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Resumo

Este artigo analisa o desempenho de modelos fatoriais de alta dimensao para prever quatro
varidveis macroeconémicas brasileiras: duas variaveis reais, taxa de desemprego e o indice de
produgao industrial, e duas variaveis nominais, IPCA e IPC. Os fatores sao estimados a partir de
um conjunto composto por 117 variaveis macroeconémicas. Visando aumentar a performance
dos modelos fatoriais sdo empregadas diferentes formas de extracao e de utilizacao dos fatores.
Trés tipos de técnicas de aprendizado estatistico foram aplicados: métodos de shrinkage, com-
binagbes de previsoes e selecao de previsores. Os fatores sdo extraidos de forma supervisionada
e nao supervisionada. Os resultados indicam que métodos de aprendizado estatistico melhoram
o desempenho preditivo das variaveis econémicas brasileiras. Além disso, a combinagéo de
técnicas de aprendizagem estatistica e supervisdo fatorial produzem melhores previsdes que
modelos que nao utilizam fatores, modelos fatoriais com ou sem supervisao e modelos que
utilizam apenas o aprendizado estatistico sem supervisio dos fatores. Unica excecdo a estas
conclusées foram a variavel indice de producao industrial que foi melhor prevista pelo modelo
nao supervisionado de fatores.

Palavras-Chave
Previsdo. Modelos de Fatores. Métodos de Shrinkage. Combinacdo de Previsdo. Variaveis
Macroecondmicas Brasileiras.

Abstract

This paper analyzes the performance of high-dimensional factor models to forecast four Brazilian
macroeconomic variables: two real variables, unemployment rate and industrial production
index, and two nominal variables, IPCA and IPC. The factors are estimated from a data set
containing 117 macroeconomic variables. We applied techniques to improve factor models
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forecasts. Methods of statistical learning are applied aims to increase the performance of factors
models. Three types of statistical learning techniques are used: shrinkage methods, forecast
combinations, and selection of preditors. The factors are extracted using supervised and unsu-
pervised version. The results indicate that statistical learning improves forecasts performance.
The combination of statistical learning and supervised factor models is more accurate than all
other models, with exception to the industrial production index which is best forecasted by
unsupervised factor model without statistical learning.

Keywords
Forecast. Diffusion Index, Shrinkage Methods, Forecast Combination, Brazilian Macroeconomics

Classificacio JEL
C1. C22. C52. C58.

1. Introducao

A recente disponibilidade de grandes conjuntos de dados econémicos re-
quer a aplicacdo de técnicas capazes de utilizar essas informagoes de for-
ma eficiente. Na realizacdo de previsdes de varidveis econdmicas, diversos
trabalhos tém apontado o poder de previsio de modelos fatoriais. Tais
modelos extraem um pequeno nimero de varidveis, chamados de fatores,
representativos da variabilidade dessas grandes bases de dados e que po-
dem ser utilizados como previsores.

Os trabalhos de Stock e Watson (1999, 2002) mostram que modelos de
fatores podem gerar previsdes mais eficientes para a inflagio e outras im-
portantes varidveis macroeconémicas dos E.U.A. quando comparadas com
as de modelos tradicionais como: modelos autorregressivos (AR), modelos
vetoriais autorregressivos (VAR) e a curva de Phillips. Posteriormente a
esses resultados, virios outros estudos tém indicado conclusdes semelhan-

tes, como, por exemplo, em Marcellino et al. (2008), Artis et al. (2005) e
Dias, Pinheiro e Rua (2010).

Para o Brasil, Ferreira, Bierens e Castelar (2005) usam modelos fatoriais
lineares e ndo lineares para prever a taxa de crescimento do PIB brasi-
leiro e reportam que esses modelos geram previsdes com menores erros
quadraticos médios de previsio (EQMP) do que as dos modelos VAR e
AR. Figueiredo (2010) aponta que modelos fatoriais produzem melhores
previsdes para a taxa de inflagio brasileira, principalmente em horizontes
de previsdo mais longos.
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Previsdo de Variaveis Macroeconomicas Brasileiras 69

Diferentes formas de aperfeigoar o desempenho dos modelos de fatores
tém sido testadas, como em Kim e Swanson (2014), Cheng e Hansen
(2015), Stock e Watson (2012). Tais técnicas promovem um uso mais efi-
ciente das varidveis através de uma pré-selecio ou por meio da combinagio
dos fatores. Estes métodos podem ser divididos em trés grandes categorias:
métodos de shrinkage, que reduzem o valor dos pardmetros estimados de
acordo com uma penalidade 6tima; métodos de combinagio de varidveis,
que combinam diversas variaveis visando aumentar o poder preditivo; ou
métodos de agregacio, que agregam as previsoes de diversos modelos.

Poucos trabalhos tém investigado o desempenho preditivo desses modelos
no Brasil. Medeiros et al. (2016), por exemplo, aplicam métodos shrinkage
baseado no Lasso, para prever a taxa de inflacdo brasileira, mensurada pelo
IPCA e IGP. Os autores mostram que este método gera melhores previsoes
que modelos autorregressivos. Garcia et al. (2016) estudam o poder de
previsdo de alguns métodos de shrinkage, como o LASSO, o ADA-LASSO,
POST-LASSO em relagio a previsdo de especialistas para a inflacdo. Os
resultados apontam que, a curto prazo, os métodos de shrinkage nio sao
melhores que os especialistas. Entretanto, a longo prazo sempre existe
algum modelo que prevé melhor a inflagio do que os especialistas.

Apesar desses poucos trabalhos sobre o tema, nenhum deles investiga o
desempenho preditivo de modelos fatoriais combinados com técnicas de
aprendizado estatistico para as varidveis macroeconémicas brasileiras. O
presente artigo, portanto, busca preencher essa lacuna ao investigar se
modelos de fatores podem ter seu desempenho preditivo aprimorado por
meio da introdugio de técnicas de aprendizado estatistico aplicados ao con-
texto brasileiro. Os modelos serdo utilizados para prever quatro varidveis
econdmicas, sendo duas nominais e duas reais: a taxa de inflacio medida
a partir do indice de preco ao consumidor (IPC) e do indice de preco ao
consumidor amplo (IPCA), taxa de desemprego (Desemp) e indice de
produgéo industrial (IPI).

Como benchmank sera utilizado o modelo autorregressivo de quarta ordem
(AR(4)). Dentre os modelos fatoriais, dois modelos nio utilizam técnicas
de aprendizado estatistico: modelo fatorial tradicional (FAT) e modelo
fatorial autorregressivo aumentado (FAAC). A diferenca decorre da inclu-
sdo de defasagens das varidveis-alvo no dltimo. Os demais métodos serdo
obtidos a partir da aplicacdo de diferentes técnicas de aprendizagem esta-
tistica sobre os fatores estimados, divididos em: i. métodos de ponderacao
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como o bagging (BA), modelos bayesianos ponderados (BMA) e modelo
de ponderacido simples (SMA); ii. métodos de sele¢do de previsores como
o critério de informacdo de Mallows (CMA), de jackknife (CJA) e de
validacdo cruzada leave-h-out (LHO); e iii. métodos de shrinkage, como
Least angle regressions (LARS), elastic-net (EN) e o non-negative garotte

(NNG).

Outra forma de aperfeicoar o poder de previsio dos modelos fatoriais é
por meio da supervisio. Modelos fatoriais em sua abordagem tradicional
extraem os fatores de forma independente da varidvel que seri alvo da
previsdo. Assim, os mesmos fatores poderiam ser utilizados para prever va-
ridveis com dindmicas temporais distintas. Na abordagem supervisionada,
os fatores sdo estimados de forma dependente da varidvel- alvo da previsao.
Diferentes trabalhos analisam os ganhos da supervisio de modelos fatoriais
como Bair et al. (2006), Boivin e Ng (2006), Bai e Ng (2008), Tu e Lee
(2014), Boldrini e Hillenbrand (2015) e Giovannelli e Proietti (2014).

Antes da extracdo dos fatores, portanto, sido aplicadas duas técnicas de
supervisdo: a selecdo de varidveis por meio do algoritmo Least Angle
Regression (LARS) e a supervisio com o método de componentes princi-
pais usando combinacio de previsdes (CFPC), desenvolvido por Tu e Lee
(2014). Ap6s o pré-tratamento das varidveis, os fatores sdo estimados e as
demais técnicas aplicadas, como no caso sem supervisio.

Os fatores sao estimados pelo método dos componentes principais (PC)
a partir de uma ampla base de dados contendo 117 varidveis macroecond-
micas brasileiras, com frequéncia mensal no periodo de 1996.5 a 2015.12.
Todas as varidveis sdo transformadas em estaciondrias.! As previsdes sao
comparadas em termos de raiz quadrada dos erros quadriticos médios de
previsio (REQMP) relativo ao modelo autorregressivo de ordem 4.

Os resultados indicam que a incorporacdo de aprendizado estatistico aos
modelos fatoriais aumenta o poder de previsido de quase todas as varidveis,
com excecdo do IPI, que ndo apresentou ganhos no caso nido supervisio-
nado. A introducdo de supervisio também aumentou significativamente
a performance dos modelos fatoriais, com destaque para os métodos de
selecdo de varidvel. O IPI apenas aumentou seu poder preditivo no caso
da supervisio por LARS. De forma geral, tanto a supervisio de modelos

! No apéndice encontra-se a descricdo das variaveis utilizadas e dos testes realizados para estacionari-
zar as séries temporais.
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fatoriais quanto a incorporacdo de aprendizado estatistico geraram previ-
sdes melhores.

Este trabalho contribui para a investigagio de métodos de previsdo para as
varidveis brasileiras. A dindmica das varidveis macroecondmicas em paises
emergentes, como o Brasil, apresenta caracteristicas préprias que podem
prejudicar o desempenho de modelos de previsio. Assim, espera-se que
este trabalho contribua para gerar modelos de previsao mais adaptados ao
comportamento das varidveis brasileiras, como em: Medeiros et al. (2016),
Garcia er al. (2016), Ferreira, Bierens e Castelar (2005), entre outros.
Além disso, este artigo contribui para compreensio de como modelos fato-
riais podem ter seu poder preditivo melhorado ao se introduzirem técnicas
de aprendizado estatistico como: Kim e Swanson (2014), Cheng e Hansen
(2015), Stock e Watson (2012).

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a se¢do 2 apre-
senta os modelos fatoriais e a forma pela qual métodos de aprendizagem
estatistica podem ser utilizados na previsdo. A sec¢do 3 descreve os dados
utilizados e a se¢do 4 discute os principais resultados. Por fim, a secdo 5
apresenta as conclusdes.

2. Modelos Fatoriais e Aprendizado Estatistico

2.1. Modelos Fatoriais

Considere um painel de varidveis macroecondmicas representada por
X;; em que i = 1,...,N corresponde as N varidveis dispostas no tempo
t = 1,...,T. Assuma que um pequeno ntimero de fatores r < N possa
representar a maior parte da variabilidade de X, isto é:

Xie = LiFe + ey (1)

Onde F; é uma matriz de fatores de dimensio 7 X T , A; é uma matriz de
fatores de carga de dimensiao r X N e e;z é uma matriz de componentes
idiossincraticos que representam o erro de aproximagao de por X;; por A;F;.
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Os fatores serdo estimados por meio do método de componentes principais
(PC).2 Bai (2003) apresenta uma propriedade interessante deste método.
Mesmo diante de limitada dependéncia transversal entre os dados e o erro,
e na presenca de heteroscedasticidade,’ a estimacdo por PC é consistente
se 1/\/(NT) — 0. Ou seja, ambas as dimensdes de X;; contribuem para a
consisténcia das estimativas dos fatores.

Seja y; uma varidvel alvo para a previsio. Uma vez que os fatores tenham
sido estimados (F;), a equacdo de previsio para h > 0 periodos a frente
é obtida por:

Yern = BLFt + y(L)Wt + €ttn|t (2)

Em que: B(L) e y(L) sdo defasagens polinomiais com ordens p e q, respec-
tivamente, W, é um conjunto de varidveis exdgenas definidas pelas defa-
sagens de Yr. O modelo fatorial tradicional (FAT), também chamado de
modelo de indice de difusio (STOCK e WATSON (2002)), considera que
W = 0. Por sua vez, o modelo fatorial aumentado (FAAP) adota a formu-
lacdo em (2).

Para a estimacdo dos modelos fatoriais é necessdrio assumir um ntmero
de fatores dado a priori. Esse nimero normalmente é selecionado através
de critérios de informagio, como o proposto por Bai e Ng (2002). Aqui
serd utilizado este critério para estabelecer o nimero méaximo de fatores
a ser extraido de Xj;.

O objetivo deste artigo é verificar se métodos de aprendizado estatistico
sobre a equagio (2) geram ganhos em termos de poder de previsdo. Para
facilitar a exposi¢io dos métodos de aprendizado estatistico, considere
novamente a Equagdo (2). Considere que exista um ndmero méximo de
defasagens, tal que: <P <pPpmaxr €0 < g < Gmax . Suponha que todos
os regressores de (2) possam ser incluidos numa matriz de previsores
z;, tal que z; = [Fy, W]. Entio, (2) pode ser reescrita como funcio de z,

Verh = Zth + €rype (3)

2 Ver Stock e Watson (2012) e Bai e Ng (2009) para mais detalhes sobre o método de componentes
principais e formas alternativas de estimacio dos modelos fatoriais.

3 Ambas as caracterfsticas estdo presentes em dados macroecondmicos.

4 Serdo permitidas no maximo quatro defasagens parap e q .
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Em que: b" = [B(L) y(L)]. Considere, adicionalmente, que existam M pos-
siveis modelos derivados da combinacdo de todas varidveis contidas em z.
Isto é, cada modelo m = 1,..., M contém um subconjunto de z,. Técnicas
de aprendizado estatistico selecionam as varidveis e escolhem o modelo
m*que produz a melhor performance de previsio. A equagio de previsio
¢ dada por:

Yesn(m?) = z{(m")b(M") + €pype(m”) (4)

A previsdao de Yt+n considerando um conjunto de informacdes em ¢ é ob-
tida ao substituir z; por sua versio estimada Z; = [F; W;] e pela estimacao
do nimero 6timo de defasagens b.

Den(m?) = 2(m"bm") )
O erro de previsao é dado por: @lipe(M*) = Yeip — Pene(m”).
Os métodos de ponderagio de previsdes, por sua vez, obtém pesos étimos

que ponderam as previsdes J¢,p(c(m). Neste caso, a previsao de ¥¢ para o
horizonte h dado o conjunto de informacio em t é definida por

Verne(W) = Ym=1 W(m))?tht (m) (6)

Onde: w(m) = (w(1),...,w(M)) denota o vetor de pesos. Assume-se que
eque 0 <w(m) < 1lequeYXM_,w(m) = 1. Assim, métodos de combinagio
de previsdes utilizam critérios especificos para escolher os pesos 6timos.

2.2. Técnicas de Aprendizado Estatistico

2.2.1. Métodos de Shrinkage

Os métodos shrinkage realizam uma selecio das varidveis com o objetivo
de aumentar o desempenho preditivo da variavel alvo. Esses procedimen-
tos usualmente consideram um processo de estimagio com um critério de
penalizacdo dos coeficientes. Nesse processo, os coeficientes estimados
das varidveis consideradas irrelevantes para a previsdo sio reduzidos (en-
colhem-se) em direcéo a zero.
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Ao se reduzir os valores absolutos dos pardmetros os métodos de shrinkage
podem realizar a selecdo das varidveis que produzem a melhor previsao
para a variavel alvo, procedimento chamado de regularizacio.

Em esséncia, a maior parte dos métodos de shrinkage realizam o seguinte
)
processo de minimizacao penalizada:

. L2
miny|ly, — z¢bl| (7)
sujeitoa g(b) <s

2

Em que: |y, — z{bl|” corresponde a soma do quadrado dos residuos, s é
um pardmetro de ajuste da penalizagio e g(b) é uma fungio que penaliza
os valores dos coeficientes b da regressio em questio.

Esse trabalho utiliza trés métodos de shrinkage: método do Elastic Net
(EN), método Non-Negative Garotte (NNG) e o método do Least Angle
Regression (LARS). Basicamente, a diferenca entre os trés métodos decor-
re da forma funcional da fungio de penalizacdo e g(b).

O método do Elastic Net (EN) foi inicialmente proposto por Zou e Hastie
(2005) e adota uma forma ponderada de penalizagio dos pardmetros.

. I 2
miny Ly, — zb| ®)
N N
sujeito a aZ(bj)z +(1- Ol)z |bjl <0
j=1 j=1

Em que a é o pardmetro de ajuste da penalizagio. O método do EN tem
a vantagem de incorporar dois tipos de penalizagc")es especificas: a penali-
zagdo normada de ordem 2, dada por X}-1(bj)* e a penahzagao normada
de ordem 1, dada por Z] =1 |b |. No primeiro caso, se @ = 1, tem-se o méto-
do de shrlnkage de Ridge e no segundo caso, se @ = 0, tem-se o método do

LASSO, proposto por Tibshrani (1996).

Os valores de a sio obtidos por validacdo cruzada. Entretanto, para séries
temporais este procedimento nao é apropriado devido a existéncia de auto-
correlacdo entre as variaveis. Bai and Ng (2008) propde utilizar critérios de
validagcdo como o BIC ou AIC para determinar os valores dos pardmetros
de ajuste e esta serd a abordagem adotada neste artigo.
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O segundo método de shrinkage é o método do Non-Negative Garotte
(NNG) proposto por Breiman (1995). Este método realiza uma regressao
com penalizacdo sobre o estimador de minimos quadrados.

, , 2
mmb“}’t - thMQOH + t& 2?’:11@ &)

syjeitoav; >0;j=1,..,N

Em que: bMQ0 ¢ a estimativa de minimos quadrados ordinérios
(MQO), ¢ é o pardmetro de ajuste e v(¢§) = (v1(8),...,vn(£))' é o fa-
tor de regularizacdo que permite ponderar as estimativas produzidas
pelo estimador de MQO. Isto é, o estimador de NNG é definido por:

ijNG(‘f) = vj(‘f)bjMQO'j =1..p.

Tal estimador possui uma limitagio importante referente 3 dependéncia
explicita em relacdo ao estimador de MQO. Portanto, situacdes ndo ade-
quadas ao estimador de MQO podem afetar negativamente as proprieda-
des estatisticas do estimador de NNG. Por exemplo, em pequenas amos-
tras o estimador de NNG pode ser prejudicado devido a inconsisténcia

do MQO.

Yuan e Lin (2006) mostram que, em geral, o NNG produz estimativas
consistentes dos parimetros e produz adequada sele¢do de varidveis. Zhang
et al. (2014), usando técnicas de simulacdo, encontraram que o estimador
de NNG funciona apropriadamente para previsio, entretanto, a sua habili-
dade de selecio de variaveis é prejudicada em modelos com alta dimensao.
Zou (2006) mostra que o NNG é consistente, se T — o com N fixo. Kim
e Swanson (2014) aplicam o NNG similarmente ao que serd aplicado no
presente artigo.

Por fim, o dltimo método de shrinkage considerado neste artigo é o mé-
todo do Least Angle Regression (LARS), desenvolvido por Effron et al
(2004). O método do LARS consiste em um método de selecdo de varii-
veis similar ao Foward Stepwise Regression.>

Esta técnica, a principio, ordena as varidveis candidatas a participar do
modelo de acordo com seu poder preditivo. Posteriormente, seleciona um
modelo parcimonioso entre as varidveis melhor ranqueadas e usa este para

5 Forward Stepwise Regression seleciona modelos por meio da adicio de novas varidveis a cada processo
de estimagdo. Apds a inclusdo de uma nova varidvel no conjunto de varidveis (conjunto ativo) sdo
utilizados critérios para decidir qual conjunto de varidveis possui maior poder preditivo.
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realizar a previsio. Este procedimento de sele¢io ocorre por meio da veri-
ficagdo da varidvel que é mais correlacionada com os residuos de modelos
anteriormente selecionados.

Em comparagdo com outros métodos de selegdo, o LARS é considera-
do mais eficiente computacionalmente do que o LASSO. O algoritmo
do LARS é rapido e possui previsdo acurada em diferentes estruturas de

dados.®

Gelper e Croux (2008) estendem o algoritmo do LARS para o contexto
de séries temporais. A ideia principal da abordagem ¢é selecionar os previ-
sores em blocos compostos por séries temporais defasadas e nio defasadas.
Portanto, ao invés de considerar apenas um conjunto de varidveis, a selecao
é feita sobre tais blocos. Isto implica que, caso um bloco de varidveis seja
selecionado, entdo todas as varidveis contidas nele serdo utilizadas para a
previsao.

Kim e Swanson (2014, 2016) usam a metodologia de Gelper and Croux
(2008) para regressores gerados, como os fatores. Para aplicar o LARS,
primeiro se ordena os preditores incluindo um por vez. A cada inclusio é
computado o erro de estimagio por MQO.

Cada variavel é incluida no conjunto ativo de acordo com sua correlagio
com a varidvel a ser predita. Entdo, o modelo estimado é obtido por crité-
rios de informacéo. Seguindo Gelper e Croux (2008), o ndmero de defa-
sagens é escolhido ao se minimizar o critério de Schwartz (BIC). Aqui sera
adotado metodologia semelhante a Gelper e Croux (2008).

2.2.2. Métodos de Ponderacdo de Previsoes

Os métodos de ponderagio de previsdes aplicam um peso para cada previ-
sdo gerada a partir dos subconjuntos de varidveis como em (6) e com isso
obtém-se uma nova previsio ponderada. A literatura empirica indica que
existem ganhos em termos de poder de previsio devido a adocdo de pro-
cedimentos de ponderacido de previsdes; ver Elliot e Timmermann (2016)
para uma revisao.

6 Ver Efron et al. (2004), Boveslstad et al. (2007), Saigo et al. (2007), Gelper e Croux (2008).
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Aqui serdo utilizados trés procedimentos de ponderacio de previsdes:
Ponderacio via bagging, ponderacio bayesiana e ponderacio simples. No
caso da ponderagio simples serd atribuido um mesmo peso para cada pre-
visio gerada por algum subconjunto de varigveis.’

Bagging consiste num método de agregacdo via re-amostragem (bootstrap
aggregation-bagging). Uma equacio é reestimada em um conjunto de trei-
no e sua previsio é realizada em uma amostra de teste. A amostra de
dentro é obtida por meio de um procedimento de bootstrap. Seja B* o
ntmero de amostra de bootstrap, entio a previsio de bagging é obtida ao
se combmar com pesos iguais a tais previsdes, isto & yPt9 = = Z.9,. Em
que: Yoid é a estimacdo de bagging, 97 é a estimacdo de MQO em cada
amostra de bootstrap.

YL = WO + Z W) e

Em que: fMQO ¢ a estimagdo de MQO de Ye4n contra Wy .31:], é a estima-
cdo de MQO dos residuos epyp, = Yepn — W10 sobre Ft+h1,] =1,.
representa o ntimero de fatores estimados e tj € uma estatlstlca
t — student associada a ﬁ’F] e definida por \/_ﬁp /Se, com S, com o es-
timador de Newey-West do desvio padrao de ﬁF No caso especifico do
bagging o parametro 1(t;) é definido por:

P(g)=1-0(t+c)+t—1[pt —c) — p(t +0)]

Onde: ¢ é um valor critico previamente definido, aqui serd adotado c= =+
1.96, ¢ é densidade normal padrio e @ é fungio de distribuicio acumulada
da distribui¢do normal.

A ideia é que as previsdes usando as varidveis fatoriais sejam incorporadas
considerando a sua relevincia estatistica, mensurada pela significAncia de

ﬁFj'

O segundo tipo de modelo de ponderacido adotado é modelo bayesiano
ponderado (BMA). Estes modelos buscam combinar diversas previsdes
utilizando o paradigma bayesiano no qual os pesos de cada previsio sio
dados pela distribuicdo a posteriori de cada submodelo. Diversos autores

7 Visando reduzir o custo computacional, serd utilizado o procedimento de Forward Stepwise Re-
gression, isto é, serdo incluidas uma a uma as varidveis e geradas as previsdes. Posteriormente, cada
previsio serd ponderada igualmente.
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tém apontado o relativo sucesso do BMA em realizar previsdes para va-
ridveis macroecondmicas. Raftery et al. (1997), Fernandéz et al. (2001) e
Ley e Steel (2009) sio alguns exemplos.

Seja M um conjunto total de modelos e considere P(m) a distribuicio a
priori de cada modelo. O conjunto de dados fornecerd a distribuicio a
posteriori P(m|Z,). Segue do teorema de Bayes que: P(m|2;) o« I;, X P(m)
, em que I, é a fungdo de verossimilhanga do modelo m , definida por:

I, = f p(2lb(m), m) x p(b(m)lm) db(m)

Com p(2|b(m), m) sendo a distribuicio marginal de Z; dado b(m) e m;
p(b(m)|m) a distribuicdo marginal de b(m) dado m. Como M pode ser
grande, entdo, utiliza-se o método Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
para simular e escolher os pesos.

A distribuicio a posteriori do modelo m dado o conjunto de observagoes
Z; é, portanto:

p(Zlm)p(m)
Lh-1p2Im)p(m)

p(m|z,) =

Dessa forma, a média ponderada pela distribuigdo a posteriori para cada
previsiao Py, € dada por:

E@esnlzy) = Z%:l Veenp(m|2;) (10)

Os métodos bayesianos de ponderacdo de previsdes possuem a van-
tagem de atribuir pouco peso a modelos improvaveis. Serio adota-
das duas formas funcionais possiveis para a distribui¢do a priori:
P(m) = (1/T) e P(m) = (1/N?). Para o primeiro tipo de distribuicio a
priori tem-se o modelo BMA 1. Enquanto o segundo tipo de distribuicao
a priori, o modelo BMA 2. Tais especificacoes foram adotadas em outros
exercicios similares para dados econémicos, como Kim e Swanson (2014,

2016) e Koop e Portter (2004).

Fernandez, Ley e Steel (2001) examinam as propriedades estatisticas de
diversas formas funcionais para as probabilidades a priori. No caso do
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BMA 1, os autores mostram que tal probabilidade a priori gera uma esti-
macio consistente do melhor modelo de previsio e que assintoticamente
possui um comportamento semelhante aos critérios BIC e Hannan-Quinn.

Por sua vez, a segunda forma funcional para a probabilidade a priori, BMA
2, implica um comportamento assintoticamente semelhante ao critério de
risco de inflagdo (RIC) de Foster e George (1994). Além desta relagio
com critérios de informacao, tais formas funcionais sio baseadas nos dados,
seguindo de perto os principios dos métodos bayesianos empiricos.

2.2.3. Métodos de Selecdo de Previsores

Os métodos de seleg¢do de previsores utilizados neste artigo aplicam cri-
térios de informagio especialmente desenvolvidos para varidveis geradas,
como é o caso dos fatores. A introducio de varidveis ndo diretamente
observadas, mas sim estimadas, na equagio de previsao inviabiliza a apli-
cagio direta de critérios de informacéo tradicionais, como o BIC, o AIC
e o Hannan-Quinn. Isso se deve a introdugio de erros obtidos durante o
processo de estimagio.

Além disso, especificamente para modelos fatoriais, Bai e Ng (2008) ar-
gumentam que a aplicacdo de critérios de informacio tradicionais sobre
os fatores nio é apropriada, pois ndo existe uma ordenacdo natural entre
os fatores, ao contrario do que ocorre em relacio a varidveis observaveis e
suas defasagens. Assim, os critérios de informacio utilizados neste artigo
foram desenvolvidos visando a melhor adequagio a modelos fatoriais.

Cheng e Hansen (2015) estudam o comportamento do critério de infor-
macio de Mallows (CMA)? utilizando regressores gerados, como os fatores
comuns considerados neste artigo. Os autores mostraram que a utilizagio
de fatores previamente estimados eleva o erro de previsio devido a possi-
veis erros de estimacio. Todavia, como o critério de Mallows depende do
erro de previsio, este também se eleva, mantendo a capacidade compara-
tiva sobre o melhor subconjunto de previsores.

8 Hansen (2007) propds a selecio de modelos baseado no critério de Mallows (1973). Segundo Hansen
(2008) as previsdes realizadas pela selecio de modelos feita pelo critério de Mallows (CMA) possui
relativo sucesso mesmo em previsdes em que h>1 e quando hd heteroscedasticidade condicional.
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O critério de Mallows é definido como a média quadratica do erro de pre-
visdo mais um termo que depende do tamanho da amostra, da variincia do
erro de previsdo e do nimero de regressores contidos no m-ésimo modelo.

Ce(m) = 2Ty 8(m) + 22 k(m) (1

Em que: k(M) é o niimero de regressores em cada modelo m; 6% é a va-
ridncia estimada do erro de previsio dada por 6% = E(£(m)?. Seguindo
Cheng e Hansen (2015), o estimador da varidncia serd definido por:
6% = (T —k(@m)) XI_,4 (M*)? em que M* é o modelo com maior nd-
mero de parAmetros.

O modelo selecionado serd aquele que minimiza o critério de Mallows,
isto é:
m”* = argmin C,(m) (12)

Critérios de informacao de Jacknife (CJA) foram propostos por Hansen e
Racine (2012) que utilizam o critério de validagio cruzada leave-one-out.
Isto é, m modelos sdo estimados e a dltima observacdo é deixada fora da
amostra em cada procedimento. Adicionalmente os autores mostram que
CJA e CMA sio aproximadamente equivalentes em presenga de homo-
cedasticidade. Entretanto, CJA tem melhor performance do que 0 CMA
diante de heteroscedasticidade.

O comportamento desses critérios de informagao nio é ideal em horizon-
tes de longo prazo h > 1. Assumindo que os erros seguem um processo
MA(h—1) , Hansen (2010) mostra que o erro quadréitico médio de previsio
(EQMP) depende do horizonte de previsdo (h), dos pardmetros de MA
(h—1) e do tamanho da amostra.

Para superar esse problema, Hansen (2010) propds o método de validagio
cruzada leave-h-out, em que sio deixados de fora da amostra de treino h
periodos. No mesmo artigo, Hansen demostrou que tal critério tem per-
formance superior que o CJA, CMA e outros critérios cldssicos diante de
heteroscedasticidade e multiplos horizontes de previsao.

Os trés critérios de informacdo foram testados por Cheng e Hansen
(2015), Rahal (2015), Liu e Kuo (2016) e Yin, Liu e Lin (2016) em mo-
delos fatoriais apresentando resultados interessantes em termos de poder
de previsao.
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De forma sintética, o Quadro 1 apresenta todos os métodos utiliza-
dos, suas respectivas siglas e as técnicas de aprendizado estatistico que
representam.

Quadro 1 - Modelos de Previsao

Modelos Descricao Técnica de Aprendizado
AR(4) Modelo autorregressivo de ordem 4 Benchmark
FAAR Modelo fatorial aumentado Fatorial
FAT Modelo fatorial Fatorial
LARS Modelo least angle regression Shrinkage
EN Modelo elastic net Shrinkage
NNG Modelo non-negative garotte Shrinkage
Bagging Modelo de ponderagao bagging Ponderagéo
BMA 1 Modelo de ponderagao bayesiana P(m ) =( 1/T) Ponderacéao
BMA 2 Modelo de ponderagao bayesiana P(m ) =(1/N2) Ponderacao
SMA Modelo de ponderagao simples Ponderagao
CMA Critério de informacéao de Mallows Selegao
CJA Critério de informacao de Jackniffe Selegao
LHO Critério de informagao leave-h-out Selecéo

Nota: A Tabela 1 apresenta todos os métodos utilizados para previsio neste artigo. Os métodos foram
escolhidos de acordo com a sua adequagio a modelos fatoriais. Cada um destes métodos seré utilizado
para prever as quatro variaveis alvo e serdo aplicados em duas formas de extra¢do dos fatores: estimagdo
supervisionada e nio supervisionada.

2.3. Métodos de Supervisdo de Fatores

Bair et al. (2006) e Boivin e Ng (2006) mostram que a selecio das varid-
veis por meio da anilise da correlagido entre as varidveis-alvo e as varidveis
contidas na base de dados pode melhorar a eficiéncia preditiva de modelos
fatoriais.

Em Bai e Ng (2008) a selecdo de varidveis, por sua vez, é feita através de
métodos hard e soft thresholds. No primeiro caso, as varidveis sdo selecio-
nadas por critérios de informacio como o de Akaike (AIC) e o Bayesiano

(BIC). No segundo caso, sio aplicados métodos de regularizagio como o
LASSO (Least Absolute Selector and Shrinkage Operator) e o LARS (Least
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Angle Regression) para selecionar previamente sobre de quais varidveis se-
rdo extraidos os fatores.

Outra denominacao utilizada para esse procedimento é a de modelos de
fatores supervisionados (Hastie et al. (2013)). Na técnica de supervisio
proposta por Tu e Lee (2019), por exemplo, os fatores sdo estimados de
uma base de dados transformada, obtida pela estimagio da influéncia de
cada variavel contida em X it sobre a varidvel alvo da previsao. Este método
¢ chamado de Componentes Principais usando Combinacio de Previsoes
(CFPC). Hillebrand et al. (2018) utilizam forma semelhante de supervisao
para prever inflacdo e produto dos EUA.

O método do CFPC realiza uma regressdo para cada uma das varidveis
contidas em X;; sobre a varidvel-alvo y;. A partir destas regressoes sio fei-
tas previsdes para os valores futuros de y; a partir de cada variavel contida
em X;;. Os fatores sio extraidos desse conjunto de previsdes. O CFPC,
portanto, seleciona os fatores a partir da contribuicdo individual que cada
variavel x;; € X proporciona sobre a previsio da varidvel-alvo.

A principal vantagem da adogio de procedimentos supervisionados deve-se
a estimacido dos fatores considerando qual varidvel sera alvo da previsao.
Nos métodos nio supervisionados de estimacdo dos fatores, estes podem
ser utilizados para prever qualquer tipo de varigvel-alvo.

Neste trabalho sdo usadas para previsio versdes supervisionadas dos mo-
delos fatoriais com e sem aprendizado estatistico pelos métodos LARS e
CFPC. O objetivo é verificar se o poder de previsio pode ser melhorado
com o emprego de supervisdo dos fatores, obtida ou pela prévia reducdo do
ndmero de varidveis contidas em X;; ou pela extragio dos fatores de uma
base de dados transformada.

2.4. Avaliacdo da Previsdo
Seja a funcdo perda quadratica associada a cada modelo k=1,...,K :

. 2
Ly = (yt+h - yk,t+h|t) (13)
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A raiz do erro quadrético médio de previsio (REQMP) é definida por:

1 ~ 2
REQMPy, = \/;Z,T-znh(yj + I jie)

Em que: P é 0 tamanho da amostra de fora.

Os melhores modelos de previsio sio aqueles que apresentam menor
REQMP. Para comparar o poder de previsido frente ao modelo utilizado
como benchmark, sera utilizada a raiz do erro quadratico médio de previ-
sdo relativo ao modelo AR(4),? isto é:

R 2
527 een (VI jic)

- 14
2 een (VP aray i) (14)

REQMPAR(4),K =

Onde: Jar(4),jit € a previsdo gerada pelo modelo autorregressivo de ordem
4. Desta forma, todas as previsdes serdo comparadas ao modelo AR(4).
Como o benchmark nio se modifica em diferentes estimagdes dos fatores
supervisionados e nio supervisionados, entio 0 REQMPgp(4)x permitira
comparar os modelos em ambas as formas de estimagio.

3. Base de Dados

A base de dados contém 117 varidveis macroeconémicas com frequéncia
mensal incluindo: indices de precos setoriais, dividas externas e gover-
namentais, alguns componentes da balanca de pagamentos, importacio e
exportacdo de bens setoriais, saldrio, taxa de juros de longo prazo, indi-
cadores financeiros, indices da atividade econdmica, taxa de desemprego,
algumas varidveis de economia internacional como importagdo e exportacio
dos EUA, taxa de juros de longo prazo dos EUA, consumo de energia elétri-
ca e combustiveis, indices de producio setorial e outros. '°

9 A escolha do AR(4) foi realizada por meio do critério de informagio BIC. Este modelo foi o que
melhor se ajustou as varidveis alvo da previsdo.

10 No apéndice, A.1, encontra-se a tabela com a descricio de cada variavel, da fonte e do tipo de trans-
formagio realizada. A base de dados utilizada e os cédigos utilizados na pesquisa podem ser solicita-
dos por email para replicacio dos resultados.
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Espera-se que tais varidveis possam representar adequadamente o comporta-
mento macroecondmico da economia brasileira. O procedimento de escolha
das variaveis considerou a disponibilidade das séries temporais e seguiu de
perto estratégias adotadas por outros estudos, como Stock e Watson (2002)

e Ng e McCraken (2015).

Serd adotado o esquema recursivo de previsdo no qual as séries temporais
serdo particionadas em duas subamostras: amostra de dentro e amostra de
fora. ! Nos trabalhos de previsdo, usualmente a amostra é separada em duas
partes. A amostra de dentro (in sample) é usada para estimativas iniciais dos
pardmetros, selecio de modelos, dentre outros processos. A amostra de fora
(out-of-sample) é usada para avaliacdo das previsdes dos modelos.

Os modelos fatoriais serdo inicialmente estimados na amostra de dentro
e a previsdo serd realizada para as observacoes na amostra de fora. A cada
previsio realizada na amostra de fora, esta serd incorporada a amostra de
dentro para gerar a nova previsdo. Este procedimento ird continuar até que
todas as observagdes da amostra de fora tenham sido previstas.

A base de dados inicia-se em 1996.5 e termina em 2015.12, perfazendo 251
observacdes temporais. A amostra de dentro inicia-se em 1996.5 e termina
em 2006.12, contendo 142 meses. J4 a amostra de fora, inicia-se me 2007.1
e termina em 2015.12, contendo 109 meses.

As varidveis-alvo incluem dois indices de precos, o indice de producio in-
dustrial e a taxa de desemprego. Os indices de precos sdo: indice geral de
precos ao consumidor (IPC) e indice de prego ao consumidor amplo (IPCA).

Foram realizadas transformacdes nas varidveis para obter a estacionarieda-
de das séries temporais antes da estimagio dos fatores. O procedimento
para alcangar a estacionariedade foi baseado em Stock e Watson (2002,
2012). Primeiro, as varidveis sdo testadas por meio do teste Dickey-Fuller
Aumentado (ADF). Se a hipdtese nula ndo é rejeitada, entdo é aplicada
uma transformacio sobre a séries e novamente é verificada a estacionarie-
dade por meio do teste ADF. Esse procedimento repete-se até a varidvel
rejeitar a hipétese nula de nio estacionariedade. Dentre as transformagoes
aplicadas estdo a primeira ou a segunda diferenca, logaritmo e logaritmo

1 Nos trabalhos de previsdo, usualmente a amostra é separada em duas partes. A amostra de dentro (in
sample) é usada para estimativas iniciais dos parAmetros, sele¢do de modelos, dentre outros proces-
sos. A amostra de fora (out-of-sample) é usada para avaliagio das previsdes dos modelos.
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da diferenca. Ao final, a robustez da estacionariedade da série temporal é

verificada por meio do teste de estacionariedade KPSS, desenvolvido por
Kwiatkowski et al (1992).

4. Resultados

4.1. Previsoes ndo Supervisionadas

Esta secdo apresenta os resultados para a previsio das varidveis macroecono-
micas brasileiras utilizando o esquema recursivo de previsio. Neste esquema,
uma a uma as observacdes sio incorporadas ao modelo apés cada procedi-
mento de previsdo. Os horizontes de previsio considerados sioh = I; 3; 6 e
12 meses. A Tabela 2 mostra a REQMP relativo ao AR(4) para cada variavel e
para cada modelo. Em negrito estdo marcados os modelos que apresentaram
melhor previsdo frente ao AR(4).

E possivel extrair algumas afirmacdes gerais da Tabela 1. Primeiro, o indice
de produgio industrial (IPI) foi melhor previsto pelo modelo que utiliza ape-
nas os fatores estimados (FAT) para todos os horizontes considerados. Este
resultado estd de acordo com as evidéncias encontradas na literatura como
Stock e Watson (2002, 2004, 2006 e 2012), Marcellino (2008) e Eickmeier
e Ziegler (2008). Ademais, a introducdo de métodos de aprendizado esta-
tistico ndo implicou melhores previsdes para esta varidvel, nem mesmo em
horizontes de previsio de curto prazo.

A variével taxa de desemprego (Desemp) apresentou resultados diferentes. Os
horizontes de curto prazo foram melhor previstos por modelos fatoriais sem
a introducio de aprendizado estatistico. Porém, para horizontes mais longos,
a incorporagio de aprendizado estatistico gerou as melhores previsdes. A
literatura empirica aponta que modelos fatoriais sdo bons previsores para
varidveis reais, em curto e longo prazos; ver Eickmeier e Ziegler (2008).

Com relacdo as varidveis de inflagdo, a introducdo do aprendizado estatisti-
co gerou as melhores previsdes se comparados aos modelos fatoriais tradi-
cionais e aumentado. Com excecdo do horizonte h=12 para a varidvel IPC,
todos os demais horizontes e em ambas varidveis, as melhores previsoes
foram obtidas por modelos que incorporam aprendizado estatistico aos

Estud. Econ., Sdao Paulo, vol.50 n.1, p. 67-98, jan.-mar. 2020 “Ecoxonx



86 Rafael B. Barbosa, Roberto Tatiwa Ferreira e Thibério Mota da Silva

modelos fatoriais. Em especial, destacam-se os modelos que realizam sele-
cdo de varidveis. Estes modelos tiveram desempenho superior aos demais.

Como resultado geral, apesar de os ganhos nio terem sido generalizados
a todas as variaveis, a introducdo de aprendizado estatistico aos modelos
fatoriais contribuiu para gerar melhores previsdes nas varidveis nominais
e na taxa de desemprego, considerando diferentes horizontes de previsao.

Tabela 1 - Raiz do erro quadrético médio relativo ao AR(4) (Esquema Recursivo)

Horizonte de Previsdo h=1

FAAR  FAT Bagging BMA1l BMA2 LARS EN NNG CMA CIJA  LHO SMA

Desemp 1.013 1.063 1.013 1.050 1.038 1.013 1.013 1.013 1.038 1.050 1.050 1.063

IPC 1.002 1.032 099 1.005 1.008 1.017 1.017 1.047 0.973 0.977 0.977 1.013
IPCA 1.027 0.977 1.007 1.004 1.006 1.010 1.009 1.013 0.976 0.972 0.972 1.019
IPI 0.891 0.820 0.957 0.949 0.937 0.990 0.990 0.977 0.953 0.946 0.946 1.048

Horizonte de Previsdo h=3

FAAR  FAT Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CIA  LHO SMA

Desemp 0.003 0.003 0.004 0.003 0.003 0.004 0.004 0.004 0.004 0.004 0.004 0.398

IPC 1.002 1.032 099 1.005 1.008 1.017 1.017 1.047 0.973 0.977 0.977 1.013
IPCA 1.039 1.095 0.988 1.052 1.074 1.029 1.028 1.058 0.967 0.966 0.987 1.036
IPI 0.858 0.832 0.869 0.845 0.847 0.921 0.921 0.917 0.870 0.880 0.872 0.902

Horizonte de Previsdo h=6

FAAR  FAT Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CIA  LHO SMA

Desemp 0.949 0.918 0969 0.847 0.939 0.959 0.959 0.959 0.918 0.918 0.939 1.010

IPC 1.107 1.132 1.010 1.020 1.032 0.995 0.995 0.980 0.993 0.990 0.991 1.011
IPCA 0.955 0.917 0.980 0.983 0.979 0.988 0.988 0.976 0.901 0.896 0.880 0.960
IPI 0.905 0.858 1.003 0.990 0.978 1.001 1.001 0.991 0.971 0.974 0.948 1.004

Horizonte de Previsdo h=12

FAAR  FAT Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CIJA  LHO SMA

Desemp 1.090 1.112 0.978 1.000 1.011 1.000 1.000 1.011 0.888 0.876 0.888 1.000

IPC 0.880 0.871 1.054 0940 0.930 0.949 0.949 0.897 0.959 0.967 0.985 0.931
IPCA 0.959 0946 1.033 0987 0.972 0.990 0.990 0.945 0.998 0.979 0.976 0.972
IPI 0.927 0922 0.996 0991 0.982 0.983 0.983 0.949 0.985 0.991 0.973 1.018

Nota: A Tabela 2 apresenta a raiz da razao do erro quadrético médio de previsio (REQMP) dos modelos
contidos na Tabela 1 em relagdo ao modelo de benchmark. Em negrito estido destacados os modelos que
geraram melhor previsio, menor REQMP, para cada varidvel alvo considerada.
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4.2. Previsoes Supervisionadas

As Tabelas 2 e 3 apresentam os resultados de previsdo para todos os mo-
delos e varidveis, assim como a Tabela 1, porém, tais estimagdes foram
realizadas por meio da supervisio dos modelos fatoriais. No primeiro caso,
Tabela 2, foi aplicado um método de supervisiao que estima os fatores de
uma base de dados composta por previsdes lineares de todas as varia-
veis, chamado de componentes principais usando combinacdo de previsdes
(CFPC). No segundo caso, Tabela 3, foi aplicado o algoritmo do LARS
para selecionar algumas varidveis que tinham maior poder de previsio da
variavel-alvo. Posteriormente a esta selecdo, foram extraidos os fatores e
reaplicados todos os métodos descritos nas subsecoes 2.1 e 2.2.

Em negrito estdo destacados os modelos que geraram previsées melhores
que os modelos ndo supervisionados, reportados na Tabela 1. Por exemplo,
para a varidvel IPC no horizonte h=1 para o modelo FAAR gerou melhor
previsdo no caso supervisionado por CFPC (Tabela 2) do que o caso ndo
supervisionado (Tabela 1). Entretanto, a mesma varidvel, no mesmo hori-
zonte e para o mesmo modelo teve performance pior no caso supervisio-
nado por LARS (Tabela 3) do que no caso supervisionado (Tabela 1). 1

12 Observe que tal comparacio é possivel devido a adogdo de um mesmo benchmark que é independente
dos procedimentos de estimacio fatorial e aprendizado estatistico adotados em ambos os casos, com
€ sem supervisao.
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Tabela 2 - Raiz do erro quadrético médio relativo ao AR(4) - Supervisionado por CFPC

Horizonte de Previsdo h=1
FAAR FAT Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CJA LHO SMA
Desemp 0.941 0.976 0.925 0971 0971 1.003 1.003 1.002 0.775 0.774 1.023 1.032

IPC 0.967 0.901 0.772 1.011 0986 1.001 1.001 0994 0.851 0.858 0.599 1.001
IPCA 1.028 0.921 0.755 0.997 0960 0.999 0.999 0.995 0.904 0.905 0.481 1.026
IPI 0.978 0.980 0.976 1.001  1.001 1.003 1.003 1004 0.855 0.860 0.963 1.078

Horizonte de Previsdo h=3
FAAR FAT  Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CJA LHO SMA
Desemp 0.760 0.636 0.851 0720 0730 0.899 0.900 0.992 0.631 0.634 0.862 0.904

IPC 0.941 0.940 0.556 0.481 0478 1.004 1.004 1.005 0.885 0.891 0.606 1.020
IPCA 0.895 0.903 0.487 0456 0449 1.014 1.014 1.009 0.780 0.794 0.472 1.098
IPI 0.956 0.940 1.002 0994 0988 1.001 1.001 0.997 0.978 0.988 0.981 1.004

Horizonte de Previsdo h=6
FAAR FAT Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CJA LHO SMA
Desemp 0.749 0.754 0.892 0.764 0.767 1.030 1.030 1.013 0.724 0.725 1.015 0.950

IPC 0.891 0.879 0.750 0777 0.769 1.007 1.007 1.009 0.813 0.827 0.619 0.975
IPCA 0.795 0.770 0.895 0.541 0566 0.987 0.987 0.995 0.783 0.786 0.464 0.945
IPI 0.891 0.852 0.983 0930 0923 0969 0.969 0971 0.954 0.956 1.016 0.995

Horizonte de Previsdo h=12
FAAR FAT Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CJA LHO SMA
Desemp 1.035 0.992 0.995 1.004 1.007 1.007 1.007 1.029 0.862 0.866 1.018 1.028

IPC 0.948 0.938 0.867 0.999 0998 0999 0.99 0981 0.991 0.987 0.599 0.953
IPCA 0.906 0.890 0.965 0991 0982 0988 0.988 0.954 0971 0.963 0.439 0.952
IPI 0.919 0.910 0.991 0951 0943 0996 0.996 0.991 00985 0.990 1.029 1.031

Nota: A Tabela 2 apresenta a raiz da razao do erro quadrético médio de previsao (REQMP) dos modelos
contidos na Tabela 1 em relagdo ao modelo de benchmark, considerando que os modelos fatoriais tenham
sido supervisionados pelo método do CFPC. Em negrito estdo destacados os modelos que geraram melhor
previsdo, menor REQMP, quando comparado ao caso supervisionado, apresentado na Tabela 1.

A introducio da supervisio dos modelos fatoriais aumentou a performance
dos modelos de previsio em 60,9% para a supervisio com CFPC e 56,7%
para a supervisio com o LARS. O horizonte h=6 foi 0o que apresentou
maior aumento absoluto de desempenho (85,4% em ambos os tipos de
supervisdo) quando comparado ao caso nio supervisionado. J4 o horizon-
te h=12 foi o que apresentou menor aumento de performance (43,7% -

CFPC, 45,8% - LARS).
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Tabela 3 - Raiz do erro quadratico médio relativo ao AR(4) - Supervisionado por LARS

Horizonte de Previsdo h=1
FAAR FAT  Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CJA LHO SMA
Desemp 0.907 0.928 0.977 0.965 0.954 0.993 0.993 0.988 0.787 0.787 1.023 1.015

IPC 1.071 1.012 1.033 1.037 1.046 1.025 1.025 1.033 0910 0908 0599 1.038
IPCA 1.000 0.867 1.017 1.014 1.012 1.008 1.008 1.013 0918 0.905 0.481 1.019
IPI 0.973 0.968 0.973 1.004 1.003 1.007 1.007 1.008 0.841 0.853 0.963 1.068

Horizonte de Previsdo h=3
FAAR FAT  Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CJA LHO SMA
Desemp 0.757 0.680 0.909 0.794 0.800 0.986 0.986 0.994 0.628 0.627 0.862 0.921

IPC 0.988 1.006 0.865 1071 1.059 1.012 1.012 1.005 0.878 0.883 0.472 1.068
IPCA 0.895 0.903 0.487 0456 0.449 1.014 1.014 1.009 0.780 0.794 0.472 1.098
IPI 0.938 0906 1.014 1.003 0998 1.011 1.011 1.011 0.948 0966 0.981 1.001

Horizonte de Previsdo h=6
FAAR FAT  Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CJA LHO SMA
Desemp 0.655 0.642 0.828 0672 0685 1.010 1.010 1.009 0.636 0.639 1.015 0.890

IPC 0.910 0.904 1.019 0.947 0950 0.984 0.984 0.99 0.877 0.888 0.619 0.964
IPCA 0.861 0.836 0.920 0896 0.897 0.956 0.956 0.996 0.758 0.775 0.464 0.943
IPI 0.966 0.978 1.001 0.997 0991 1.000 1.000 0.996 0.945 0.950 1.016 1.029

Horizonte de Previséo h=12
FAAR FAT  Bagging BMA1 BMA2 LARS EN NNG CMA CJA LHO SMA
Desemp 0.980 0.929 1.020 0.997 0994 0.998 0998 0.996 0.858 0.861 1.018 1.008

IPC 0.993 0.974 0.994 1.006 1.010 1.004 1.004 1.014 0.991 0.989 0599 00974
IPCA 0.918 0.897 0.994 0992 0987 0986 0986 0.952 0.956 0.951 0.439 0.947
IPI 0.985 1.033 1.006 0.989 0986 0.990 0.990 0.987 0.970 0.979 1.029 1.045

Nota: A Tabela 3 apresenta a raiz da razdo do erro quadritico médio de previsio (REQMP) dos modelos
contidos na Tabela 1 em relagdo ao modelo de benchmark, considerando que os modelos fatoriais tenham
sido supervisionados pelo método do LARS. Em negrito estdo destacados os modelos que geraram melhor
previsdo, menor REQMP, quando comparado ao caso supervisionado, apresentado na Tabela 1.

A Figura 1 apresenta a proporcdo do nimero de modelos supervisiona-
dos que tiveram performance superior aos modelos nido supervisionados
em comparagdo com o ntimero total de modelos. Por exemplo, para o
horizonte h=1, para a variidvel desemprego, a supervisio por CFCP teve
desempenho superior em 80% dos modelos comparado ao nimero total
de previsdes geradas. Isto é, apenas em 20% das previsées com diferentes
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modelos para este horizonte e esta varidvel, a ndo supervisido gerou melho-
res previsoes.

Destaca-se que as varidveis que sio mais sensiveis 2 melhoria de desem-
penho quando supervisionadas sdo as varidveis nominais: IPC e IPCA.
A supervisio por CFPC tende a gerar melhores resultados do que a super-
visdo por LARS. Em relagio ao IPC para o horizonte h=12 , a supervisao
nio foi tdo relevante, tendo um aumento de desempenho apenas em 18,3%
dos casos.

I

o o oo

PSR TR S~ =R
o o o o
© R om e

Desemprego PC PCA P Desemprego pC PCA P
WCFPC WLARS W CFPC MLARS
h=6 h=12
12
1
: I I
06
Desemprego PC PCA P Desemprego pC PCA P
WCFPC WLARS W CFPC MLARS

Figura 1 - Modelos supervisionados vs. modelos nio supervisionados

Nota: A Figura 1 apresenta a proporgio de modelos obtidos por supervisao por LARS e CFPC que tiveram
desempenho superior, menor REQMP, do que as previsdes nido supervisionadas apresentadas na Tabela 1,
para cada varidvel alvo e para cada horizonte de previsio considerado.

Varidveis reais sdo menos sensiveis a supervisdo. Entretanto, para a variavel
IPI a supervisido apresentou resultados superiores & medida que o horizonte
de tempo se tornava mais longo. Ou seja, previsdes de maior longo prazo
apresentaram melhor desempenho para os modelos supervisionados do que
para os modelos sem supervisio.

Por sua vez, a varidvel desemprego teve comportamento semelhante as

variaveis IPC e IPCA, entretanto, a propor¢ao de ganho com tal varidvel
foi menor do que com as varidveis nominais.
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Estes resultados indicam que existem elevados ganhos de previsdo para
variaveis como IPCA, por exemplo, ao considerar ndo apenas modelos fa-
toriais com a incorporacio de técnicas de aprendizado estatistico, mas
também a supervisio dos modelos fatoriais em si. Assim, uma possivel drea
de pesquisa sobre este tema é investigar a natureza e o potencial ganho de
métodos alternativos de supervisio de modelos fatoriais.

5. Conclusoes

Este artigo comparou treze modelos para a previsio de quatro varidveis
macroecondmicas brasileiras: taxa de desemprego, indice de produgio in-
dustrial, indices de precos mensurados pelo IPCA e IPC.

Os métodos utilizados foram Modelo de Fator Autorregressivo Aumentado
(FAAR), Modelo de Fator Tradicional (FAT), Bagging, dois tipos de
Modelos Bayesianos Ponderado (BMA), Least Angle Regression (LARS),
Elastic Net (EN) , Non-Negative Garotte (NNG), Modelo Mallows
Ponderado (CMA), Modelo Jacknife Ponderado (CJA), Modelo Leave-h-
out (LHO) e Modelo de ponderado por média simples (SMA). Apenas o
modelo AR(4) nio inclui fatores estimados por componentes principais e
serviu como benchmark. Tais métodos combinavam fatores estimados seja
por meio da selecdo de varidveis, por meio da ponderagio das previsdes ou
ao se adotar técnicas de shrinkage.

Duas formas de extracido dos fatores foram consideradas: estimacio nio
supervisionada e a estimacéo supervisionada. A dltima realizada por meio
de dois algoritmos diferentes: CFPC e LARS. No caso dos modelos nio
supervisionados, os fatores sdo extraidos sem considerar a varidvel-alvo que
serd prevista. Ja4 no caso dos modelos supervisionados, o comportamento
da varidvel-alvo pode afetar a estimacao dos fatores.

Os resultados indicam que métodos de aprendizado estatistico melhoram
o desempenho preditivo das varidveis econdmicas brasileiras. A tinica ex-
cecio foi o indice de produgido industrial (IPI) que foi melhor previsto por
métodos fatoriais sem adocdo de aprendizado estatistico.
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Além disso, a combinacdo de técnicas de aprendizagem estatistica e su-
pervisdo fatorial produzem previsdes com melhor desempenho do que
modelos sem fatores, do que modelos fatoriais com ou sem supervisio e do
que modelos que utilizam apenas o aprendizado estatistico sem supervisio
fatorial. Este resultado foi valido para ambos os indices de pregos (IPCA
e IPC) e para a taxa de desemprego (Desemp). O IPI somente teve seu de-
sempenho melhorado ao se considerar a supervisio em maiores horizontes
de tempo.

Dentre todos os modelos com supervisio e aprendizado estatistico, os
métodos de sele¢do de varidveis (CMA, LHO e CJA) foram os que tiveram
melhor desempenho para indices de precos e taxa de desemprego. Este
resultado mostra que tal método é uma opgdo robusta para prever variaveis
macroecondmicas brasileiras.
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Apéndice
A.1 Descricao das variaveis utilizadas

As Tabelas 5, 6 e 7 apresentam as 117 varidveis macroecondmicas usadas
para estimar os fatores utilizados para realizagdo das previsdes. Em cada
tabela estd indicada a referéncia da varidvel na base de dados, o nome da
série, as fontes de onde as varidveis foram extraidas!3 e a transformacio
que cada variavel foi submetida para obter a estacionariedade. Tais trans-
formacoes sio apresentadas em forma de c6digo, de modo que: 1 - varidvel
em nivel, 2 - Primeira diferenca, 3 - Logaritmo da primeira diferenca, 4
- Segunda diferenca, 5 - Logaritmo da segunda diferenca. A base de dados
completa pode ser requerida por email aos autores.

Ref. Nomes das séries Simbolo Fonte Transformacéo
1 Salario real - médio- SP Sal.R.IND IPEA 2
2 Salério real - industria - SP Sal.R.Med IPEA 2
3 Rendimento médio real dos assalariados RMSP Rend.Med.Ass IPEA 2
4 Salario minimo (PPC) Sal.Min IPEA 2
5 Folha de pagamento - industria geral F.pag.Ind IBGE/PIMES 2
6 IGP-10 indice IGP_10 IPEA 2
7 IGP-OG - geral - indice IGP_OG IPEA 2
8 INCC-Geral INCC_geral IPEA 2
9 INPC alimentos e bebidas INPC_ali. IPEA 1
10 INPC artigos de residéncia INPC_res IPEA 1
11 INPC-Geral INPC_geral IPEA 3
12 INPC Comunicagéo INPC_com IPEA 1
13 INPC - educagdo. leitura e papelaria INPC_educ IPEA 4
14 INPC - despesas pessoais INPC_desp IPEA 1
15 INPC - habitagao INPC_hab IPEA 2
16 INPC - salde e cuidados pessoais INPC_saude IPEA 2
17 INPC - transportes INPC_transp IPEA 1
18  INPC - vestuario INPC_vest IPEA 1
19 IPA origem - produtos agropecuarios IPA_orig_agro IPEA 2
20  IPA origem - produtos industriais IPA_orig_ind IPEA 2
21 IPA-10 - indice (ago. 1994 = 100) IPA_10 IPEA 2
22 |PCA - alimentos e bebidas IPCA_ali IPEA 1

13 A maioria das varidveis foram extraidas do site do Ipeadata (http://www.ipeadata.gov.br/) e estd
indicado nas tabelas por IPEA. Outras fontes foram o Banco Central (Bacen) (https://www3.bcb.
gov.br/sgspub/localizarseries/localizarSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeries) e o IBGE
(https://www.ibge.gov.br/).
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Ref. Nomes das séries Simbolo Fonte Transformagéo
23 IPCA - comunicag&o - var. IPCA_com IPEA 1
24 IPCA - artigos de residéncia - var. IPCA _res IPEA 1
25  IPCA - despesas pessoais - var. IPCA_desp IPEA 2
26  IPCA - educagao, leitura e papelaria - var. IPCA_educ IPEA 2
27  IPCA - transportes - var. IPCA_transp IPEA 1
28  IPCA - vestuério - var. IPCA_vest IPEA 4
29  IPCA - habitagao - IPCA_hab IPEA 2
30 IPCA - pregos livres - bens duraveis - var IPCA_nao_duraveis IPEA 1
31 IPCA - pregos livres - bens semi duraveis IPCA_semi_duraveis IPEA 2
32 IPCA - pregos livres - bens duraveis IPCA_duraveis IPEA 1
33 IPCA - pregos livres - servigos - var IPCA_servigos IPEA 2
34 IPCA - precos livres - comercializaveis IPCA_comerc IPEA 1
35  IPCA - pregos livres -ndo comercializaveis IPCA_n_comerc IPEA 1
36  IPCA - pregos livres IPCA_livre IPEA 2
37  IPCA- pregos monitorados IPCA_monit IPEA 2
38  IPCA_Geral IPCA_geral Bacen 1
39  IPCA - saude e cuidados pessoais - var. IPCA_saude IPEA 2
40 IPPA IPPA Bacen 1
41 IPC - geral IPC_geral IPEA 3
42 IGP-M - geral IGP_M IPEA 2
43 Reservas bancarias (final de periodo) Res_banc Bacen 2
44 Base monetéria restrita (final de periodo) BM Bacen 2
45 MO - base monetéria - média MO IPEA 2
46 M1 - depositos a vista - média M1 IPEA 2
47 Ibov - Fechamento Ajustado IBOV IPEA 2
49  SP 500 SP500 IPEA 2
50  Ouro - rendimento nominal Ouro IPEA 2
51  Taxade juros - TILP TJLP IPEA 1
52  Taxade juros - Over/ Selic Tx_Over_selic IPEA 2
53  Volatidade tx_juros_over_selic vol_Tx_Over_selic IPEA 2
54  Divida estados municipio por pib div_est_mun IPEA 2
55  Divida total setor publico div_total IPEA 4
56  ICMS ICMS IPEA 2
57  Imposto de Importagao Il IPEA 2
58  Imposto Territorial Rural ITR IPEA 2
59  Imposto de Renda IR IPEA 3
60 IOF IOF IPEA 2
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Ref. Nomes das séries Simbolo Fonte Transformacéo
61 IPI IPI IPEA 2
62  NFSP Estados e municipios NFSP_est_mun IPEA 2
63  Horas Trabalhadas na Industria H_ind IPEA 1
64  Nivel de emprego na Industria-SP N_emp_ind_sp IPEA 2
65 Taxa de desemprego aberto na RMSP Tx_dese_aberto_RMSP IPEA 2
66  Taxa de desemprego RMSP Tx_desemp_RMSP IPEA 2
67 NASDAQ NASDAQ IPEA 2
68 EUA_IPA EUA_IPA IPEA 2
69 EUA_IPC EUA_IPC IPEA 2
70  EUA_T-note-2 EUA_T_NOTE_2 IPEA 2
71 EUA_T-Note 10 EUA_T_Note_10 IPEA 2
72 Exportagdo FOB Exp_FOB IPEA 2
73 Exp_bens de capital Exp_Cap IPEA 2
74 Exp_Bens_duraveis Exp_Dur IPEA 2
75  Exp_Nao_Duraveis Exp_n_dur IPEA 2
76  Exp_bens Interm. Exp_intermed IPEA 2
77  Importacdo_FOB Imp_FOB IPEA 2
78  Import_bens capital Imp_Cap IPEA 2
79  Import_cons_duravel Imp_Dur IPEA 2
80  Import_cons_nao duravel Imp_n_dur IPEA 4
81  Import_bens interm Imp_intermed IPEA 2
82  Tx_cambio efetiva (INPC) tx_cambio_efetiva IPEA 2
83  Tx_cambio comercial tcamb_dolar IPEA 2
84  Cons_Energ_Ind Cons_Energ_Ind IPEA 4
85  Cons_Ener_comer Cons_Ener_comer IPEA 2
86  Consu_Petroleo Consu_Petroleo IPEA 2
87 ICEA ICEA IPEA 4
88  Vendas Industriais Sp V_ind_SP IPEA 2
89  Div_externa_est_mun Div_ext_est_mun IPEA 2
90  Divida externa governo federal Div_ext_gov_fed IPEA 4
91  Produgao industrial - bens de capital Prod_ind_b_cap IPEA 2
92  Producéo industrial - bens de consumo Prod_ind_cons IPEA 2
93  Producéo industrial - bens de consumo duraveis Prod_ind_cons_dur  IPEA 2
94  Producéo industrial - bens de intermed. Prod_ind_intermed IPEA 2
96  Emprego formal - indice geral Emp_ext_min IPEA 2
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98 Rafael B. Barbosa, Roberto Tatiwa Ferreira e Thibério Mota da Silva
Ref. Nomes das séries Simbolo Fonte Transformacéo
97  Emprego formal - Extrativa mineral Emp_ext_min IPEA 4
98  Emprego formal - Industria de transformagao (total) Emp_ind_to IPEA 4
99  Emprego formal - Minerais nao-metalicos - Indice Emp_min_metal IPEA 4
100 Emprego formal - Metalurgia - indice Emp_met_Metalu IPEA 4
101 Emprego formal - Mecanica - indice Emp_mec_Meca IPEA 4
102 Emprego formal - Material de transporte - indice Emp_mat_transp IPEA 5
103 Emprego formal - Mobilirio - indice Emp_mob_Mobili IPEA 4
104  Emprego formal - Construgao civil - indice Emp_Cont_civil IPEA 2
105  Emprego formal - Comércio - indice Emp_Comr_Comércio IPEA 4
106  Emprego formal - Servigos - indice Emp_Seri_Servicos  IPEA 4
107 Emprego formal - Agropecuaria Emp_Agrp_pesca IPEA 4
108 IPI-EUA IPI_EUA IPEA 2
109 Reservas internacionais - Conceito liquidez Res_inter IPEA 2
110 Transagdes correntes Tra_corre IPEA 3
111 Conta capital - mensal Con_capit IPEA 2
112 Conta financeira - mensal Con_finan IPEA 1
113 Ind_prod_ind Ind_prod_ind IPEA 2
114 Utilizagao da capacidade instalada - indUstria - (%) Cap_pro_ind IPEA 2
115 Utilizac&o da capacidade instalada - industria - (%) sp  Cap_pro_ind_sp IPEA 2
116  Utilizagdo da capacidade - extrativa mineral - média - (%) U_Cap_prod_ext IPEA 2
117 cap_prod_extrat Cap_prod_ext IPEA 1
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