida, p a de transicdo e 0 sdo os pardmetros
do modelo. A verossimilhanga para o periodo todo pode ser escrita como

a integral da densidade conjunta em relagdo aos estados

T
L(y;;0) :/H(pt(y,,st;e)dsl...dsT. (2.14)
=1

Como anteriormente, o algoritmo EIS sequencial obtém os pardmetros
auxiliares através da construcdo de um nicleo que € analiticamente inte-

gravel em relacdo a s,

K(st;at)

———— emque si—13a:) = | K(s;a;)ds;.
2 (s—1.ar) q X(si—13ar) / (sr;a;)ds;

(2.15)

m(s|si—1,a;) =

Entretanto, o integrando @, (y;,s;;8) é aproximado por um nicleo

K (s;;a;) que depende somente das varidveis de estado do perfodo, logo a
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constante de integragdo ndo seria afetada pelo procedimento EIS, apesar
de possiveis informagdes sobre s;_; estar contidas em y(s,—;,a,;). Por-
tanto, pode-se transferir a constante de integragio para o periodo anterior
trazendo essa informagdo para o amostrador eficiente. Dessa forma, a in-

tegral da verossimilhanga pode ser reescrita como,

St ’
L(y1;0 / / 0i.2:0) yl “—m(s|s;—1)dsr ... ds). (2.16)

m(s; |s,,

Em cada periodo de tempo os pardmetros auxiliares serdo determinados

minimizando a varidncia de MC da razdo,

(07 ()’t »St5 9)Xt+1 (St ;A1 )
ky (St »Wt—1 §az) .

2.17)

Para encontrar os parametros auxiliares (a;) adota-se um procedimento
backward de minimizac¢des individuais, através da seguinte recursdo,
Akl Akt
(@767

= argmin Oy (s;; a,|a%, ). (2.18)

Como anteriormente, sdo necessdrias algumas iteragcdes para a conver-

géncia dos pardmetros auxiliares. Um estimador para a variancia de MC
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Q(x;al|dk) seria,

- 1Y .
O(sp;ar|r1) = N dz(s,-’l,a,,c,;O)W(sﬁi;e,af). (2.19)
i=1
Em que d é definido como,
In[g(y¢|s:,0)x(srs@r41)] — ¢ — Ink(sys ). (2.20)

O estimador de EIS sequencial para a integral (2.14) é

TN EZ  Mon(ssioar)

N T .
i(yr:0) = © [H _010r,51:8) ] . @.21)
=1 |r=1

Como o método usa informacao da amostra inteira, através da trans-
feréncia da constante de integracdo, o amostrador de EIS serd uma den-
sidade suavizada. Richard & Zhang (2007) argumentam que para a mai-
oria dos problemas o uso de pesos iguais a um em (2.11) e (2.19) é tao
eficiente quanto a versdo ponderada. Neste caso, a minimizacao seria
um problema de minimos quadrados. Além disto, quando a classe pa-
ramétrica para o nucleo da densidade de importancia for gaussiana, o
problema de minimizagdo (2.11) e (2.19) serd linear nos parametros au-
xiliares e aplicar-se-4 o estimador de minimos quadrados ordindrios para

encontrar seus valores em cada periodo de tempo.



27

2.4 Filtro de Particulas

A integral (2.14) também pode ser estimada pelo filtro de particulas.
A densidade de importincia para este filtro usualmente é a densidade de

transi¢do. Um estimador para (2.14) seria:

1 N
Lys8) =5 ) H (yils:,0) ] - (2.22)

1=1 t=1

Entretanto, a varidncia dos métodos de amostragem por importan-
cia pode crescer exponencialmente com o tempo. Para contornar o pro-
blema Gordon et al. (1993) acrescentaram reamostragem de particulas
conforme seus pesos relativos. Porém, o processo de reamostragem cria
descontinuidade da fungdo de verossimilhanga em relagc@o a seus para-
metros, dificultando sua otimizag@o por métodos baseados em derivadas.
Por sua vez, o EIS sequencial minimiza a varidncia de MC em cada pe-
riodo e, portanto, ndo requer reamostragem, sendo a verossimilhanca
continua em rela¢do aos seus parimetros. Também como o método mi-
nimiza a variancia de MC a verossimilhanc¢a estimada terd menor desvio
padrdo, sendo, portanto eficiente. Por esses motivos o APF ndo serd
utilizado nesse trabalho para a estimagdo da log-verossimilhanga e dos
valores suavizados. Contudo pretende-se comparar o perfil da estimagdo

da verossimilhanca pelo EIS e pelo PF.
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2.5 Rao-Blackwellization

O método EIS sequencial serd usado para estimar a verossimilhanca
do modelo UCSV e seus valores suavizados. Entretanto as caracteristi-
cas do modelo permitem reduzir ainda mais a varidncia de MC das esti-
mativas, através da técnica conhecida como Rao-Blackwellization sobre

o componente de tendéncia.

O modelo possui uma estrutura dada pelas equacdes de medida e
transicdo em que é possivel haver linearidade condicional as varidveis
de estado ndo lineares, neste caso seria possivel resolver o estado linear
analiticamente. Precisamente condicional as varidncias, o0 componente
de tendéncia (1) € linear e, portanto, pode-se estimar seu valor analiti-
camente pelo filtro de Kalman. Essa técnica de marginalizar varidveis
condicionalmente lineares ficou conhecida como Rao-Blackwellization,
pois suas boas propriedades estatisticas sdo uma decorréncia do teorema
de Rao-Blackwell. Por esse teorema a estimativa da tendéncia dada pelo
filtro Rao-Blackwellized (RB) teria variancia igual ou mais comumente
menor quando comparada a estimativa por simulacdo. As razdes para
este resultado sdo: primeiramente reduzir a dimensdo do problema e,
portanto, as particulas estardo em um espacgo de dimensao menor, e mais

importante a solugdo analitica é dada por algoritmos 6timos como o filtro
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de Kalman (Schon et al. 2005).

Para se entender como funciona os filtros RB a densidade filtrada

pode ser decomposta da seguinte forma,

t,lncg,t,m;t)p(lncz lncg7t|n1;,).

’,,lncé,fl\m;,):p(tt|ln62 e

p(T,,lIle n,

n

(2.23)
A primeira densidade da decomposi¢do pode ser resolvida analitica-
mente e entdo s6 € necessario simular valores para as variancias a partir
da segunda densidade. Para cada uma dessas particulas deverd ser apli-
cado o filtro de Kalman para obter o valor do componente de tendéncia

para aquelas varidncias especificas. A seguir serdo discutidas as impli-

cacdes da Rao-Blackwellization para o EIS e para o PF.

2.6 RB-EIS

O método EIS sequencial desenvolvido por Richard & Zhang (2007)
constréi a densidade de importancia m(s;|S;—1,a;) minimizando a vari-
ancia amostral do estimador da integral a ser resolvida, em que S s@o
as varidveis de estado. Os parametros auxiliares a, determinarao os mo-
mentos da distribui¢do de importincia e sdo obtidos como solucdo da

minimizagdo da variancia na regressdo EIS. A verossimilhanga para o
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modelo € escrita como,

T
L(y;my.r) = / [Tt si]si—1,v)dS. (2.24)
t=1

Em que y é o parametro a ser estimado do modelo UCSV. O estimador

de EIS para a verossimilhanga seria:

N T
Llymyr) IZH[ n”s’ at”Sf @) | (2.25)

i=11=1 s, (at)|st (a—1),a;)

A densidade conjunta das observagdes e dos estados pode ser decom-

posta como,

g1 (7 |s,Y) p(selsi-1,Y)- (2.26)

Em que g; € a densidade de medida e p a densidade de transi¢do. Como
explicado anteriormente o componente de tendéncia pode ser margina-
lizado, o que significaria que seu valor em um dado periodo de tempo
dependera somente das varidncias e serd obtido pelo filtro de Kalman.
Logo a densidade anterior pode ser reescrita condicional somente as vo-

latilidades,

g(m|Inoy ,,Inc;,y)p(Incy , Inoy |Inoy 1, Incy, 7). (227)
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Em que g, € a densidade de medida obtida pelo filtro de Kalman. Como
o nicleo da densidade normal é fechado sob multiplicacdo pode-se pa-
rametrizar a densidade por importincia da seguinte forma (Richard &

Zhang 2007),

2

k(sisa;) = P(IHGZ lnsgt“ncn,tfl 71n657t71 V&0, ar) (2.28)

n.e>

em que (o, a,) é um nicleo Gaussiano. Devido a Rao-Blackwellization
o vetor de estados (o) € composto apenas pelas variancias.Para o mo-

delo UCSV tém-se &(ay,a;) = exp(oB; + o,C,0), 0 = [InG2

2
n,talncst]

e a; = [By,C;]. Portanto, a densidade natural p(oy|oy—1,Y) se cancelaria
no estimador de EIS da verossimilhanca e a densidade alvo na regres-
sdo EIS seria g2(m;|Incy, ,,InGz,) cujo valor pode ser obtido através do
filtro de Kalman dada as variancias. Essa densidade possui como mé-

dia e varidncia a previsdo da tendéncia e a variancia do erro de previsdo

respectivamente,
2 2 2 2
g2 (7| Ino; ;, Inog,,v) ~N(Y—1, P11 + On:t Cgr)- (2.29)

Em que 7,;_; € a estimativa da tendéncia com base somente em infor-
magdo passada e P,_j;_ € a variancia filtrada da tendéncia do periodo

anterior, ambos sao obtidos pelo filtro de Kalman para dados valores de
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Inc?.

A relag@o entre o niicleo e a densidade de importincia se d4 pela

seguinte expressao:

K(oy;ar)

m(0;|O—1,a;) = 5
(o |oy—1,ar) (@ 1.ar)

2(Gu1,ar) = / K(owsa)ds;. (2.30)

Como discutido anteriormente a constante de integracdo pode ser trans-
ferida para o periodo anterior. Logo a regress@o EIS para o modelo

UCSYV seria:

) ) U]

V(o @

N . . 2
a; =argmin y_ In[g, (| lncﬁg ,lnci(t' sar1)] — ¢ —Ink(oy”;a,)

i=1
(2.31)
A verossimilhanca estimada por EIS, equacao (2.25), € uma funcio con-

tinua dos seus parametros, logo poderd ser maximizada para encontrar o

parametro y desconhecido.

Devido a hipdtese de normalidade das densidades do modelo a distri-
buicdo de importancia serd gaussiana, entdo a regressao EIS serd linear
nos parametros, logo se aplica o estimador de minimos quadrados ordi-
ndrios. Para obter eficiéncia do amostrador por importincia requerem-se
algumas iteragdes até que os parametros auxiliares convirjam satisfa-

zendo uma regra de convergéncia. Para haver convergéncia e suavidade
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da funcido € essencial o uso da técnica de nimeros aleatérios comuns
(CRN) em que a amostragem serd feita a partir de transformacdes de
um gerador de nimeros aleatérios de uma distribui¢do candnica que ndao
depende dos pardmetros do modelo (Richard & Zhang 2007). Na pri-
meira iterag@o utiliza-se um amostrador baseado na expansao de Taylor
de segunda ordem, que leva em conta as informacgdes contidas nas ob-

servacgdes sobre as varidveis de estado.

O amostrador inicial baseado na expansao de Taylor faz uma aproxi-
magdo de segunda ordem na densidade de medida, g»(m,|c ), para obter

um amostrador para os estados,

loggx(m|oy) =~ logga(m|oy = &) +10ggl2(7tt|0‘t =a)(oy — Q) +

1 N " _ _
+§(oc, — Q) logg,(m|o, =a)(o, — Q). (2.32)

Obtém-se o amostrador, p(o|7;), combinando a expressdo acima com o

nicleo da densidade de transicao,

/ _ _ 1 N " _ _
log p(oy|m;) o< logg,(m oy = ai)(0 — ) + 5(061 — @) log gy (m|oy = &) (0 — @) —

2 [0’z ~ )] (2.33)

Em que ¥ € a matriz de covariancia dos estados 0,. Amostra-se usando
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os momentos da distribui¢do aproximada.

Apés a estimagdo do pardmetro procede-se a obtengdo dos valores
suavizados das varidveis de estado encontrando os pesos de importancia
e normalizando-os. Os pesos de importancia sio calculados por,

(i) (@), () i
gZ(nt|(xt 7Y) (O(‘t |OC1 15’Y)_ WS;): W() . (234)

(OC, |az 17 ) i=1W

W) —

Para o componente de tendéncia a expectativa dessa varidvel de estado

se estima por,

E[t|my.7] an ; /, (2.35)

Em que 7,/ € a estimativa da tendéncia com base em informagdo do

tempo ¢ para dadas variancias. Da mesma forma se aplica as variancias.

2.7 RB-PF

A integral da verossimilhan¢a do modelo UCSV pode também ser es-
timada pelo filtro de particulas utilizando a densidade de transi¢do como
densidade de importancia e t€m-se o seguinte estimador para a verossi-
milhanga do modelo UCSYV,

1 N

X ng (m|Inop?  Incay) (2.36)
i=1

('Y,Tfl T)=
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em que a densidade g € dada por (2.29).

Segue o algoritmo para a estimacdo da verossimilhanca pelo RB-PF.

1. Iniciar o filtro através de uma distribui¢do difusa.

2. Simular valores para a volatilidade a partir da densidade de transi-
¢ao.

3. Aplicar a predicdo do filtro de Kalman e obter os pesos de impor-
tancia wt) ~ N(Tt —Ty_1, P11 +On, +GZ).

4. Normalizar os pesos de importancia wy) = w(® /YN w() e rea-

mostrar com reposicao as particulas a partir desses valores.
5. Aplicar o filtro de Kalman para obter os valores da tendéncia.

6. Estimar a verossimilhanca pela equagéo (2.36).



Capitulo 3

Resultados

Neste trabalho serd estimado o modelo UCSV para a inflagdo dos
Estados Unidos. A série utilizada serd o indice de precos ao consumidor
(IPC) trimestral do segundo trimestre de 1955 ao ultimo trimestre de
2012, totalizando 231 observagdes. A série foi obtida na base de dados
da OECD. O método de estimacdo e suavizagdo utilizado serd o EIS
sequencial, conforme detalhado anteriormente.

Para prever a inflagdo com o modelo devemos estimar as varidveis
de estado do modelo, em especial a tendéncia. A capacidade de previsao
serd medida através da raiz do erro quadratico médio (RMSE), compa-
rando seu valor a modelos da classe ARIMA. A previsdo serd feita fora

da amostra com janela de expansdo iniciando-se no primeiro trimestre
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de 1990.

Outra utilizagdo do modelo além da previsdo € o estudo da relagdo
das varidveis de estado com o histdrico da inflacdo. O objetivo serd ve-
rificar como os componentes da inflacdo se comportavam na chamada
grande inflacdo dos anos 70, na posterior estabilizacdo e na crise de
2008.

Para estimar as varidveis de estado e poder realizar previsdes, inici-
almente deve-se estimar o Unico pardmetro do modelo (), que controla
a variancia dos processos de volatilidade estocdstica. Para determinar
o valor inicial para a otimizacdo a fun¢@o de verossimilhanca foi avali-
ada em diferentes valores para o parametro e aquele na vizinhanca do

maximo foi utilizado. Segue o resultado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Resultado da Estimacdo

Pais Parametro
Parametro 0,1010
Desvio-Padrao 0,0381
P-Valor 0,0080

Log-Verossimilhanga | —162,0727

O tamanho da amostra de Monte Carlo foi de 300. Desvio-padrao assintético obtido por

uma aproximagao numérica da hessiana.

Os resultados da estimacdo, Tabela 3.1, mostraram que o parimetro
foi significativo. Portanto, hd estatisticamente volatilidade estocdstica

nos componentes da inflacdo, validando a representacdo UCSV. Observa-
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se que o valor estimado foi menor, porém préximo do 0,2 fixado por SW.

Apés a estimacdo do parametro o filtro EIS € utilizado novamente
para obter estimativas suavizadas das varidveis de estado. Observa-se
pela Figura 3.1 que a volatilidade da tendéncia apresentou uma eleva-
¢30 nos anos 70 e inicio dos 80, periodo este conhecido como grande
inflacdo. Posteriormente na estabilizag@o essa volatilidade se reduziu a
patamares ainda mais baixos que antes da grande inflacdo permanecendo
nesses niveis desde entdo. Destaca-se que a crise de 2008 nao afetou esse

componente da inflacao.
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Figura 3.1: Volatilidade da Tendéncia.

Quanto a volatilidade da inovag@o transitdria, Figura 3.2, observa-
se que apresentou uma moderada elevacdo no inicio dos anos 80, fim

da grande inflag@o, reduzindo posteriormente na estabilizagdo. As esti-
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mativas para os anos 90, a década da grande moderagdo, mostram uma
redugdo seguida da volatilidade da tendéncia e do choque, o que é con-
dizente com a estabilidade de pregos do periodo. Mas a partir dos anos
2000 esse componente tem aumentado e destaque se da a crise financeira
recente que afetou fortemente essa volatilidade, representado pelo pico

da série neste periodo.
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Figura 3.2: Volatilidade Transitéria.

O gréfico da primeira autocorrelacao da diferenca da inflacdo, Figura
3.3, mostra que na grande inflacdo dos anos 70 a inflacdo se aproximou
de um processo de raiz unitdria, pois a variancia da tendéncia seria pre-
dominante, enquanto que em periodos recentes a inflacdo se comporta

como um processo estaciondrio, causada pela reducio da volatilidade da
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tendéncia e aumento da volatilidade dos choques.
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Figura 3.3: Autocorrelacio da primeira diferenca da inflagdo.

Por fim, o gréfico da inflacdo e de sua tendéncia estimada, Figura
3.4, reforca a conclusio obtida, que a inflacdo dos anos 70 foi causada
predominantemente pelo componente de tendéncia. Nessa década e no
inicio dos anos 80 a tendéncia estimada esteve muito préxima da infla-
¢do. Fora desse periodo e especialmente mais recentemente a flutuacio
dos pregos tem sido majoritariamente causada pelo componente choque.
Observa-se que a partir da metade dos anos 90 a tendéncia da inflagdo
tem estado praticamente constante o que permite identificar a inflacdo de

“longo prazo”, nesse caso aproximadamente 3% ao ano.

Portanto conclui-se que a inflagdo dos anos 70 foi de persisténcia
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Figura 3.4: Inflacdo e Tendéncia.

causada pela elevacdo da volatilidade da tendéncia. Entdo nesse periodo
a série se pareceria mais com um processo de raiz unitdria. E as flu-
tuacdes nos precos nos outros periodos, em especial na crise financeira
recente, foram ocasionadas pelas inovagdes no choque. Logo a infla-
¢80 se comportaria como um processo estaciondrio. O modelo captou as

diferencas na série discutidas anteriormente.

3.1 Perfil da Verossimilhanca

O método EIS fornece um estimador eficiente para a verossimilhanca.

Pois, além de ndo viesado, o estimador define a densidade de importancia
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minimizando a varidncia da razdo entre a densidade alvo e a densidade
de importancia. Portanto, ndo sofrerd com o problema do crescimento
exponencial da varidncia e ndo serd necessirio reamostragem, logo a
funcdo de verossimilhanga serd continua. O filtro de particulas também
fornece um estimador nio viesado para verossimilhanca, entretanto €
nio eficiente e descontinuo em relagdo aos pardmetros. Para mostramos
as diferencas entre os métodos serdo realizados dois experimentos, o pri-
meiro serd um estudo de Monte Carlo para calcular a varidncia de Monte
Carlo do estimador da verossimilhanga por EIS e PF. O segundo experi-
mento mostrard como a funcio de verossimilhanga se comporta préximo
ao maximo para os dois estimadores.

Os resultados do experimento de Monte Carlo seguem na Tabela 3.2.
Foram geradas 30 estimativas diferentes alterando a semente do gerador
de niimeros aleatdrios. O valor fixado do parametro foi o estimado por
maéxima verossimilhanca, Tabela 3.1. O tamanho da amostra de Monte

Carlo foi 300 para o EIS e 5000 particulas para o PF.

Tabela 3.2: Experimento de Monte Carlo para a log-verossimilhanca

RB-EIS RB-PF
Média —161,9216 | —161,5717
Desvio-Padrao 0,2253 0,2309

Os resultados permitem obter as seguintes conclusdes. Primeiro,
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tanto para o EIS quanto para o PF o desvio-padrio estimado da log-
verossimilhanca foi bem pequeno quando comparado a média. Pode-se
explicar este resultado pela caracteristica Rao-Blackwellized do modelo,
como mostrado anteriormente parte da verossimilhanca € integrada ana-
liticamente e, portanto, reduz a variancia de Monte Carlo. A segunda ob-
servacdo € que os desvio-padrdes dos estimadores sdo muito proximos,
entretanto a amostra de Monte Carlo do EIS é bem menor. Esse resul-
tado mostra a eficiéncia do EIS, para o PF ter o mesmo nivel de precisido
requer-se uma amostra de Monte Carlo bem maior. E por fim, verifica-se
que as médias da log-verossimilhanga sdo estatisticamente iguais, o que
deve ocorrer, pois ambos os métodos fornecem estimativas nao viesadas

para a verossimilhanca.

O segundo experimento procura verificar como a funcdo de log-
verossimilhanga estimada por EIS e PF se comporta préximo ao ponto
de maximo. Foi determinado um intervalo para o pardmetro que contém
0 maximo estimado, e fixado os ndmeros aleatorios. Novamente o ta-
manho da amostra de Monte Carlo foi 300 para o EIS e 5000 particulas
para o PF. O corte na verossimilhanga, Figura 3.5, mostra que a funcdo
estimada por EIS é suave em relagdo ao pardmetro do modelo e convexa.
Para o PF verifica-se que a funcdo apresenta descontinuidades, o que

dificultaria a otimizacdo baseada em gradientes.
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Figura 3.5: Corte na log-verossimilhanca.

3.2 Previsao

Nesta secdo serd testada a capacidade de previsdo do modelo UCSV
comparando modelos tradicionais de previsdo. Os modelos competi-
dores serdo um autoregressivo de primeira ordem e o passeio aleatorio
(RW). A previsao serd fora da amostra e a janela de estimacao tanto para
0 AR(1) quanto para o UCSV serd em expansao iniciando-se no primeiro
trimestre de 1990. Serdo usadas 1, 2 e 4 horizontes para a previsdo. A
medida de erro de previsdo serd a raiz do erro quadratico médio (RMSE).
E a capacidade de previsdao dos modelos serd comparada estatisticamente
pelo teste de Diebold-Mariano (1995). Os resultados seguem na Tabela
3.3.

Inicialmente observa-se que os erros de previsao para os modelos fo-
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Tabela 3.3: Resultados da Previsao

UCSV 0,6248 0,6521 0,6169
AR() 0,6960 0,8338 0,6438

Teste DM | —2,1802 (0,0292) | —2,2675 (0,0233) | —1,1139 (0,2652)

RW 0,7711 1,0149 0,7358

Teste DM | —2,1936 (0,0282) | —2,2052 (0,0274) | —1,3061 (0,1914)

Para o teste Diebold-Mariano (DM) mostra-se a estatistica e o p-valor em parénteses.

ram maiores em horizontes curtos que para o horizonte maior. Isso pode
ser explicado pelo predominio dos choques na inflagdo na amostra da
previsdo. Como a inflagdo seria um processo estaciondrio no periodo,
as inovagdes tendem a se dissipar e a inflacdo converge a média. Por-
tanto, o AR estaciondrio e o UCSV seriam melhores previsores em um
horizonte maior, para o UCSV por que a tendéncia estimada foi pratica-
mente constante no periodo.

Os resultados confirmam as expectativas de que o modelo seria um
bom previsor da inflacdo. Verifica-se que o teste DM rejeita a nula de
igualdade de previsdo para h = 1 e h = 2 tanto para o AR quanto para
o RW, logo o modelo UCSV previu estatisticamente melhor a inflacao
nesses horizontes, mas para &2 = 4 os modelos previram sem diferenca.
Portanto, o modelo UCSV em horizontes curtos consegue descrever me-
lhor as transformacdes no processo da inflagdo no periodo da previsao.

Como visto anteriormente esse periodo foi marcado por uma reducao de
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importancia relativa no componente de tendéncia. Conclui-se que o mo-
delo é robusto a mudangas estruturais, as quais os modelos de benchmark

podem ndo conseguir capturar.
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