PGNTIFiEIA UN]‘VERE]DADE CAT(SLICA
DO RIO DE JANEIRO

MONOGRAFIA DE FINAL DE CURSO

NOWCASTING DE PIB NO BRASIL

Aluno: Rafael Lima da Fonseca

Matricula; 1311042

Orientador: Marcelo Medeiros

Junho de 2017

PUC-RIO

2017.1



S o

Fontiricia Universipape Catérica
DO RI0 DE JANEIRO

MONOGRAFIA DE FINAL DE CURSO

NOWCASTING DE PIB NO BRASIL
Aluno: Rafael Lima da Fonseca

Matricula; 1311042

Orientador: Marcelo Medeiros

Declaro que o presente trabalho é de minha autoria e que ndo recorri para realiza-lo, a

nenhuma forma de ajuda externa, exceto quando autorizado pelo professor tutor

Junho de 2017
PUC-RIO

2017.1



TERMO DE RESPONSABILIDADE

As opiniBes expressas neste trabalho sdo de responsabilidade Unica e exclusiva do autor



Sumario

INEFOAUGED. ...ttt b bt 5
REVISA0 A8 THTEIAIUNA. ... ecviieieeieie s et nne s 8
D [0 [0 1 J S STTPRR 12
VL0 To ] [o] o T USSR 15
RESUITATOS. ...ttt e e e beetenneesreeneeenes 18
(O] Tod 11157 o TSSOSO RPN 25

Referéncias BibDIOgrafiCas..........coeiuiiiiiiiii e 26



Lista de tabelas e graficos

TABELAS

B0 1< F- T 14
TADRIA 2. et e e e ——— 21
TADEIA G ————— 21
TADCIA A ... e e et a e ——— 22
TADRIA B et a e e e ———— 22
GRAFICOS

GEATICO L. ettt e e et e e e e e e e e e e e eeeeeeeaaan 18
GHATICO 2o ettt et e e e e e ettt et e e e e e e e e e et e ee e e e e ea e —aaaaeeeaaaaa 19
AT O B ettt et e e e e e e ettt et e e e e e e e e e et eeeeeeeea e —raaaaeeaaaaaa 20
GEAFICO 4. e et e et e e e e e e e et e e e e e e e aaans 23

AT 0 Bttt ettt e e e e e e ettt et e e e e e e e e ettt eeeeeeeaa e —aeaeaeeeaaaans 23



| - INTRODUCAO

Dentro da teoria macroecondmica moderna, politica monetéaria é vista como a
principal arma a ser usada para combater acelera¢fes inflacionarias e diminuigdes no
ritmo de atividade da economia. Dessa forma, é fundamental que a autoridade monetaria
saiba reconhecer em que momento do ciclo econémico a economia se encontra. Além
disso, como a politica monetéaria age com lags sobre a economia, é necessario também

que a autoridade monetéria tenha uma razoavel nocéo do futuro préximo da economia.

Isso se torna um desafio grande quando a maioria dos dados macroecondmicos
utilizados como termémetro da economia sdo divulgados meses depois do seu periodo de
referéncia. Por exemplo, o dado de desemprego que temos para 0 Brasil sai com

aproximadamente um més de atraso (ao final de junho, temos acesso ao nimero de maio).

Outro problema com o qual a autoridade monetaria se depara é o elevado nimero
de séries macroecondmicas que poderiam ser usadas para medir a performance da
economia. Isso se torna especialmente problematico quando esses diversos indicadores
apontam para direcdes diferentes. Muitas vezes, poderia ser mais facil olhar para alguns

poucos indicadores que sintetizam toda essa informacao.

Um dos indicadores que poderia servir essa funcdo é o Produto Interno Bruto
(PIB). Como o PIB € um calculo de tudo o que € produzido pela economia, ele pode servir
como importante sintese dos outros indicadores de atividade econdmica. Além disso, 0
PIB permite uma analise de quais sdo 0s setores da economia que estdo melhor ou pior.
Isso pode ser importante para a politica monetaria ja que uma alteracdo na taxa de juros

pode afetar esses grupos de maneiras diferentes e em velocidades distintas.

Porém, o PIB é um dos dados que mais sofre do problema de falta de
contemporaneidade. Alguns bancos centrais, reconhecendo esse problema criaram
estatisticas que servem como proxy para o PIB (é o caso do IBC-Br no Brasil, por
exemplo). Apesar de suas divulgacGes serem mais oportunas que a do PIB, esses indices

ainda sofrem com divulgacGes com certo grau de defasagem.

Foi exatamente pensando nessa situacdo que a técnica de nowcasting foi criada.
Ela permite que se tenha uma estimativa para o PIB em um futuro préximo (mais

especificamente, para o trimestre imediatamente posterior ao Ultimo trimestre que se tem



dados oficiais para o PIB) considerando uma grande quantidade de informacdes
relevantes a medida que elas se tornam disponiveis e levando em conta sua

contemporaneidade.

Diversos bancos centrais ao redor do mundo j& utilizam modelos de nowcasting
atualizados regularmente. Podemos destacar modelos usados pelo BCE (Banco Central
Europeu); FRB Atlanta; FRB Nova lorque (ambos bancos regionais ligados ao sistema
do FED, Federal Reserve, dos EUA); entre outros.

No curso de seu uso em diversos contextos e situagoes, esses modelos
mostraram que tem uma boa performance preditiva, apesar de normalmente ndo serem
tdo precisos, em média, quanto a mediana das expectativas de mercado (usualmente, o
melhor previsor para uma série de estatisticas econdmicas). Porém, esses modelos,
diferentemente das expectativas de mercado, s&o muito transparentes, permitindo

enxergar os fatores que levaram a mudancas nas estimativas.

O objetivo desta monografia foi construir um modelo de nowcasting para a
economia brasileira se baseando na metodologia empregada em Giannone, Reichlin e
Small (2008). Esse modelo especifico € utilizado atualmente pelo FRB Nova lorque
para realizar o seu nowcasting de PIB para os EUA. Além disso, esse método especifico
ja foi adaptado para diferentes contextos e com razoavel grau de sucesso. A grande
vantagem de usar essa metodologia (quando comparada, por exemplo, a técnica
empregada pelo FRB Atlanta?) é que sua flexibilidade permite que sua aplicagio seja
feita praticamente sem adaptacdes especificas ao pais/regido que esta sendo aplicada.
Dessa forma, todas as caracteristicas desejaveis de eficiéncia da técnica? podem ser

mantidas no modelo final.

Os resultados obtidos para o caso brasileiro atestam para a qualidade e
flexibilidade do modelo. Usando a metodologia de Giannone, Reichlin e Small (2008)
sem nenhuma adaptacéo especifica para o caso brasileiro, 0 modelo conseguiu ter uma
performance out of sample ligeiramente melhor que modelos estatisticos ingénuos (que
normalmente costumam ser muito dificeis de serem batidos) e chegar proximo da

previsdo da pesquisa FOCUS.

! Descrita em Higgins (2014)
2 Descrita em Doz, Giannone e Reichlin (2009)



O resto do texto esta organizado da maneira a seguir. A se¢do 2 contém uma
revisdo da literatura relevante. A se¢do 3 descreve em mais detalhes os dados utilizados
para a estimacdo do modelo. A se¢éo 4 descreve a metodologia empregada para a
confeccdo do modelo. A secdo 5 descreve os resultados do modelo e 0s compara com

outras estimativas. Por fim, a secdo 6 conclui.



Il - REVISAO DE LITERATURA

Apesar de ser um método estatistico relativamente recente, a literatura de
nowcasting ja é vasta, com aplicaces da estratégia para varios contextos diferentes. E
importante entender os diversos resultados e as suas especificidades metodologicas para

a confeccdo de um modelo adequado para o caso brasileiro.

Primeiramente, € importante compreender exatamente o que é nowcasting.
Banbura, Giannone e Reichlin (2011) vao definir a técnica como “a previsdo do presente,
do futuro préximo ou do passado recente®. Aqui € fundamental entender o que os autores
chamam de “previsdo do presente (...) ou do passado recente” ja que parece contra
intuitivo a previsao de algo que ja passou. Estatisticas econdmicas, de maneira geral, sdo
divulgadas com alguma defasagem do momento que elas retratam. Por exemplo, o PIB
brasileiro para o terceiro trimestre de 2016 foi divulgado no dia 29 de novembro de 2016,
ou seja, na metade do quarto trimestre. Assim, se existisse no inicio de novembro uma
previsdo para um PIB do terceiro trimestre, teriamos uma informac&o relevante que seria

uma “previsdo do passado recente”, da forma que os autores estdo se referindo.

Banburra, Giannone e Reichlin vao argumentar que a técnica é melhor aproveitada
se utilizada em variaveis que sdo publicadas com pouca frequéncia no ano e com largas
defasagens (por exemplo, o PIB que é publicado apenas quatro vezes ao ano com uma
defasagem considerdvel como demonstrado pelo caso brasileiro citado acima). Isso
permite o0 uso de séries com publicacdo mais frequente e com menos defasagens para

prever a evolucdo da variavel em questao.

Na visdo de Banbura Giannone e Reichlin, a técnica de Nowcasting ndo € uma
simples agregacao de dados, a partir de um conjunto de equacdes (tipicamente chamadas
de bridge equations), para produzir uma estimativa oportuna de um indicador. Um
modelo de nowcasting ira atualizar sua previsdo a medida que novas informacdes sdo
disponibilizadas. A partir dessa série de previsdes, € possivel entender quais sdo as
variaveis que tem maior impacto na estimativa. 1sso permite uma interpretacdo mais
qualitativa das estimativas. Por exemplo, se a previsao para o PIB foi reduzida por conta

de um dado de producdo industrial fraco, podemos ir um passo além e especular que

3 “The problem of predicting the presente, the very near future and the very recent past is labelled as
nowcasting” no original



provavelmente o componente de producéo industrial no PIB deve vir fraco também, algo

mais dificil de se fazer caso a previsdo ndo reagisse a novas informacoes.

Existem diversas maneiras de se atingir esse mesmo objetivo. Uma delas, € a
proposta por Giannone, Reichlin e Small (2008). Os autores pretendem realizar um
nowcasting para o PIB dos EUA. Para isso eles contam com uma base de dados de
aproximadamente 200 variaveis. Devido a grande quantidade de variaveis, uma estimacgéo
do modelo completo levaria a muita incerteza em relacdo aos parametros do modelo e,
consequentemente, uma performance ruim do mesmo. Para solucionar esse problema, 0s
autores usam a técnica de previsao a partir de um modelo de fatores comuns, estimados a
partir de componentes principais®. Porém, dentro da base de dados compilada pelos
autores, existem dados com a Ultima observacdo em periodos de tempo diferentes (por
exemplo, no inicio de um més, digamos dezembro, ja existe uma observacédo da ISM PMI
Survey, uma importante pesquisa sobre vendas no setor manufatureiro, para novembro,
porém o ultimo dado de producdo industrial é referente a outubro). Isso inviabiliza a
estimacdo de fatores pela maneira usual (ja que para a estimacdo por componentes
principais requer um painel balanceado). Para solucionar esse problema, os autores
aplicam uma técnica de estimacao em dois estagios usado em Giannone, Reichlin e Sala
(2004). Primeiro os fatores comuns s&o estimados normalmente usando-se o maior painel
balanceado possivel. Esses fatores sdo wusados para estimar parametros que,
posteriormente, sdo utilizados pelo filtro de Kalman para estimar os fatores comuns
usando a base de dados completa, ou seja, incluindo momentos no tempo onde nem todas
as séries tem observacfes. Com os fatores em maos, os autores obtém o PIB como uma
funcdo linear dos fatores comuns esperados. A cada nova divulgacdo de dado, as
estimativas para os fatores comuns sdo atualizadas e, consequentemente, a estimativa para

o PIB também.

Os resultados obtidos por Giannone, Reichlin e Small sugerem que 0 modelo tem
boa performance na previsdo out of sample para a préxima divulgacdo do PIB, sendo
melhor que uma previsdo de crescimento constante ou a previsdo da Survey of
Professional Forecasters (uma pesquisa trimestral em que especialistas sdo perguntados
suas previsdes para diversas variaveis macroeconémicas, entre elas, o crescimento). Para

previsdes com um horizonte de tempo maior (um, dois, trés ou quatro trimestres a frente)

4 Stock e Watson (2011) fazem uma revisdo de literatura relacionada a essa técnica.
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a previsao de crescimento constante € melhor (0 modelo de nowcasting porém continua
sendo mais preciso que a Survey of Professional Forecasters). Dessa forma, os autores
sugerem que as vantagens trazidas pela técnica de nowcasting sdo apenas observadas
quanto se faz a previsdo para o curtissimo prazo. Além disso, 0s autores mostram que,
como o esperado, a previsdo fica mais precisa a medida que mais informagfes sdo
incluidas no modelo, sendo a Ultima estimativa antes da divulgacdo do PIB a que

apresenta menor erro, em média, da série de estimativas criadas.

Uma outra forma de se desenhar um modelo de nowcasting é a escolhida por
Higgins (2014) na confeccdo do modelo GDPNow usado pelo FRB Atlanta.
Diferentemente do modelo de Giannone, Reichlin e Small, além de gerar uma previsao
para o crescimento do PIB no trimestre, 0 modelo tem estimativas para cada um dos
componentes do PIB. Para conseguir isso, 0 autor primeiro estima um BVAR trimestral
com os principais componentes do PIB e gera uma previséo para cada componente para
o0 préximo trimestre. Depois, ele divide cada componente em seus subcomponentes. Para
cada subcomponente, ele escolhe uma série mensal relacionada para fazer a previsdo do
mesmo. A série mensal é transformada em trimestral ao se fazer uma média dos trés meses
relevantes. Para dados em que todos os meses ainda ndo estdo disponiveis, é feita uma
previsdo usando um fator comum estimado, usando a mesma técnica de Giannone,
Reichlin e Small, a partir de uma base de dados de 124 séries mensais. As previsdes dos
subcomponentes sdo entdo agregadas, criando uma estimativa para cada um dos
componentes. E entdo feita uma média entre as previsbes dos componentes a partir do
BVAR e a partir da previsédo dos subcomponentes, criando assim a estimativa final de
cada componente. Por fim, os componentes sdo agregados, com 0s mesmos pesos usados
na divulgacdo do PIB, gerando assim, a previsdo final de crescimento. A medida que
novas informacdes sdo divulgadas, tanto o fator € atualizado, quanto, possivelmente as
séries escolhidas para a previsdo dos subcomponentes. Dessa forma, a previsdo para o

PIB é atualizada ao longo do tempo.

Higgins mostra que o GDPNow tem uma performance out of sample melhor que
outros possiveis modelos estatisticos para prever o crescimento. Porém, o autor acha que,
provavelmente, o consenso das expectativas de mercado no longo prazo é mais preciso
que a previsao do modelo. Em particular, estimativas baseadas em especialistas parecem
ter uma performance melhor especialmente nos componentes de gastos de governo e

variacao de estoque. Posteriormente, Higgins (2016) vai mostrar que, ndo s6 0o GDPNow
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tem tido uma performance relativamente similar ao consenso de mercado (na realidade,
a performance do modelo tem sido ligeiramente melhor) como conseguiu iSs0 a0 mesmo
tempo em que sua previsao era bastante diferente do consenso, em média (de maneira
geral, previsfes individuais que sdo, em média, muito diferentes do consenso tendem a
ser piores). Assim como o modelo de Giannone, Reichlin e Small, a estimativa fica mais
precisa @ medida que o tempo passa. Porém, é interessante notar que nas quatro ultimas
semanas antes da divulgacdo do dado oficial de PIB, as estimativas do modelo tem erro,

média, muito similares.

Os dois exemplos que foram focados sdo de modelos para a previséo de PIB nos
EUA. Porém essa técnica ja foi aplicada também em outros contextos. Angelini et al.
(2011) usam um modelo similar de Giannone, Reichlin e Small para fazer a previséo para
o PIB da zona do euro enquanto Runstler et al. (2009) usam a técnica para fazer a previsdo
para cada um dos paises da zona do euro. Nowcasting também foi usado para previsdes
do PIB da Nova Zelandia (Matheson 2010), Noruega (Aastveit e Trovik, 2008), China
(Yiu e Chow, 2011), entre outros. J& Modugno (2011) usa um modelo de Nowcasting
para fazer previsbes para a inflacdo (um dado mensal), a partir de séries semanais e

diarias®, para a zona do euro e os EUA.

5 Foroni e Marcellino (2013) fazem uma revisdo da literatura sobre modelos econométricos com dados de
diferentes frequéncias.
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111 - DADOS

O primeiro passo para se realizar o exercicio de nowcasting ¢ a criagdo da base de
dados a ser utilizada. A base de dados montada é composta de 68 séries temporais mensais
mais a serie trimestral do PIB. A série encadeada do PIB com a metodologia atual do
IBGE comecga em 1996. Para 0 uso da técnica, é necessario que cada uma das séries
individuais seja tdo longa quanto a série de PIB. Dessa forma, séries que tenham seu inicio
posterior a 1996 nao foram incluidas na base de dados. Isso inclui dados considerados
relevantes, como o IBC-Br e o desemprego. Porém, caso outras séries, que estejam na
base de dados, sejam suficientes para resumir a informacao contida nas séries que nao
foram incluidas, suas auséncias ndo irdo impactar o resultado final. Naturalmente, para
séries que sdo mais longas que o PIB (como por exemplo, o IPCA), apenas o pedaco a

partir de 1996 ¢é utilizado.

Era fundamental ter duas informagdes para cada uma das séries. A primeira delas
é a serie historica dos dados escolhidos. A segunda informacéo importante era a data de

divulgacdo de cada uma das séries.

Primeiramente sobre a compilacdo das séries historicas. Muitas séries temporais
mensais sofrem constantes revisdes. Existem diversos motivos para que essas revisoes
ocorram (séries podem sofrer mudancas metodoldgicas ou o instituto que publica a série
pode ter acesso a dados melhores para a confeccao da série, por exemplo). Como estamos
interessados em ter um indicador que seja atualizado em tempo real, o ideal seria que
tivéssemos o historico de revisdes das series para realizar nossa estimagdo. Dessa forma,
seria possivel ver o quanto as séries escolhidas aumentam a previsibilidade do PIB no
momento em que sdo divulgadas e ndo como elas se correlacionam ex-post, ja que

diversas series sdo revisadas apos a divulgacao do PIB de forma a garantir sua coeréncia.

Infelizmente, o histérico de revisfes estd disponivel apenas para um numero
bastante reduzido de séries. Assim, foi feita a opgdo de se utilizar a versao atual das séries
historicas para se fazer a estimagdo com o maior nimero possivel de series. Além disso,
como ocorreram mudancas metodoldgicas na série do PIB ao longo desse periodo, seria
razodvel de se esperar que possa ter ocorrido alguma quebra nas relagBes que as variaveis

mensais tinham com o PIB. Dessa maneira, € possivel que, mesmo que se tivesse acesso
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ao historico de revisdes, a estimagdo usando as versdes atuais de cada serie gerassem

previsdes mais precisas para o nowcasting de PIB.

Agora, alguns comentarios sobre as datas de divulgacdo. Como o modelo é feito
para ser atualizado a cada nova divulgacdo de um dado, o ideal seria ter a data de
divulgagdo para cada observagdo de cada série. Essa é uma informacdo que é
relativamente facil de se obter para observacdes mais recentes. Porém, ela é muitas vezes
inexistente para as observacfes mais antigas de séries mais longas. Dessa forma, ao invés
de se coletar o dia especifico em que cada observacéo foi divulgada, foi usada a semana
do més em que a série é frequentemente divulgada. Assim, ao inves de ser atualizado a
cada nova divulgacao dos dados, 0 modelo é atualizado semanalmente. A vantagem desse
método é que a semana do més em que o dado é divulgado costuma se manter constante
ao longo do tempo. Dessa maneira, € possivel ter uma estimativa razoavel de quando o
dado foi divulgado mesmo quando ndo se tem o dia exato. Por fim, como vale dizer que,
como estamos usando as versdes atuais das séries e ndo os dados com o historico de
revisdes, € incerto o ganho que o uso de todas as datas de divulgacdo traria (ja que a data
de divulgacao esta ndo esta relacionada ao valor atual que consta na série, mas sim a um

valor passado que nédo esta sendo usado na estimagao).

E valido comentar que as duas simplificagdes adotadas na confeccdo da base de
dados (usar a versdo atual dos dados e ndo o histdrico de revisdo e usar a semana de
divulgacdo e ndo o dia exato) sdo as mesmas utilizadas em outros trabalhos similares,

como por exemplo Gianonne, Reichlin e Small (2008).

Os dados foram compilados utilizando o SGS do Banco Central do Brasil e a
plataforma Datastream da Thomsom Reuters. O Datastream disponibiliza as datas futuras
em que novas observacOes estardo disponiveis. Com base nessa informacgéo foi possivel
se ter uma estimativa da semana de divulgacdo de cada série. Para séries que ndo estdo
disponiveis no Datastream, a fonte primaria do dado foi procurada no SGS e, a partir de
uma pesquisa no website de cada uma dessas fontes, foi estabelecida uma estimativa para

a semana de divulgacéo.

Na Tabela 1 abaixo, segue uma enumeracao de todas as séries que estdo incluidas
no modelo no momento. Além disso, o quadro tem a classe de dados a que a serie se
enquadra (as séries foram divididas em 5 classes: precos, setor externo, setor financeiro,

empregos e salarios e outros) e a semana do més em que novas observacbes sdo
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divulgadas. E valido notar que a coletanea de estatisticas pode ser alterada & medida que

novas metodologias vdo sendo desenvolvidas e novas séries criadas a partir delas. A

metodologia do modelo permite acomodar os novos dados, de forma que 0 modelo ndo

se torne obsoleto ao longo do tempo.

Tabela 1

rie
indice geral de pregos-disponibilidade interna (IGP-DI) - Var. % mensal
{ndice de precos ao produtor amplo - Var. % mensal
Importagdes: Total
ImportagGes: Bens de Consumo Durdveis
ImportagGes: Bens de Consumo Nao-Duraveis
Importagdes: Produtos Intermedidrios e Materiais Brutos
Importagdes: Bens de Capital
Importages: Combustiveis
ExportagGes: Total
Exportagdes: Produtos Primarios
Exportagdes: Produtos Manufaturados
Exportagbes: Produtos Semi-Manufaturados
Exportagdes: Operagdes Especiais
Taxa de Cambio (Real-Ddlar)
Utilizagdo de Capacidade - Manufatura
Produgdo Industrial
Produgdo Industrial - Manufatura
indice nacional de pregos ao consumidor-amplo (IPCA) - Var. % mensal
{ndice nacional de pregos ao consumidor-Amplo (IPCA) - Comercializéveis - Var. % mensal
indice de Pregos ao Consumidor-Amplo (IPCA) - Ndo comercializaveis - Var. % mensal
indice nacional de pregos ao consumidor-Amplo (IPCA) - Pregos monitorados - Total - Var. % mensal
indice nacional de pregos ao consumidor-Amplo (IPCA) - Nicleo médias aparadas com suavizagdo - Var. % mensal
indice de Pregos ao Consumidor-Amplo (IPCA) - Bens ndo-duraveis - Var. % mensal
indice de Pregos ao Consumidor-Amplo (IPCA) - Bens semi-duraveis - Var. % mensal
indice de Precos ao Consumidor-Amplo (IPCA) - Duréveis - Var. % mensal
{ndice de Precos ao Consumidor-Amplo (IPCA) - Servigos - Var. % mensal
indice nacional de pregos ao consumidor - Amplo (IPCA) - Nicleo por exclus&o - Sem monitorados e alimentos no domicilio - Var. % mensal
indice nacional de pregos ao consumidor (INPC) - Var. % mensal
indice de Quantum de Importagdes
{ndice de Quantum de Importagdes - Bens de Consumo Duréveis
Indice de Quantum de Importagdes - Bens de Consumo N&o-Duraveis
{ndice de Quantum de Importagdes - Bens Intermediarios
indice de Quantum de Importagdes - Bens de Capital
indice de Quantum de Importagdes - Combustiveis
[ndice de Quantum de Exportagdes
indice de Quantum de Exportagdes - Produtos Primarios
{ndice de Quantum de Exportagdes - Bens de Consumo Duraveis
{ndice de Quantum de Exportagdes - Bens de Consumo N&o-Duraveis
[ndice de Quantum de Exportagdes - Bens Intermedidrios
{ndice de Quantum de Exportagdes - Bens de Capital
[ndice de Quantum de Exportagdes - Combustiveis
{ndice de Quantum de Exportagdes - Produtos Manufaturados
indice de Quantum de Exportagdes - Produtos Semi-Manufaturados
Reservas Internacionais
indice de Preco de Exportagdes
indice de Prego de Importagdes
CDI (% por més)
Novos Registros de Veiculos
indice do Emprego Formal - indice
indice geral de pregos do mercado (IGP-M) - Var. % mensal
indice nacional de custo da construgdo (INCC) - Var. % mensal
Custo Unitérios do Trabalho
Saldo em Conta Corrente
Conta Corrente - Bens (Crédito)
Conta Corrente - Bens (Débito)
Conta Corrente - Renda Primdria (Crédito)
Conta Corrente - Renda Primaria (Débito)
Conta Corrente - Servigos (Crédito)
Conta Corrente - Servigos (Débito)
Conta Corrente - Renda Secunddria (Crédito)
Conta Corrente - Renda Secundaria (Débito)
indice de confianga do consumidor - Sdo Paulo
MO
M1
M2
M3
M4
Ibovespa

Classe
Precos
Precos
Externo
Externo
Externo
Externo
Externo
Externo
Externo
Externo
Externo
Externo
Externo
Financeiro
Outros
Outros
Outros
Precos
Pregos
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IV - METODOLOGIA

A metodologia empregada aqui segue de perto o que foi realizado por Giannone,
Reichlin e Small (2008) para a economia americana. Para facilitar a compreenséo, a

notacdo utilizada pelos autores foi mantida praticamente inalterada.

Primeiramente, é importante definir o que gostariamos de fazer. Queremos a
projecdo do PIB em um trimestre g usando as n séries mensais disponiveis no més v. Ou

seja, gostariamos de ter:
Proj[v,|Q}]

Onde Y, € o PIB no trimestre q e Q} representa 0 vetor com n séries mensais
disponiveis at¢ o més v. Porém, o vetor Q} é composto por blocos QF =
e, Qrt, Qp2,... ;o em que Q° é o vetor de séries mensais no més v com dados
disponiveis até 0 més v, Q;* € o vetor de séries mensais no més v com dados disponiveis

até o més v — 1 e assim por diante.

Dado o alto nimero de séries envolvidas em QF, a estimacdo direta do modelo
com todas as séries iria performaria muito mal na previsdo do PIB (dada a alta incerteza
que existiria nos parametros estimados). Dessa forma, para solucionar esse problema, se
utiliza um modelo dindmico de fatores. A ideia dessa classe de modelos é que alguns
fatores comuns latentes sdo responsaveis pelo movimento conjunto das varias séries
temporais. Dessa forma, é possivel resumir a grande maioria da informacdo disponivel
nas séries nesses fatores, gerando um modelo de estimagdo muito mais preciso e com uma

previsdo mais eficiente da série em questéo (nesse caso, o PIB).

Para realizar a estimacdo desse modelo, é preciso primeiro realizar algumas
transformacdes nas series historicas em questdo. Como o PIB € uma seérie trimestral, €
preciso que no final de cada trimestre as séries mensais reflitam os seus valores
trimestrais. Além disso, para a estimagdo do modelo de fatores, € preciso que as séries em
questdo sejam estacionarias. Dessa forma, as séries ndo-estacionarias presentes na base

de dados séo transformadas para sua versao estacionaria.

Assim, assume-se a seguinte estrutura para a i-ésima (com i = 1,2, ..., n) série

mensal em um modelo com r fatores:



16

Xigjv; = Mi T Aifre + o+ Apfre + Sie v

Onde x; v, representa a série i, com t observagdes disponiveis no més v;, f.,
representa o r-ésimo fator com t observacbes disponiveis e fi,qv,- € 0 componente

idiossincratico da série (ortogonal com os fatores).
Resumindo as equacdes para as séries mensais em formato matricial temos:

Xt|vj = u+ AF + S;tlvj

Onde X v = (x1t|vj» ---:xnt|vj)’v ft|vj = (f1t|vj' ---:fnt|vj)’, Fo=(fie o fre)' €

A é uma matriz n X r onde se encontram os elementos 4; ;.

Podemos entdo definir nossa previsdo para o PIB dados as informac6es

disponiveis, o nowcasting como:
5;\3k|17j = a+ ﬁ,F3k|‘Uj

Onde F;, kv = E[F3) |ij, ; w] (esperanca da matriz dos fatores para o terceiro més
do trimestre k dado o conjunto de informagdes, i. e. as séries mensais, no més v; e 0

modelo w).

A estimacdo dos fatores comuns é feita normalmente a partir da anélise dos
componentes principais das séries. Porém, € importante lembrar que a estrutura de dados
montada ndo é completamente contemporanea. Dessa forma, como a andlise de
componentes principais requere que as series sejam todas contemporaneas, apenas 0 seu
uso iria descartar informacGes importantes na margem (em particular, iria descartar as
observacOes mais recentes, que, a priori, seriam as observagGes que carregam as
informacdes mais atualizadas sobre a economia). Para resolver esse problema se usa uma
estimacdo em duas etapas, 0 que Stock e Watson (2011) chamam de um método de

estimacéo de fatores de terceira geracao.

Na primeira etapa, € feita a estimagdo dos parametros usando uma regressao de
MQO nos componentes principais extraidos de um painel dos dados truncado na data da
ultima divulgacdo da série mais atrasada. Na segunda etapa, usamos os estimadores

encontrados para aplicar o filtro de Kalman e obter nossa estimagéo final para os fatores.
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Para o uso do filtro de Kalman, é preciso especificar um pouco mais o0 modelo
usado. Primeiramente, define-se a estrutura dindmica dos fatores como um VAR:
Ft = AFt—l + But

Onde u; é um ruido branco. Além disso, o componente idiossincratico ftlv,-

também é um ruido branco e é ortogonal a u;. Assim, podemos estimar os fatores (e sua

precisdo) usando o filtro de Kalman nas seguintes equacdes:

Ft|v]- =E [Ft

Ry wé]
]Z:j = E[(Ft - ﬁt)(Ft - ﬁt),; wg]

Onde wg representa 0 modelo com os parametros estimados por MQO. Dessa
maneira, para a estimacao, o filtro de Kalman esta implicitamente fazendo uma previsao
para as séries com observacoes faltando. Assim, toda vez que o modelo é atualizado, essas
previsdes implicitas também sdo alteradas. Dessa forma, as mudangas que ocorrem no
valor previsto para o PIB decorrem ndo apenas da presenca da inclusdo de uma nova
variavel, mas também nas mudancas que essa variavel causa nas previsdes para os valores

futuros da série.

Assim como Giannone, Reichlin e Small (2008), o modelo utiliza dois fatores
comuns para fazer a estimacdo. Outras especificacbes foram tentadas, mas ndo geraram

resultados significativamente diferentes.
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V - RESULTADOS

O modelo de nowcasting descrito na sec¢do anterior foi estimado usando dados
mensais de 1996 até o inicio de 2011 para as séries explicitadas no capitulo “Dados”.
Entdo, o modelo foi estimado novamente ao final de cada semana para incorporar as

informacdes novas a medida em que elas ficavam disponiveis.

Primeiramente, vamos analisar se 0 modelo consegue capturar bem o movimento
do PIB durante sua janela de estimacao. Porém, como explicado acima, o modelo foi
estimado diversas vezes. Dessa forma, ndo existe um dnico modelo a ser analisado.
Entretanto, analisar a sequéncia de todas as estimagdes também ndo traz muitas
informagdes novas, ja que diversas vezes as mudancas entre um modelo e outro sdo muito
pequenas. Além disso, como a principal funcdo do nowcasting € a previsao, a avaliacao
da precisdo in sample dos modelos ndo é tdo relevante. Portanto, a analise vai focar em
dois pontos no tempo: a primeira estimagdo, com dados até o inicio de 2011 e a Gltima
estimacdo, com dados até o final de 2016.

O Gréfico 1 abaixo mostra os resultados para a primeira estimacgo. E importante
notar que, como ainda ndo se tem o crescimento para o primeiro trimestre de 2011, os

valores in sample véo até o final de 2010:

Grafico 1

Crescimento realizado e Nowcast (1996 - 2010)
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Podemos ver como o modelo captura bem a tendéncia para o crescimento
trimestral, ainda que ndo reflita toda a variagdo presente trimestre a trimestre. Dessa
forma, o R2 ajustado desse modelo é de 0,3466, relativamente baixo. Porém, como ja foi
comentado, a preocupacéo principal ndo é com a performance passada do modelo e sim
se ele consegue gerar boas previsdes para o trimestre seguinte, o que sera analisado mais

a frente.

Abaixo, o Grafico 2 mostra os resultados para a ultima estimacao do modelo, onde

os valores in sample vao até o terceiro trimestre

Grafico 2

Crescimento realizado e Nowcast (1996 - 2016)
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Os resultados sdo bastante similares ao que se tem quando analisamos a primeira
estimacdo. Assim como naquele caso, 0 modelo consegue capturar bem a tendéncia do
crescimento trimestral, ainda que ndo consiga capturar boa parte da variancia do
crescimento trimestral. Como na primeira estimacédo, o R2 ajustado € relativamente baixo

(nesse caso, ele é de 0,3816).

Porém, ¢é importante frisar novamente que a preocupagdo central do modelo é
fazer a previsdo para o crescimento no trimestre seguinte. Dessa forma, a principal
preocupacdo é saber se 0 nowcast estd realizando boas estimativas out of sample. O
Gréfico 3, abaixo, mostra a evolugdo das estimativas out of sample do modelo contra o

crescimento efetivo no mesmo periodo:
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Gréfico 3
Previsdao de Crescimento Trimestral Out of Sample
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E importante entender o0 qudo precisa sd0 essas previsdes vis & vis outras
estimativas possiveis. Para isso, vamos comparar as previsées do modelo para o trimestre
imediatamente seguinte com estimativas geradas de outras maneiras. Em particular, as
outras previsdes escolhidas sdo geradas a partir de: um modelo de crescimento constante,
um passeio aleatdrio, um AR(1), a pesquisa FOCUS® e um modelo de classe LASSO
(usando as mesmas variaveis que o modelo de nowcasting utiliza e que sdo descritas no

capitulo “Dados”).

Para realizar tal comparacao, diversas métricas foram utilizadas. Séo elas: a média
do erro absoluto (MAE), a raiz quadrada da média do erro quadratico (RMSE) e o erro
maximo absoluto. Para todas as medidas, valores menores significam uma maior precisao
das estimativas. A Tabela 2, abaixo, sumariza os resultados para o periodo de 2011 até
2016

6 E importante se fazer um esclarecimento em relagéo aos dados usados da pesquisa FOCUS. A série de
PIB sofreu diversas revisfes ao longo de sua histdria. Porém, as expectativas presentes no FOCUS sdo
referentes a primeira divulgag@o do PIB. Porém, como explicado na se¢do “Dados”, estd se usando a série
atual de PIB para realizar o exercicio. Portanto, é esperado que a performance do FOCUS reportada aqui
seja diferente (provavelmente inferior) de sua performance real.

7 Para cada periodo, os parametros de cada um dos modelos eram estimados novamente de forma a
incorporar toda a informacao disponivel até o momento
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Precisdo Final Out Of Sample (2011-2016)

Métrica Crescimento Constante | Passeio Aleatério AR(1) Focus LASSO Nowcast
MAE 0,010 0,007 0,009 0,006 0,006 0,007
RMSE 0,012 0,010 0,011 0,007 0,008 0,009
Erro Maximo Absoluto 0,029 0,022 0,027 0,017 0,018 0,019

A partir da tabela, podemos observar como o modelo de nowcast gera estimativa
mais precisas que modelos estatisticos ingénuos (crescimento constante, passeio aleatorio
e AR(1)). Porém, o modelo ndo consegue ser tdo preciso quanto as estimativas baseadas
no julgamento de especialistas (FOCUS) ou um outro modelo estatistico complexo
(LASSO).

Uma caracteristica importante do Brasil no periodo analisado, porém, € a forte
recessdo dos anos de 2015 e 2016. Recessdes sdo muitas vezes dificeis de capturar
estatisticamente. Além disso, periodos como o que o Brasil viveu podem ser marcados
por choques estruturais e/ou mudancas de regime, de forma que um modelo estimado com
dados passados pode ndo ser a melhor maneira de prever o crescimento para essa janela.
Assim, também ¢é valido comparar como 0s modelos estdo se saindo em tempos
“normais”, ou seja, no periodo de 2011 até 2014. Abaixo, a Tabela 3 compara as

estimativas para esse periodo:

Tabela 3

Precisdo Final Out Of Sample (2011-2014)

Meétrica Crescimento Constante | Passeio Aleatdrio AR(1) Focus LASSO Nowcast
MAE 0.007 0.008 0.007 0.007 0.005 0.007
RMSE 0.008 0.010 0.008 0.008 0.007 0.008
Erro Maximo Absoluto 0.020 0.022 0.020 0.017 0.014 0.016

Como era esperado, as previsdes sdo mais precisas, para praticamente todos 0s
modelos, quando se retira a recessao recente da amostra de comparacdo. Além disso, a
diferenga que existia entre os modelos ingénuos e os modelos mais sofisticados
praticamente desaparece, com a excecdo do LASSO, que continua dando estimativas mais

precisas que os modelos ingénuos.

As tabelas acima mostram os resultados para a ultima estimativa de cada um dos
modelos. Porém, é importante frisar que essa ndo é a Unica métrica relevante. E

importante também entender o quéo rapido conseguimos chegar em uma previsao precisa.
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Dessa forma, é importante comparar também as previsfes inicias de cada um dos

modelos. As Tabelas 4 e 5, abaixo, contém tal comparacéo:

Tabela 4
Precisao Inicial Out Of Sample (2011 - 2016)
Métricas Crescimento Constante | Passeio Aleatdrio AR(1) Focus LASSO | Nowcast
MAE 0,010 0,007 0,009 0,007 0,007 0,007
RMSE 0,012 0,010 0,011 0,009 0,008 0,009
Erro Maximo Absoluto 0,029 0,022 0,027 0,018 0,021 0,018
Tabela 5
Previsdo Inicial Out Of Sample (2011 - 2014)
Métricas Crescimento Constante | Passeio Aleatério AR(1) Focus LASSO | Nowcast
MAE 0.007 0.008 0.007 0.006 0.006 0.007
RMSE 0.008 0.010 0.008 0.008 0.007 0.008
Erro Maximo Absoluto 0.020 0.022 0.020 0.015 0.016 0.015

Primeiramente, como era o esperado, avaliando as estimativas do periodo entre
2011-2016, as previsdes usando o LASSO e a pesquisa FOCUS, pioraram em relacao a
estimativa inicial (as previsdes para crescimento constante, passeio aleatorio e para o
AR(1) sdo iguais nos dois periodos e por isso permanecem inalteradas). Porém,
interessantemente, a previsdo usando a técnica de nowcasting esta tdo precisa quanto sua
estimativa final. Dessa forma, quando comparamos o conjunto de previs@es iniciais, 0
modelo de nowcasting é essencialmente tdo preciso quanto a pesquisa FOCUS e 0 modelo
LASSO. Olhando para os resultados onde exclui-se a recessao, as conclusdes sao bastante
similares e, assim como na avaliacdo das estimativas finais, 0 LASSO continua parecendo

ligeiramente melhor que os outros modelos.

As tabelas acima apontam para uma outra questdo importante a ser estudada, a
precisdo das estimativas do nowcasting ao longo do tempo. E importante lembrar que o
modelo gera 12 estimativas entre a divulgacdo do crescimento de um trimestre e outro
(séo aproximadamente 12 semanas entre uma divulgacéo e outra). O esperado € que ao
longo do trimestre a previséo fique mais precisa, ou seja, que 0 RMSE diminua ao longo
do tempo. O Grafico 4, abaixo, mostra a evolu¢do do RMSE do modelo ao longo de cada

uma das 12 semanas:
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Grafico 4

RMSE do modelo de Nowcasting ao longo do trimestre (2011-2016)
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Diferentemente do que ocorre em Gianonne, Reichlin e Small (2008), o0 modelo
de nowcasting para o Brasil ndo converge para sua melhor previsao ao longo do tempo.
A precisdao aumenta durante o primeiro més de previsdo para depois voltar a diminuir.
Uma possivel explicacdo para tal anomalia é a baixa quantidade de observacdes out of

sample, ndo dando oportunidade para 0 RMSE convergir para seu valor real.

Vale ressaltar que essa anomalia ndo € causada pelo periodo de recessdo entre
2015 e 2016. O Grafico 5, abaixo, reproduz 0 RMSE ao longo do tempo para o periodo
entre 2011 e 2014:

Grafico 5

RMSE do modelo de Nowcasting ao longo do trimestre (2011-2014)
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A tendéncia das estimativas ao longo do tempo permanece inalterada, isto é, as
previsdes melhoram ao longo do primeiro més e voltam a piorar ao longo do terceiro.
Porém, a melhor semana de previséao se altera (muda da 5% semana para a 72 semana) e 0
ritmo de melhora e piora também. Isso demonstra como algumas poucas observacoes
podem fazer uma grande diferenca para a trajetdria apresentada por esse grafico, o que
pode sugerir que realmente o baixo nimero de observac6es out of sample é a razéo pela

qual a anomalia ocorre.

Isso, por fim, nos traz ao principal problema do estudo. A baixa quantidade de
observagdes out of sample ndo polui apenas os resultados para a evolugdo das previsoes
do nowcasting ao longo do tempo, mas também a avaliacdo feita entre os diferentes
modelos. Dessa forma, é perfeitamente possivel que, caso existissem mais observacoes
out of sample a classificacdo da precisdo entre os modelos seria diferente. Porém, dado o
tamanho da série completa de PIB para o Brasil e baixa quantidade de séries mensais
disponiveis para periodos anteriores a 1996, analises que tivessem mais observagdes out
of sample iriam esbarrar no problema de estimacdes imprecisas, dado que a janela de

estimacao seria pequena.
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VI - CONCLUSAO

Essa monografia procurou utilizar a técnica descrita em Giannone, Reichlin e
Small (2008) para prever o crescimento trimestral do Brasil. Mostrou-se que 0 modelo
tem uma performance preditiva boa quando comparada a outros tipos de modelo de
previsdo, ainda que ndo seja a melhor alternativa possivel. Diferentemente do que ocorre
no caso dos EUA, a precisdo do modelo de nowcast ndo melhora de monotonicamente
com o tempo. Porém, como a quantidade de observacoes out of sample € baixa, é possivel
que os resultados obtidos ndo reflitam perfeitamente a precisdo do modelo vis a vis outras

alternativas existentes.

Uma extensdo possivel é a possibilidade de adaptar o modelo algumas realidades
do caso brasileiro. Em particular, uma técnica que permita utilizar séries que tenham
inicio posterior ao de outras séries do painel permitiria incorporar varias estatisticas que
podem ser possivelmente relevantes para a previsdo do PIB no Brasil, como o IBC-Br, o

desemprego e as vendas no varejo.
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