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RESUMO

Nesta dissertacéo foram estimados trés modelos Nowcasting para o crescimento tri-
mestral do PIB brasileiro, onde além de explorar indicadores ainda pouco utilizados
em previsdes de varidveis macroecondmicas do Brasil, também foi discutida a possibi-
lidade da implementacao de abordagem nao paramétrica, mesmo quando se dispde
de séries de dados relativamente pequenas. Assim, foi construido um painel de dados
composto por 113 indicadores mensais relativos a diversos assuntos, nos quais se
destaca a inclusédo de variaveis acerca da estabilidade financeira, visto o potencial de
amplificacao que essa tem sobre a economia como um todo. Aplicando um modelo de
fatores dinamicos e filtro de Kalman, foi possivel reduzir o painel de dados, a trés fato-
res latentes: “Fator Conjuntural”, composto pela relacdo de diversas variaveis, “Fator
Mercado Financeiro”, constituido principalmente pela relacdo do mercado financeiro
nacional com o mercado financeiro internacional, e o “Fator Demanda”, referente as
vendas nacionais e importacdo brasileira. Tais fatores foram capazes de explicar de
40,2% até 45,8% da dinamica de todo o painel. Esses fatores foram utilizados para es-
timacéo do crescimento trimestral do PIB brasileiro, com os periodos Outubro de 2007
até Setembro de 2016 dentro da amostra e Outubro de 2016 até Marco de 2020 fora
da amostra. No exercicio fora da amostra foram realizadas previsdes para os trimestre
de 2017 até 2019, no qual os modelos nao paramétricos demonstraram desempenho
preditivo superior ao modelo paramétrico e similiar/superior a média da pesquisa FO-
CUS (principal benchmarking).

Palavras-chave: Nowcasting. Modelo de fatores dinamicos. Abordagem nao paramé-
trica. PIB. Estabilidade financeira.



ABSTRACT

In this dissertation, three Nowcasting models were estimated for the quarterly growth
of the Brazilian GDP, in addition to exploring indicators still little used in forecasts of
macroeconomic variables in Brazil, the possibility of implementing a non-parametric
approach was also discussed, even when there are relatively small time series. Thus, a
data panel composed of 113 monthly indicators related to various subjects was built, in
which the inclusion of variables about financial stability stands out, given the potential
for amplification it has on the economy as a whole. Applying a model of dynamic factors
and Kalman filter, it was possible to reduce the data panel to 3 latent factors: “Conjunc-
tural Factor”, composed by the relation of several variables, “Financial Market Factor”,
constituted mainly by the relation the national financial market with the international
financial market, and the “Demand Factor”, referring to national sales and Brazilian
imports. Such factors were able to explain from 40.2% to 45.8% of the dynamics of the
entire panel. These factors were used to estimate the quarterly growth of the Brazil-
ian GDP, with the periods Oct/2007 to Sep/2016 within the sample and Oct/2016 to
Mar/2020 outside the sample. In the out-of-sample exercise, quarterly forecasts were
made from 2017 to 2019, in which the non-parametric models demonstrated a predic-
tive performance superior to the parametric and similar/superior to the average of the
FOCUS survey (main benchmarking).

Keywords: Nowcasting. Dynamic factor models. nonparametric approaches. GDP. Fi-
nancial stability.
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1 INTRODUCAO

Com uma dinamica econdmica cada vez mais acelerada e complexa, a obtencao
de informacgdes, bem como sua analise, para tomada de decisdes rapidas é impres-
cindivel. Nesse contexto, como diversas variaveis macroecondmicas sao divulgadas
com uma grande defasagem, previsées quanto ao estado presente dessas variaveis
sao um dos principais desafios dos agentes econdmicos, sobretudo para o mercado
financeiro e formuladores de politicas econémicas.

Entretanto, construir previsdes precisas € uma tarefa muito dificil, principalmente
guando se trata de uma grande variavel agregada como o Produto Interno Bruto (PIB),
ha inUmeras variaveis que podem afeta-la, além da avaliagéo subjetiva das informacoes
pelos agentes econdmicos, sem mencionar problemas quanto a disponibilidade de
informacao, revisdes de variaveis ja divulgadas, e outros problemas relacionados a
qualidade dos dados.

Na busca por enfrentar essas dificuldades, uma ampla gama de modelos de pre-
visdo vém sendo desenvolvidos, entre eles, um que tem ganho destaque é o0 modelo
Nowcasting, que tem como objetivo utilizar o maximo possivel de informagdes disponi-
veis para a realizagdo da previsdo. A proposta do Nowcasting é utilizar indicadores de
maior frequéncia (mensais, semanais, diarios ou até em tempo real) para a atualizacédo
da previsdo de indicadores econdmicos de baixa frequéncia, como o PIB por exemplo,
que normalmente é trimestral e tem sua divulgagao com varios meses de defasagem
em relacdo ao periodo de referéncia.

Em sua maoria, os modelos Nowcastings sdo compostos por trés equacdes:
equacao de mensuracao, equacao de transicao e equacao bridge, as duas primeiras
tém o objetivo de compactar a dindmica de um grande painel de dados em poucos fa-
tores latentes, enquanto a equagao bridge linka os fatores estimados a variavel que se
pretende estimar. Diversas metodologias ja foram aplicadas sobre essas equagdes na
busca por previsdes mais assertivas, ver Banbura et al. (2013) para um bom apanhado
dos diferentes tipos de metodologias ja aplicadas. Mais recentemente a literatura come-
¢ou a trabalhar com parametros variantes no tempo (TVP), como é o caso de Thorsrud
(2016), que utiliza tresholdings para esta dinamica.

Segundo Henderson e Parmeter (2015) outra metodologia para trabalhar com
parametros variantes no tempo, ainda pouco explorada na literatura sobre previsdes, é
a abordagem nao paramétrica. Além de suprir a necessidade dos parametros variarem
no tempo, nessa abordagem nao se assumem grandes hipéteses dificeis de satisfazer
sobre a fungao de regressao, mas apenas suposicoes minimas, deste modo, tonando
0s modelos capazes de chegar mais proximos das distibuicées reais dos parametros
estimados. Dessa forma, a utilizacdo da abordagem nao paramétrica em modelos
Nowcastings se mostra como uma oportunidade de pesquisa.
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Além disso, diante de toda a possibilidade da utilizacdo de varios indicadores,
modelos Nowcasting ainda estdo explorando relativamente pouco isso, principalmente
para se trabalhar com séries temporais mais longas e de fontes oficiais (Thorsrud
(2016)). Com isso, diversos indicadores importantes que foram criados recentemente
estdo sendo deixados de lado, como é o caso no Brasil das variaveis sobre estabilidade
financeira, cujo a maioria tem inicio no ano 2000.

No que tange a estabilidade financeira, € valido observar que ha uma vasta
literatura sobre os beneficios do sistema financeiro moderno para a economia (ver
a Secao 2.2), beneficios esses que permitiram grandes crescimentos econémicos e
aumento do bem-estar da sociedade, percebidos no mundo todo. O sistema finan-
ceiro tem o poder de amplificar os resultados da economia real. Por outro lado, ele
pode se tornar fonte de instabilidades e impedir o bom funcionamento da economia.
Dessa forma, a estabilidade financeira se mostra como um fator vital, e de dificil ma-
nutencao, nesse sentido, é evidente a importancia da estabilidade financeira para o
crescimento econdmico e do monitoramento de varidveis chave sobre a estabilidade e
do funcionamento do sistema financeiro.

Segundo Sidney (2017), pode-se perceber que o governo brasileiro esta cada
vez mais focado na estabilidade financeira, desde 1995, com o sucesso do plano real
em conter a inflacéo, é possivel observar mudancas significativas na politica econémica
brasileira, que aos poucos foi deixando de ser reativa e se tornou proativa. A forma
de conducéao da politica econbémica, que antes era através de medidas conjunturais
com intervencgao sobre problemas especificos, passou a ser estrutural e com foco em
estabilidade financeira, no monitoramento, controle e mitigagao do risco.

Como principais medidas de politicas econémicas para a estabilidade financeira
no Brasil, pode-se citar a adequacao do sistema financeiro ao Basiléia | em 1994 até
2001, a qual teve foco no requerimento de capital, a criacdo da central de riscos (CRC)
em 1997, a implementagédo do regime de metas de inflacdo e cambio flutuante em
1999, a lei de responsabilidade fiscal em 2000, a reestruturacao do Sistema de Paga-
mentos Brasileiro (SPB) em 2002, a substituicdo do CRC pelo Sistema de Informacoes
de crédito (SCR) em 2008, a adequacao ao Basiléia Il em 2006 até 2009, com foco em
gerenciamento de risco, e posteriormente ao Basiléia Ill em 2013 até 2019, para a qua-
lidade do crédito. Os bons fundamentos macroecondmicos brasileiros e a consisténcia
das politicas econdmicas adotadas, apoiaram a atuacao tempestiva das autoridades
contra crises de confianca domésticas, a crise financeira de 2008, e recentemente,
ao inicio de um processo inflacionario e baixo crescimento econémico. (Bacen (2002),
Bacen (2009), Bacen (2019))

Assim, visto a necessidade de previsdes eficazes de variaveis macroeconémi-
cas e a importancia da estabilidade financeira para o crescimento econémico, essa
pesquisa teve como objetivo central discutir os impactos da estabilidade financeira no
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crescimento trimestral do PIB brasileiro, através de modelos Nowcastings com equa-
cao bridge paramétrica e ndo paramétrica. Para isso, foram necessarios 0s seguintes
objetivos especificos:

e Construcao de painel de dados, com variaveis relevantes para as movimentagcdes
do PIB;

e Simulagao de dados conforme defasagem de divulgacéo dos diferentes indicado-
res;

e Modelagem dos Nowcastings;

e Andlise do peso das variaveis, tanto na construcdo dos modelos, quanto na
atualizacao de suas previsoes;

e Comparacoes entre os modelos paramétricos € ndo paramétricos;

e Comparacao do poder de previsdo dos Nowcastings com técnicas padrao de
séries temporais € a pesquisa FOCUS de expectativas do mercado.

Esta dissertacao esta dividida em seis capitulos, da seguinte forma: além desta
introducéo, na primeira parte do Capitulo 2 é realizada a revisdo de literatura sobre
modelos Nowcasting, contemplando sua definicao e também resultados de modelos
implementados no Brasil e no mundo; na segunda parte é discutida a estabilidade
financeira e seus impactos sobre o crescimento econdémico. No Capitulo 3 é demons-
trada a metodologia utilizada nesta pesquisa, 0 modelo Nowcasting € estimado em trés
estagios, inicialmente é utilizado o modelo de fatores dinamicos (DFM) para constru-
céo de fatores, entdo esses fatores sdo suavizados e atualizados utilizando o Filtro de
Kalman, no ultimo estagio os fatores sado utilizados para estimar o crescimento trimes-
tral do PIB brasileiro. Apéds isso, no Capitulo 4 sdo apresentados os dados utilizados
nesta pesquisa, além de uma breve discussdo sobre algumas variaveis de estabilidade
financeira. No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados dos modelos Nowcastings,
inicialmente é realizada a discussao sobre 0s pesos das variaveis na construcao dos
fatores, em seguida, as previsdes dos modelos sdo comparadas com os benchmar-
kings. Por fim, no Capitulo 6 é realizada a concluséo, com discussédo dos principais
resultados e sugestdes para futuras pesquisas.

Esta dissertacao visou realizar duas contribuicées importantes para a literatura:
em primeiro lugar com a analise de variaveis ainda pouco exploradas em modelos
Nowcasting, sobretudo no Brasil. Em segundo lugar, com a utilizac&o de abordagem
nao paramétrica em um modelo Nowcasting.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 MODELOS NOWCASTING

Os avancgos em tecnologia da informacao permitiram n&o sé um nimero muito
maior de séries econdmicas disponiveis, mas também séries com frequéncias muito
maiores (séries diarias ou até em tempo real), simultaneamente o desenvolvimento
computacional permitiu o desenvolvimento de varios modelos econométricos para lidar
com a grande dimensionalidade de séries para previsdo de varidveis econdémicas.

Porém a utilizacdo de tais variaveis traz consigo uma série de desafios para
o desenvolvimento de boas previsées econdémicas, 0 aumento da quantidade e com-
plexidade de dados aumenta a complexidade dos modelos, com um alto nimero de
parametros a serem estimados. Por um lado, usar um modelo excessivamente simplifi-
cado pode levar a erros de especificacao, por outro lado, lidar com grandes conjuntos
de dados pode levar a um crescimento exponencial do nimero de parametros, resul-
tando em estimagdes pouco confidveis e instaveis, o que € conhecido como “maldicao
da dimensionalidade” (Giannone et al. (2008)).

Além disso, segundo Castle et al. (2013) os préprios indicadores trazem uma
série de desafios para a modelagem, sendo os principais:

1. Dados ausentes: falha de informacéo de alguns indicadores;

2. Delay na divulgacao: diferenca de tempo entre a publicagcao dos diversos indica-
dores;

3. Mudanca nos dados: atualizacdo ou correg¢ao dos dados ja publicados;
4. Erro de medicao: falta de acuracia dos dados preliminares;

5. Quebra estrutural: mudancgas nas médias das variaveis analisadas;

6. Necessidade de utilizacdo de mais variaveis que observacgoes;

7. Falta de sincronia na divulgacéo de indicadores: atrasos de publicacao diferentes
a cada langcamento.

Para contornar esses problemas, alguns modelos vém sendo amplamente utili-
zados na literatura, os quais visam reduzir a quantidade de parametros a serem esti-
mados e/ou lidar com os problemas ligados aos indicadores, dessa forma, transformar
a “maldicao da dimensionalidade” em uma “béncao”, obtendo de maneira parcimoni-
osa as principais caracteristicas da interagcdo de um grande painel de dados. Como
exemplo tem-se 0s vetores autorregressivos Bayesiano (BVAR), modelos de fatores
din&dmicos (DFM), modelos VAR aumentados com fatores dindmicos (FAVAR), mo-
delos VAR com parametros variantes no tempo (TVP-VAR), modelos de dados com
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frequéncia mista (MIDAS), combinacéo dinamica de modelos (DMA) e selecao dina-
mica de modelos (DMS). Embora tais modelos tenham demonstrado bons resultados,
nao necessariamente eles conseguem contornar todos os problemas apresentados e
algumas vezes a anadlise de resultados, sobretudo do impacto de diferentes variaveis,
€ muito complexa.

Outros modelos que se mostraram como uma boa alternativa sao os modelos
Nowcasting, que combinam a simplicidade do espaco de estado dos modelos de
fatores dinamicos (DFM) e sua capacidade de sintese de mdltiplas variaveis em poucos
fatores, com um sistema de filtragem (geralmente o filtro de Kalman), o que permite a
atualizacao constante do espaco de estado e proje¢cdes do modelo. Dessa forma, esses
modelos sdo capazes de trabalhar com todos os desafios apresentados anteriormente.

Conforme Giannone et al. (2008), modelos DFM sao particularmente adequa-
dos para transmissao e monitoramento de condicées macroecondmicas em tempo real,
porque esses modelos sao naturalmente convertidos em forma de espaco de estado
e, portanto, a inferéncia pode ser realizada usando técnicas de filtragem Kalman, que
por sua vez, fornecem uma solucdo conveniente e natural para lidar com as irregu-
laridades dos dados e atualizagao das previsdes. De fato, o filiro de Kalman trata os
dados recebidos de maneira coerente e intuitiva: atualiza as previsdes recursivamente,
ponderando os componentes de inovacdo dos dados recebidos com base em sua
pontualidade e qualidade. Além disso, como o modelo produz previsdes para todas as
variaveis simultaneamente, a anélise do fluxo de dados nao requer a modelagem de
modelos separados e nao relacionados.

Assim, cabe elucidar que Nowcasting é um termo derivado da juncéo de duas
palavras: now(agora) e forecasting(previsdo). Banbura et al. (2013) definem Nowcas-
tig como a previsdo do presente, do passado recente e do futuro préximo, devido a
tais modelos apresentarem bons resultados para projecao de curto prazo. Tratam-se
de previsGes em alta frequéncia, onde os modelos sdo atualizados constantemente,
conforme diferentes indicadores sao divulgadas.

O modelo Nowcasting tem como objetivo utilizar o maximo possivel de informa-
cOes disponiveis para a realizagao da previsdo, sua proposta € utilizar indicadores de
maior frequéncia (mensais, semanais, diarios ou até em tempo real) para a atualizacédo
da previsdo de indicadores econdmicos de baixa frequéncia, como o PIB por exemplo,
que normalmente é trimestral e tem sua divulgagao com varios meses de defasagem
em relacdo ao periodo de referéncia.

Seja v a data em que os dados foram coletados. O conjunto de informacdes
disponiveis em v é:

Qv ={Xypy, i=1,..,n t=1,., Ty} 1)

Onde i identifica as n variaveis e t = 1, ..., T;, é o tempo desde a primeira até
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a ultima observacao disponivel, o que depende tanto da série /, quanto da data de
extracdo v. Seja y; a série econdmica a qual se pretende prever, limitada pelo conjunto
de informagdes Qy, a esperanca condicional de y; na data v é:

Yt = ElytlQv] (2)

Quando ha novas divulgacbes de indicadores, o conjunto de informacdes é
atualizado para outra data w. Dessa forma, a nova esperancga é:

Ytjw = Elyt|Qw] (3)

Dado que Qv C Quw, presume-se que a estimativa yy,, € melhor do que yyy,
sendo mais préximo do verdadeiro valor y;. Visto isso, € possivel demonstrar o impacto
da divulgacao de informacgdes, dividindo j/,|W em dois componentes:

ElytlQw] = Ely:|Qv] + Elytllw] (4)

A segunda parte do lado direito refere-se as novas noticias divulgadas na data
w, sendo Iy 0 conjunto de indicadores em Qy que é ortogonal & Q, '. Conforme
Banbura et al. (2013), o impacto da atualizacdo com as novas noticias depende tanto
do tamanho das noticias quanto da relevancia para a variavel de destino.

Essa dinamica de estimacdes e atualizagées em tempo real do modelo utili-
zando um conjunto incompleto de informacdes é o Nowcasting em si.

A utilizacao de modelos Nowcasting para a previsdo da variacdo de fatores
climaticos é comum ha algum tempo, na area de economia seu uso é relativamente
recente para a previsao de variaveis macroeconémicas. Banbura et al. (2013) demons-
tram que este tipo de modelagem tem melhor desempenho quando é considerado um
horizonte relativamente curto de tempo, em particular do periodo atual, e o procedi-
mento estatistico é tdo consistente quanto os modelos de previsdes tradicionais. Além
disso, a assertividade da previsdo aumenta consideravelmente ao final dos periodos,
indicando a importancia de atualizag@o das informages tao logo estejam disponiveis.

Ha trabalhos na literatura com foco na previsao de diferentes variaveis macro-
econdmicas, como PIB americano e europeu (Banbura et al. (2013), Giannone et al.
(2008) e Giannone et al. (2017)), PIB da China (Yiu e Chow (2011)), PIB da Noruega
(Aastvei e Trovik (2010) e Thorsrud (2016)), PIB da Turquia (Modugno et al. (2016)),
inflagdo anual americana (Giannone et al. (2006)), ciclos econémicos (D’Agostino et al.
(2015)) e previsdo de crescimento econémico global (Ferrara e Marsilli (2014)).

Liu ef al. (2011) desenvolveram cinco modelos de previsdes e nowcasting do
PIB de dez paises da América Latina, os autores verificaram que a assertividade das

1

ortogonalidade é a generalizagéo da nogéo de perpendicularidade, aplicado ao contexto, as informa-
¢bes contidas em /,, ndo seriam alcangadas através de movimentos no vetor Q,
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projecdes aumenta ao final dos periodos, demonstrando a necessidade de atualizagé@o
das informagdes. Outro resultado relevante é a importancia da utilizacao de variaveis
explicativas externas e de precos de commodities, o que indica dependéncia desses
paises a exportacao.

Dahlhaus et al. (2015) realizaram projecdes do PIB dos paises Brasil, Russia,
india, China e México (BRIC+M). Para o Brasil os autores desenvolveram um modelo
utilizando 35 variaveis, compreendendo tanto variaveis reais quanto financeiras, e é
demonstrado que as projecées melhoram conforme novas informagdes sao divulga-
das, obtendo melhores resultados nos meses posteriores a realizacdo do trimestre
estimado; além disso, as variaveis financeiras perdem relevancia na explicacao das
movimentagdes do PIB com as atualizagbes das informacgdes.

Bragoli ef al. (2014) demonstram que previsdes geradas a partir de um modelo
nowcasting para o PIB brasileiro, podem superar a média da pesquisa FOCUS de
expectativas do mercado. Os autores evidenciam a importancia da atualizacao das
informacodes e de se trabalhar com séries de alta frequéncia, além disso, que as varia-
veis de comércio (principalmente exportacao), producao industrial € emprego formal
se mostram significativas na atualizagcdo do modelo.

Kagohara (2015) desenvolveu um modelo nowcasting para o Brasil, utilizando a
metodologia proposta por Castle et al. (2013), o qual permite a utilizacdo de defasagens
do PIB e variaveis dummies, a pesquisa conta com um conjunto de dados formado por
72 variaveis, as quais sao classificadas como reais, financeiras e commodities. Como
resultado tem-se que a utilizacdo de variaveis dummies nao foi decisiva para definir
a melhor eficacia das previsdes, enquanto que a escolha da significancia utilizada na
estimagéo e no algoritmo de selecdo de variaveis mostrou-se relevante. S4o estimados
seis modelos com diferentes especificacdes os quais obtiveram resultados iguais ou
melhores ao modelo utilizado como benchmark (um AR(4)).

Ja Pedro Montero Mattos (2017) estima um modelo nowcasting de apenas um
estagio, utilizando 20 variaveis explicativas, sendo algumas delas diarias. O resultado
obtido demonstra poder de projecao similar a média da pesquisa FOCUS.

Gomes (2018) implementa trés modelos, o primeiro baseado na analise de
componentes principais, o segundo estimado com fatores trimestrais e o Gltimo com
fatores mensais, o autor utiliza um total de 60 variaveis explicativas. Os resultados
obtidos no modelo com fatores mensais superam as projecoes da FOCUS nos meses
posteriores a realizagdo do trimestre, onde hd uma maior quantidade de informagéo
disponivel.

Com base no acima exposto, este trabalho visa contribuir com esta literatura
para o Brasil, com a implementacdo de modelos Nowcastings com a utilizacao de
abordagens paramétricas e nao paramétricas na equacao bridge, além de analisar o
impacto de variaveis de estabilidade financeira na construcdo dos fatores latentes e
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nas atualiza¢des de previsdes. O proximo capitulo se destina a revisdo de literatura
acerca da estabilidade financeira e seus impactos sobre o0 crescimento econémico,
dessa forma, justificando a utilizacdo de tais variaveis em um modelo para previsao do
PIB.

2.2 ESTABILIDADE FINANCEIRA E CRESCIMENTO ECONOMICO

Ha uma vasta literatura sobre os beneficios do sistema financeiro moderno para
a economia, ele fornece maneiras de transformar incerteza fundamental em riscos
guantificaveis e precificaveis, realiza transformacéo de liquidez de ativos, diversificacao
dos riscos, facilita as trocas, pagamentos, alocacéo de riqueza, formagéao de poupanga,
etc. Tais beneficios permitiram grandes crescimentos econémicos e aumento do bem-
estar da sociedade, percebidos no mundo todo.

Segundo Schinasi (2004) o sistema financeiro amplia as oportunidades da soci-
edade para eficiéncia em processos econdmicos intertemporais como comércio, pro-
ducéo, riqueza, acumulagao, desenvolvimento e crescimento econdmico €, finalmente,
prosperidade social. Em suma, a aceitabilidade universal do dinheiro e a existéncia de
um processo efetivo de financiamento, juntos criam um ambiente que fornece benefi-
cios coletivos a todos os membros da sociedade.

Porém para fornecer tais beneficios para a economia, o sistema financeiro lida
com um aspecto fragil: a confianga. Como o financiamento incorpora existencialmente
a incerteza, ele mesmo pode se tornar fonte de instabilidade econémica. A confianga
pode, e com bastante frequéncia, se tornar uma fonte de instabilidade financeira, como
as duvidas se propagam através do sistema financeiro elas podem tornar-se generaliza-
das, prejudiciais e talvez até sistémicas. Por fim, como o financiamento apodia e facilita
processos econdmicos reais, essas instabilidades podem muito bem se estender a
economia real (Schinasi (2004), Large (2003), Wellink (2002)).

Para Wellink (2002) a estabilidade financeira é uma condig&o vital para o cres-
cimento econdmico, ja que a maioria das transacdes na economia real é liquidada
por meio de sistema. A importancia da estabilidade financeira é talvez mais visivel
em situacdes de instabilidade, quando pode ocorrer dos bancos ficarem relutantes em
financiar projetos lucrativos, desvios excessivos dos precos de ativos de seus valores
intrinsecos subjacentes, ou ineficiéncia do sistema de pagamentos. Em casos extre-
mos, a instabilidade financeira pode até levar a corridas bancérias (quando um grande
nuamero de clientes de um banco levanta os seus depdsitos porque créem que o banco
esta, ou pode ficar, insolvente), hiperinflagdo ou uma quebra no mercado de agoes.

O termo estabilidade financeira descreve um estado no qual o sistema finan-
ceiro é capaz de desempenhar com eficiéncia suas principais fungdes econdmicas,
como alocacao de recursos, diversificacao de riscos, transformacéao de liquidez, liqui-
dacao de pagamentos, precificacao de ativos, e que acima disso, é capaz de fazé-lo
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mesmo em caso de choques, situacdes de estresse e periodos de profundas mudan-
cas estruturais. O continuum para a estabilidade financeira pode ser pensado como
multidimensional, o qual ocorre em uma infinidade de varidveis observaveis e mensu-
raveis. Como continuidade, a estabilidade financeira € consistente com um sistema
financeiro em perpétuo estado de fluxo e transformacao, enquanto sua capacidade
de executar suas fungdes principais permanece bem dentro de um conjunto de limi-
tes toleraveis (Chant (2003), Crockett (1997), Schinasi (2004), Bundesbank (2003),
Duisenberg (2001), Wellink (2002)).

Em termos gerais, a estabilidade financeira pode ser pensada em termos
da capacidade do sistema financeiro de: (a) facilitar a alocagéo eficiente de
recursos econdmicos - tanto espacial quanto, especialmente, intertemporal -
e a eficacia de outros processos econémicos (como acumulagao de riqueza,
crescimento econémico e, finalmente, prosperidade social); (b) avaliar, preci-
ficar, alocar e gerenciar riscos financeiros; e (c) manter sua capacidade de
executar essas fungdes - mesmo quando afetadas por choques externos ou
por um acumulo de desequilibrios - principalmente através de mecanismos
auto-corretivos (SCHINASI, 2004, p. 8). @

Manter a estabilidade financeira se mostra como o principal desafio do sistema
financeiro, o qual € extremamente complexo, a estabilidade depende de diversas inte-
racdes simultdneas e/ou iterativas de diferentes agentes econdmicos, tanto publicos
quanto privados, os quais tém diferentes interesses, acessos a informacao, e capaci-
dades financeiras. Segundo Schinasi (2004) os agentes econdmicos (principalmente
0s publicos) enfrentam um trade-off entre resiliéncia e eficiéncia, ou seja, o custo da
capacidade de reacao contra choques, que possam levar a instabilidades financeiras,
é a formacao de reservas e a prudéncia na diversificacdo de riscos, o que pode reduzir
a capacidade de ampliar o crescimento econdmico. Além disso, a instabilidade finan-
ceira pode ser originada de diversos fatores, além de choques externos e mudancas
estruturais na economia, ha a possibilidade de o sistema financeiro se tornar instavel
de maneira endbgena, através da acumulagao de desequilibrios causados por pregcos
incorretos de ativos e/ou outras “imperfeicdes” de mercado. Isso é consistente com a
ampla evidéncia historica de que os sistemas financeiros, particularmente os banca-
rios, sao propensos a acumulacao de desequilibrios (concentracdes de risco ou falta
de liquidez, por exemplo) e até instabilidade. (Hyman P. Minsky (2014), Schinasi (2004),
Large (2003)).

Desde o trabalho seminal de Hyman Minsky (1977) sobre ciclos comportamen-
tais de crédito, uma ampla literatura tem demonstrado a prociclicidade do sistema
financeiro, devido sobretudo a aspectos comportamentais dos agentes econdmicos.
Pode-se dizer que o otimismo do investidor e a reducéo da percepcao do risco pelos in-
termediarios financeiros, levam juntos a expansao do crédito e do investimento, porém
quando ha a queda desse otimismo o resultado é uma contragdo econémica.

2

Tradugao livre
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Jorda et al. (2013) demonstram que expansdes mais intensivas em crédito sdo
seguidos por recessdes mais profundas, Mian et al. (2015) que o crescimento da divida
das familias prevé desaceleragdes econémicas, Baron e Xiong (2016), através de uma
amostra de 20 paises desenvolvidos, estabelecem que a expansao do crédito banca-
rio prevé um aumento significativo do risco no mercado aciondrio, Fahlenbrach et al.
(2016) mostram que o rapido crescimento de empréstimos prevé baixo desempenho
de empréstimos e baixos retornos bancarios no futuro, Greenwood e Hanson (2013)
que a qualidade de crédito dos emissores de divida deteriora-se durante os booms de
crédito e essa alta parcela de empréstimos arriscados prevé retornos de titulos baixos
e até negativos, Lopez-Salido et al. (2017) que baixos spreads de crédito preveem um
aumento nos spreads de crédito e baixo crescimento econdmico, eles enfatizam a re-
versao a média, Gilchrist e Zakrajsek (2012) e Gilchrist e ZakrajSek (2015) estabelecem
que a contragao do crédito pode antecipar corretamente a proxima recessao.

Segundo Borio e White (2004) um ambiente financeiro liberalizado pode acomo-
dar e reforcar mais facilmente as flutuacdes da atividade econémica. Isso pode ser feito
dando impulso as poderosas forgas prociclicas inerentes a acordos financeiros e em
sua interacao bidirecional com a economia real. O sistema financeiro é inerentemente
prociclico, tanto as percepcgdes de valor e risco quanto a disposicao de correr riscos
sdo altamente prociclicas, tém efeitos nos precos, spreads de crédito e medidas conta-
beis de perdas. Durante os booms, processos de auto-refor¢co podem se desenvolver,
caracterizados pelo aumento dos precos dos ativos, afrouxamento das restricdes de
financiamento, aumento da produtividade e lucros. Porém esses processos operam in-
versamente durante as contragdes, algumas das forcas inversas surgem na demanda,
a medida que familias e empresas lutam para reestruturar seus balangos, apanhados
entre lucros e receitas em declinio, queda dos precos de seus ativos e aumento do
endividamento, outros decorrem principalmente do lado da oferta, a medida que as
instituicdes financeiras se tornam mais cautelosas na extensao do financiamento.

Em particular, o risco é frequentemente subestimado em booms e superesti-
mado em recessodes, indicadores de percepcao de risco tendem a declinar durante
a alta, e em alguns casos, a serem mais baixos perto do pico do boom. Uma das
consequéncias das praticas atuais de mensuracao de risco, é que as provisdes ban-
carias tendem a reduzir proporcionalmente ao crédito durante os booms econdémicos.
Esta dindmica contribui para a prociclicidade do sistema financeiro, aumentando a
ciclicidade da rentabilidade dos bancos, criando presséo adicional sobre seus balan-
cos financeiros (Borio et al. (2001), Borio e White (2004), Bischof et al. (2018), Stein
(2014)).

Conforme os bancos aumentam capital aproveitando o boom, sua exposicao
e riscos quanto a flutuagdes econémicas aumentam e, dessa forma, uma pequena
contragao econdmica que gere inadimpléncias nos pagamentos de empréstimos, pode
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ter grandes impactos sobre os balangos financeiros dos bancos, conduzindo-os a uma
situagdo de alavancagem insustentavel. O aumento da importancia dos balangos dos
intermediarios sincroniza as respostas ao choque, dando mais impulso aos efeitos de
realimentagcao na economia real. O potencial de efeitos reais adversos € especialmente
forte quando os bancos respondem ao aparecimento de condicdes mais turbulentas,
reduzindo suas exposicdes, com a reducdo de empréstimos e cobranca de prémios
de risco mais altos. O gerenciamento prudente de riscos determina tais acdes, além
disso, ha o risco de contagio e panico em massa, o que pode agravar a crise € torna-la
sistémica. (Adrian e Shin (2008), Borio et al. (2001), Borio e White (2004), Bischof et al.
(2018), Allen e Gale (2004)).

Segundo Brunnermeier e Sannikov (2016b) e Brunnermeier e Sannikov (2016a)
os intermediérios financeiros podem ser alavancados e assumem incompatibilidade de
liquidez, ou seja, 0s seus ativos sdo de longo prazo e possuem baixa liquidez enquanto
seu passivo é resgatavel em curto prazo. Na ocorréncia de uma contracdo econdmica,
0 risco enddgeno surge através de um mecanismo de amplificagdo na forma de dois
espirais. Primeiro a espiral de liquidez: o impacto absorvido pelos intermediarios faz
com que eles busquem o reequilibrio de seus balancos, através da venda de ativos, o
que causa reduc¢ao no preco dos ativos da economia (maior oferta), levando a futuras
vendas de ativos. Em segundo lugar a espiral desinflacionéria: na busca pelo equilibrio
financeiro, os intermediarios reduzem sua exposicao e financiamentos concedidos
(queda no multiplicador bancario), o que tem um efeito desinflacionario, causando um
novo chogue no passivo dos bancos. A resposta micro-prudente dos intermediarios na
busca por equilibrar seus balancgos leva a um risco endégeno mais alto na economia,
ou seja, € macro-imprudente, um paradoxo da prudéncia.

Destarte, pode-se concluir que a estabilidade financeira é fundamental para
o crescimento econdmico, nao s6 pelas fungdes que desempenha para o aumento
da eficiéncia econdmica, mas também pelo seu poder de amplificar as flutuacbes da
economia real. Entretanto, manter a estabilidade financeira € um grande desafio, seu
aspecto multidimensional e a interacdo entre diferentes agentes econdémicos torna
dificil a previsdo das proximas movimentagbes no mercado. Com isso, a inclusdo
de papéis adequados para os intermediarios financeiros e a utilizacao de variaveis
de estabilidade financeira, se mostram indispensaveis para a qualidade da pesquisa
econdmica.

Dessa forma, a utilizacéo de indicadores sobre a estabilidade financeira parece
extremamente relevante na construcdo de um modelo Nowcasting que produza boas
previsdes para o crescimento trimestral do PIB brasileiro, ndo s6 devido ao impacto
dessas variaveis sobre toda a economia, mas também por serem de frequéncia mensal,
em sua maioria, possibilitando a atualizacao das previsoes.
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3 METODOLOGIA

O modelo utilizado nesta pesquisa foi proposto por Banbura e Riinstler (2007),
trata-se de um modelo Nowcasting para a projecao do crescimento trimestral do PIB,
por meio de indicadores mensais, 0 qual € estimado utilizando modelo de fatores
dinamicos (DFM) e atualizagao por filtro de Kalman (modelo esse que constitui a base
de modelos do Fed de Nova York).

Nessa dissertacao, adicionalmente ao modelo de Banbura e Rinstler (2007),
¢é testada a utilizacao de abordagem ndo paramétrica na equacao bridge, seguindo
metodologia descrita em Henderson e Parmeter (2015).

Figura 1 — Fluxograma do método

Truncagem Painel Balanceado
dos dados

[ PCA Fatores latentes ]
i Coeficientes
[ Painel de Dados ] [ DFM equagdes 5 e 6 ]

Suavizagao
de Kalman

Fatores suavizados ]

"

Atualizacao do
Filtro de Kalman estado atual
(Fatores atualizados)

[ Equacéao Bridge Previsdo do PIB ]

Fonte — Elaboragéao Prépria

Nesse sentido, a estimacado do modelo é realizada em trés estagios, o que o
torna capaz de lidar com dados irregulares, sem descartar informacdoes. A Figura 1
demonstra as etapas do método, do lado esquerdo esta a entrada do modelo, no meio



Capitulo 3. METODOLOGIA 24

as etapas e no lado direito os resultados de cada etapa. As trés primeiras etapas fazem
parte do primeiro estagio, as etapas quatro e cinco do segundo estagio, enquanto a
equacao bridge é o ultimo estagio.

Na primeira etapa de estimativa é construido um novo painel de dados trun-
cando o painel original apenas com as informag¢des completas, ou seja, sdo retiradas
as ultimas observagdes do painel de dados, onde devido aos diferentes atrasos de
divulgacéo dos indicadores, ha diversas observagdes ausentes.

O painel balanceado gerado pela truncagem € utilizado para a estimativa inicial
dos fatores latentes via PCA, apés isso, na etapa DFM séo obtidas a relagéo desses fa-
tores com o painel balanceado e a dindmica de movimentacao, utilizando as equacdes
(5) e (6).

Com os coeficientes DFM e os fatores estimados, passa-se para o suavizacao
de Kalman, a qual suaviza e melhora os fatores latentes por um processo iterativo que
busca a minimizacéo do erro da Equacao (5). Em seguida, com os coeficiente DFM,
fatores suavizados e o painel de dados completo como entradas, o filtro de Kalman
atualiza o estado atual do modelo, ou seja, realiza a atualizagao dos fatores com as
ultimas observacdes do painel de dados.

Por fim, a equacgao bridge é estimada linkando o crescimento trimestral do PIB
aos fatores atualizados e sdo geradas as previsdes. Visto isso, as se¢des seguintes se
destinam ao detalhamento de todas as etapas.

3.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Segundo Hardle e Simar (2003), a analise de componentes principais (PCA)
€ um método que utiliza abordagem geométrica para reducéo de dimensionalidade
de um painel de dados, compactando-o em poucos fatores latentes que expliquem a
dinamica do painel.

Seja X(t x n) uma matriz com t observacdes de n variaveis, pode-se observar
cada linha dessa matriz como um vetor x/ = (x;1...Xj;)" € R". Desse ponto de vista X é
uma nuvem de t pontos em R”, ver Figura 2.

Dessa forma, a questao que se coloca é como projetar essa nuvem de pontos
em um espago com pequenas dimensoes, sem perder muita informagéo sobre variagao
e estrutura desses pontos. Para fazer isso, para uma dimenséo é necessario encontrar
uma linha Fy, qual é definida por um vetor u; € R" e que forneca o melhor ajuste para
a nuvem de pontos, ver Figura 3.

A solugdo mais simples é encontrar o vetor vy que maximize (X'uq)(Xuq) =
Uy (XX")uq, 0 que é dado pelo autovetor de (XX’) correspondente ao maior autovalor
A1 de (XX'). Note que se os dados forem centrados, ou seja, X = 0, entdo a solugéo
refere-se a matriz de covariancia de X, Cov(XX’).

Dessa forma, as coordenadas das n variaveis em Fy sdo dadas por z4 = Xuy,
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Figura2 — X em R"

nuvem de t pontos com coordenadas xi

Fonte — Elaboracao Propria (Adaptado de Héardle e Simar (2003))

Figura 3 — X representado em F
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Fonte — Elaboracao Propria (Adaptado de Héardle e Simar (2003))

0 que é conhecido como primeiro fator latente; esse é uma combinacao linear das
observagdes de cada variavel pelo vetor u4 de coeficientes.

Nos casos onde se trabalha com mais dimensdes, o espaco é gerado por
Uy, Us, ..., Ur autovetores associados aos autovalores Ay > Ao > ... > Ar.

Por fim, cabe ressaltar os seguintes pontos sobre esse modelo:

e N3o sdo necessarias hipbteses particulares sobre X, exceto que um vetor médio
e a matriz de covariancia existam;
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e Caso as variaveis em X ndao sejam estacionarias, os autovalores nao serdo bem
definidos, 0 que resulta em fatores espurios;

e Esse método é sensivel as mudancas de escala das variaveis, dessa forma, a
padronizacdo é uma pratica usual.

3.2 MODELO DE FATORES DINAMICOS

Modelos DFM sao desenhados para explicar a dindmica em um painel de séries
de dados através de poucas fontes de variacao (fatores latentes), resultando em um
modelo parcimonioso e utilizando toda a informacao que o painel de séries contém,
dessa forma, possibilita a utilizagdo de vasta quantidade de variaveis, sem incorrer em
problemas de estimacao devido a grande quantidade de parametros. Tais beneficios
dos modelos DFM foram sintetizados por Stock e Watson (2011) como a “béncgéo da
dimensionalidade”. Pode-se ver que eles sdo um refinamento dos modelos PCA, pois
trabalham a dindmica dos fatores latentes em vez de fazer somente a andlise estatica.

Considere um vetor de n séries x; = (xq 4, ...,xn,t)’, t=1,..., 7. O DFM segundo
Doz et al. (2006) é dado pelas seguintes equacgdes:

Xt = /\ft + E,t, onde E,t ~ N(O, Za), (5)

p
fr=> Aif i+t (6)

i=1

Gt = Bny, onde n; ~ N(O, Ig)

Por uma matriz de coeficientes de fatores A, a equacédo de mensuracao (5)
relaciona a série mensal x; & um vetor r x 1 de fatores latentes f; = (fy ¢, ..., fr 1)/ T mais
um componente idiossincratico &; = (&1 ¢, ..., £n, 1), sendo esse Ultimo assumido como
ruido branco multivariado com matriz de covariancia diagonal X ;. Os fatores seguem
um processo VAR(p) demonstrado na equacado de transigao (6), a qual descreve a
lei de movimentacdo. Os fatores sdo movidos por ruidos brancos padronizados g-
dimensional ¢, onde B é uma matriz r x g, sendo q < r. Dessa forma, {; ~ N(0, BB).
Assume-se que o processo estocastico de f; é estacionario.

Banbura e Rinstler (2007) estenderam o modelo de Doz et al. (2006) para com-
binar um modelo de fatores mensais com a projecao da média ajustada do PIB da
zona do Euro em uma abordagem de frequéncia mista. Nesta dissertacao é utilizada

T Onde f; pode ser visto como fyv, OU seja, o fator estimado com base no conjunto de informagbes Q,
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a mesma abordagem, sao utilizados fatores mensais para expelicar o crescimento tri-
mestral do PIB brasileiro, a vantagem disso € utilizar indicadores com maior frequéncia
para explicar um indicador de baixa frequéncia.

Para esse proposito, Banbura e Rlnstler (2007) introduzem a previsdo do cres-
cimento mensal do PIB como uma variavel latente, que é relacionada aos fatores pela
equacao bridge:

5 /
Yr=PB"t (7)
No terceiro més de cada trimestre, é avaliada a projecéo para o crescimento do
trimestre, y,o, como a média trimestral da série mensal:

. 1 . R R
i = §(Yt + Y1 + Yip) (8)

Defini-se o erro de projecdo como eto = yto —y,Q. E assumido que eto é distri-

buido com eto ~ N(0, 02). As inovagdes &y, (; e eto s&o assumidas como mutuamente
independentes em todas as derivagdes e atrasos.

As equacoes (5) até (8) podem ser convertidas em forma de espaco de estado,
o que ¢ ilustrado a seguir para o caso de p = 1. Para lidar com as frequéncias mistas
€ construida uma série yto na forma mensal, de tal forma que contenha a média
ajustada do crescimento trimestral do PIB no 3° més do respectivo trimestre, sendo
as observacdes restantes tratadas como ausentes. A Ultima linha da Equacao (9),
relacionada a yto, ¢ definida apenas para o 3° més do trimestre, caso contrario é
omitido na aplicacéo.

A regra de agregacao (8) é implementada de forma recursiva na Equacao (10),
a partir de y,o = ZtV{1 Q. %y}, onde =Z; = 0 para t correspondendo ao primeiro més
do trimestre e =Z; = 1 para os demais. Dessa forma, a Equacéo (8) é mantida no
terceiro més de cada trimestre. A inclusdo da previsdao do PIB no vetor de estado,
«t = (ft, Yt y,o), tem o objetivo de facilitar o calculo.

fe
x| _[A 00 , &y Q)
Q= Q
% 0 0 1 A §
Vi
I, 0 0 frq A; 0 O ft Ctat
8 1 0 Yir =1 0 0 o0 e |+] 0 (10)
0 -1 1 49 0 0= A 0
3 Y+ St Yt

Resumidamente, a estimagéo dos parametros do modelo 0 = (A, Ay, ..., Ap, B, Z;, B, cr%)
¢ realizada da seguinte forma: A é estimado a partir da analise de componentes prin-

cipais (PCA) estaticos aplicada a um subamostra balanceada de dados {XS}ST=1, iSO
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também fornece estimativas de amostras para os fatores comuns. Esses Ultimos séo
utilizados para estimar a Equacao (6) e a versao trimestral de (7) através de técnicas
padrdes de regressdo. A matriz B € estimada por analise de componentes principais
aplicada aos residuos estimados ¢;. 2

3.3 FILTRO DE KALMAN

Na realizacao de previsdes em tempo real, os conjuntos de dados geralmente
contém observacbes ausentes no final da amostra, devido a defasagem na publicacao,
além disso, o nimero de dados ausentes difere entre as séries, devido as diferentes
datas de publicagdo de cada indicador. Para obter previsdes eficientes do crescimento
trimestral do PIB através de um conjunto de dados desbalanceado, o filtro e a suaviza-
cao de Kalman podem ser aplicados as equacgdes de espaco de estado.

O filtro de Kalman foi proposto por Kalman (1960), € um algoritmo de processa-
mento de dados recursivo, cujo objetivo é estimar os estados de uma maneira étima,
de modo que o erro quadratico médio seja minimizado, seu funcionamento incorpora
toda a informagédo que € fornecida para determinar a filtragem.

Dadas as equacgdes de estado com apenas uma defasagem na equacao de
transicéo:

X = Afy + &, onde & ~ N(0, L;) (11)

fr = Af_q + (4 (12)

O filtro de Kalman propde um método para obter um estimador 6timo do estado.
Se supomos que fi é o estimador do estado no instante k, o filtro de Kalman procurara
obter esse valor de maneira que minimize o erro quadratico médio, seja o erro:

ek=fk—;‘k (13)

O erro quadratico é:

Py = E{exe;} (14)

Definindo w como a data de extragdo dos dados, ha diferentes representacdes
do filtro de Kalman, dependendo da data k, se k > w trata-se de uma previsao, utiliza-
se os dados disponiveis para a previsdo de um estado futuro, se k = w uma filtragem,
o objetivo é a atualizacdo do estado atual através dos dados disponiveis, se kK < w
a suavizacgao, busca-se suavizar a série de dados através da informagéo contida em

2

Para mais detalhes sobre o0 método de estimagao ver Giannone et al. (2006)
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toda a série, de forma backward, ou seja percorrendo desde o presente até o estado
incial.

A filtragem de f‘k +1 € feita a partir do estado anterior € de um fator de correcéo.
O algoritmo de Kalman é executado em dois estagios iterativos: previsao e correcao
ou atualizagao do estado.

A primeira etapa da previsdo é estimar o estado com base na dinamica do
modelo:

?k+1 =A%k+ck (15)

Assim, fi,4 € o valor mais atualizado para o estado com base na informacéo
disponivel. Com base nos resultados obtidos é analisado o erro quadratico:

Pii1 = APKA + E[Ci1 Clpq] (16)

Com isso, é prosseguido para a correcdo, onde o valor do estado é estimado a
partir do estado calculado na previsdo e de uma corregéo que é funcao do erro:

%k+1 = ?k+1 + K1 Xkt _A?k+1]’ (17)

a segunda parte do lado direito da igualdade é o fator de corre¢cdo. Com isso, é
necessario o Ki, 1 para obter o valor 6timo de f,_ 4 tal que a matriz de covariancia do
erro seja minima. O qual é:

Kici1 = APial APyt A+ Elegeq el (18)

A atualizagdo do erro quadratico fica como:

'Dk+1 = [I_KA]PKH- (19)

Dessa forma, a filiragem resulta em um novo estado utilizando toda a informagao
disponivel e com o minimo ruido.

A suavizacao de Kalman, pelo método de intervalo fixo, utiliza as medidas de
média e variancia encontrados no filtro de Kalman para suavizar toda a série, partindo
da ultima observacao até a primeira.

Tanto na filtragem quanto na suavizacao, apds cada periodo de atualizagdes,
0 processo é repetido com a informacao mais atualizada e as estimativas posteriores
sdo utilizadas para previsdo do novo estado. A recursividade € uma das caracteristicas
mais atraentes do Filtro de Kalman, resultando em implementacdes praticas e com
baixo custo computacional para cada estimativa.
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3.4 ABORDAGEM NAO PARAMETRICA

Nessa secao sera apresentada a metodologia ndo paramétrica, a qual sera
utilizada para a estimagao do crescimento trimestral do PIB na equacéo bridge, analoga
a Equacao (7).

Segundo Henderson e Parmeter (2015) a maioria das pesquisas empiricas em
econbmia ignora os beneficios potenciais dos métodos nao paramétricos, os quais
nao assumem grandes hipbteses dificeis de satisfazer sobre a fungao de regressao,
mas apenas suposicdes minimas, tonando-os capazes de chegar mais préximos das
distibuicdes reais dos parametros do modelo.

Dada a funcdo de regressdo m : RP — R ndo paramétrica 3, é possivel
reescrevé-la como:

m(x) = E[Y|X = x] (20)
= /ny|X=x(}/)dy (21)

J yf(x,y)dy
fx (x) (22)

Pode-se definir o objetivo de um modelo ndo paramétrico como encontrar o
estimador m de m que minimize a soma do erro quadratico (SEQ):

]

Sem assumir nenhuma forma particular para o verdadeiro m, faz-se necessaria

(Y;—m(X)))2. (23)
=1

uma abordagem matematica alternativa. O primeiro passo é introduzir uma parame-
trizacao local, 0 que pode ser feito por uma expanséo de Taylor de ordem p, para x
proximo de X;:

m(®)(x)
p!

m// (X)
2

m(X;) ~ m(x) + m (x)(X; — x) + (Xi—X)2 + ..+ (Xi—x)P.  (24)

Dessa forma, substituindo Equacao (24) na Equacéo (23) tem-se:

2

n P m ,
> (Vim0 | (25)
o

i=1

3 Considerando a situag&o mais simples, um preditor continuo.



Capitulo 3. METODOLOGIA 31

Porém a resolugédo da Equacéo (25) ainda néo ¢ viavel, pois depende de varia-

. : o g ) ~
veis desconhecidas, a solugao é definir 3; := mj,(x) e transformar a equacéo em uma

regressdo linear onde os pardmetros desconhecidos sdo B = (g, B1, ..., Bp)’, assim:

]

2
n P ]
(Y,- =3 B —x)f) . (26)

=0

Com isso, estimativas para 3 automaticamente produzem as estimativas para
mU)(x). O passo final & mensurar a contribuico de cada observacado (X;, Y;) para a
estimagéo de m(x) de acordo com a proximidade de X; com x, o que pode ser realizado
através de kernels K com largura de banda h:

n

2
p -
B = arg ming o > (Y,- - BiX; —x)f) Kn(x=X). (27)
j=0

i=1
Para resolucdo da Equacao (27) se faz necessaria a introducao da seguinte
notacgao:

1 X1 —-X - (X1 —X)p
X=1 : : - : , (28)
1 Xnp=—x -+ (Xn—x)P nx (p+1)
e
Y
W =diag(Kx( X1 — X), ..., Kp(Xn—x)), Y = : : (29)
Yn nxi
Entdo pode-se expressar a Equacao (27) como:
Bp = argming e (Y —XB)W(Y -Xp) (30)
= X'WX) ' X'Wy. (31)
Assim, a estimativa para m(x) é:
m(x;p,h) = B (32)
= j(X'WX)'X'WY (33)

= > WPy, (34)
i=1
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onde:

WP(x) = &j(X'WX) ' X'We,, (35)

]

e e; é o i° vetor candnico.

O estimador é uma combinacgao linear ponderada das respostas de cada ob-
servacdo. Dois casos merecem atencéo especial e sdo testados empiricamente nesta
dissertacao:

e p = 0 é o estimador local constante ou Nadaraya—Watson. Nessa situacao o
estimador tem a seguinte ponderacao:

__ Kplx=X))
>k Knlx = X))

e p=1¢& o estimador local linear, com a seguinte ponderagéo:

WO (x)

So(x; h) — 81 (x; h)(X; — .
W) = Moy KR @

onde &-(x; h) = L "7 (X; — x) Kp(x = X;).

3.4.1 Regressao Multivariada

Nessa subsecdo as metodologias de estimacao nao paramétrica sao extendidas
para abarcar os casos onde ha multiplas variaveis explicativas Xj, ..., Xr.

Para extender o estimador ndo paramétrico m(-; p, h) para lidar com r preditores
4, 6 necessario trabalhar com os produtos dos kernels para evitar aumentar o nimero
de larguras de bandas de suavizacao h, dessa forma:

e Estimador local constante:

n

. Kh(x — X;) 0
(x:0, h) = Y, =S"wWox)Y, (38)
2T K=y 2 M
onde
Kn(x = Xj) = Kp, (X4 — Xj1 )X - - XKp (Xr — X ), (39)

4 Aqui sdo focados apenas nos casos p=0e p=1.
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VVI-O(X) — r:(h(x — XI) . (40)
> izt Ka(x = Xj)
e Estimador local linear: considerando a expansao de Taylor, tem -se que:
. n
Bh=arg ming o > _(Y;i—B'(1,(X;— X)) )2Kn(x - X), (41)
i=1
novamente sao necessarias as notagdes:
T (X —x)
X=1: : : (42)
/
1 (Xn=x) nx (p+1)
W = diag(Kp(Xy — x), ..., Kp(Xn — X)). (43)
Assim, a estimativa para m(x) é:
mix;1,h) = Bro (44)
= ej(X'WX) ' X'Wy (45)
n
= > Wiy, (46)
i=1
onde:
W (x) = j(X'WX) TX'We;, (47)

Cabe ressaltar que a escolha do tipo de Kernel K e largura de banda htem alto
impacto sobre os resultados do modelo e a necessidade de capacidade computacional.

Existem diversos tipos de Kernel que podem ser utilizados, os mais comuns na
literaura, segundo Henderson e Parmeter (2015), sdo apresentados na Tabela 1.

Nesta dissertacao sera utilizado o Kernel Epanechnikov, segundo Henderson
e Parmeter (2015) ele apresenta boa eficiéncia na estimagdo do modelo e demanda
baixa capacidade computacional, o que combina com as necessidades de atualizacao
constate do Nowcasting.

Alargura de banda h é escolhida conforme critério de informagéo cross-validation:

CV(h) =

%Z(Y,- — m_;(X;; p, h))?, (48)
i=1
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Tabela 1 — Kernels comuns

Kernel Formula

Uniforme Ko(b) = 31{[b] < 1}
Epanechnikov 1(w> = 2(1=03)1{p| < 1)
Biweight ko(h) = (1 =22 1{jb] < 1)
Triweight ka(b) = 3—5(1 — 23] < 1}
Gaussian kq)(tb)m ~(112)9

Fonte — Henderson e Parmeter (2015)

hCV arg ming,

h>0CV(h) (49)
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4 DADOS

Nesta dissertacao foram utilizadas 114 séries temporais, onde o crescimento
trimestral do PIB (trimestre contra trimestre do ano anterior) é dependente de 113
variaveis explicativas mensais. A escolha das variaveis foi realizada seguindo a litera-
tura sobre Nowcastings para o Brasil (Liu et al. (2011), Dahlhaus et al. (2015), Bragoli
et al. (2014), Kagohara (2015), Pedro Montero Mattos (2017) e Gomes (2018)), através
dela foram escolhidas variaveis reais e financeiras importantes para o crescimento
econdmico, além disso, nesta dissertacao foram acrescentadas variaveis relativas a
estabilidade financeira € mais algumas de langamento mais recente da industria, ven-
das, agropecudria ! e o IBC-Br, as quais ainda ndo haviam sido utilizadas na literatura
citada.

As variaveis foram classificadas em doze categorias, a Tabela 2 apresenta as
quantidades de variaveis em cada uma delas:

Tabela 2 — Categorias das variaveis explicativas

Categoria Quantidade
Agropecuaria 4
Energia 4
Estabilidade financeira 20
Financeiras 8
IndUstria 10
Internacional 24
Monetarios 4
Pesquisas 10
Precos 8
Setor publico 5
Trabalho 7
Vendas 9
Total | 113

Fonte — Elaboracgéo propria

e Agropecuaria: IC-Br (indice de precos de produtos agropecuarios), area plantada
e area colhida gerais, e producéo de cereais, leguminosas e oleaginosas;

e Energia: Consumo de energia em GW/h em diferentes setores da economia;

¢ Estabilidade financeira: Indicadores sobre saldo de crédito, inadimpléncia, com-
prometimento de renda das familias, indice de Basiléia e resultados contabeis
dos bancos;

T As quais sdo as variaveis nessas categorias com inicio posterior ao ano 2000, ver Apéndice A
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Financeiros: Indicadores sobre a Ibovespa, taxas referenciais de swaps DI (30 a
360 dias) e taxa de juros CDI anualizada;

Industria: Producédo em diferentes tipos de industria e indice de utilizagdo da
capacidade instalada;

Internacional: Resultados da balanca de pagamentos brasileira, taxa de cam-
bio, indices das principais bolsas de valores mundiais, precos de commodities,
importacao de paises selecionados e taxa de inflacdo EUA;

Monetarios: Indicadores da base monetaria e taxa de juros SELIC;

Pesquisas: PIB mensal interpolado, IBC-Br, indices de confianca, indicador com-
posto OCDE e média da pesquisa FOCUS (horizonte mais curto);

Precos: indices de precos;
Setor publico: Divida, receitas tributarias e resultado primario do governo;

Trabalho: indice de emprego formal, massa salarial e saldos de movimentacdes
de empregos por setor;

Vendas: Vendas em diferentes tipos de comércio.

Figura 4 — Crescimento trimestral do PIB x Patriménio liquido/Ativos
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Fonte — Elaboragéao Prépria

Tratando-se das variaveis de estabilidade financeira, é possivel observar uma

grande correlacdo (0.722) entre o crescimento trimestral do PIB e a relacdo de patrimd-
nio liquido e ativos dos bancos (PLA/ATA), veja Figura 4.

2

Quanto mais proximo de 1 ou -1, maior a correlagéo
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Além disso, as rentabilidades dos bancos também apresentam correlagao com
o PIB (rentabilidade sobre patriménio liquido (Rent PL)= 0,56 e rentabilidade sobre
ativos (Rent AT)= 0,64), por outro lado a participacéo de ativos do nivel 2 (de maior
risco) ndo demonstra correlacdo com o PIB (0,09), ver Figura 5 e Figura 6.

Figura 5 — Crescimento trimestral do PIB x Rentabilidade dos bancos
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Fonte — Elaboragéao Prépria

Figura 6 — Crescimento trimestral do PIB x participacao % do Ativos Nivel Il
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Fonte — Elaboragéao Prépria

Contrariamente ao apresentado na Secao 2.2, ndo € possivel observar aumento
da exposicao dos bancos em momentos de crescimento econdmico, esse € acompa-
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nhado por queda da alavancagem, além disso, ndo ha uma relacao clara com a com-
posicao da carteira em ativos de maior risco. Outro aspecto importante, é que apds a
crise financeira de 2008 a rentabilidade sofreu uma queda significativa, demonstrando
0 impacto da queda da taxa de juros de varios paises em resposta a crise.

Para tornar possivel a utilizacdo de variaveis mais recentes, sem a simulacao
de dados antes do inicio de algumas séries, foi necessério trabalhar com um conjunto
de dados com séries temporais relativamente pequenas, varios dos indicadores sobre
estabilidade tém seu inicio apenas no ano 2000 e indicadores mensais sobre a agro-
pecuaria no terceiro trimestre de 2006. Dessa forma, o periodo dos dados utilizados
nesta pesquisa foi de setembro de 2006 até marco de 2020; porém para tornar algu-
mas séries estaciondrias foram necessarias diferenciacdes anuais € mensais (esse
procedimento resultou em melhores fatores na estimacao DFM, e é procedimento
comum na literatura apresentada na Secao 2.1), assim foram perdidas treze observa-
cOes. Apds isso, todas as variaveis do painel se tornaram estacionarias ao nivel de
95%, foi utilizado o teste KPSS para o teste de estacionariedade, cujos resultados sédo
apresentados no Apéndice C.

Outros tratamentos necessarios, foram o deflacionamento das séries com va-
lores correntes em real pelo indice IPCA e em délar pelo indice de inflacao dos EUA,
isso para trabalhar com impacto real das variaveis. Além disso, foram realizadas subs-
tituicoes dos valores nao disponiveis e outliers por sua média mével de dois periodos,
seguindo metodologia proposta por Giannone et al. (2008).

Finalmente, devido a sensibilidade do modelo PCA a mudancas de escala, foi
necessaria a padronizagao das variaveis, o que foi realizado com a férmula z-score:

=% 50
% =7 (50)

onde Xj, € vetor da varidvel x; padronizado, com a subtragdo da sua média e divisao
por seu desvio padrao. Dessa forma, Xj, tem média = 0 e variancia = 1.

A lista completa das variaveis utilizadas esta disponivel no Apéndice A, tanto
guanto detalhes sobre elas: fonte, tipo (unidade de medida), inicio da série, defasagem
de publicacao, necessidade de tratamento quanto a inflacao e diferenciacdo. O Apén-
dice B apresenta algumas estatisticas descritivas das variaveis antes dos tratamentos.

O periodo outubro de 2007 até setembro de 2016 foi utilizado dentro da amostra,
enguanto o periodo outubro de 2016 até margo de 2020 foi utilizado fora da amostra.
Como os diferentes indicadores ndo sao contemporaneos em sua divulgacéao, foram
simulados 42 conjuntos de dados com a informacéo disponivel no primeiro dia de cada
um dos meses fora da amostra, conforme defasagem média de divulgacéo apresen-
tado no Apéndice A. Da mesma forma, foram simulados quatorze conjuntos para o
crescimento do PIB trimestral.
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Todos os dados foram baixados no dia 20/04/2020, 75% dos dados foram bai-
xados automaticamente com a utilizacdo dos pacotes BETS (Ferreira et al. (2018)) e
BatchGetSymbols (Perlin (2020)) do software R e da API Sidra do IBGE (IBGE (2020)),
o restante dos dados foram baixados manualmente nas respectivas fontes de dados.
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5 RESULTADOS

Para a estimagédo do modelo foi desenvolvido um algoritmo préprio no software
R, no qual os pacotes nowcasting (Daiane Marcolino de Mattos et al. (2019)) e np
(Hayfield e Racine (2008)) foram utilizados como base para seu desenvolvimento.

Para a especificagdo do modelo foi necessario definir a quantidade de fatores
r, a quantidade de choques sobre os fatores g (o rank da matriz de covariancia dos
residuos da equacéo de transicao) e a quantidade de defasagens p. Para isso, foram
utilizados critérios de informacéo, conforme Bai e Ng (2002) e Bai e Ng (2007). A
especificacao que demonstrou melhores resultados foi r =3, g=2¢e p =1, em todos
0s 42 conjuntos de dados essa quantidade de fatores explicou de 40,2% até 45,8% da
covariancia do painel de dados.

Embora essa pesquisa tenha gerado 42 estimativas distintas, uma para cada
conjunto de dados simulados, apenas serdo abordados aqui os resultados obtidos
no periodo 01/03/2020, devido a esse ser o periodo com o maior conjunto de dados.
Nao obstante, os resultados das demais estimativas n&o diferem significativamente,
sobretudo sobre o peso das variaveis na composicao dos fatores.

A Tabela 3 demonstra os pesos médios das classes de variaveis na construcao
dos trés fatores, enquanto as figuras (7), (8) e (9) os pesos das variaveis em cada um
deles.

Tabela 3 — Peso médio das variaveis nos fatores - Margo/2020

Categoria Peso (%)
Agropecuaria 1,65%
Energia 2,39%
Estabilidade financeira | 8,66%
Financeiras 12,48%
Industria 8,47%
Internacional 19,17%
Monetarios 2,34%
Pesquisas 15,68%
Precos 4,17%
Setor publico 2,27%
Trabalho 5,76%
Vendas 16,95%
Total | 100%

Fonte — Elaboracgéo propria

Com base nas informagdes dispostas, é possivel perceber que as variaveis com
maior impacto no painel de dados sdo das categorias Internacional, Vendas, Pesquisas,
Financeiras e Estabilidade financeira, por ordem de importancia. Esse resultado vai ao
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encontro da literatura apresentada na Secéo 2.1, qual verificou grande impacto desses
indicadores para a previsao de diferentes variaveis econdmicas em diversos paises.

Histéricamente o Brasil € um pais muito dependente da exportagao, sobretudo
de commodities, sensivel as movimentacoes da economia mundial, as politicas e crises
externas. O impacto da categoria Internacional, verificado nessa pesquisa, € algo que
confirma esse cenario. Além disso, resultado similar ja foi relatado por Liu et al. (2011).

Nao é surpresa a classe Vendas ocupar o segundo lugar, o varejo tem grandes
impactos diretos e indiretos sobre varios setores da economia brasileira, além de ser
indicativo direto da demanda nacional. Tal resultado é semelhante ao obtido por Bragoli
et al. (2014).

A novidade aqui se mostra com a categoria Estabilidade financeira ocupando a
quinta colocagao, visto que as variaveis dessa categoria ainda sdo subexploradas na li-
teratura sobre previsdes de variaveis macroeconémicas brasileiras. A colocagdo obtida
por essa categoria demonstra que a estabilidade financeira tem grande relacdo com
diversas variaveis da economia, fato que corrobora com a importancia da estabilidade
financeira para o crescimento econdmico, confome descrito na Secéo 2.2.

Tratando-se da categoria Estabilidade financeira, as variaveis que demonstra-
ram maior impacto sdo o indice de Basiléia, a inadimpléncia da carteira de crédito das
instituicoes financeiras nacionais, indice de liquidez das intituicoes privadas nacionais
e estrangeiras e o saldo de crédito. Tais variaveis detém 60,42% do impacto total da
classe.

A importancia dessas variaveis, da categoria Estabilidade financeira, reforca
a literatura da Secdo 2.2, sendo que o Indice de Basiléia mede a adequacéo de
capital das instituicoes do sistema bancario, e € indicador essencial para mensuragao
de exposicao ao risco das intituicdes bancérias; a inadimpléncia é um grande fator
de choque, o qual é amplificado dependendo da alanvancagem dos bancos; tanto a
liquidez, quanto o saldo de crédito sdo fatores determinantes na reacdo dos bancos aos
choques, além disso, eles podem indicar a espiral de liquidez, conforme Brunnermeier
e Sannikov (2016b) e Brunnermeier e Sannikov (2016a).

No que tange o primeiro fator, pode-se perceber que diversas variaveis tem peso
em sua formacéo, principalmente das categorias Pesquisas, Industria, Monetarios,
Trabalho e Energia, ver Figura 7. Arbitrariamente esse fator serd chamado de “Fator
Conjuntural”, pois traz consigo a relacado entre distintas categorias. Além do mais,
¢é interessante notar que esse relacionamento se faz entre variaveis a respeito da
expectativa dos agentes econdmicos (categoria Pesquisas) e as variaveis reais da
economia brasileira e mundial.

Ja no segundo fator, Figura 8, as variaveis das categorias Financeiras, Esta-
bilidade financeira e Internacial se destacam, além da variavel SELIC. Dessa forma,
pode-se ver que esse fator explica melhor a dindmica do mercado financeiro, levando
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Figura 7 — Peso das vairaveis no Fator 1 (Conjuntural) - Margo/2020
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Fonte — Elaboragéao Prépria

Figura 8 — Peso das vairaveis no Fator 2 (Mercado financeiro) - Margo/2020

classe
44 Agropecuaria
Energia
Estabilidade
34 Financeiros
R Industria
% Internacional
0 24 Monetarios
Pesquisas
Pregos
Iy Setor Publico
Trabalho
Vendas
O E

O 9 OLPEPH O PP PR ERLRL PP
Variavel

Fonte — Elaboragéao Prépria

em consideracao diversos aspectos; o referido fator consegue tragar o relacionamento
entre o mercado financeiro brasileiro, a principal variavel de politica econdmica do Ba-
cen, as principais bolsas de valores do mundo e os precos de commodities mundiais.
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Devido a essas caracteriticas, sera chamado de “Fator Mercado Financeiro”.

Figura 9 — Peso das vairaveis no Fator 3 (Demanda) - Margo/2020
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Fonte — Elaboragéao Prépria

Por fim, o terceiro fator, Figura 9, é o fator com menos variaveis relevantes
para sua construcdo, ele é composto pela relacdo entre o “PIB mensal’, ou seja,
as pesquisas de PIB mensal interpolado e indice IBC-Br, variaveis sobre vendas e
importacao brasileira. Intuitivamente pode-se perceber que esse fator demonstra a
demanda do Brasil, assim sera chamado de “Fator Demanda”.

Isto posto, pode-se observar o comportamento temporal de ambos os 3 fatores,
no periodo de 2007 a 2020 na Figura 10.

Os fatores estimados através do DFM e filtro de Kalman foram utilizados para
estimar o crescimento trimestral do PIB brasileiro, utilizando metodologia paramétrica
(modelo MQO, o qual sera chamado apenas de Now) e ndo paramétricas, com esti-
mador local constante (Now,.) e local linear (Nowy). Para isso, nas estimagdes nao
paramétricas foi utilizado o Kernel Epanechnikov, com largura de banda étima selecio-
nada pela minimizagao do erro quadratico da Cross-Validation.

Os resultados médios dos modelos dentro da amostra sdo apresentados na
Tabela 4, onde R? representa o poder de explicagdo dos modelos, e o erro quadratico
médio (EQM) é uma das principais medidas para mensurar o erro. Embora todos
os modelos apresentem bons resultados, é possivel observar que os modelos nao
paramétricos, sobretudo o Now/,, sd0 superiores, apresentam R? maiores e menores
erros.

Destarte, o ajuste dos valores estimados dentro da amostra, com o modelo
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Figura 10 — Fatores estimados - 2007 a 2020
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Fonte — Elaboragéao Prépria

Tabela 4 — Resultados médios dentro da amostra

Modelo | R® EQM
Now | 0,660 4,662
Now,, | 0,974 0,360
Now;, | 0,946 0,742
Fonte — Elaboracgéo propria

Now/,., pode ser observado na Figura 11. Ademais, cabe ressaltar que todos os 42
modelos estimados se mostraram significativos, com residuos estacionarios e com
distribuicdo normal, segundo os testes KPSS e Jarque Bera, respectivamente.

Tratando-se do comportamento temporal dos coeficientes estimados nos mode-
los ndo paramétricos, percebe-se que o tipo de estimador possue grande impacto, os
coeficientes estimados em cada um dos modelos tém comportamentos muito diversos;
ver as figuras (12) e (13). Para ambos foi utilizado modelo bootstrap com 100 itera¢des
e nivel de confianga em 95%.

Dado o exposto, pode-se perceber que enquanto os parametros do modelo
Now, tém comportamento linear, os parametros do Now ., sdo mais dinamicos. Outro
ponto relevante, é que os parametros desse Ultimo tém intervalos de confianga muito
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Figura 11 — PIB estimado dentro da amostra - Now,, (Marg¢o/2020)
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Fonte — Elaboragéao Prépria

Figura 12 — Comportamento dos parametros no modelo Now/,
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Fonte — Elaboragéao Prépria

mais comportados, o que traz resultados mais confiaveis, tanto para estimacgdes dentro
de amostra, quanto fora dela.

Finalmente, mesmo nos parametros do Now ha apenas 15% de probabilidade
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Figura 13 — Comportamento dos parametros no modelo Nowy

(Intercept)
o 2
1 1
Factorl
03 04 05 06 07 08 09
1 1 1 1 1 1 1

t t
95% Bootstrap Cl, 1000 runs 95% Bootstrap Cl, 1000 runs

0.0
|

T T T T T T T T T T
10 20 30 40 50 10 20 30 40 50

t t
95% Bootstrap Cl, 1000 runs 95% Bootstrap Cl, 1000 runs

Fonte — Elaboragéao Prépria

de distribuicdo normal (pelo teste Jarque Bera), tal resultado indica que a imposicao
da distribuicao normal, como é o caso do modelo paramétrico, pode gerar resultados
pouco realisticos em relagdo aos coeficientes.

5.1 COMPARACAO DE PREVISOES

Nesta secdo sdo comparados 0s erros de previsao dos modelos Nowcasting
apresentados anteriormente, além de dois benchmarkings: a média da pesquisa FO-
CUS e um modelo SARIMA(0,1,1)(0,0,1)[4]. A pesquisa FOCUS consiste em projecdes
de especialistas do mercado enviadas ao Banco Central; além de ser uma pesquisa
amplamente utilizada no Brasil, ela também serve como uma proxy para a combinagao
de diversos modelos utilizados pelos especialistas. Com o modelo SARIMA pretende-
se a comparacao dos Nowcastings com um modelo da classe ARIMA, metodologia que
€ comum para projecao de séries temporais, ademais, a especificacao foi escolhida
através de critério de informacao.

O periodo utilizado fora da amostra vai de Outubro de 2016 até Margo de 2020,
0 que totaliza 42 conjuntos simulados. Cada um dos conjuntos possue a informacgao
disponivel no primeiro dia de cada més; o primeiro conjunto contém dados disponiveis
entre 01/10/2007 e 01/10/2016, enquanto o ultimo entre 01/10/2007 até 01/03/2020.

Por meio dos fatores gerados com cada um dos conjuntos de dados, foram
projetados 12 trimestres, de 2017 até 2019. Cada trimestre foi estimado em nove
periodos, partindo de trés meses antes da realizacao do trimestre de referéncia (-3)
até trés meses depois (+3), més em que é divulgado o PIB trimestral. A atualizacao
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das previsdes dos Nowcastings € realizada mensalmente, incorporando a informacao
disponibilizada até o fim do més anterior.

A Figura 14 apresenta a comparacao da média percentual absoluta dos erros
(MAPE) de cada um dos modelos, a qual pode ser definida como:

T -
MAPE = M (51)

Figura 14 — Erro médio (%)
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Fonte — Elaboragéao Prépria

Conforme literatura apresentada na Secao 2.1, é possivel observar que a qua-
lidade das previs6es dos modelos Nowcasting, tanto quanto dos demais, melhoram
conforme mais informacdes estdo disponiveis, além disso, nos periodos dentro do
trimestre de referéncia os modelos Nowcastings apresentam ganhos de eficiéncia
maiores do que os bechmarkings.

No periodo -3 as previsdes dos modelos Nowcasting apresentam os piores
resultados, porém ja no -2 as previsdes do Now,, sdo significativamente melhores que
as demais e essa vantagem se mantém até o Ultimo periodo. Tratando-se do Nowy,
esse demonstra resultados superiores aos benchmarkings a patir do periodo 2, porém
ele sofre queda de performance nos dois Ultimos periodos de estimagao.

Pode-se observar que o modelo Now paramétrico obteve o pior erro entre todos
0s modelos, ele gerou previsdes piores do que o SARIMA na maioria dos periodos
de estimacao. O Now apresenta uma diferenca superior a 42 pontos percentuais em
relagéo ao campedo (Now/;) no ultimo periodo de estimacao.
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Tal resultado demonstra o poder preditivo das técnicas ndao pamétricas, além
de obterem distribuicdes mais realistas sobre os coeficientes da equacao bridge; os
Nowcastings ndo paramétricos (principalmente o Now/,) obtiveram previsées com er-
ros percentuais iguais ou menores aos benchmarkings na maioria dos periodos de
estimagao.

Na Tabela 5 é apresentada a comparagao do erro quadratico médio (EQM)
dos modelos Nowcasting e do principal benchmarking, a pesquisa FOCUS. Pode-se
perceber que os EQMs seguem um comportamento similar ao MAPE, novamente os
modelos ndo paramétricos se mostram superiores ao modelo paramétrico em todos os
periodos de estimacao, exceto o ultimo onde o Nowy apresenta resultado inferior ao
Now. Ainda, o modelo Now,, se mostra superior aos demais na maioria dos periodos.

Tabela 5 — Comparagédo do erro quadratico médio

Periodo | €2 Now e? Now, e? Nowy e? FOCUS
-3 2,595 0,869 0,976 0,956
-2 2,243 0,688 1,076 0,721
-1 2,279 0,508 1,106 0,682
1 1,645 0,334 0,630 0,460
2 1,032 0,126 0,280 0,361
3 0,494 0,077 0,353 0,470
+1 0,304 0,137 0,170 0,181
+2 0,315 0,118 0,266 0,128
+3 0,282 0,101 0,346 0,023

Fonte — Elaboracgéo propria

Entretanto, tratando-se do EQM ha algumas diferencas em relacdo ao MAPE,
que sao relevantes. Enquanto a FOCUS aumenta sua eficiéncia de maneira monoto-
nica, o Now,, tem seu melhor resultado no periodo 3, enquanto no peiodo +1 tem um
resultado pior em relagéo ao anterior. Além disso, é possivel perceber que no ultimo
periodo a FOCUS apresenta o melhor resultado. Em relagdo ao modelo Nowy;, agora,
esse consegue superar a FOCUS apenas nos periodos 2 até +1.

A Tabela 6 apresenta a variancia do erro quadratico, ambos os modelos Nowcas-
ting demonstram ineficiéncia nos primeiros periodos, com variancias muito superiores
a FOCUS. Novamente os modelos ndo paramétricos se mostram superiores ao Now
na maioria dos peiodos de estimacao. A pesquisa FOCUS apresenta a menor varian-
cia na maioria do periodos de estimacéao, porém tal resultado ja era esperado, visto
que essa trata-se da média de diversas previsdes, que por sua vez podem ter sido
construido com a média de véarios modelos diferentes, dessa forma, naturalmente a
variancia é minimizada.

Este resultado aponta para a possibilidade de utilizacdo das previsGes dos
modelos Nowcasting, combinadas a diferentes especificacdes e outras metodologias,



Capitulo 5. RESULTADOS 49

Tabela 6 — Comparacédo da variancia do erro quadratico

Periodo | s%(e%,,,,) 32(6,2\,0WIC) sZ(e,QVOW”) s(€200us)
-3 5,402 3,975 4,459 0,922
-2 4,040 1,669 2,150 0,850
-1 3,090 0,818 1,243 0,893
1 2,118 0,824 0,610 0,976
2 1,144 0,127 0,683 0,699
3 0,710 0,729 1,094 0,328
+1 0,386 0,660 0,820 0,300
+2 0,335 0,161 0,712 0,219
+3 0,327 0,138 0,846 0,130

Fonte — Elaboracgéo propria

afim de minimizar a variancia e obter previsdes mais eficazes.

Como ultimo teste para as previsdes, foi realizado o teste Diebold-Mariano
(DM) com a hipétese nula de igualdade entre os modelos e com hipbtese alternativa
de superioridade. O teste de Diebold-Mariano compara as previsdes de diferentes
modelos, ele é baseado na seguinte fungao perda:

dr = L(&f) - L(&}), (52)

onde e} s80 os erros no periodo t do modelo 1 e e? do modelo 2.
Dessa forma, a hip6tese nula é:

Hy = E[d}] = 0. (53)
A estatistica do teste DM é:
s=—2 -9 (54)
(avar(d))'2  (LRV )12
onde:
T — 0
LRVg=1o+2) 7j,7j = cov(d;, di_j). (55)

j=1
@a é uma estimativa da variancia assintética de v/ Td. Sob a hipétese nula
de acuracia preditiva:

S ~ N(0,1), (56)

logo rejeita-se a hipétese nula no nivel de 5% se |S| > 1, 96.
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Como no teste DM é possivel a comparacao de apenas dois modelos, sera
apresentada apenas a comparagao do modelo campe&o nos testes anteriores: Now,,
com o principal benchmarking: pesquisa FOCUS. A Tabela 7 apresenta os resultados
dos valores p do teste DM.

Tabela 7 — Valores p Teste Diebold-Mariano

Periodo | Now,, ~ FOCUS Now/ - FOCUS
-3 57,63% 28,81%
-2 99,83% 49,91%
-1 82,10% 58,95%
1 13,35% 93,33%
2 4,77% 97,62%
3 62,88% 68,56%
+1 94,60% 47,30%
+2 73,07% 63,47%
+3 80,75% 40,37%

Fonte — Elaboracgéo propria

Enquanto os testes anteriores apresentam a superioridade do Now,. sobre a
FOCUS na maioria dos periodos estimados, no teste DM, apenas nos periodos 1 a
3 isso ocorre, nos demais periodos o teste aponta para a igualdade dos resultados.
De qualquer forma, pode-se concluir que o Now/, apresenta resultados relativamente
iguais ou superiores a pesquisa FOCUS em todos os periodos de estimacéo.

Com base nos resultados de MAPE, EQM e teste DM ¢ possivel concluir que os
modelos Nowcasting ndo paramétricos, principalmente o Now,, possuem bom desem-
penho preditivo, igualando ou até superando a média da pesquisa FOCUS em todos
os periodos de estimacao, onde sao apresentados menores erros de previsdo. A alta
variancia dos modelos nos periodos anteriores ao trimestre de referéncia, ressalta o
baixo desempenho deles para projecdes com horizontes mais longos, dessa forma,
pode-se obter melhores previsdes por intermédio da combinacédo das projecées de
modelos Nowcasting com diferentes especificacdes, ou com outros tipos de modelos
possivelmente destinados a andlise de séries temporais.

Mesmo trabalhando com séries temporais relativamente pequenas e com dados
bem comportados, foi possivel obter bons resultados com a abordagem nao paramé-
trica, j& que estes modelos obtiveram resultados superiores a abordagem paramétrica
em todos os periodos de estimacado. Além disso, o Now,, se mostrou similar ou supe-
rior a média da pesquisa FOCUS. Tal resultado demonstra o potencial da utilizagao de
abordagem nédo paramétrica para previsdes de variaveis macroeconémicas brasileiras,
mesmo quando se dispdem de séries temporais pequenas. A abordagem nao paramé-
trica ndo sé se mostra como uma boa alternativa para metodologias de parametros
variantes no tempo, mas também é capaz de encontrar distribuicbes mais adequadas
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para os parametros estimados.

Cabe ressaltar, que a escolha do tipo de estimador dos modelos nao paramé-
tricos se mostrou muito relevante; em varios sentidos o Now,. se mostrou superior ao
Now/;, obteve melhores comportamentos e intervalos de confianga para os coeficfien-
tes da equacdo bridge, maior R? dentro da amostra, e menor erro de previséo fora
dela. Além disso, nessa dissertacao foi utilizado apenas o Kernel Epanechnikov, ou
seja, o presente estudo ndo contempla todas as oportunidades de pesquisa contidas
na literatura, em Henderson e Parmeter (2015) por exemplo, sobre a utilizacao de
diferentes tipos de Kernels.

A comparacao dos resultados preditivos do modelos dessa pesquisa com 0s
resultados apresentados na literatura (Secao 2.1), ndo se mostra efetiva devido as
diferencas de periodo utilizado fora da amostra, ha diversos aspectos que podem
tornar a previsdo de um periodo mais/menos dificil. Entretanto, o resultado obtido com
o Now,, tem poder de previsdo comparavel aos obtidos por Bragoli ef al. (2014), Pedro
Montero Mattos (2017) e Gomes (2018) em relagao ao principal benchmarking, ou seja,
ambos superaram a média da pesquisa FOCUS, sobretudo nos meses posteriores ao
trimestre de referéncia.

Conforme literatura apresentada na Secao 2.1, a atualizacao das informacdes
tem alto impacto sobre a assertividade das previsdes, e 0 poder preditivo dos modelos
Nowcasting aumentam consideravelmente ao final dos periodos.

Em todos os trimestre projetados diversas variaveis contribuiram para a atualiza-
cdo das projecoes, ver Apéndice D, porém é possivel observar que algumas variaveis
se destacam em todos os periodos de estimacédo; pode-se ver que as variaveis das
categorias Financeiras, Pesquisas e Industria tém um alto impacto, enquanto as varia-
veis das categorias Estabilidade Financeira, Vendas e Trabalho apresentam impactos
pequenos a moderados.

Como esperado, variagdes na industria e no mercado internacional tém alto
impacto sobre o crescimento econdmico. E interessante notar o impacto das pesquisas
na atualizacao das previsoes, tal resultado ndo sé demonstra a qualidade técnica
dessas, mas também a importancia que as expectativas econbmicas tém sobre a
economia.

Por fim, cabe ressaltar, que as variaveis de Estabilidade Financeira nao sé
sao significativas para a construcao dos fatores, mas também para a atualizacéo das
previsdes, novamente corroborando com a literatura apresentada na Secao 2.2, acerca
do impacto da estabilidade financeira sobre o crescimento econdmico, sua ligacdo com
diversas variaveis da economia real, e a necessidade de monitoramento das variaveis
ligadas a estabilidade.
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6 CONCLUSAO

Nessa pesquisa foram estimados modelos Nowcastings, utilizando 113 variaveis
mensais para explicar o crescimento trimestral do PIB, conforme metodologia proposta
por Banbura e Rinstler (2007), tal metodologia utiliza modelo de fatores dinamicos
(DFM) e atualizacao por filtro de Kalman. Adicionalmente a isso, na equacéo bridge
foram utilizadas metodologias paramétricas e nao paramétricas.

Além dos indicadores comumente utilizados em previsdes de variaveis brasilei-
ras, também foram utilizados indicadores sobre estabilidade financeira, visto o impacto
e capacidade de ampliacdo de choques que o sistema financeiro tem sobre a econo-
mia real, o qual é amplamente abordado na literatura (ver Secao 2.2). Porém o custo
da utilizacdo dessas variaveis, além de outras variaveis das demais categorias, foi
trabalhar com um painel de dados com séries histéricas relativamente menores, 2007
até 2020.

Foram simulados 42 conjuntos de dados, compreendendo o periodo de Outu-
bro de 2007 até Marco de 2020, com os dados disponiveis no primeiro dia de cada
més, conforme defasagem média para a publicacdo de cada indicador. Com esses
conjuntos, por intermédio da metodologia DFM foi possivel reduzir as 113 variaveis ex-
plicativas a trés fatores que explicaram de 40,2% a 45,8% da dindmica de todo o painel
de dados. Esses trés fatores foram chamados arbitrariamente de “Fator Conjuntural”,
“Fator Mercado Financeiro” e “Fator Demanda”, devido as varidveis mais importantes
na construcao de cada um destes.

As variaveis mais importantes na composicao dos trés fatores pertencem as
categorias: Internacional, Vendas, Pesquisas, Financeiras e Estabilidade Financeira,
por ordem de importancia.

A categoria Estabilidade Financeira teve um peso de 8,66% na composi¢ao dos
fatores, o fato dela ter sido a quinta categoria mais importante, dentre doze cetegorias,
demonstra que a estabilidade financeira tem grande relagdo com diversas variaveis da
economia, fato que corrobora com a importancia da estabilidade descrita na literatura.
Dentre as varidveis mais importantes na categoria estdo o Indice de Basiléia, a inadim-
pléncia da carteira de crédito das intituicoes financeiras nacionais, o indice de liquidez
das intiuicdes privadas nacionais e estrangeiras e o saldo de crédito. Tais variaveis
detiveram 60,42% do impacto total da categoria.

Foram projetados doze trimestres do crescimento trimestral do PIB fora da
amostra, primeiro trimestre de 2017 até o ultimo trimestre de 2019. Cada trimestre foi
estimado em nove periodos, desde trés meses antes da sua realizacdo até trés meses
depois, em cada periodo a informacao disponibilizada no més anterior foi incorporada
ao painel de dados e as projecoes foram atualizadas. Em todos os trimestres projeta-
dos diversas varidveis foram importantes para a atualizacéo das projecoes, porém as
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categorias Financeiras, Pesquisas, Industria, Estabilidade Financeira, Vendas e Traba-
Iho se mostram significativas em diversos periodos de estimacéo. O fato das variaveis
de Estabilidade Financeira estarem entre as mais impactantes, também corrobora com
a literatura sobre a estabilidade.

Mesmo trabalhando com séries temporais relativamente pequenas e com dados
bem comportados, os modelos com estimacao nao paramétrica obtiveram resultados
superiores a abordagem paramétrica, tanto dentro quanto fora da amostra. O modelo
com estimador local constante (Now,.,) se mostrou similar ou superior a média da
pesquisa FOCUS em todos os periodos de estimacéao fora da amostra. Tal resultado
demonstra o potencial da utilizacdo de abordagem nao paramétrica para previsdes
de variaveis macroecondmicas brasileiras, mesmo quando se dispéem de séries tem-
porais pequenas. A abordagem ndo paramétrica ndo sé se mostra como uma boa
alternativa para metodologia de parametros variantes no tempo, mas também é capaz
de encontrar distribuicdes mais adequadas para os parametros estimados.

Similar aos resultados relatados na literatura, a acuracia das previsdes dos
Nowcastings melhora conforme novas informacdes sao disponibilizadas, seu melhor
desempenho é nos meses seguintes a realizagédo do trimestre de referéncia, sendo que
0s bons resultados obtidos nas projecdes do Nowcasting demonstram que é possivel
utilizar a “béncéo da dimensionalidade” dos modelos DFM, para trabalhar com um
leque maior de indicadores, mesmo que ao custo de uma série temporal menor.

A alta variancia dos modelos Nowcastings nos periodos anteriores a realizacao
do trimestre de referéncia, sugerem que esses modelos gerariam melhores resultados
sendo utilizados na combinacao das suas previsdes com modelos de diversas especi-
ficacOes, ou outros tipos de modelos que tenham melhores performances na previsao
de horizontes mais longos.

Com esses resultados, esta dissertacéo visou realizar duas contribuigdes impor-
tantes para a literatura: em primeiro lugar, realizar a andlise de variaveis ainda pouco
exploradas em modelos Nowcasting, sobretudo no Brasil; em segundo lugar, discutir a
possibilidade de utilizar abordagem ndo paramétrica em um modelo Nowcasting.

Devido a utilizacdo do Nowcasting ser recente na economia, ha diversas oportu-
nidades para novas pesquisas e diversos tipos de metodologias podem ser incorpora-
das ao Nowcasting. Como exemplo tem-se a oportunidade de testa-Iés na combinacao
com outros tipos de modelagem, a utilizac&o e teste de modelagens autoregressivas
na equacgao bridge e teste de coeficientes variantes no tempo na equacao de dimen-
sionamento. Tratando-se da abordagem nao paramétrica pode-se testar os impactos
dos diferentes tipos de Kernel, além de varios outros tépicos. Também, sempre ha a
oportunidade de explorar outros indicadores mais recentes, ou até mesmo a utilizagéo
de variaveis primarias construidas a partir de Big Data, como dimensionamento por
imagem, e analise textual de documentos oficiais, revistas, jornais ou redes sociais.
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APENDICE A - VARIAVEIS UTILIZADAS

A Tabela 8 apresenta a lista das variaveis explicativas utilizadas nessa disserta-
cdo, em ordem alfabética pelas categorias. Além do nome de cada indicador, também
sao descritos quais os tipos (unidade de medida), fonte de dados, inicio da série his-
torica, defasagem (Delay) de publicacdo em dias, necessidade de tratamento para
deflacionamento (Deflac.), onde “S” significa declacionamento pelo IPCA, “S*” deflaci-
onamento pelo indice de infagdo EUA e “N” ndo, e necessidade de diferenciagéo (Dif.),
onde “diff12” trata-se da diferenciacao anual e “diff” de diferenciagdo mensal.
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Na Tabela 9 sdo apresentadas algumas estatisticas descritivas das variaveis
originais, antes de qualquer tratamento, seu intuito é facilitar o entendimento sobre
as variaveis em que houve a necessidade da substiuicdo de valores ausentes (Nao

disponiveis - ND) e outliers pela média mével de dois periodos.

Tabela 9 — Estatisticas descritivas das variaveis

n Min 1Q Mediana Média 3Q Max ND
1 4,53 4,68 4,98 4,98 5,22 5,48 0
2 4,59 4,67 4,75 4,74 4,83 4,86 1
3 4,60 4,67 4,76 4,75 4,83 4,88 1
4 4,60 4,83 5,06 5,02 5,20 5,36 1
5 4,60 4,83 5,01 4,97 512 5,20 0
6 4,60 4,80 4,97 4,93 5,05 5,20 0
7 4,46 4,61 4,65 4,65 4,70 4,74 0
8 4,58 4,70 4,88 4,84 4,96 5,08 0
9 4,61 5,35 5,91 5,71 6,12 6,26 0
10 4,05 4,18 4,38 4,35 4,48 4,80 0
11 4,26 4,45 4,54 4,54 4,65 4,83 0
12 4,25 4,48 4,59 4,63 4,82 5,08 0
13 4,43 4,52 4,55 4,55 4,59 4,65 1
14 4,37 4,49 4,56 4,55 4,60 4,68 1
15 4,61 5,29 5,66 5,53 5,84 6,06 1
16 4,61 5,32 5,91 5,68 5,97 6,22 1
17 4,61 5,29 5,76 5,56 5,86 6,04 1
18 4,61 5,25 5,63 5,53 5,85 6,11 1
19 4,61 5,17 5,72 5,59 5,98 6,17 1
20 3,89 4,06 4,19 4,22 4,29 4,69 3
21 3,82 4,06 4,19 4,23 4,36 4,74 3
22 3,81 4,01 4,21 4,26 4,50 4,83 0
23 3,74 4,33 4,55 4,53 4,71 4,99 0
24 3,96 4,43 4,49 4,51 4,61 4,96 0
25 4,39 4,48 4,56 4,54 4,60 4,71 1
26 4,59 4,82 4,97 4,95 5,08 5,18 1
27 457 4,65 4,71 4,70 4,76 4,80 1
28 4,61 4,99 5,16 5,09 5,21 5,25 1
29 -4133,33 -562,92 111,67 142,97 867,50 282833 7
30 3,72 4,09 4,35 4,28 4,48 4,63 7
31 3,71 4,11 4,36 4,29 4,49 4,65 7
32 3,69 412 4,36 4,29 4,50 4,67 7
33 3,68 412 4,37 4,30 4,51 4,70 7
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n Min 1Q Mediana Media 3Q Max ND
34 3,67 4,12 4,38 4,31 452 4,72 7
35 3,68 4,15 4,39 4,33 4,52 4,76 7
36 3,33 4,04 4,34 4,24 4.47 4.61 0
37 4.41 4,65 4,72 4,71 4,76 4,88 0
38 4,37 4,53 4,61 4,60 4,70 4,80 0
39 3,86 4,74 4,92 4,87 5,01 5,23 0
40 3,37 4,43 4,76 4,73 5,04 5,54 0
41 3,32 4,58 4,91 4,84 5,17 5,47 0
42 3,29 4,26 4,64 4,57 4,85 5,23 1
43 4,47 4,51 4,58 4,56 4,60 4,65 0
44 4.46 4,69 4,77 4,75 4,82 4,95 2
45 -1721,05 -330,92 -128,95 -192,04 13,82 1263,16 1
46 -656,60 9,91 70,75 90,86 171,70 709,43 1
47 4,33 4,76 4,94 4,91 5,07 5,34 7
48 4,49 5,00 517 5,18 5,41 5,65 7
49 4,45 5,04 5,28 5,31 5,59 6,24 7
50 4,43 5,18 5,41 5,38 5,65 5,98 7
51 -223,46  -45,85 -3,49 -9,43 48,69 13235 O
52 -672,48 -314,19 -193,76 -195,31 -64,98 139,30 O
53 4,28 4,43 4,64 4,73 5,02 5,42 0
54 4,08 4,66 4,86 4,89 5,08 5,53 1
55 3,98 4,61 4,80 4,86 5,11 5,52 1
56 4,10 4,73 5,03 5,13 5,47 6,05 1
57 4,11 4,58 4,67 4,65 4,76 4,86 1
58 3,81 4,14 4,58 4,49 4,78 5,01 3
59 3,94 4,53 4,74 4,75 5,05 5,27 0
60 4,61 4,90 4,96 5,07 5,27 5,62 0
61 4,61 5,20 5,47 5,51 5,94 6,33 0
62 4,52 4,69 4,81 4,79 4,88 5,15 0
63 4,61 5,13 5,22 5,28 5,48 5,74 0
64 4,30 4,62 4,81 4,85 5,06 5,49 0
65 4,61 4,61 4,62 4,62 4,62 4,63 1
66 4,43 4,74 4,84 4,81 4,91 5,00 3
67 4,44 4,85 5,08 5,02 517 5,40 3
68 4,42 4,88 5,01 4,97 5,12 5,26 3
69 4,38 4,82 4,94 4,90 5,04 5,13 3
70 4,60 4,68 4,74 4,73 4,78 4,85 1
71 4,60 5,05 5,36 5,29 5,52 5,76 0
72 4,61 5,79 6,20 5,99 6,24 6,27 0
73 4,61 5,08 5,36 5,25 5,43 5,73 0
74 3,33 4,04 4,34 4,24 4,47 4.61 0
75 4,58 4,72 4,77 4,76 4.81 4.87 1
76 4,61 5,03 5,39 5,30 5,57 5,76 0
77 4,48 4,60 4,68 4,69 4,76 5,16 0
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n Min 1Q Mediana Media 3Q Max ND
78 4,22 4,48 4,58 4,56 4,67 4,75 0
79 4,20 4,47 4,58 4,55 4,68 4,79 0
80 4,20 4,48 4,59 4,55 4,64 4,73 0
81 4,56 4,59 4,61 4,60 4,62 4,64 0
82 4,57 4,59 4,60 4,60 4,61 4,63 1
83 4,57 4,60 4,61 4,61 4,62 4,63 1
84 -142,20 0,61 45,37 41,61 88,78 197,32 0
85 -109,52 119,05 204,76 213,58 271,43 62857 O
86 -187,50 140,63 268,75 284,74 393,75 943,75 0
87 -379,31 44,83 165,52 173,64 300,00 72069 O
88 -516,67 39,58 183,33 210,56 381,25 78750 O
89 -168,42 115,79 236,84 238,97 347,37 936,84 0
90 227,27 200,00 327,27 467,71 590,91 2672,73 O
91 -700,00 -7,14 157,14 187,27 394,64 907,14 0
92 -168,00 74,00 140,00 168,74 240,00 648,00 O
93 4,61 4,87 5,03 5,19 5,58 6,02 0
94 -716,85 10,41 72,75 72,41 143,39 582,77 7
95 4,51 4,90 5,21 5,17 5,40 5,92 7
96 4,61 4,89 517 5,34 5,85 6,30 0
97 4,61 8,60 9,18 9,04 9,61 10,15 0
98 4,60 4,78 4,91 4,86 4,93 4,99 3
99 4,60 4,96 5,32 5,29 5,65 5,90 0
100 -329,18 -23,96 14,15 2,22 48,27 145,29 3
101 -1050,24 -129,79 59,75 2,89 198,86 43222 3
102 -210,86 -21,02 30,42 3458 82,24 283,17 3
103 -364,20 5,51 80,17 53,72 125,05 285,14 3
104 -329,18 -23,96 14,15 2,22 48,27 145,29 3
105 4,39 4,77 4,90 4,87 4,98 5,13 1
106 4,53 4,91 5,05 5,01 5,10 5,43 1
107 4,52 4,90 5,04 5,03 5,19 5,48 1
108 4,52 4,93 5,04 5,01 5,12 5,38 1
109 4,56 4,72 4,79 4,80 4,88 5,03 1
110 4,47 4,84 4,99 4,99 5,16 5,53 0
111 4,41 4,86 5,11 517 5,50 5,88 0
112 3,68 4,55 4,91 4,85 5,22 5,58 0
113 3,74 4,64 4,91 4,85 5,13 5,45 0

Fonte — Elaboracgéo propria
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APENDICE C - TESTE DE ESTACIONARIEDADE

Na Tabela 10 sdo apresentados os valores da estatistica do teste KPSS para
todas as variaveis no formato original, apds diferenciagdo anual e diferenciagdo mensal.
O argumento "NA"é utilizado nas variaveis onde ndo houve o tratamento referente a
coluna. Os valores criticos para a qauntidade de observacao sdo: 10% = 0,347; 5% =
0.463; 2,5% = 0,574; e 1% = 0,739.

Tabela 10 — Teste KPSS

n original diff12 diff(diff12)
1 3,15 0,09 NA
2 3,26 0,49 0,06
3 3,28 0,23 NA
4 3,24 0,06 NA
5 2,94 1,51 0,05
6 3,10 1,27 0,02
7 0,66 0,22 NA
8 3,18 0,51 0,03
9 3,08 2,53 0,19
10 0,96 0,39 0,05
11 0,42 0,10 NA
12 1,38 0,34 0,05
13 0,35 0,18 NA
14 1,55 0,42 0,07
15 3,06 1,97 0,05
16 2,51 1,04 0,09
17 3,01 2,01 0,05
18 3,17 1,79 0,08
19 3,18 1,82 0,07
20 1,84 0,35 0,15
21 1,93 0,39 0,14
22 0,76 0,91 0,06
23 1,18 0,17 NA
24 0,18 NA NA
25 1,58 0,40 0,09
26 3,00 0,63 0,04
27 1,49 0,51 0,05
28 2,35 1,95 0,18
29 0,09 NA NA
30 0,60 0,21 NA
31 0,61 0,21 NA
32 0,63 0,22 NA

continua
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n original diff12 diff(diff12)
33 0,65 0,22 NA
34 0,69 0,22 NA
35 0,79 0,24 NA
36 0,91 0,28 NA
37 0,57 0,30 NA
38 1,39 0,24 NA
39 0,48 0,21 0,19
40 1,23 0,22 NA
41 1,11 0,20 NA
42 2,25 0,22 NA
43 2,34 0,15 NA
44 2,30 0,12 0,11
45 0,07 0,11 NA
46 0,17 0,16 NA
47 0,90 0,23 NA
48 0,65 0,46 0,04
49 0,61 0,48 0,32
50 1,03 1,00 0,04
51 0,55 0,45 0,02
52 0,52 0,34 0,03
53 2,79 0,37 0,04
54 2,87 0,34 0,04
55 2,84 0,35 0,06
56 3,12 0,34 0,04
57 1,98 0,19 NA
58 1,89 0,68 0,04
59 0,62 0,19 NA
60 0,67 0,27 NA
61 0,52 0,64 0,04
62 1,46 0,17 NA
63 0,57 0,52 0,03
64 0,54 0,45 0,03
65 0,57 0,49 0,05
66 1,21 0,09 NA
67 2,71 0,18 NA
68 1,68 0,18 NA
69 1,24 0,19 NA
70 3,24 0,17 NA
71 3,20 1,27 0,03
72 2,36 1,30 0,19
73 3,09 0,95 0,06
74 0,94 0,28 NA
75 1,31 0,74 0,03
76 3,24 1,70 0,04

continua
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n original diff12 diff(diff12)

77 1,18 0,10 NA
78 1,39 0,15 NA
79 1,69 0,16 NA
80 0,97 0,14 0,16
81 0,40 0,19 NA
82 1,14 0,11 NA
83 1,35 0,21 NA
84 1,34 0,10 NA
85 0,24 NA NA
86 0,24 NA NA
87 0,04 NA NA
88 0,04 NA NA
89 0,18 NA NA
90 0,34 0,30 0,33
91 0,04 NA NA
92 0,17 NA NA

93 3,17 0,93 0,06
94 0,63 0,10 0,11
95 3,01 0,21 NA
96 3,28 1,39 0,21
97 2,69 0,23 0,19
98 2,35 1,89 0,15
99 3,33 2,00 0,14

100 0,73 0,10 NA
101 1,12 0,24 NA
102 1,02 0,19 NA
103 1,29 0,21 NA
104 0,73 0,10 NA

105 1,85 0,42 0,03
106 2,32 1,58 0,07
107 0,57 0,70 0,03
108 1,71 1,11 0,05
109 0,93 1,39 0,04
110 0,64 0,48 0,04
111 1,01 0,84 0,05
112 1,22 0,35 0,05
113 0,69 0,27 NA

Fonte — Elaboracgéo propria
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APENDICE D - ATUALIZACAO DAS PREVISOES

As figuras a seguir apresentam o impacto das diferentes categorias na atuali-
zacao das projecdes dos trimestre de 2017 até 2019 do modelo Now/, (campeéo de
previsdes), onde as linhas pretas representam os crescimentos trimestrais do PIB pro-
jetados em cada um dos periodos de estimacao, enquanto os blocos sdo os efeitos de
cada uma das categorias de variaveis (mesma unidade de mensurag¢ao do crescimento
do PIB).

Figura 15 — Atualizagbes das previsbes - 1°T 2017
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Figura 16 — Atualizagdes das previsdes - 2°T 2017
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Figura 17 — Atualizagdes das previsdes - 3°T 2017
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Figura 18 — AtualizagOes das previsdes - 4°T 2017
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Figura 19 — Atualizagdes das previsdes - 1°T 2018
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Figura 20 — AtualizagcOes das previsoes - 2°T 2018
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Figura 21 — Atualizagdes das previsdes - 3°T 2018
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Figura 22 — AtualizagOes das previsoes - 4°T 2018
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Figura 23 — Atualizagdes das previsdes - 1°T 2019
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Figura 25 — Atualizagdes das previsdes - 3°T 2019
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Figura 26 — AtualizacOes das previsdes - 4°T 2019
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