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RESUMO

O primeiro artigo analisa o desempenho de vários modelos de fatores de alta dimensão
para prever nove variáveis macroeconômicas brasileiras, incluindo a taxa de desemprego,
o índice de produção industrial, seis índices de preços e taxa de câmbio. Os fatores são
extraídos de um conjunto de dados composto por 117 variáveis macroeconômicas. Méto-
dos de shrinkage e combinações de previsões são utilizadas para selecionar ou combinar
o melhor modelo fatorial de previsão. Os métodos de shrinkage utilizados foram Le-
ast Angle Regressions e Elastic Net , Bagging, Non Negative Garrote. Por sua vez, os
métodos de combinações de previsões aplicados foram baseados no critério de Mallows,
métodos bayesianos ponderados, validação cruzada, Leave-h-Out e modelo de ponderação
de Jacknife. Todas as previsões foram avaliadas por meio do Model Con dence Set (MCS)
que estabelece os melhores modelos de previsão que satisfaçam algum intervalo de confi-
ança para o erro de previsão. Os resultados sugerem que, em geral, os modelos fatoriais
apresentam um erro quadrático médio de previsão (MSFE) menor que o benchmark AR
(4). Os melhores modelos de fatores para prever variáveis macroeconômicas brasileiras
foram o Elastic Net e o Least Angle Regressions. Em algumas situações os modelos de
ponderações Non Negative Garrote e Bayesiano apresentaram previsões satisfatórias. O
segundo artigo analisa o desempenho dos modelos fatoriais supervisionados frente aos não
supervisionados para prever quatro variáveis macroeconômicas brasileiras, dentre elas, o
índice de produção industrial, o índice de preço ao consumidor amplo, o índice de nacional
de preços ao consumidor e a taxa de juros de longo de prazo. Os fatores são extraídos
de um conjunto de dados composto por 117 variáveis macroeconômicas. Os fatores foram
extraídos por meio de combinação de fatores, no caso, dos modelos supervisionados, e no
caso dos modelos não supervisionados, foi utilizado o método de previsões combinadas, o
mesmo utilizado por Tu e Lee (2012). Os modelos de previsão utilizados foram: Modelos
Autoregressivos Aumentados (FAAR), Modelos Bayesianos Ponderados (BMA), modelo
Mallows ponderado (MMA), modelo jacknife ponderado (JMA), validação cruzada leave-
h-out (LHO) e o modelo de média simples (SMA). O melhor modelo será o que apresenta
a menor raiz quadrada do erro quadrático médio (REQM). Os resultados mostram que
o esquema de janela móvel foi mais e capaz e o modelo de previsão que obteve melhor
performance foi o modelo ponderado BMA, para ambos os modelos fatoriais, supervisi-
onados ou não, além disso, os modelos supervisionados são mais eficazes para realizar
previsões no médio prazo, pois previu com mais acurácia três, dentre as quatro, variáveis
alvos, apresentando um menor (REQM). O terceiro artigo propõe um método de pon-
deração dinâmica de previsores (DMA) aplicado a grandes bases de dados. As variáveis
contidas na base de dados têm a dimensão reduzida a um número r de fatores que são
combinados dinamicamente por meio de fatores de esquecimento. A extração dos fatores
considera também uma janela exponencial de esquecimento que visa reduzir o impacto
de observações muito antigas. Mostra-se que tal modelo, chamado de FDMA, converge
assintoticamente para a combinação dinâmica de fatores observados quando o número de
variáveis ou o tamanho da amostra de fora cresce. Além disso, o modelo FDMA é aplicado
em dois diferentes exercícios empíricos. Primeiro para prever seis variáveis macroeconô-
micas americanas, incluindo variáveis reais e nominais, e após para prever o excesso de
retorno do S&P 500. Os resultados empíricos mostram que o FDMA e suas variações
apresentam-se como uma alternativa promissora para previsão.

Palavras chaves: Previsão, Modelos de Fatores, Modelos de Fatores Dinâmicos e Variá-
veis Macroeconômicas.



ABSTRACT

The first article analyzes the performance of several high quality models to predict nine

Brazilian macroeconomic variables, including unemployment rate, industrial production
index, six price indices and exchange rate. The factors are extracted from a set of data
composed of 117 macroeconomic variables. Reduction methods and combinations of fo-
recasts are used to select or combine the best predictor factorial model. Regressions of
minimum angle and Elastic Net, Bagging, Non-Negative Garrote. In turn, the methods of
prediction combinations applied were based on the criterion of Mallows, weighted Baye-
sian methods, cross-validation, Leave-h-Out and Jacknife weighting model. All predicti-
ons were evaluated using the Model Condition Set (MCS) that establish the best forecast
models that satisfy a confidence interval for the forecast error. The results suggest that,
in general, the factorial models present a mean square error of prediction (MSFE) lower
than the AR benchmark (4). The best models of factors to predict Brazilian macroeco-
nomic variables. In some positions of the Non-Negative Garrote and Bayesian weighting
models presented satisfactory predictions. The second article analyzes the performance of
supervised versus unsupervised factorial models to predict four Brazilian macroeconomic
variables, including industrial production index, broad consumer price index, national
consumer price index and Long-term interest. The factors are extracted from a set of
data composed of 117 macroeconomic variables. The models were extracted by means
of combination of factors, no case, supervised models, and there are no cases of unsu-
pervised models, was used by the method of combined forecasts, or even used by Tu
and Lee (2012). The Autoregressive Models Augmented (FAAR), Weighted Bayesian
Models (BMA), weighted Mallows model (MMA), weighted jacknife model (JMA), cross
validation (SMA). The best model is the one that presents a smaller mean square error
quadrant (REQM). The results show that the mobile window model was more capable
and predictive model that obtained better performance for the BMA weighted model, for
both factorial models, supervised or not, in addition, supervised models are more efficient
to perform non-average predictions Three-year-old, among the four, target variables, pre-
senting a minor (REQM). The third article proposes a method of dynamic data weighting
(DMA) applied to large databases. How variables contained in the database have a size
reduced to a number of factors that are dynamically combined through forgetting factors.
The extraction of factors also considers an exponential window of exhaustion that aims
to reduce the impact of very old observations. It is shown that model, called FDMA,
converge asymptotically to a dynamic combination of observed factors when the number
of variables or the size of the sample from outside grows. In addition, the FDMA model
is applied in two different empirical exercises. 1. The empirical results show that the
FDMA and its variations are considered as an alternative to the forecast.

Keywords: Forecasting, Factor Models, Dynamic Factor Models and Macroeconomic
Variables.



INTRODUÇÃO

A previsão sempre foi um dos objetivos das análises quantitativas em economia. Em
conjunto com a teoria econômica, diversas técnicas de previsão auxiliam a tomada de
decisões por parte dos agentes envolvidos em atividades que necessitam de planejamento,
avaliação de políticas e redução da incerteza. Um dos objetivos das previsões econômicas,
a redução da incerteza, é de especial importância dentro do ambiente macroeconômico. A
fim de alcançar esse objetivo, várias técnicas de previsão foram desenvolvi dadas, dentre
elas, modelos de fatores.

O presente estudo analisa a eficiência das previsões de importantes variáveis econô-
micas, realizadas por modelos de fatores já existentes na literatura, bem como de uma
técnica proposta nesse estudo. Nesse sentido, o primeiro capítulo desse trabalho veri-
fica se modelos de fatores, nos quais os fatores e outras variáveis de controle adicionais,
selecionadas através de métodos shrinkage e por meio de técnicas de ponderação apro-
priados a modelos de previsão com variáveis geradas, produzem previsões mais eficientes
para um conjunto de variáveis da economia brasileira. Dentre as variáveis previstas nesse
trabalho estão a taxa de inflação medida a partir de seis índices diferentes: índice geral
de preços (IGP_10), índice nacional de custo de construção (INCC), índice nacional de
preço ao consumidor (INPC), índice de preço ao consumidor (IPC), o índice de preço ao
consumidor amplo (IPCA) e o índice de preços ao atacado (IPA_10). Também serão
previstas as variáveis taxa de desemprego (U_taxa), índice de produção industrial (IPI)
e a taxa de câmbio Brasil-EUA (real_exr). A avaliação dessas previsões foram realizadas
por meio da raiz quadrática do erro quadrático médio de previsão (REQM) e por meio do
método do Model Confidence Set (MCS). Os resultados encontrados apontam que os as
técnicas LAR e Elastic Net são os melhores modelos de previsão para todas as variáveis
macroeconômicas em ambos os esquemas, recursivo e de janela móvel.

O segundo capitulo analisa o desempenho dos modelos fatoriais supervisionados,
comparados aos modelos fatoriais não supervisionados, tanto no esquema recursivo e de
janela móvel. As variáveis previstas nesse artigo serão, o índice nacional de preço ao
consumidor (INPC), o índice de preço ao consumidor amplo (IPCA) , índice de produ-
ção industrial (IPI) e a taxa de juros de longo prazo (TJLP). Para estimar os fatores
supervisionados utiliza-se a técnica utilizada por Tu e Lee (2016), (CFPC), e para es-
timar os fatores não supervisionados emprega-se o método dos componentes principais.
A base utilizada nessa comparação consiste em 117 variáveis com frequência mensal no
período de 1996.5 à 2015.12. Os resultados mostram que o esquema de janela móvel foi
mais eficaz, além disso, o modelo de previsão que obteve melhor performance foi o mo-
delo ponderado BMA. Por fim, os modelos supervisionados são mais eficazes para realizar
previsões no médio prazo, pois previu com mais acurácia três, dentre as quatro, variáveis
alvos previstas, apresentando um menor (REQM).

De acordo com Kim e Swanson (2014) a eficiência preditiva dos modelos fatoriais
é melhorada quando combinada com métodos de seleção. Cheng e Hansen (2015) reali-
zam previsões utilizando o mesmo conjunto de dados macroeconômicos para os EUA de
Stock e Watson (2012) e relatam que a melhor previsão é obtida por meio da ponderação
de previsões de modelos fatoriais. Logo, o terceiro artigo propõe o uso do método de
combinação dinâmica de variáveis (DMA), desenvolvido por Raftery et al (2010), para
selecionar os fatores e verificar se essa nova combinação de técnicas é capaz de melhorar a
eficiência preditiva desse tipo de modelo. A eficiência desse método é avaliada empirica-
mente através de dois exercícios empíricos. O primeiro verifica a eficiência preditiva desse
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modelo na previsão de seis variáveis macroeconômicas dos EUA: índice de preços ao pro-
dutor (IPI) e ao consumidor (CPI); índice de produção industrial (IP), M2, house starts
(Hous) e taxa de desemprego (Unrate). Os fatores serão estimados de uma base de dados
contendo 115 variáveis macroeconômicas, com frequência mensal entre 1963.1 até 2015.12
. As previsões do modelo proposto serão comparadas a modelos que são reconhecidos
na literatura empírica como tendo boa performance em prever variáveis macroeconômicas
utilizando variáveis geradas. Estes modelos de comparação são os que utilizam os critérios
de Mallows (MMA), Leave-h-out e Jakkinfe (CHENG and HANSEN, 2015) para a seleção
de fatores, métodos bayesianos de combinação de previsões (KOOP and POTTER, 2004
e KIM and SWANSON, 2014), previsões com pesos iguais, modelos fatoriais aumentados
(STOCK and WATSON, 2002, 2012). Será considerada também as extensões em que o
DMA é aplicado a fatores supervisionado.

13



CAPÍTULO 1: PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS.

O objetivo desse capítulo é apresentar ao leitor os modelos e as técnicas que serão utili-
zados nessa trabalho. Dessa forma, iniciamos com a descrição da metodologia aplicável
ao problema analisados nos capítulos 2, 3 e 4 desse trabalho.

1 Índices de Difusão.

Considere um grande conjunto de dados macroeconômicos representados na matriz por
Xit, em que i = 1, ..., N correspondem aos dados em corte transversal e t = 1, ..., T as
unidades temporais. Em um modelo fatorial supõe-se que um pequeno número fatores
r � N possa representar a maior parte da variabilidade em Xit, isto é:

Xit = λ
′

iFt + eit (1)

Em que Ft é um vetor de fatores comuns, λi é um vetor de fatores de carga e eit é
uma matriz de componentes idiossincráticos. É possível representar (1) na forma matricial
ao considerar Xi = (Xi1, ..., XiT )′ , X = (X1, ..., XT )′ ,Λ = (λ1, ..., λN)′, Ft = (F1, ..., FT )′,
ei = (ei1, ..., eiT )′ e e = (e1, ..., eN)′,

X
(T×N)

= F
(T×r)

Λ′
(r×N)

+ e
(T×N)

(2)

Métodos de previsão que utilizam fatores comuns como variáveis de controle, cha-
mados de índice de difusão, buscam reduzir a dimensão das variáveis contidas em variáveis
Xit para r variáveis. O método mais utilizado para a extração dos fatores1 é o de com-
ponentes principais (PC). Bai (2003) mostra que mesmo diante de limitada dependência
transversal entre os dados e o erro na presença de heteroscedasticidade, a estimação por
PC é consistente.

Uma vez estimado os fatores, as previsões para a variável alvo yt podem ser esti-
madas por meio da seguinte equação:

yt+h = β(L)F̂t + γ(L)Wt + εt+h (3)

Em que β(L) e γ(L) são defasagens polinomiais com ordens p e q, respectivamente,
e Wt = (Xt, yt−j) é um conjunto formado por variáveis exógenas da matriz Xt e por
variáveis predeterminadas representadas por valores passados da variável a ser prevista,
yt−j, t = 1, ..., T . O horizonte de previsão é h e indica quantos períodos à frente será
realizada a previsão.

1Veja Bai e Ng (2002, 2003, 2008, 2009), Stock e Watson (2002, 2005, 2011, 2012) para os detalhes do
procedimento de estimação.

14



Note que em um modelo de fator, o número desses componentes é dado a priori.
Esse número também pode ser selecionado através de critérios de informação, como o
proposto por Bai e Ng (2002). Um outro problema refere-se ao número de variáveis
utilizadas na estimação dos fatores. De acordo com Boivin e Ng (2006) nem sempre
utilizar o maior número de variáveis disponíveis para estimar os fatores geram as previsões
mais eficientes.

Entretanto, aqui os métodos de seleção serão aplicados após a estimação dos fato-
res. Autores como Stock e Watson (2002), Kim e Swanson (2014) e Cheng e Hansen (2015)
mostram que as previsões de modelos de fatores utilizando tal procedimento melhoram o
poder de previsão dos modelos fatoriais.

Considere novamente a equação (3). Assuma que exista um número máximo de
defasagens, tal que: 0 < p < pmax e 0 < q < qmax. Suponha todos os regressores de (3)
possam ser incluídos numa única variável z(F̂t,Wt) = (y1, ..., yT , x11, ..., xNT , F̂1, ..., F̂t).
Então, (3) pode ser reescrito como função de z,

yt+h = z′tb+ εt+h (4)

Em que: b = (β(L), γ(L)). Suponha que existam M modelos derivados da combi-
nação de todas as variáveis contidas em z. Indexando cada modelo por m = 1, ...,M em
que o índice m representa um subconjunto de z. Então,

yt+h(m) = zt(m)′b(m) + εt+h(m) (5)

A equação (5) é estimada por MQO considerando os regressores z̃(m) = (F̃t,Wt)

e b̂(m) são os parâmetros estimados. A variável F̃t indica que os fatores foram estimados
por PC. Então, z̃(m) indica que dentre as variáveis contidas em z existem algumas que
foram anteriormente estimadas. A previsão para o período t + h dado o conjunto de
informação em T é:

ŷt+h|T = z̃(m)′b̂(m) (6)

Por sua vez, o erro de previsão é dado por êt+h|T = ŷt+h|T − z̃(m)′b̂(m). Uma
combinação de previsões de (6) é obtida através da ponderação das previsões ŷt+h|T , a
qual pode ser expressa como:

ŷt+h|T (w) =
M∑
m=1

w(m)ŷt+h|T (m) (7)

Em que, w(m) = (w(1), ..., w(M))′ denota o vetor de pesos. Assume-se que 0 <

w(m) < 1 e
∑M

m=1w(m) = 1. Por fim, os resíduos da combinação de previsões são obtidos

por ε̂t+h(w) =
M∑
m=1

w(m)ε̂t+h|T (m). A escolha dos melhores modelos nas equações (5) e (6)
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e dos pesos dos métodos de ponderação da equação (7) são baseadas na minimização de
uma função perda. As próximas duas subseções, apresentam as técnicas de ponderação
de previsões e de variáveis utilizadas nesse estudo.

2 Statistical Learning e métodos de regressão penalizada

2.1 Métodos Shrinkage para Seleção de Variáveis e Fatores

Na técnica de seleção de variáveis através de agregação via re-amostragem (bootstrap ag-
gregation - bagging), a equação (6) ou uma similar é estimada várias vezes através de
re-amostragem via bootstrap. Em cada passo, os parâmetros insignificantes são descarta-
dos. Após a seleção de B* modelos cujas estimativas dos seus parâmetros são significativas,

a previsão é realizada através da média das estimativa, isto é, ŷBaggingt+h = 1
B

B∑
i=1

ŷ∗i . Simi-

larmente a Stock e Watson (2012) e Kim e Swanson (2014), neste artigo será assumido
o valor crítico de pré-teste para o Bagging de c = ±1, 96. Vale ressaltar, que este pro-
cedimento tem sido aplicado em modelos de previsão com regressores gerados, como é o
caso deste artigo, ou em regressões correlacionadas como em Inoue e Kilian (2008), Stock
e Watson (2012), Kim e Swanson (2014).

Outra forma de seleção de variáveis é o método do Least Angle Regression (LAR)
que foi proposto inicialmente por Efron et al (2004) como um método de seleção de
variáveis similar ao Foward Stepwise Regression2 . Esta técnica, primeiramente, ordena
as variáveis candidatas a participar do modelo de acordo com seu poder preditivo. Depois,
seleciona, entre as variáveis melhor ranqueadas, um modelo parcimonioso e usa este para
realizar a previsão. Em comparação com outros métodos de seleção, o LAR é considerado
mais eficiente computacionalmente do que o LASSO, desenvolvido por Tibshirani (1996).
O algoritmo do LAR é rápido e possui previsão acurada em diferentes estruturas de dados3.

Gelper e Croux (2008) estendem o algoritmo do LAR para um contexto em séries
temporais. A ideia principal da abordagem é selecionar os previsores em blocos compostos
por séries temporais defasadas e não defasadas. Portanto, ao invés de considerar apenas
um conjunto de variáveis, a seleção é feita sobre tais blocos. O que implica que caso um
bloco de variáveis seja selecionado, então todas as variáveis contidas nele serão utilizadas
para a previsão. Kim and Swanson (2014, 2016) usam a metodologia de Gelper and Croux
(2008) para regressores gerados, como os fatores. A equação (3) pode ser escrita como,

yt+h = α(L)yt +
r∑
i=1

βi(L)F i
t +

k∑
j=1

γj(L)xjt + εt+h (8)

2Foward Stepwise Regression constroi um modelo por meio da adição de novas variáveis a cada processo
de estimação. Após, cada novo conjunto de variáveis é utilizado para se realizar a previsão.

3Ver Efron et al (2004), Boveslstad et al (2007), Saigo et al (2007), Gelper e Croux (2008).
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Onde é assumido que existe r fatores e k covariadas. Para aplicar o LAR, primeiro
se ordena os preditores incluindo um por vez. A cada inclusão, é computado o erro de
estimação por MQO, isto é, εl, para l = 0, 1, ..., p + r × q + k × h , onde p, q e h são as
respectivas as defasagens da variável alvo, dos fatores e das covariadas. Cada variável é
incluida no conjunto ativo, conjunto de variáveis utilizadas para realizar a previsão, de
acordo com sua correlação com a variável a ser predita. Então, o modelo estimado é obtido
por critérios de informação. Seguindo Gelper e Croux (2008) o número de defasagens é
escolhido ao se minimizar o BIC. Aqui será adotado metodologia semelhante a Gelper e
Croux (2008).

Uma outra alternativa para selecionar variáveis ou determinar os pesos das combi-
nações é o método Elastic Net proposto por Zou e Hastie (2005). Esse método permite que
variáveis fortemente correlacionadas estejam no conjunto de informação inicial e escolhe
o modelo que minimiza a seguinte soma dos quadrados dos resíduos:

L(η1, η2, b) = |yt − z′tb|2 + η1|b|1 + η2|b|2 (9)

Em que: |b|2 =
∑N

j (bj)
2 e |b|1 =

∑N
j |bj|, são restrições normadas de ordem l1e

l2. Os parâmetros η1 e η2, conhecidos como tunning parameters, indicam o grau de pena-
lização sobre o processo de minimização de (9). Este valores são obtidos, normalmente,
por validação cruzada, a qual consiste em separar a amostra em k subamostras. Uma das
subamostras é chamada de training set (k*). Então, é realizado um grid search para va-
lores dos tunning parameters. Os valores desses parâmetros que minimizam a equação(9)

na amostra são reservados. O procedimento se repete para todas as subamostras. As
estimativas finais desses coeficientes são os que geraram melhores resultados em todas as
subamostras. Neste artigo é utilizado metodologia semelhante a proposta por Bai and Ng
(2008), que foi a primeira versão do Elastic Net aplicada a séries temporais econômicas.

Breiman (1995) propôs o método Non-negative Garotte (NNG), como um método
de regularização que realiza uma regressão com penalização sobre o estimador de mínimos
quadrados. Considere o modelo em (4), então o estimador de NNG minimiza,

1

2
||yt − Pv||2 + Tξ

N∑
j=1

vj (10)

sujeito a vj > 0, j = 1, ..., N

Onde P = (P1, ..., PN)′, Pj = Zj b̂
LS
j , b̂LSj é o estimador de MQO, v(ξ) = (v1(ξ), ..., vN(ξ))′

é o fator regularização e ξ é o tunning parameter. O estimador NNG é definido por:
b̂NNGj (ξ) = vj(ξ)b̂

LS
j , j = 1, ..., p. Tal estimador possui duas limitações. Primeiro, apre-

senta uma dependência explícita em relação ao estimador de MQO. Portanto, situações
em que o estimador de MQO não funciona adequadamente, poderá afetar negativamente
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as propriedades estatísticas do estimador de NNG. Por exemplo, em pequenas amostras
o estimador de NNG pode ser prejudicado devido a inconsistência do MQO.

Segundo, similarmente a outros métodos de regularização, o NNG é computado
usando técnicas de programação quadrática para dado tunning parameter. Isto pode ser
um problema se a amplitude do grid para o tunning parameter for pequena. Entretanto,
apesar dessas ressalvas, Yuan e Lin (2006) mostram que, em geral, o NNG produz esti-
mativas consistentes dos parâmetros e produz adequada seleção de variáveis. Zhang et
al (2014), usando técnicas de simulação, encontraram que o estimador de NNG funciona
apropriadamente para previsão, entretanto, a sua habilidade de seleção de variáveis é pre-
judicada em modelos com alta dimensão. Zou (2006) mostra que o NNG é consistente,
seT → ∞ comN fixo. Kim e Swanson (2014) aplicam o NNG similarmente ao que será
aplicado no presente artigo.

2.2 Métodos de Ponderação de Previsões.

2.2.1 Modelos Bayesianos Ponderados (BMA).

Seguindo Stock e Watson (2012) é possível descrever a representação generalizada de
vários modelos que incluem métodos de encolhimento e bayesianos ponderados para um
grande número de previsores por:

ŷt+h|T =
r∑
j=1

ψ(ktj)b̂Fj
F̂t,j + op(1) (11)

Em que, b̂Fj é a estimativa de MQO e os resíduos são: εt+h = yt+h − z
′
tb̂ sobre

F̂tje tj é a estatística do teste t com valor crítico c e variância estimada por método de
Newy-West. O modelo bayesiano ponderado4 (BMA) constroí m̂ estimado a ponderação
de m = 1, ...,M modelos candidatos.

Seja p (b | Z) a probabilidade do parâmetro b condicional as informações contidas
em Z, como segue:

P (b | Z) =
M∑
m=1

p (b | Z, m̂) p
(

ˆm | Z
)

(12)

Os pesos são escolhidos de forma a maximizar p (b | Z).Considere uma função de
b, dada por g (b). A expectativa condicional de g em relação ao conjunto de dados em Z
é:

E [g(b) | Z, m̂] p(m̂ | Z) (13)
4Para uma concisa introdução dos BMA veja Hoeting et al (1999) e Chipman et al (2001). Para

aplicações empíricas dos BMA em previsão ver Koop and Potter (2004), Wright (2008,2009) e Kim and
Swanson (2014, 2013).
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Seguindo Kim and Swanson (2014, 2016) e Koop e Portter (2004),duas funções são
possíveis para g: g = (1/T ) e g = (1/N2). O modelo de previsão BMA pode ser expresso
por:

ŷ∗BMA
t+h = b̂Z̃t (14)

Em que, ŷ∗BMA
t+h|T =

[
IT − Zt(Z

′
tZt)Z

′
t

]
ŷ∗BMA
t+h .

2.2.2 Mallows Model Averaging (MMA).

Hansen (2007) propôs selecionar modelos utilizando o critério de Mallows (1973) e mos-
trou que estes são assintoticamente ótimos no sentido de produzirem erros de previsão
pequenos. Hansen (2008) mostrou que os Modelos de Mallows ponderados (MMA) pos-
suem relativo sucesso em previsão e em Hansen (2012) obteve-se resultados semelhantes
para h>1 e heteroscedasticidade condicional. Por m, Cheng e Hansen (2015) estudam
o comportamento do MMA utilizando regressores gerados como os neste artigo. Assim,
será adotado metodologia semelhante.

O critério de Mallows é definido como a média quadrática do erro de previsão mais
um termo que depende do tamanho da amostra, da variância do erro de previsão e do
número de regressores contidos no m-ésimo modelo.

Ct(m) =
1

T

T∑
t=1

ε̂(m)2 +
2σ̂2

T

T
k(m) (15)

Em que k (m)é o número de regressores em cada modelo m = 1, Ondek(m) é o nú-
mero de regressores em cada modelom = 1, ..,M ; σ̂2

T é a variância estimada do erro de pre-
visão σ2 = E(ε2t ). Seguindo Cheng and Hansen (2015), o estimador da variância será dado

por σ̂2
T = (T − k(m))−1

T∑
t=1

ε̂(M)2, em que M é o maior modelo.ŵ = argminw∈WMCt(m),

em que WM é o simples unitário 5 em RMe

Ct(m) =
1

T

T∑
t=1

(
M∑
m=1

w(m)ε̂t(m)2)2 +
2σ̂2

T

T

M∑
m=1

w(m)k(m) (16)

2.2.3 Leave-h-Out and Jackknife Model Averaging.

Modelos ponderados Jackknife (JMA) foram propostos por Hansen e Racine (2012) em
que m modelos são estimados e a última observação é deixada fora da amostra em cada
procedimento. Os pesos ŵ(m) minimizam ŵ = argminw∈WMCV1(w(m)), em que:

CV1(m) =
1

T

T∑
t=1

ẽ2
t,1(m) (17)

5Se w ∈WM ,então 0 ≤ w(m) ≤ 1e
∑M

m=1 w(m), ∀m = 1, ...,M
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Em que, ẽt,1é o resíduo obtido pela estimação de mínimos quadrados6 com a ob-
servação t omitida. Hansen and Racine (2012) mostram que JMA e MMA são aproxima-
damente equivalentes na presença de homocedasticidade. Entretanto, JMA tem melhor
performance do que o MMA na presença de heteroscedasticidade.

O comportamento dessas combinações de previsão não são os melhores diante de
horizontes h > 1. Assumindo que os erros seguem um processo MA(h − 1), Hansen
(2010) mostra que o erro de previsão médio quadráticos (MSFE) depende do horizonte de
previsão (h), dos parâmetros de MA(h− 1) e do tamanho da amostra. Para superar esse
problema, Hansen (2010) propôs o método de validação cruzada leave-h-out. Os pesos
são obtidos:

CVh(m) =
1

T

T∑
t=1

ẽ2
t,h(m) (18)

Em que ẽt,hsão os resíduos da estimação por MQO com a omissão de t− h+ 1, ..., t+ h− 1observações.
No memso artigo, Hansen demostrou que tal critério tem performance superior que o JMA,
MMA e outros critérios clássicos.

3 Supervisão de Fatores.

3.1 CFPC.

O método do CFPC foi proposto por Tu e Lee (2012) e tem o objetivo de estimar os fatores
de uma base de dados que considere a contribuição de cada variável para a previsão da
variável alvo. Assim, o CFPC consiste em estimar em primeiro estágio a regressão de
cada variável contida em X contra a variável alvo, isto é:

yt = xitbi + eit (19)

Em que: bi =
(
x
′
itxit

)−1
x
′
ityit é a estimativa de MQO exit é o vetor formado pela

i-ésima coluna de X. E a previsão de yt h períodos à frente como: ˆyit+h = xitbi. Considere
todas as previsões a partir de cada variável xi e para o horizonte de previsão h inseridas
na matriz Ŷ = [ŷ1t+h, ŷ2t+h, ..., ŷNt+h] = x1tb1, ..., xNtbN = XB.

Portanto, o método dos componentes principais (PCM) pode ser aplicado dire-
tamente em Ŷ ao invés deX. Assim, o poder de previsão de cada variável sobre yt é
considerado durante a extração dos fatores.

6Hansen and Racine (2012) argumentam que a otimalidade assintótica do JMA requer estimadores
lineares, não necessariamente MQO. Outros métodos que satisfazem a linearidade são: Ridge regression,
Nadaraya-Watson, nearest neighbor estimators, series estimators, additive interaction models and spline
estimators.
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3 Avaliação da previsão

Seja função perda quadrática,

Lmt = (yt+h − ŷm,t+h)2 m = 1, ...,M (20)

Onde m representa o m − ésimo modelo de previsão. A raiz quadrática do erro
quadrático médio de previsão (REQM) é definida por:

REQM =

√√√√ T∑
j=t+h

(yt+h − ŷm,t+h)2 m = 1, ...,M

Os melhores modelos de previsão são aqueles que apresentam menor REQM. Assim,
uma das medidas do poder de previsão dos modelos utilizadas neste trabalho será o
REQM.

Como existem quatorze modelos de previsão utilizados para prever as variáveis
macroeconômicas, então, caso os modelos fossem avaliados por meio de testes à la Diebold-
Mariano, seriam necessários 214 = 16384 testes. O método do Model Confidence Set
(MCS), desenvolvido por Hansen et al (2011) consiste numa sequência de testes que
permitem construir o conjunto contendo os modelos com habilidade superior de previsão
(SSM) no qual a hipótese nula de igual poder de previsão não é rejeitada ao nível de
significância α.

Seja yt a variável alvo no tempo t e ŷit a previsão pontual do i− ésimo modelo no
tempo t. Reescreva a função perda em (18) por:

Lit = L(êt)i = L(yt, ŷit) (21)

Em que, êt é uma medida do erro de previsão. Considere o conjunto de M̂0 modelos
de dimensão m. O procedimento do MCS produz, dado certo nível de confiança 1 − α
o menor conjunto SSM, M̂∗

1−α de dimensão m∗ ≤ m. Denote dij,t o diferencial de perda
entre os modelos i e j no tempo t.

dij,t = Lit − Ljt, i, j = 1, ...,m t = 1, ..., T

Seja a perda média do modelo i relativo a outro modelo j dada por:

di.,t = (m− 1)−1
∑
j∈M

dij,t, i = 1, ...,m.

A hipótese de igual habilidade preditiva (EPA) para dado conjunto de modelos M
é definida por cij = E(dij) e ci. = E(di.)

Ho,M : cij = 0, para todo i, j = 1, 2, ...,m

HA,M : cij = 0, para todo i, j = 1, ...,m.

ou

H0,M : ci. = 0, para todo i = 1, 2, ...,m
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HA,M : ci. = 0, para todo i = 1, ...,m.

Hansen et al (2011) propuseram duas estatísticas de teste para as hipóteses des-
critas acima, dadas por:

tij =
d̄ij√
ˆvar(d̄ij)

eti. =
d̄i.√
ˆvar(d̄i.)

Onde d̄i. = (m− 1)−1
∑
j∈M

d̄ij,t é a perda média do i–ésimo modelo relativo a média

de perda entre os modelos do conjunto M, e d̄ij = m−1

m∑
t=1

d̄ij,t mensura perda amostral re-

lativa entre o i–ésimo e j–ésimo modelos, ˆvar(d̄ij) e ˆvar(d̄i.) são estimativas de bootstrap
de var(d̄ij) e var(d̄i.), respectivamente.

O MCS consiste em um procedimento sequencial de testes em que a cada etapa, o
pior modelo é eliminado até que a hipótese EPA não seja rejeitada para todos os modelos
restantes. Sumarizando, os passos do MCS:

1. Considere o conjunto de modelos M = M0.

2. Teste para a hipótese EPA: se EPA é não rejeitada, o algoritmo se encerra e
M∗

1−α = M , caso contrário usa a regra de eliminação do pior modelo.

3. Remove-se o pior modelo e retorne a etapa 2.

Assim, o modelo resultante deste algorítimo M∗
1−α é o conjunto cujos modelos

possuem igual poder preditivo entre si e habilidade superior de previsão em relação aos
modelos fora do conjunto final. Um modelo será considerado ideal para a previsão das
variáveis macroeconômicas brasileiras se estiver na maioria (ou na totalidade) do MCS.
Observe que um REQM baixo em certas situações não é suficiente para um modelo estar
entre os melhores previsores para todas as variáveis. Ressalta-se que o MCS será utilizado
apenas no primeiro capítulo.

4 Instabilidades nos parâmetros

O Brasil, assim como outros países emergentes, é sujeito a muitos choques macroeconô-
micos seja em virtude de choques externos7 ou por instabilidades internas. Resulta que as
séries macroeconômicas apresentam elevados níveis de volatilidade e são sujeitas a quebras
estruturais8.

7Gourinchas and Obstfeld (2012) apontam que as principais causas da maior vulnerabilidade dos países
emergentes em comparação aos avançados são: instabilidades políticas e econômicas internas; mercado
financeiro instável e pouco desenvolvido; dolarização, pecado original e currency mismatches; medo de
flutuar; intolerância ao débito, sudden stops e sobrevalorização do setor não financeiro. Estudos que
apontam essas peculiaridades dos países emergentes, ver referências dos autores.

8Existem diversos artigos que indicam as causas da volatilidade nas séries macroeconômicas de países
emergentes. Ver Neumeyer and Ferri (2005), Aguiar and Gopinath (2007), Gárcia-Cicco et al (2010) e
Shousha (2016).
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Métodos de previsão baseados em séries temporais que apresentam instabilidade
nos parâmetros ainda é uma questão que não foi devidamente resolvida na literatura, como
apontam Elliot e Timmermann (2016). Todavia, existem procedimentos de estimação que
permitem minimizar o efeito das instabilidades sobre as previsões.

Serão adotados dois esquemas de previsão que tentam mitigar o impacto das insta-
bilidades, o esquema recursivo e o de janela móvel. Assuma que as observações temporais
possam ser indexadas por i = 1, ..., T . Chama-se a amostra sobre a qual será realizada a
estimação de in-sample, cujo tamanho é P ≤ T . Por sua vez, a amostra sobre a qual são
realizadas as previsões é chamada de out-of-sample. Sendo a out-of-sample de tamanho
R, então T = P +R.

Considere a estimação da previsão em h períodos à frente dado o conjunto de infor-
mação Θ, yt+h|Θ. No esquema recursivo serão estimados os fatores na amostra t = 1, ..., P

e a previsão é realizada para t + h, assumindo que Θ = {1, ..., P}. Posteriormente, a
primeira observação do out-of-sample é incluída na in-sample de forma que a in-sample
constitua t = 1, ..., P +1,enquanto a out-of-sample R−1. O processo de estimação é reali-
zado novamente sobre o conjunto de informação Θ = {1, ..., P, P +1}. Este procedimento
continua até que sejam realizadas previsões para todas as observações da out-of-sample.

O outro esquema de previsão utilizado neste trabalho é o de janela móvel (rolling
window). Neste esquema, a in-sample tem um tamanho fixo dado por P e o conjunto de
informação, embora sempre com o mesmo tamanho, varia ao incluir e excluir observações
ao longo do processo de previsão. Desta forma, para prever dado o conjunto de informação
Θ = {1, ..., P}, yt+h|Θ, usa-se a amostra de tamanho P . Após este primeiro procedimento,
a primeira observação da in-sample é eliminada e a primeira observação da out-of-sample é
acrescentada a in-sample, de forma que o novo conjunto de informação é Θ = {2, ..., P, P+

1}. Novas previsões são realizadas considerando este novo conjunto de previsão e este
procedimento persiste até que tenha sido realizado previsões para todas as observações
contidas na out-of-sample.

5 Modelo com Fatores Comuns e Média dinâmica de modelos (DMA).

5.1 Modelos com Fatores Comuns.

Seja Xit um painel em que i = 1, ..., N corresponde a N variáveis macroeconômicas
et = 1, ..., T a variação temporal. Será assumido queXitpossui uma estrutura fatorial
aproximada, isto é:

Xit = λt’Ft + eit (22)

Na qual Ft são os fatores comuns; λi são os pesos dos fatores e eit N(0, σ2) é o
erro de aproximação de Xit por λi’Ft. A hipótese de que Xit possui uma estrutura fatorial
implica que a dimensão de Xit poderá ser reduzida a r � N fatores, em que cada fator
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representa uma parcela da variabilidade de Xit. Os fatores serão estimados por meio do
método de componentes principais (PCM).

Assuma que se objetive prever a variável yt, h períodos à frente, utilizando o con-
junto de informação em t, yt+ h|t. SejaWt um conjunto de variáveis exógenas, normalmente
representadas pelas defasagens de yt. Então a equação de previsão é dada por:

yt+ h|t = β(L)F̂t + α(L)Wt + εt (23)

Na equação acima, β(L) e α(L) correspondem a polinômios das defasagens de F̂t e
Wt, respectivamente. O DMA fará a escolha do melhor modelo de previsão a cada período
considerando todas as possíveis combinações da variável Zt = (F̂t, Wt).

Em certo sentido, o procedimento proposto constituí uma nova forma de seleção
do modelo de previsão, diferentemente da abordagem tradicional proposta por Stock e
Watson (2002). Na abordagem tradicional a equação (23), após estimado os fatores,
é escolhida utilizando critérios de informação, como o BIC e o AIC. Bai e Ng (2008)
argumentam que tal procedimento é inadequado, pois ao contrário de modelos autorre-
gressivos, os fatores não possuem uma ordenação natural entre si. Cheng e Hansen (2015)
e Rossi e Carrasco (2016) propõe critérios alternativos, como o critério de Mallows e o
critério de validação cruzada generalizada para selecionar as variáveis em (23).

O método proposto aqui acrescenta duas inovações a forma tradicional de seleção
das variáveis que compõe (23). Por um lado, a utilização do DMA permite que os parâ-
metros da equação de previsão se modifiquem no tempo. Esta característica é bastante
interessante tendo em vista que instabilidades nos parâmetros podem ser prejudiciais as
previsões, como aponta Rossi (2012).

Por outro lado, a própria forma funcional do modelo poderá se alterar, possibili-
tando que diferentes modelos possam ser escolhidos em cada período. Ou seja, a cada
período o modelo de previsão ideal pode mudar, permitindo com isso uma previsão mais
acurada em longos períodos de tempo. De fato, existem evidências de que os melhores
modelos de previsão mudam no tempo. Stock e Watson (1998), por exemplo, apontam
que os modelos de previsão que eram bastante adequados antes do período da Grande
Moderação9 não apresentavam acurácia significativa durante a Grande Moderação.

A utilização de índices de difusão ponderados pelo DMA foi inicialmente proposta
por Koop and Korobilis (2011), que analisaram o poder de previsão de fatores extraídos
de blocos de variáveis macroeconômicas. Cada fator F̂t era obtido a partir de um grupo
de variáveis comuns, como índices de preços, variáveis reais, variáveis financeiras etc. O
motivo para adoção desta estimação em blocos de variáveis, segundo os autores, deve-se a
possibilidade da interpretação do comportamento dos fatores para a previsão yt ao longo
do tempo.

9A Grande Moderação corresponde a um período de baixa volatilidade nos ciclos de negócios que
iniciou-se por volta de 1980 e estendendo-se até a Grande Crise Financeira de 2008.

24



Todavia, há algumas limitações nesta abordagem. Primeiro, Bai (2008) demostrou
que o erro de estimação dos fatores não seria prejudicial a previsão se N, T → ∞ e√
N⁄T → ∞. O motivo para essa constatação, segundo Ng (2012), é que à medida que

N → ∞, a variação em εit passa a ser dominada pela estrutura λi’Ft, possibilitando a
aproximação de Xit por meio de λ′tF̂t. O procedimento adotado por Koop and Korobilis
(2011) não parece adequado, pois reduz N para a extração de fatores, possivelmente
gerando uma aproximação imprecisa. Portanto, não parece plausível confiar, por exemplo,
que fatores estimados considerando apenas os índices de preço sejam uma boa aproximação
dos próprios índices.

Uma limitação adicional decorre da não consideração da interdependência entre
as variáveis contidas em Xit. A estrutura fatorial em (22) possui matriz de variância-
covariância dada por: ∑

X

= Λ’
∑
F

Λ +
∑
ε

(24)

Na equação acima,
∑

F é a matriz de variância de F. Bai (2002) comenta que
a hipótese de independência entre as variáveis sobre as quais são extraídos os fatores
não parece apropriada a modelos econômicos. De fato, na abordagem clássica da análise
fatorial é assumido que

∑
e é uma matriz diagonal. Economicamente tal hipótese não faz

sentido, tendo em vista a possível correlação entre as variáveis contidas em Xit.
Chamberlain e Rothschild (1983) assumem uma hipótese mais realista de que os

autovalores da matriz
∑

ε = E(etet’) são limitados, isto é, que existe uma correlação fraca,
serial e transversalmente, nos erros eit, passando tal estrutura fatorial a ser chamada de
modelo fatoriais aproximados. A abordagem de Koop e Korobilis (2011), portanto, ao
separar as variáveis em grupos comuns não parece interessante pois o efeito das correlações
entre as variáveis pode não ser captados pelos fatores estimados.

Em diversos pontos o método proposto neste trabalho se distingue do método
de Koop and Korobilis (2011). Primeiro, não será assumido nenhum tipo de bloco de
variáveis. Ou seja, os fatores serão estimados a partir de um conjunto grande de dados
sem que haja nenhum tipo de separação ad-hoc das variáveis.

Segundo, serão propostos algumas extensões a abordagem dos fatores ponderados
pelo DMA cujo objetivo é buscar formas mais eficientes de estimar os fatores. Isso é
feito ao estimar os fatores considerando quais variáveis serão previstas10. Três formas
alternativas de estimação dos fatores serão propostas: fatores estimados em variáveis
previamente selecionadas pelo método do Lasso (Least Absolute Selector and Shrinkage
Operator) ou Lar (Least Angle Regression) como em Bai e Ng (2008) e o método de
supervisão do CFPC (Combining Forecasts using Principal Components) desenvolvido

10Essa forma de estimação faz com que os fatores sejam chamados de fatores supervisionados, Ver Bair
et al (2006), Tu e Lee (2013).
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por Tu e Lee (2013). Estes métodos de pré-seleção de variáveis mostraram-se bastante
promissores e serão aqui considerados como uma alternativa ao modelo principal.

5.2 Média dinâmica de modelos (DMA).

O DMA consiste em um método de combinar previsões na qual permite que tanto os
parâmetros quanto os modelos se modifiquem no tempo. Foi desenvolvido originalmente
por Raftery et al (2010) e posteriormente aplicado a dados econômicos como em Koop e
Korobilis (2011, 2012), Beckmann e Schussler (2016), Caldeira et al (2015), entre outros.

Suponha que a variável que se queira prever seja yt e que xt represente um conjunto
de regressores, isto é, xt é uma matriz de tamanho T ×N , em que: T é o tamanho da série
temporal e N é o número de variáveis utilizadas como previsores. Perceba que existem
2N = k possíveis combinações de variáveis que geram previsões para yt. Por isso, chame
y

(k)
t+h|t a previsão de yt para h períodos a frente, considerando o conjunto de informação
em t e o k-ésimo modelo.

Raftery et al (2010) propuseram o seguinte filtro de Kalman para este problema:

y
(k)
t+h|t = x

(k)
t β

(k)
t + ε

(k)
t (25)

β
(k)
t = β

(k)
t−1 + η

(k)
t (26)

A equação (25) representa a equação de espaço e a equação (26) é chamada de
equação estado. x

(k)
t é um subconjunto de xt. Assim, para estimar a dinâmica dos

parâmetros ao longo do tempo é preciso considerar a equação de transição do filtro de
Kalman. Por outro lado, para combinar estes k modelos é preciso considerar a ponderação
dinâmica de cada modelo ao longo do tempo. É mais didático se cada um destes dois
aspectos for tratado separadamente.

Sem perda de generalidade, considere k = 1 e h = 1. Então, o filtro de Kalman é
dado por:

yt+1|t = βtxt + εt (27)

βt = βt−1 + ηt (28)

Onde, εt ∼ N(0, σ2
εt), ηt ∼ N(0, σ2

ηt) e εt e ηt são não correlacionados. Con-

sidere as seguintes equações de transição Pt|t−1 = E
[(
εt − εt|t−1

) (
εt − εt|t−1

)′], Pt|t =

E
[(
εt − εt|t

) (
εt − εt|t

)′] e Gt|t−1 = E
[(
yt − yt|t−1

) (
yt − yt|t−1

)′]. De acordo com essa
notação, εt|t−1 é o erro de previsão em t cometido utilizando o conjunto de informação em
t − 1. Equivalentemente, yt|t−1corresponde a previsão de yt considerando o conjunto de
informação em t− 1.
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Supondo que εt tem distribuição normal, então βt|t−1 ∼ N(β̂t−1, Pt|t−1) e :

Pt|t−1 = Pt−1|t−1 + σηt (29)

Raftery et al (2010) propuseram uma forma computacionalmente mais simples
para calcular (29), sem recorrer a métodos do tipo Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
que são computacionalmente intensivos. A sugestão dos autores foi considerar σηt =

(λ−1 − 1)Pt−1|t−1, na qual λ é chamado de fator de esquecimento. Dessa forma,

Pt|t−1 =
1

λ
Pt−1|t−1 (30)

Se for assumido 0 < λ ≤ 1 então o fator de esquecimento sugere uma ponderação
das observações que compõe Pt|t−1. Isto é, a j − ésima observação receberá peso λj. Por
exemplo, supondo que a frequência da base de dados seja mensal, então a observação de
cinco anos atrás, considerando um λ = 0.99, receberá apenas 55% do peso11 sobre Pt|t−1.
A Figura 1 mostra o efeito exponencial da ponderação sobre as variáveis considerando
100 observações e os valores do λ = {0.80; 0.95; 0.99}. Percebe-se que quanto menor o λ
então mais peso é atribuído as observações mais recentes.

Figura 1: Ponderação do Fatores de Esquecimento

Nota: A figura 1 mostra o peso atribuído a observações passadas devido a escolha do fator de esquecimento
λ. Três valores para o fator de esquecimento são considerados: λ = {0.80; 0.95, 0.99}. Percebe-se que
quanto menor o fator de esquecimento, maior é o peso dado a observações mais distantes no tempo.

Esta forma de especificação de (29) foi originalmente analisada por Fagin (1964) e
Jazwinsky (1970). Existem duas vantagens nesta abordagem. Primeiro, não é necessário
recorrer a métodos computacionais pesados, como o MCMC. A segunda vantagem é que a
ponderação exponencial das observações produz uma janela de previsão que atribuí mais
peso a observações mais recentes. Desta forma, apenas as instabilidades mais recentes são
incorporadas nas estimações.

11Em cinco anos há 60 meses. Portanto, 0.9960 = 0.5471.
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A previsão é completada por meio da equação de atualização,

βt|t ∼ N(β̂t, Pt|t) (31)

Na qual,

β̂t = β̂t−1 + Pt|t−1xtH
−1
t (yt − xtβ̂t−1) (32)

e

Pt|t = Pt|t−1 − Pt|t−1xtH
−1
t xtPt|t−1 (33)

Sendo Ht = σεt + xtPt|t−1x
′
t. A previsão é feita recursivamente e atualizadas a

cada período pelas equações (32) e (33). Portanto, yt|t−1 ∼ N(xtβ̂t−1, Ht). O mesmo
procedimento é aplicado no caso da presença de muitos modelos. No caso do sistema
formado por (27) e (28), seja Θt o vetor de todos os k possíveis coeficientes no tempo t,
isto é: Θt = (β

(1)
t , ..., β

(k)
t ). O DMA busca atribuir uma ponderação para cada previsão de

E(y
(k)
t |yt−1) no tempo t condicional a informação, já observada, sobre o comportamento

da variável alvo no tempo t− 1.
Considere que cada previsão receba a probabilidade em cada período t, dada por

p(Lt = k|yt−s), isto é, a probabilidade do modelo no tempo t ser k (Lt = k), condicional
a ocorrência de yt−s12. O DMA, portanto, consiste na previsão ponderada de todos os
possíveis modelos, com peso dado por p(Lt = k|yt−s) e supondo um esquema recursivo de
estimação.

E(yt|yt−1) =
K∑
i=1

p(Mti|It−1) x
(i)
t β̂

(i)
t (34)

O problema consiste em determinar p(Mti|It−1). Raftery et al (2010) propuseram
um método para determinar p(Mti|It−1) que depende de um fator de esquecimento α, cuja
interpretação é semelhante a λ. Assim,

P (Mit|It−1) =
P (Mit|It−1)α

J∑
j=1

P (Mjt|It−1)α

(35)

A atualização da ponderação do modelo é realizada pela Regra de Bayes,

P (Mit|It−1) =
p(yt|Mti, It−1)P (Mti|It−1)∑J
j=1 p(yt|Mj, It−1)P (Mjt|It−1)

Onde p(yt|Mti, It−1) é a densidade preditiva do modelo i. Pode-se escrever a equa-
ção (35) como:

12De uma forma mais geral, pode-se considerar que tal probabilidade refere-se a probabilidade de
ocorrer o modelo Mti, i = 1, ..., k e t = 1, ..., T , condicional ao conjunto informação It−1. Portanto,
P (Lt = k|yt−s) = P (Mti|It−s)
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P (Mti|It−1) ∝ [P (Mti|It−2)p(yt−2|Mti, It−2)]α (36)

=
t−1∏
s=1

p(ys|Mti, It−s−1)α
s

A forma de ponderação proposta por Raftery et al (2010) possui a vantagem de
não requerer uma matriz de transição entre cada um dos modelos ao longo do tempo, o
que é computacionalmente pesado. Assim, modelos que tenham realizado boas previsões
no passado recente, recebam maior peso para a previsão do período atual.

A noção de passado recente depende do parâmetro de esquecimento α. Este atribuí
ponderação exponencial ao passado, de maneira similar ao fator de esquecimento λ. Note
que se α = 1, então a forma de ponderação passa a obedecer apenas a atualização pela
regra de Bayes, gerando, portanto, uma previsão bayesiana ponderada (BMA). Por outro
lado, se α = 0, então a ponderação atribuí igual peso a todos os modelos, sendo então um
modelo com igual ponderação.

O DMA por sua vez, assume que 0 < α ≤ 1. A tamanho da janela exponen-
cial dependerá da frequência dos dados e da escolha de α. Escolhas recomendadas por
Koop e Korobilis (2012) e por Raftery et al (2010) são α = {0.95; 0.99}. Estes serão os
benchmarks.

No modelo proposto nesse trabalho o conjunto de previsores xt é formado por
fatores estimados por componentes principais ft e um conjunto de variáveis exógenas, wt,
que no caso incluem as defasagens da variável alvo. Ou seja, xt = (ft, wt).

5.3 Extensões.

A estimação de modelos fatoriais reduz um grande conjunto de dados de tamanho N ×
T a alguns r � N fatores. Uma questão importante é saber quais variáveis devem
estar contidas nesse grande conjunto de dados para que as estimativas sejam eficientes.
Boivin e Ng (2006) apresentaram evidências empíricas da existência de subconjuntos de
N que proporcionam estimações mais eficientes. Os autores buscaram selecionar este
subconjunto por meio da correlação entre as variáveis alvo da previsão e as variáveis
contidas na base de dados. Bai e Ng (2008) propuseram métodos de seleção de variáveis
através de hard e soft thresholds. No primeiro caso, as variáveis são selecionadas utilizando
critérios de infomação como o de Akaike (AIC) e o Baysiano (BIC). No segundo caso, são
aplicados métodos de regularização como o LASSO (Least Absolute Selector and Shrinkage
Operator) e o LAR (Least Angle Regression)13 para selecionar previamente as variáveis.

13O método do Lasso foi proposto originalmente por Tibsharani (1996) e o método do Lar foi desen-
volvido por Efron et al (2002)
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De certa forma, esses métodos buscam corrigir uma dificuldade dos modelos fato-
riais. Modelos fatoriais, quando aplicados em versão tradicionais, encontram estimativas
que não levam em consideração as variáveis que serão previstas. Isto é, os fatores estima-
dos serão os mesmos independentes se o objetivo é prever variáveis reais, como o PIB, ou
variáveis monetárias, como a inflação, por exemplo. Na literatura estatística, tal aproxi-
mação para a estimação dos fatores é chamada de fatores não supervisionados como em
Hastie et al (2012).

Bair et al (2006) foram os primeiros a propor métodos fatoriais supervisionados,
isto é, modelos fatoriais cujos fatores levam em consideração no processo de estimação as
variáveis que serão previstas. Outras técnicas de supervisão tem sido propostas. Tu e Lee
(2014), por exemplo, propuseram selecionar os fatores de uma base de dados transformada.
Esta base de dados é obtida pela estimação da influência de cada variável contida em Xit

sobre a variável alvo da previsão. Este método foi chamado de Componentes Principais
usando Combinação de Previsões (CFPC14). Boldrini e Hillenbrand (2015) e Giovannelli
e Proietti (2014) também propuseram métodos alternativos de supervisão de fatores.

Para os propósitos deste trabalho, mais especificamente do capítulo 4, o DMA
usando fatores será estendido para o caso supervisionado por meio ou da pré-seleção de
variáveis através dos métodos do LASSO e do LAR ou por meio da supervisão pelo CFPC.
O objetivo é verificar se o poder de previsão pode ser melhorado caso seja empregado este
tipo de supervisão dos fatores, obtida ou pela prévia redução do número de observações
contidas em Xit ou pela extração dos fatores de uma base de dados transformada.

No caso do método de seleção do Lasso as variáveis serão selecionadas buscando
minimizar o erro quadrático médio condicionado a uma restrição normada L1, isto é:

T∑
t=1

(yt − βXit)
2 + λ |β|

Na qual, β é um vetor de coeficientes a ser estimado de tamanho N × 1, λ é

chamado de parâmetro de tunning e mensura a sensibilidade da seleção e |β| =
N∑
i=1

βi. O

parâmetro de tunning será selecionado por meio de validação cruzada. O método do Lasso
promove a seleção de variáveis ao atribuir a variáveis irrelevantes o coeficiente estimado
igual a zero.

Outra forma de seleção de variáveis é o método do Least Angle Regression (LAR)
que foi proposto inicialmente por Efron et al (2004) como um método de seleção de
variáveis similar ao Foward Stepwise Regression15 . Esta técnica, primeiramente, ordena
as variáveis candidatas a participar do modelo de acordo com seu poder preditivo. Depois,
seleciona, entre as variáveis melhor ranqueadas, um modelo parcimonioso e usa este para

14Sigla original do inglês.
15Foward Stepwise Regression constroi um modelo por meio da adição de novas variáveis a cada processo

de estimação. Após, cada novo conjunto de variáveis é utilizado para se realizar a previsão.
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realizar a previsão. Em comparação com outros métodos de seleção, o LAR é considerado
mais eficiente computacionalmente do que o LASSO. O algoritmo do LAR é rápido e
possui previsão acurada em diferentes estruturas de dados16.

Por fim, o método do CFPC, desenvolvido por Tu e Lee (2014), primeiramente,
regride cada uma das variáveis contidas em Xit sobre a variável alvo yt. Após, para cada
período de fora da amostra é realizada a previsão da variável alvo ŷi, t+h|t. Sobre a base
de dados formada por todas essas previsões serão extraído os fatores.

Dessa forma, tem-se quatro possíveis especificações para o DMA usando fatores. A
especificação não supervisionada, como a (FDMA); as especificações supervisionadas com
pré-seleção utilizando o Lasso (Lasso-FDMA), o LAR (Lar-FDMA) e o CFPC (CFPC-
FDMA). Segue abaixo um quadro resumo relacionando os principais modelos que serão
utilizados nesse trabalho.

Tabela 1: Modelos
FAAR Modelos Autoregressivos Aumentados
BMA Modelos Bayesianos Ponderados
MMA Modelos Mallows Ponderados
JMA Modelos Jacknife Ponderados
LHO Modelos de Validação Cruzada Leave-h-Out
DMA Modelos com Fatores Comuns e Média Dinâmica
SMA Modelos Média Simples.
GSMA Modelos de Média Simples Geral

5 Base de dados

A base de dados utilizada no segundo e terceiro capítulos contém 117 variáveis macroe-
conômicas com frequência mensal incluindo: índices de preços setoriais, dívidas externas e
governamentais, alguns componentes da balança de pagamentos, importação e exportação
de bens setoriais, salário, taxa de juros de longo prazo, indicadores financeiros, índices da
atividade econômica, taxa de desemprego, algumas variáveis de economia internacional
como importação e exportação dos EUA, taxa de juros de longo prazo dos EUA, consumo
de energia elétrica e combustíveis, índices de produção setorial e outros17.

Essa base de dados inicia-se em 1995.05 e termina em 2015.12, perfazendo 259
observações. Todavia, devido a necessidade de se computar variáveis defasadas, restaram
242 observações. A amostra in-sample contém 100 observações, de 1996.10 a 2004.02.
Assim, a janela móvel terá tamanho P = 100. Por sua vez, a amostra out-of-sample
inicia-se em 2004.03 e termina em 2015.12, totalizando 142 observações.

16Ver Efron et al (2004), Boveslstad et al (2007), Saigo et al (2007), Gelper e Croux (2008).
17A base de dados completa e os códigos utilizados para realizar as estimativas estão disponíveis desde

que requisitados por email aos autores. Em breve, será disponibilizado no site dos autores o link para o
download de todo material necessário para a replicação dos resultados.
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As variáveis alvos para o segundo capítulo incluem seis índices de preços, o índice
de produção industrial, a taxa de desemprego e a taxa real de câmbio real-dólar. Os
índice de preços são: índice geral de preços (IGP_10), índice nacional de custo da cons-
trução (INCC), índice nacional de preços ao consumidor (INPC), índice geral de preços
ao consumidor (IPC), índice de preço ao consumidor amplo (IPCA) e o índice de preços
no atacado (IPA). A Figura 1 apresenta o comportamento temporal das variáveis alvo.
Entre os índices de preços, IGP_10 e IPA apresentaram maior volatilidade. Enquanto
que as variáveis analisadas no terceiro capítulo são apenas o índice de produção industrial,
índice nacional de preços ao consumidor (INPC), índice de preço ao consumidor amplo
(IPCA) e taxa de juros de longo prazo.

Foram realizadas transformações nas variáveis para obter a estacionariedade das
séries temporais antes da estimação dos fatores. O procedimento para alcançar a estaci-
onariedade foi baseado em Stock e Watson (2002, 2012). Primeiramente, as variáveis são
testadas utilizando o teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF). Se a hipótese nula não é
rejeitada, então é aplicado uma transformação sobre a séries até o ADF rejeitar a hipó-
tese de estacionariedade. Dentre as transformações aplicadas estão primeira ou segunda
diferença, logaritmo e logaritmo da diferença. Ao final, a robustez da estacionariedade da
série é verificada ao se aplicar o teste de estacionariedade KPSS.

O quarto capítulo possui dois exercícios empíricos. No primeiro, as variáveis alvos
são seis variáveis macroeconômicas dos EUA: índice de preços ao produtor (IPI) e ao
consumidor (CPI); índice de produção industrial (IP), M2, house starts (Hous) e taxa de
desemprego (Unrate). Os fatores serão estimados de uma base de dados contendo 115
variáveis macroeconômicas, com frequência mensal entre 1963.1 até 2015.12. A amostra
de dentro estende-se de 1963.1 até 1972.12. Por sua vez, a amostra de fora, ou amostra de
avaliação, inicia-se em 1973.1 e finaliza em 2015.12. No segundo exercício, a variável a ser
prevista é o excesso de retorno do S&P 500. São utilizadas quatorze variáveis financeiras
como previsores. A base de dados corresponde a uma versão atualizada de Goyal e Welch
(2008) e se estende de 1960.1 até 2011.12, com frequência mensal. As variáveis utilizadas
encontram-se na Tabela 2.
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Tabela 2: Variáveis Financeiras
Símbolo Nome da variável Definição

log_dp Log da razão do dividendo-preço
log da soma móvel de 12 meses de dividendos pagos

menos log do índice S&P 500.

log_dy Log do dividendo-yield
log da soma móvel de 12 meses de dividendos pagos

menos log do preço dos ativos

log_ep log dos rendimentos-preço
log da soma móvel de 12 meses de dos ganhos sobre S&P 500

menos log do preço dos ativos

log_de
Log da razão do pagamentos de log da soma móvel de 12 meses de dividendos pagos menos

dividendos log da soma móvel de 12 meses de dos ganhos sobre S&P 500
svar Variância do índice Soma mensal da variância dos retornos diários do S&P 500
bm razão do Book-to-market razão do book-to-market para DJIA

ntis Expansão liquida de ativos
razão da soma móvel de 12 meses dos ativos líquidos pelo índices
de capitalização de mercado no fim do exercício listados no NYSE

T_bill Treasury bill rate interest rate sobre 3 meses do T-Bill (mercado secundário)
lty Juros de longo prazo Títulos do governo americano de longo prazo
ltr Retorno de longo prazo Retorno de longo prazo dos títulos do governo
ts Estrutura a termo taxa de juros de longo prazo menos taxa do T-bill

dfy Default do spread da taxa de juros
Diferença entre corporate bond yields de empresas

ranqueadas BAA- e AAA-

dfr Default spread do retorno
Retorno de longo prazo do corporate bond menos

retorno de longo prazo do títulos do governo

inf Inflação
Inflação calculada a partir dos índices de preços ao consumidor

CPI (all urban consumers)
Notas: A tabela 5 descreve as variáveis utilizada no excercício empiríco de previsão do excesso de
retorno sobre o S&P 500. Toda a base de dados, assim como as rotinas utilizadas, encontram-se
disponíveis desde que solicitadas por email aos autores.

A amostra de dentro inicia-se em 1960.1 e termina em 1972.12 (109 observações).
Por sua vez, a amostra de fora, sobre a qual será feita a avaliação, inicia-se em 1973.1 e
termina em 2011.12, perfazendo 469 observações. A estimação é feita de forma recursiva,
isto é, para cada nova previsão no tempo t+1 a t− ésima observação será incorporada e a
amostra será de 1960.1 até t. Os detalhes dessa base serão explicados de forma detalhada
no capítulo 4
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CAPÍTULO 2: PREVISÃO DE VARIÁVEIS MACROECONÔMICAS

BRASILEIRAS USANDO MODELOS DE SÉRIES TEMPORAIS DE ALTA

DIMENSÃO.

RESUMO

Este artigo analisa o desempenho de vários modelos de fatores de alta dimensão para pre-
ver nove variáveis macroeconômicas brasileiras, incluindo a taxa de desemprego, o índice
de produção industrial, seis índices de preços e taxa de câmbio. Os fatores são extraí-
dos de um conjunto de dados composto por 117 variáveis macroeconômicas. Métodos de
shrinkage e combinações de previsões são utilizadas para selecionar ou combinar o me-
lhor modelo fatorial de previsão. Os métodos de shrinkage utilizados foram Least Angle
Regressions e Elastic Net , Bagging, Non Negative Garrote. Por sua vez, os métodos
de combinações de previsões aplicados foram baseados no critério de Mallows, métodos
bayesianos ponderados, validação cruzada, Leave-h-Out e modelo de ponderação de Jack-
nife. Todas as previsões foram avaliadas por meio do Model Confidence Set (MCS) que
estabelece os melhores modelos de previsão que satisfaçam algum intervalo de confiança
para o erro de previsão. Os resultados sugerem que, em geral, os modelos fatoriais apre-
sentam um erro quadrático médio de previsão (MSFE) menor que o benchmark AR (4).
Os melhores modelos de fatores para prever variáveis macroeconômicas brasileiras foram o
Elastic Net e o Least Angle Regressions. Em algumas situações os modelos de ponderações
Non Negative Garrote e Bayesiano apresentaram previsões satisfatórias

Palavras chaves: Previsão, Modelos de Fatores, Métodos de Shrinkage, Combinação de
Previsão, Variáveis Macroeconômicas Brasileiras.
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ABSTRACT

This paper analyzes the performance of several high dimensional factor models to fore-
cast nine Brazilian macroeconomics variables, including unemployment rate, industrial
production index, six price indexes and exchange rate. The factors are extracted from a
dataset containing 117 variables. Shrinkage methods and forecast combinations are used
to select or combine the best forecast factor model. The shrinkage methods used are Least
angle regression, Bagging, Elastic Net, Non-Negative Garrote and forecast combination
methods that includes Mallows, Bayesian, Leave-h-Out Cross Validation and Jacknife
Model Averaging. The forecasts are evaluated by Model Condence Set (MCS) that es-
tablish the best forecast models satisfying some forecast error condence interval. The
results suggest that, in general, high dimensional models present smaller mean squared
forecast error (MSFE) than AR model. Elastic Net and Least Angle Regression are the
best factor models to predict the Brazilian macroeconomic variables. In some situations
the Non-Negative Garrote and Bayesian Model Averaging have satisfatory accuracy.Como
o objetivo é a previsibilidade sobre o excesso de retorno, então

Key words: Forecast, Diffusion Index, Shrinkage Methods, Forecast Combination, Bra-
zilian Macroeconomics
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1 Introdução

A disponibilidade de grandes conjuntos de dados que podem ser empregados na previsão
de variáveis econômicas, introduz a necessidade de novas técnicas capazes de utilizar essas
informações de forma eficiente. Os modelos de fatores extraem um pequeno número de
fatores a partir de um grande conjunto de dados, os quais são utilizados posteriormente
para gerar previsões.

Os trabalhos de Stock e Watson (1999,2002) mostram que modelos de fatores
podem gerar previsões para a inflação e outras 7 importantes variáveis macroeconômicas
dos E.U.A., quando comparadas a modelos AR, VAR e de curva de Phillips. Depois desses
estudos, vários outros têm encontrado resultados que corroboram a eficiência preditiva dos
modelos de fatores (por exemplo Marcellino et al 2008, Artis et al 2005 e Dias, Pinheiro
e Rua, 2010).

Para o Brasil, Ferreira, Bierens e Castelar (2005) estimam modelos de fatores
lineares e não lineares para prever a taxa de crescimento do PIB brasileiro e reportam
que estes modelos geram previsões com menores erros quadráticos médios de previsão
(EQMP) do que as dos modelos VAR e AR. De acordo com Figueiredo (2010), modelos
de fatores produzem melhores previsões para a taxa de inflação brasileira, principalmente
em horizontes de previsão mais longos.

Uma outra possibilidade para elaborar modelos de previsão parcimoniosos, a partir
de um conjunto de informação grande, é o uso de técnicas que promovem uma redução no
número de variáveis através de uma pré-seleção ou através da combinação das mesmas.
Nesse sentido a metodologia do Least Angle Regression (LAR) proposta por (Efron et al,
2004) e Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) de Tibshirani (1996)
podem ser úteis. Esses métodos podem ser utilizados para pré selecionar as variáveis
que serão utilizadas na estimação dos fatores comuns como em Bai e Ng (2008) ou para
selecionar o melhor modelo de previsão considerando os fatores estimados, como em Kim
e Swanson (2014), Cheng and Hansen (2015), Stock e Watson (2012) e outros.

Stock e Watson (2012) investigam o poder de previsão de algumas técnicas de
seleção de variáveis através de métodos do tipo shrinkage aplicados na estimação de
fatores por componentes principais para prever 143 variáveis trimestrais dos EUA. Eles
concluem que as previsões que utilizam as técnicas de seleção shrinkage possuem uma
precisão inferior aos modelos de fatores dinâmicos (DFM), especialmente para prever as
variáveis relacionadas à atividade real da economia.

Por outro lado, Kim e Swanson (2014) preveem onze variáveis macroeconômicas e
financeiras usando métodos de combinação Baeysianas, LASSO, elastic net, bagging, entre
outros. Eles reportam que modelos fatoriais são substancialmente melhorados em termos
de previsão quando combinados com métodos de seleção. Cheng e Hansen (2015) realizam
previsões utilizando o mesmo conjunto de dados macroeconômicos para os EUA de Stock
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e Watson (2012) e relatam que a melhor previsão é obtida por meio da ponderação de
previsões de modelos fatoriais. Os resultados apontam que o critério de informação de
Mallow pode ser usado para variáveis (fatores) que não são diretamente observadas e sim
estimadas.

No Brasil, Medeiros et al (2016) aplicam os métodos de LASSO para prever a taxa
de inflação brasileira (IPCA e IGP). Os autores mostram que este método gera melhores
previsões que modelos autoregressivos. Garcia et al (2016) estudam o poder de previsão de
alguns métodos de shirinkage como o LASSO, o ADA-LASSO, POST-LASSO em relação
a previsão de especialistas para a inflação. Eles mostram que no curto prazo, os métodos
de shirinkage não são melhores que os especialistas. Entretanto, no longo prazo sempre
existe algum modelo que prevê melhor a inflação que os especialistas. Estes autores,
entretanto, aplicam os métodos de shrinkage diretamente nas variáveis observadas.

Existem evidências empíricas de que a combinação de métodos de previsão fatorial
com seleção robusta de fatores, geram previsões mais precisas (KIM e SWANSON, 2014).
Entretanto, há poucas pesquisas que investigam a eficiência preditiva dessas técnicas
de combinação e seleção através de métodos tipo shirinkage aplicados em modelos de
fatores para dados de países emergentes. As séries temporais dessas economias tendem a
apresentar maior variabilidade e mudanças estruturais do que as mesmas séries observadas
em países desenvolvidos.

Desta forma, o presente artigo verifica se modelos de fatores, nos quais os fatores
e outras variáveis de controle adicionais, são selecionadas através de métodos shrinkage
e por meio de técnicas de ponderação apropriados a modelos de previsão com variáveis
geradas, produzem previsões mais eficientes para um conjunto de variáveis da economia
brasileira. Dentre as variáveis previstas nesse trabalho estão a taxa de inflação medida
a partir de seis índices diferentes: índice geral de preços (IGP_10), índice nacional de
custo de construção (INCC), índice nacional de preço ao consumidor (INPC), índice de
preço ao consumidor (IPC), o índice de preço ao consumidor amplo (IPCA) e o índice de
preços ao atacado (IPA_10). Também serão previstas as variáveis taxa de desemprego
(U_taxa), índice de produção industrial (IPI) e a taxa de câmbio Brasil-EUA (real_exr).

O método utilizado nesse estudo investiga qual a melhor forma de combinar ou
selecionar modelos cujos previsores são fatores anteriormente estimados para prever esse
conjunto de variáveis macroeconômicas. A vantagem desta abordagem sobre as preceden-
tes é que os fatores, por reduzirem a dimensão de grandes conjuntos de dados, podem
ser mais informativos do que qualquer variável considerada isoladamente. Vale ressaltar,
que até o momento os autores desconhecem outro trabalho que tenha utilizado as mesmas
técnicas e as comparado com um amplo conjunto de modelos alternativos que consideram
a problemática de previsão a partir de um grande conjunto de variáveis disponíveis.

Os modelos de previsão utilizados são o modelo autoregressivo de quarta or-
dem (AR(4)), modelo fatorial autoregresivo aumentado (FAAR), modelo fatorial estático
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(PCM), bagging, dois tipos de modelos Bayesianos ponderados (BMA), least angle regres-
sion (LAR), elastic net (EN), non-negative garrote (NNG), modelo Mallows ponderado
(MMA), modelo jackknife ponderado (JMA), validação cruzada leave-h-out (LHO), mo-
delo de média simples (SMA) e o modelo de média simples geral (GSMA). As previsões
são comparadas em termos de raiz quadrada dos erros quadráticos médios de previsão
(REQM) e pelo model confidence set (MCS) proposto por Hansen et al (2011).

Os fatores são estimados pelo método dos componentes principais (PC) a partir de
uma ampla base de dados com 117 variáveis macroeconômicas brasileiras, com frequência
mensal no período de 1996.5 à 2015.12. Todas as variáveis são transformadas em estaci-
onárias. Os testes para identificar a estacionariedade foram o Augmented Dickey-Fuller
(ADF) e o KPSS. Como a instabilidade nos parâmetros é bastante comum em séries
temporais econômicas para os países emergentes foi empregado duas formas de lidar com
este problema. Primeiro, para cada período de tempo t, os fatores serão extraídos e as
estimativas de previsão serão feitas para horizonte t + h, tal estratégia é chamada de
método de previsão recursiva. Em seguida, será considerado um método de previsão com
janelas móveis (rolling window), lidando, nesse sentido, com instabilidades estruturais,
como discutido por Pesaran e Timmermann (2007) e Rossi (2012).

Os melhores modelos de previsão são avaliados usando o model confidence set
(MCS). Tais conjuntos de confiança são construídos de uma forma que contenha o melhor
modelo de previsão dentre todos os possíveis modelos. Uma vantagem do MCS é o fato
de que não é assumido que haja um modelo verdadeiro de previsão. Logo, é possível com-
parar vários modelos ao mesmo tempo. Os melhores modelos de previsão para variáveis
macroeconômicas brasileiras estarão no MCS para a maioria das variáveis e horizontes.

Os resultados encontrados apontam que os as técnicas LAR e Elastic Net são os
melhores modelos de previsão para todas as variáveis macroeconômicas em ambos os
esquemas, recursivo e de janela móvel. Esses modelos estão no MCS para todas as nove
variáveis e horizontes. Portanto, tais métodos apresentam-se como uma alternativa segura
para realizar previsão para um amplo conjunto de variáveis macroeconômicas de interesse,
sejam elas reais ou nominais. Outros métodos, como BMA e GSMA mostraram relativo
sucesso na previsão das variáveis, entretanto, para alguns horizontes ou variáveis eles não
estão no MCS. Os métodos ponderação de previsões, exceto BMA, não demonstram um
bom desempenho para os dados brasileiros.

O restante desse artigo está organizado da seguinte forma: seção 2 exibe os princi-
pais resultados para de REQM relacionados a ambos os métodos, recursivo e janela móvel
e os resultados de MCS e identifica os melhores modelos de previsão. Por fim, a seção 3
apresenta as conclusões.
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2 Resultados

2.1 Previsões usando o esquema recursivo

Esta seção apresenta os resultados para a previsão das variáveis macroeconômicas brasilei-
ras utilizando o esquema recursivo de previsão. Neste esquema, uma a uma as observações
são incorporadas ao modelo após cada procedimento de previsão. O horizonte de previsão
é de h=1,3,6 e 12 meses. A Tabela 3 mostra a REQM para cada variável e modelo. Em
negrito estão marcados os modelos que apresentaram o menor REQM.

Ao analisar a Tabela 3 os resultados parecem indicar que os melhores modelos
para cada variável macroeconômica dependem do horizonte que está sendo previsto. Para
h=1, a taxa de desemprego e o INPC são melhores previsto pelo AR(4). O modelo PCR,
que é o modelo que utiliza apenas os fatores sem nenhum tipo de seleção ou combinação
de variáveis, possui menor REQM para a produção industrial. O modelo que pondera
igualmente as previsões geradas pela por JMA, MMA e LHO apresenta-se como o melhor
previsor para o ipc e o ipca. O modelo que melhor prevê a taxa de câmbio é o modelo
de fatores aumentado, que inclui os fatores estimados por PCM e as variáveis defasadas
da variável alvo. Aqui, a defasagem das variáveis contidas no FAAR foi escolhida pelo
critério de informação bayesiano (BIC), similar a Stock e Watson (2002).

Para o horizonte de previsão de três períodos à frente, ou seja h=3, o modelo SMA
apresenta menor REQM para os índices de preços INCC, INPC, IPC e IPCA e o MMA
para IGP_10 e IPA_10. Taxa de desemprego e IPI são melhores previstos pelo FAAR
e PCR. Por sua vez, o BMA é o melhor previsor para a taxa de câmbio. Considerando
o médio prazo (h=6), SMA é o melhor modelo para INPC, IPC e IPCA e o BMA1 para
o INCC. Os índices IGP_10 e IPA_10 foram melhores previstos pelo FAAR. O PCR
continua a ter a melhor acurácia para o IPI. Por fim, no longo prazo (h=12) o modelo
PCR é o melhor modelo para IGP_10, IPA_10, IPC e o IPI. FAAR apresentou menor
REQM para o INPC e a taxa de câmbio. O SMA permanece o melhor previsor para o
IPCA.

É possível obter algumas conclusões gerais. Primeiro, o modelo PCR e SMA foram
os melhores previsores para o IPI e o IPCA, respectivamente, considerando todos os
horizontes de previsão. O IPCA, que é o índice de preços oficial do governo brasileiro, foi
previsto com maior acurácia pelo SMA em todos os horizontes considerados, utilizando
o esquema recursivo. Por sua vez, o resultado de o IPI ser melhor previsto pelo PCR
era esperado, pois este modelo apresenta elevado poder de previsão em variáveis reais da
economia, como indicado por vários autores como Stock e Watson (2002, 2004, 2006 e
2012), Marcellino (2008) e Eickmeier e Ziegler (2008).

Para as demais variáveis o melhor modelo de previsão depende do horizonte esco-
lhido. O IPC foi melhor previsto pelo SMA nos horizontes h=1,3 e 6. FAAR, por sua vez,
foi o modelo que gerou previsões mais acuradas para a taxa de câmbio real considerando
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h=1,3 e 12. Uma observação adicional refere-se ao sucesso dos modelos fatoriais no longo
prazo (h→∞) para prever os índices de preços. Entretanto, para o curto e médio prazo,
os modelos que ponderam as previsões foram mais eficientes.

A limitação dos resultados apresentados na Tabela 3 decorre da impossibilidade
de distinguir se os modelos possuem poder de previsão similar para as variáveis macroe-
conômicas. O procedimento de construção do MCS permite lidar com este problema ao
estabelecer um intervalo de confiança para o erro de previsão, ao nível de significância de
α. Em outras palavras os modelos incluídos dentro desse intervalo possuem igual poder
de previsão entre si e superior habilidade preditiva em relação aos demais que não estão
no conjunto. Assim, é possível identificar se algum modelo possui poder de previsão para
todas as variáveis e para todos os horizontes.

A Figura 2 apresenta as proporções em que cada modelo aparece no MCS para
cada horizonte de previsão. Por exemplo, caso determinado modelo apresente valor igual
a 0.80, então, este modelo está presente em 80% dos MCS para todas as variáveis no
horizonte de previsão h. Esse resultado indica que para 80% das variáveis consideradas,
este modelo possui elevado poder de previsão. A análise do MCS apresentada na Figura
2 realiza uma análise particular para os índices de preços. Assim, em cinza estão as
proporções para todas as variáveis alvo (Todas as Variáveis) e em preto apenas para os
índices de preços (Índices de Preço).

Note que para o horizonte de previsão h = 1 os modelos Bagging (BAG), Least
Angle Regresion (LAR) e Elastic Net (E.N.) estão em todos os MCS para todas as va-
riáveis alvo. Por sua vez, os modelos Non Negative Garrote (NNG), Combinação Simples
Ponderada Geral (GSMA), E.N., LAR, BMA 1 e 2 e BAG estão no MCS para todos os
índices de preços. Além disso, note que o SMA foi o melhor modelo previsor do IPCA.
Entretanto, não está no MCS para todas as variáveis de inflação.
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Tabela 3: Raiz do Erro Quadrático Médio (Esquema Recursivo)
Horizonte de Previsão h=1

AR(4) FAAR PCR Bagging BMA 1 BMA 2 LAR EN NNG MMA JMA LHO SMA GSMA

U_rate 0.0080 0.0081 0.0085 0.0081 0.0084 0.0083 0.0081 0.0081 0.0081 0.0083 0.0084 0.0084 0.0089 0.0085

igp_10 0.0060 0.0058 0.0069 0.0059 0.0059 0.0060 0.0060 0.0060 0.0059 0.0065 0.0065 0.0065 0.0068 0.0064

incc 0.5648 0.5796 0.5513 0.5655 0.5868 0.5899 0.5682 0.5682 0.5702 0.6176 0.6118 0.6118 0.5868 0.5873

inpc 0.1261 0.1302 0.1313 0.1267 0.1266 0.1272 0.1270 0.1270 0.1294 0.1371 0.1368 0.1368 0.1376 0.1306

ipa_10 0.5010 0.4923 0.6395 0.5041 0.4938 0.4951 0.4957 0.4957 0.4965 0.5805 0.5904 0.5904 0.6039 0.5534

ipc 0.1182 0.1184 0.1220 0.1177 0.1188 0.1192 0.1202 0.1202 0.1237 0.1150 0.1155 0.1155 0.1114 0.1197

ipca 2.3279 2.3896 2.2735 2.3453 2.3372 2.3416 2.3501 2.3498 2.3571 2.2718 2.2632 2.2632 2.2409 2.3716

ipi 0.2467 0.2198 0.2022 0.2360 0.2342 0.2311 0.2443 0.2443 0.2410 0.2350 0.2335 0.2335 0.2387 0.2586

real_exr 0.7080 0.5967 0.6399 0.6969 0.6057 0.5971 0.6998 0.6998 0.6963 0.7859 0.8111 0.8111 0.8549 0.7684

Horizonte de Previsão h=3

AR(4) FAAR PCR Bagging BMA 1 BMA 2 LAR EN NNG MMA JMA LHO SMA GSMA

U_rate 2.2024 0.0069 0.0069 0.0085 0.0071 0.0070 0.0096 0.0097 0.0091 0.0088 0.0088 0.0088 0.0088 0.0086

igp_10 0.0070 0.0070 0.0068 0.0069 0.0071 0.0071 0.0070 0.0070 0.0069 0.0064 0.0066 0.0069 0.0066 0.0069

incc 0.5391 0.6184 0.6076 0.5278 0.5635 0.5747 0.5465 0.5465 0.5630 0.5281 0.5232 0.5211 0.5109 0.5462

inpc 0.1355 0.1461 0.1519 0.1291 0.1456 0.1479 0.1403 0.1402 0.1446 0.1337 0.1324 0.1358 0.1281 0.1403

ipa_10 0.6183 0.6069 0.6019 0.6140 0.6139 0.6109 0.6036 0.6036 0.5994 0.5545 0.5625 0.5849 0.5826 0.6090

ipc 0.1182 0.1184 0.1220 0.1177 0.1188 0.1192 0.1202 0.1202 0.1237 0.1150 0.1155 0.1155 0.1114 0.1197

ipca 2.3630 2.4181 2.5499 2.2993 2.4498 2.4999 2.3945 2.3940 2.4633 2.2515 2.2491 2.2969 2.1321 2.4121

ipi 0.2292 0.2116 0.2053 0.2144 0.2085 0.2089 0.2272 0.2272 0.2263 0.2146 0.2172 0.2151 0.2142 0.2226

real_exr 0.8707 0.7829 0.7782 0.8871 0.7583 0.7550 0.8544 0.8545 0.8500 0.8901 0.9084 0.9223 0.9080 0.8824

Horizonte de Previsão h=6

AR(4) FAAR PCR Bagging BMA 1 BMA 2 LAR EN NNG MMA JMA LHO SMA GSMA

U_rate 0.0098 0.0093 0.0090 0.0095 0.0083 0.0092 0.0094 0.0094 0.0094 0.0090 0.0090 0.0092 0.0091 0.0099

igp_10 0.0062 0.0060 0.0060 0.0062 0.0061 0.0060 0.0061 0.0061 0.0060 0.0066 0.0066 0.0065 0.0063 0.0062

incc 0.5209 0.5166 0.5231 0.5321 0.5003 0.5018 0.5169 0.5169 0.5222 0.5181 0.5226 0.5293 0.5159 0.5072

inpc 0.1478 0.1510 0.1439 0.1485 0.1471 0.1481 0.1461 0.1461 0.1449 0.1345 0.1332 0.1324 0.1290 0.1451

ipa_10 0.5837 0.5323 0.5561 0.5872 0.5690 0.5616 0.5601 0.5602 0.5529 0.6092 0.6148 0.6067 0.5839 0.5776

ipc 0.1216 0.1346 0.1376 0.1228 0.1240 0.1255 0.1210 0.1210 0.1192 0.1208 0.1204 0.1205 0.1151 0.1229

ipca 2.4841 2.3712 2.2767 2.4342 2.4419 2.4312 2.4548 2.4547 2.4252 2.2386 2.2256 2.1861 2.1804 2.3847

ipi 0.2194 0.1985 0.1883 0.2201 0.2172 0.2145 0.2197 0.2197 0.2174 0.2131 0.2136 0.2081 0.2099 0.2203

real_exr 0.8804 0.7701 0.8363 0.8339 0.7799 0.7733 0.8513 0.8513 0.8735 0.9049 0.9233 0.9214 0.9233 0.8744

Horizonte de Previsão h=12

AR(4) FAAR PCR Bagging BMA 1 BMA 2 LAR EN NNG MMA JMA LHO SMA GSMA

U_rate 0.0089 0.0097 0.0099 0.0087 0.0089 0.0090 0.0089 0.0089 0.0090 0.0079 0.0078 0.0079 0.0083 0.0089

igp_10 0.0070 0.0070 0.0066 0.0068 0.0070 0.0070 0.0070 0.0070 0.0070 0.0071 0.0071 0.0070 0.0070 0.0068

incc 0.6099 0.5971 0.5512 0.6031 0.6015 0.6034 0.6048 0.6048 0.6006 0.5394 0.5442 0.5413 0.5693 0.5159

inpc 0.1435 0.1322 0.1361 0.1483 0.1409 0.1399 0.1417 0.1417 0.1345 0.1454 0.1438 0.1435 0.1344 0.1399

ipa_10 0.6536 0.6255 0.5743 0.6536 0.6462 0.6420 0.6528 0.6528 0.6449 0.6498 0.6522 0.6632 0.6501 0.6425

ipc 0.1238 0.1090 0.1078 0.1305 0.1164 0.1151 0.1175 0.1175 0.1111 0.1187 0.1197 0.1220 0.1115 0.1152

ipca 2.5157 2.4127 2.3796 2.5990 2.4832 2.4462 2.4901 2.4903 2.3761 2.5118 2.4617 2.4557 2.3297 2.4443

ipi 0.2121 0.1966 0.1955 0.2112 0.2101 0.2083 0.2085 0.2085 0.2012 0.2089 0.2101 0.2064 0.2066 0.2159

real_exr 0.6513 0.5474 0.6955 0.6511 0.6210 0.6048 0.6437 0.6438 0.6198 0.7533 0.7781 0.7770 0.8134 0.7690

NOTA: A Tabela 1 apresenta a comparação entre os REQM para cada variável considerando diferentes horizontes de previsão e os quatorze
modelos de previsão para o esquema recursivo. Em negrito, o modelo que apresentou o menor REQM
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Para h = 3, a análise do MCS não fornece um único modelo que produza as
melhores previsões, para todas as variáveis. Os modelos que tiveram melhor resultados
foram E.N, AR, LAR, LHO, SMA e GSMA que estiveram em 87% dos MCS. Para os
índices de preços os modelo mais acurados foram AR, LAR, E.N., LHO e GSMA.

Considerando o médio prazo de previsão (h = 6) os melhores modelos foram AR,
NNG e GSMA para todas as variáveis. Todavia, para os índices de preços,e E.N., NNG,
GSMA, LAR e AR estão contidos em todos os MCS. Para h = 12, E.N e LAR foram os
melhores modelos para ambos todas as variáveis e índices de preços.

Os resultados indicam que o Least Angle Regression (LAR) e Elastic Net (E.N)
possuem maior poder de previsão para todas as variáveis macroeconômicas consideradas
neste trabalho, em especial, para as variáveis de preço, independente do horizonte de
previsão escolhido. Desta forma, apesar de outros métodos possuírem superior poder de
previsão para algumas variáveis, a estimação do MCS mostrou que LAR e E.N. possuem
igual poder preditivo e ainda que podem ser utilizados em todas as variáveis com relativo
sucesso.

Figura 2: Model Confidence Set (Esquema Recursivo)

NOTA: A figura 2 apresenta a frequência pela qual cada modelo está inserido no MCS em cada horizonte de previsão,
considerando o esquema recursivo.

2.2 Previsão usando esquema de janela móvel

Esta seção, por sua vez, explora os resultados considerando o esquema de previsão de
janela móvel. O esquema de janela móvel tem a vantagem de lidar com a instabilidade das
séries temporais como observado por Pesaran e Timmerman (2007), Pesaran, Pettenuzzo
e Timmerman (2006) e Rossi e Inoue (2012).
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A Tabela 4 apresenta os resultados para a raiz do erro quadrático médio (REQM)
considerando o esquema de janela móvel. Analogamente ao caso com o esquema recursivo,
em negrito estão os modelos que apresentaram menor REQM. Comparando os resultados
para ambos os esquemas percebe-se algumas similaridade e algumas diferenças.

Em termos gerais, o IPCA e o IPI continuam sendo melhor previstos pelos modelo
SMA e PCR na maioria dos horizontes. Exceção ao IPCA considerando seis meses à
frente que foi melhor previsto pelo Bagging e ao ipi que para seis e doze meses à frente
foi melhor previsto pelo FAAR.

A taxa de desemprego também foi melhor prevista pelos modelos FAAR e PCR.
Diferentemente do esquema recursivo, os modelos FAAR e PCR aparecem como os me-
lhores previsores de curto prazo e longo prazo, ressaltando a perda de importância das
combinações de previsões em maiores horizontes. Além disso, modelos como Bagging,
LAR e Elastic Net foram os melhores previsores para alguns índices de preços.
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Tabela 4: Raiz do Erro Quadrático Médio (Esquema Janela Móvel)
Horizonte de Previsão h=1

AR(4) FAAR PCR Bagging BMA 1 BMA 2 LAR EN NNG MMA JMA LHO SMA GSMA

U_rate 0.0081 0.0077 0.0066 0.0077 0.0078 0.0078 0.0083 0.0083 0.0083 0.0073 0.0074 0.0074 0.0084 0.0086

igp_10 0.0062 0.0059 0.0067 0.0061 0.0061 0.0061 0.0062 0.0062 0.0061 0.0071 0.0071 0.0071 0.0072 0.0066

incc 0.5677 0.5926 0.5947 0.5335 0.5816 0.5871 0.5781 0.5781 0.5879 0.6202 0.6271 0.6271 0.6155 0.5954

inpc 0.1243 0.1231 0.1490 0.1266 0.1241 0.1237 0.1242 0.1242 0.1242 0.1307 0.1308 0.1308 0.1287 0.1252

ipa_10 0.5255 0.4938 0.6139 0.5205 0.5121 0.5085 0.5209 0.5209 0.5109 0.6247 0.6238 0.6238 0.6273 0.5670

ipc 0.1189 0.1177 0.1340 0.1207 0.1179 0.1180 0.1168 0.1168 0.1144 0.1129 0.1129 0.1129 0.1089 0.1179

ipca 2.2497 2.3311 2.5329 2.2985 2.2788 2.2837 2.2645 2.2643 2.2678 2.1816 2.1878 2.1878 2.1411 2.2819

ipi 0.2449 0.1918 0.1834 0.2045 0.2077 0.2058 0.2433 0.2434 0.2434 0.2304 0.2317 0.2317 0.2392 0.2606

real_exr 0.7045 0.6060 0.6623 0.7477 0.6042 0.6031 0.6756 0.6756 0.6984 0.6379 0.6464 0.6464 0.8280 0.8056

Horizonte de Previsão h=3

AR(4) FAAR PCR Bagging BMA 1 BMA 2 LAR EN NNG MMA JMA LHO SMA GSMA

U_rate 0.0099 0.0097 0.0092 0.0096 1.9989 1.9786 2.1187 2.1188 2.1615 0.0092 0.0092 0.0093 0.0093 2.0621

igp_10 0.0070 0.0071 0.0066 0.0072 0.0072 0.0071 0.0069 0.0069 0.0072 0.0061 0.0062 0.0065 0.0064 0.0069

incc 0.5501 0.5730 0.5482 0.5620 0.6057 0.6031 0.5718 0.5717 0.5591 0.5041 0.5023 0.4837 0.5147 0.5426

inpc 0.1324 0.1328 0.1319 0.1285 0.1291 0.1298 0.1291 0.1291 0.1285 0.1372 0.1386 0.1405 0.1331 0.1325

ipa_10 0.6288 0.6214 0.6027 0.6469 0.6160 0.6169 0.6245 0.6245 0.6308 0.5445 0.5538 0.5709 0.5727 0.6101

ipc 0.1268 0.1204 0.1174 0.1118 0.1287 0.1283 0.1274 0.1274 0.1291 0.1330 0.1357 0.1365 0.1247 0.1285

ipca 2.3216 2.4055 2.3001 2.2052 2.3574 2.3703 2.3149 2.3149 2.3586 2.2571 2.2661 2.2676 2.1190 2.3289

ipi 0.2300 0.1970 0.1971 0.2001 0.2104 0.2091 0.2313 0.2313 0.2326 0.2258 0.2261 0.2278 0.2234 0.2263

real_exr 0.8604 0.8076 0.8684 0.9017 0.8230 0.8175 0.8338 0.8341 0.8180 0.9207 0.9415 0.9530 0.9143 0.9055

Horizonte de Previsão h=6

AR(4) FAAR PCR Bagging BMA 1 BMA 2 LAR EN NNG MMA JMA LHO SMA GSMA

U_rate 0.0097 0.0083 0.0086 0.0096 0.0095 0.0094 0.0095 0.0095 0.0090 0.0089 0.0089 0.0091 0.0089 0.0095

igp_10 0.0064 0.0070 0.0069 0.0066 0.0065 0.0066 0.0064 0.0064 0.0065 0.0065 0.0065 0.0065 0.0066 0.0067

incc 0.5624 0.6061 0.5878 0.5532 0.6410 0.6405 0.5618 0.5618 0.5615 0.6212 0.6145 0.6071 0.5647 0.5645

inpc 0.1276 0.1332 0.1370 0.1206 0.1347 0.1361 0.1275 0.1275 0.1280 0.1298 0.1303 0.1283 0.1261 0.1305

ipa_10 0.5813 0.6300 0.6601 0.5936 0.5952 0.5969 0.5843 0.5843 0.5886 0.6141 0.6193 0.6076 0.5970 0.6061

ipc 0.1136 0.1129 0.1205 0.1078 0.1157 0.1156 0.1134 0.1134 0.1132 0.1162 0.1148 0.1142 0.1119 0.1159

ipca 2.0112 2.1103 2.3426 1.8232 2.1921 2.2187 2.0223 2.0222 2.0586 1.9330 1.9173 1.9013 1.8679 2.0552

ipi 0.2171 0.2039 0.2050 0.2105 0.2190 0.2182 0.2208 0.2208 0.2230 0.2162 0.2152 0.2087 0.2183 0.2289

real_exr 0.8710 0.7592 0.8517 0.8022 0.8581 0.8511 0.8675 0.8672 0.8571 0.8905 0.8962 0.9002 0.8821 0.8831

Horizonte de Previsão h=12

AR(4) FAAR PCR Bagging BMA 1 BMA 2 LAR EN NNG MMA JMA LHO SMA GSMA

U_rate 0.0087 0.0086 0.0076 0.0084 0.0087 0.0087 0.0086 0.0086 0.0087 0.0080 0.0079 0.0082 0.0083 0.0086

igp_10 0.0074 0.0074 0.0072 0.0076 0.0073 0.0074 0.0073 0.0073 0.0071 0.0069 0.0070 0.0072 0.0071 0.0072

incc 0.6149 0.6227 0.5432 0.6371 0.6132 0.6119 0.6130 0.6130 0.6070 0.5561 0.5559 0.5603 0.5488 0.5805

inpc 0.1403 0.1314 0.1325 0.1439 0.1390 0.1379 0.1408 0.1408 0.1374 0.1381 0.1380 0.1436 0.1307 0.1384

ipa_10 0.6727 0.6514 0.6447 0.6898 0.6843 0.6847 0.6692 0.6692 0.6700 0.6238 0.6305 0.6666 0.6426 0.6675

ipc 0.1241 0.1113 0.1084 0.1287 0.1206 0.1185 0.1216 0.1215 0.1168 0.1233 0.1220 0.1180 0.1139 0.1187

ipca 2.4957 2.3005 2.2573 2.5539 2.3853 2.3680 2.4898 2.4899 2.4385 2.4265 2.4257 2.5057 2.2572 2.4515

ipi 0.2111 0.1830 0.2011 0.2079 0.2081 0.2059 0.2093 0.2093 0.2031 0.2224 0.2206 0.2096 0.2200 0.2162

real_exr 0.6189 0.6032 0.8870 0.6231 0.6181 0.6117 0.6126 0.6127 0.6000 0.7247 0.7327 0.7712 0.7822 0.7747

NOTA: A Tabela 2 apresenta a comparação entre os REQM para cada variável considerando diferentes horizontes de previsão e os quatorze
modelos de previsão para o esquema de janela móvel. Em negrito, o modelo que apresentou o menor REQM.

44



A Figura 3 apresenta os resultados para o MCS considerando o esquema de janela
móvel. Os resultados mostraram-se bastante similares ao caso recursivo. De fato, para o
curto prazo (h = 1) os melhores modelos foram o NNG, EN, LAR, BMA e GSMA consi-
derando apenas as variáveis de inflação. Já considerando todas as variáveis, os modelos
mais acurados foram LAR, EN, NNG e GSMA que estão contidos em 87% dos MCS.

Para três meses à frente, apenas LAR e EN pertenceram a todos os MCS em
ambas amostras, todas as variáveis e índices de preços. Para h = 6, EN foi o modelo mais
frequente e para h = 12, novamente, LAR e EN foram os melhores.

Diante dos resultados é possível apontar que o LAR e o EN são os melhores modelos
de previsão para as nove variáveis macroeconômicas considerando os horizontes de previ-
são de h = 1, 3, 6 e 12. Assim, embora outros modelos tenham apresentado resultados
superiores considerando apenas o REQM como medida, a análise subsequente mostrou
que os modelos fatoriais selecionados pelo LAR e EN possuem igual poder preditivo aos
melhores modelos para cada variável e para cada horizonte.

Figura 3: Model Confidence Set (Janela Móvel)

NOTA: A figura 3 apresenta a frequência pela qual cada modelo está inserido no MCS em cada horizonte de previsão,
considerando o esquema de janela móvel.

2.3 Comparando as previsões nos esquemas recursivos e janela móvel

Nesta seção busca-se comparar as previsões nos esquemas recursivo e de janela móvel por
meio do valor absoluto do REQM. A Tabela 5 apresenta os resultados do REQM para os
melhores modelos selecionados em horizonte de previsão e para cada variável. Os termos
em negrito indicam qual dos esquemas de previsão possui menor REQM.

Depreende-se da análise da Tabela 5 que o esquema de janela móvel possui menor
REQM do que o esquema recursivo em quase todas as variáveis no curtissímo prazo
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(h = 1). Isso indica que o esquema de janela móvel pode ser mais acurado no curto prazo.
Exceção é a variável taxa de câmbio real-dólar (real_exr). Com relação ao horizonte h = 3

algumas variáveis passam a ter o valor absoluto do REQM menor no esquema recursivo
que no esquema de janela móvel. São os casos das variáveis INPC e IPC. Por sua vez, as
variáveis IGP_10, INCC, IPCA e IPI continuam a ser melhor previstas pelo esquema de
janela móvel.

Tabela 5: Comparando as previsões nos esquemas recursivos e janela móvel
Horizonte de previsão

Variáveis
h=1 h=3 h=6 h=12

Janela Móvel Recursivo Janela Móvel Recursivo Janela Móvel Recursivo Janela Móvel Recursivo

U_rate 0.0069 0.008 0.0092 0.0069 0.0083 0.0083 0.0076 0.0078

igp_10 0.0059 0.0059 0.0059 0.0064 0.0064 0.006 0.0069 0.0066

incc 0.5513 0.5335 0.4837 0.5109 0.5532 0.5003 0.5432 0.5394

inpc 0.1231 0.1261 0.1285 0.1281 0.1261 0.129 0.1307 0.1322

ipa_10 0.4938 0.4938 0.5545 0.5545 0.5843 0.5323 0.6238 0.5743

ipc 0.1089 0.1114 0.1118 0.1114 0.1078 0.1151 0.1084 0.1078

ipca 2.1411 2.2409 2.1190 2.1321 1.8232 2.1804 2.2572 2.3297

ipi 0.1834 0.2022 0.1971 0.2053 0.2039 0.1883 0.183 0.1955

real_exr 0.6031 0.5967 0.8684 0.755 0.7592 0.7701 0.6000 0.5474

NOTA: A Tabela 3 apresenta a comparação entre os REQM para cada variável considerando diferentes horizontes de
previsão. Em negrito, o esquema que apresentou o menor REQM.

Para os horizontes h = 6 e h = 12 não houve um padrão que permita determi-
nar qual o melhor esquema de previsão. Algumas variáveis foram melhor previstas pelo
esquema recursivo e outras pelo esquema de janela móvel. Algumas observações são rele-
vantes. Primeiro, as variáveis U-rate, INCC, INPC, IPC e IPI mostraram previsão mais
acurada ao se utilizar o esquema de janela móvel em quase todos os horizontes, exceção
ao horizonte de seis meses à frente. O IPCA apresentou menor REQM em todos os ho-
rizontes para o esquema de janela móvel. Por sua vez, a taxa de câmbio real-dólar foi
melhor prevista pelo esquema recursivo, com exceção do horizonte h=6.

Em síntese, esses resultado apontam que o esquema de janela móvel apresentou
melhores resultados em termos de REQM para a maioria das variáveis e em quase todos
os horizontes de previsão. Este resultado pode derivar da forma mais adequada pelo qual
o esquema de janela móvel lida com as instabilidades dos parâmetros.
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3 Conclusões

Este artigo comparou o poder de previsão de quatorze modelos para nove variáveis ma-
croeconômicas brasileiras, incluindo taxa de desemprego, índice de produção industrial,
taxa real de câmbio real-dólar e seis índices de preços: IPCA, IGP_10, INCC, INPC, IPC
e IPA_10.

Os métodos utilizados para realizar as previsões foram modelos que combinavam
fatores estimados seja por meio da seleção de variáveis, ou seja, através da ponderação
de previsões. Os métodos utilizados foram Modelo de Fator Autoregressivo Aumentado
(FAAR), Modelo de Fator Estático (PCR), Bagging, dois tipos de Modelos Bayesianos
Ponderado (BMA), Least Angle Regression (LAR), Elastic Net (EN) , Non-Negative Gar-
rote (NNG), Modelo Mallows Ponderado (MMA), Modelo Jacknife Ponderado (JMA),
Validação Cruzada Leave-h-Out (LHO), Modelo de Média Simples (SMA) e Modelo de
Média Simples Geral (GSMA). Apenas o modelo AR(4) não inclui os fatores estimados
por PCM. E apenas o PCR não inclui variáveis defasadas.

A base de dados contém 117 variáveis macroeconômicas entre 1995.05 a 2015.12
com frequência mensal. Essas variáveis buscam descrever o comportamento da economia
brasileira, por isso incluem dentre outras índices de preços setoriais, dívidas externas e
governamentais, alguns componentes da balança de pagamentos, importação e exportação
de bens setoriais, salário, taxa de juros de longo prazo, indicadores financeiros, índices da
atividade econômica, taxa de desemprego, algumas variáveis de economia internacional
como importação e exportação dos EUA, taxa de juros de longo prazo dos EUA, consumo
de energia elétrica e combustíveis, índices de produção setorial.

Dois métodos diferentes de estimação foram utilizados: o esquema recursivo e o de
janela móvel. Os horizontes de previsão considerados foram um, três, seis e doze meses à
frente. As previsões foram avaliadas utilizando a raiz quadrada do erro quadrático médio
(REQM) e o Model Confidence Set (MCS).

Os resultados indicam que os modelos fatoriais híbridos selecionados pelo LAR e
EN foram os que apresentaram maior poder preditivo, considerando todas as variáveis,
todos os horizontes de previsão e ambos os esquemas, recursivo e de janela móvel. Além
disso, o esquema de janela móvel apresentou menor valor absoluto do REQM em quase o
dobro de vezes que o esquema recursivo, indicando que este esquema possui melhor poder
de previsão para a maioria das variáveis em quase todos horizontes. Exceção foi a variável
taxa de câmbio que foi melhor prevista pelo esquema recursivo.
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CAPÍTULO 3- PREVISÃO DE VARIÁVEIS MACROECONÔMICAS BRA-

SILEIRAS USANDO MODELOS FATORIAIS SUPERVISIONADOS.

RESUMO

Este artigo analisa o desempenho dos modelos fatoriais supervisionados frente aos não
supervisionados para prever quatro variáveis macroeconômicas brasileiras, dentre elas, o
índice de produção industrial, o índice de preço ao consumidor amplo, o índice de nacional
de preços ao consumidor e a taxa de juros de longo de prazo. Os fatores são extraídos
de um conjunto de dados composto por 117 variáveis macroeconômicas. Os fatores fo-
ram extraídos por meio de combinação de fatores, no caso, dos modelos supervisiondos,
e no caso dos modelos não supervisionados, foi utilizado o método de previsões combina-
das, o mesmo utilizado por Tu e Lee (2012). Os modelos de previsão utilizados foram:
Modelos Autoregressivos Aumentados (FAAR), Modelos Bayesianos Ponderados (BMA),
modelo Mallows ponderado (MMA), Modelo Jackknife ponderado (JMA), Validação Cru-
zada Leave-h-Out (LHO) e o Modelo de Média Simples (SMA). O melhor modelo será o
que apresenta a menor raiz quadrada do erro quadrático médio (REQM). Os resultados
mostram que o esquema de janela móvel foi mais eficaz e o modelo de previsão que ob-
teve melhor performance foi o modelo ponderado BMA, para ambos os modelos fatoriais,
supervisionados ou não, além disso, os modelos supervisionados são mais eficazes para
realizar previsões no médio prazo, pois previu com mais acurácia três, dentre as quatro,
variáveis alvos, apresentando um menor (REQM).

Palavras chaves: Previsão, Modelo de Fatores Supervisionados, Variáveis Macroeconô-
micas Brasileiras.
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ABSTRACT

This paper analyzes the performance of supervised versus unsupervised factorial

models to predict four Brazilian macroeconomic variables, including industrial produc-
tion index, broad consumer price index, national consumer price index, and interest rate
long term. The factors are extracted from a set of data composed of 117 macroeconomic
variables. The factors were extracted by means of a combination of factors, in the case
of supervised models, and in the case of the unsupervised models, the combined forecast
method was used, the same used by Tu and Lee (2012).The models used were: Auto-
regressive Models (FAAR), Weighted Bayesian Models (BMA), weighted Mallows model
(MMA), weighted jackknife model (JMA), leave-h-out cross validation (LHO) and the
mean model (SMA). The best model will be the one that presents the smallest square
root of the mean square error (REQM). The results show that the mobile window scheme
was more efficient and the prediction model that obtained better performance was the
BMA weighted model, for both factorial models, supervised or not, in addition, supervi-
sed models are more efficient to carry out predictions in the Medium, since it predicted
with more accuracy three of the four target variables, presenting a lower one (REQM).

Key words: Forecast, Model of Supervised Factors, Brazilian Macroeconomic Variables.
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1 Introdução

Quase a totalidade das decisões econômicas tomadas pelos agentes (famílias, firmas, go-
vernos) dependem do valor futuro de uma ou mais variáveis. Quando uma família decide
o quanto poupar, quanto ofertar de mão obra, pressupõe uma certa capacidade de prever
um fluxo de salários futuros e ganhos de poupanças. Similarmente, quando uma firma
decide o quanto investir, depende das suas previsões de capacidade de investimentos, da
taxa de juros e do preço das ações. Além disso, decisões do governo de quanto gastar no
período corrente e futuro, dependem das suas previsões sobre receitas e despesas.

Tudo isso, mostra que os problemas de previsões estão presentes, praticamente,
em todas as áreas da economia e finanças. Porém, para solucionar esses problemas de
previsão, quais variáveis preditoras devem ser incluídas e como serão selecionadas, qual a
especificação correta do modelo de previsão a ser utilizado e qual o processo de estima-
ção dos parâmetros desse modelo, são questões fundamentais para solução de qualquer
trabalho que envolva previsão.

Uma das dificuldades encontradas em problemas de previsão é grande conjunto
dimensional de preditores. Uma alternativa para solucionar esse problema é extrair ca-
racterísticas comuns dos dados, conhecidas como conjuntos de fatores, e, em seguida,
usá-las como base para o modelo de previsão, conhecidos como modelos fatoriais em pre-
visão. Esses modelos obtiveram sucesso devido ao fato de que modelos fatoriais conseguem
resumir um grande conjunto de dados, representativos de cenários macroeconômicos, em
alguns poucos fatores. Esses fatores possuem elevado conteúdo informacional sobre o
comportamento da economia e, portanto, previsões neles baseadas evitariam o problema
da escolha inadequada de variáveis independentes.

Stock and Watson (2002) definiram a metodologia padrão para utilizar o mode-
los fatoriais para previsão. O procedimento é dividido em duas etapas18. Na primeira
etapa os fatores são estimados por meio da técnica de principais componentes (PC). No
segundo estágio, é estimado por MQO um modelo linear que incluí os fatores estimados,
e suas defasagens, e algumas variáveis de controle. É a partir deste último modelo que as
previsões são realizadas. Evidentemente, nem todas as defasagens e não necessariamente
todos os fatores estimados serão utilizados no modelo para gerar a previsão. O modelo
ideal é escolhido por meio de critérios de informação como o Bayesiano (BIC).

Esta abordagem padrão possui algumas limitações. Primeiro, a estimação dos fato-
res é realizada sem considerar a variável que será prevista. Isto é, os fatores são estimados
a partir de um conjunto grande dados, porém, o procedimento de estimação não considera
qual será a variável sobre o qual será realizada a previsão. Esse tipo de procedimento é
chamado de estimação de fatores não supervisionados. Modelos fatoriais que levam em

18Aqui supõe-se que número de fatores a ser estimado é conhecido a priori. Entratanto, na prática o
número de fatores é estimado usando, na maioria das vezes, critérios de informação denidos em Bai e Ng
(2002)
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consideração a variável a ser prevista são chamados de modelos fatoriais supervisionados19.
Tu e Lee (2012) e Boldrini e Hillenbrand (2016) mostram que a estimação de modelos
fatoriais supervisionados tem melhor acurácia que modelos fatoriais não supervisionados.

A segunda limitação deve-se a desconsideração da combinação de previsões. De
fato, modelos de combinações de previsões são bastante conhecidos na literatura empírica
quanto ao seu sucesso em realizar previsões20. Alguns pesquisadores tem direcionado
atenção para a combinação de previsões baseadas em modelos fatorias. Swanson and Kim
(2013), Cheng and Hansen (2015) e Stock and Watson (2012) são alguns exemplos. É
importante notar que o uso de combinações de previsões de fatores requer um cuidado
adicional, tendo em vista que os fatores são estimados e não observados a priori, como
ressalta Cheng and Hansen (2015).

Portanto, existem significativas evidências de que modelos que envolvam combi-
nação de previsões de modelos fatorais supervisionados possam gerar resultados mais
poderosos em termos de previsão do que modelos fatoriais supervisionados ou não. As-
sim, o objetivo deste trabalho consiste em estimar e testar a acurácia de combinação
de modelos fatoriais supervisionados. Para tanto, será vericado se tais tipos de modelos
geram melhores previsões que modelos fatoriais não supervisionados com ou sem combi-
nação de previsão. A base de dados é obtida de Stock e Watson (2012) e contém dados
com frequência trimestral para os EUA, entre 1959 a 2011.

Existem diversas formas de supervisionar modelos fatoriais. Primeiro, o método
dos Principal Covariance Regression (PCovR) desenvolvida por DeJong and Kiers (1992).
Este método estima os fatores considerando a variável a ser prevista, por meio de minimi-
zação da média ponderada entre os erros de previsão e os erros de compressão. O segundo
método foi desenvolvido por Tu e Lee (2012) sendo chamado de previsões combinadas
usando componentes principais (CFPC). Este método, primeiramente, realiza uma pre-
visão para cada uma das variáveis da base de dados. Em um segundo estágio, os fatores
são estimados a partir da nova base de dados contendo apenas as previsões. Como apon-
taram Tu e Lee (2012) este método possui significativo sucesso na previsão para a taxa
de inflação nos EUA. Uma vez estimados os fatores serão utilizadas técnicas de combi-
nação de previsão. Como ressaltado acima, a combinação de previsões utilizando fatores
requer um cuidado adicional, pois os fatores são gerados por estimações e não observados
diretamente, ou seja, fatores latentes. O fato de serem gerados faz com que a distribuição
dos métodos estatísticos seja alterada, como aponta Pagan (1986).

As combinações de previsões de modelos fatoriais supervisionados (CPFS) serão
comparadas a uma gama de outros modelos de previsão usando fatores supervisionados
ou não. Seis métodos de combinação de previsões: Modelos Autoregressivos Aumentados
(FAAR), Modelos Bayesianos Ponderados (BMA), modelo Mallows ponderado (MMA),

19Ver Bair et al (2006)
20Ver Timmerman et al (2010) e Bates and Granger (1969)
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modelo jackknife ponderado (JMA), validação cruzada leave-h-out (LHO) e o modelo
Cheng and Hansen (2015) mostraram que os critérios de Mallows e Leave-h-out podem
ser utilizados em modelos fatoriais, pois, o fato de os fatores serem gerados aumenta o
valor tanto do critério quanto do erro quadrático médio (EQM) e com isso, os tais critérios
continuam informativos. O critério de Mallows é mais indicado diante da homescedas-
ticidade e o critério do Leave-h-out para o caso da presença de heteroscedáticisdade. O
critério de Jacknife é um caso especial do Leave-h-out, sendo igual a este quando em
horizontes de previsão unitários (h=1)21.

Desta forma, o objetivo do presente artigo é comparar as previsões que utilizam
modelos de fatores supervisionados com as fornecidas pelos modelos de fatores não su-
pervisionados. As variáveis previstas nesse artigo serão, o índice nacional de preço ao
consumidor (INPC), o índice de preço ao consumidor amplo (IPCA) , índice de produção
industrial (IPI) e a taxa de juros de longo prazo (TJLP). Para estimar os fatores supervi-
sionados iremos utilizar a técnica utilizada por Tu e Lee (2016), (CFPC), e para estimar
os fatores não supervisionados iremos utilizar o método dos componentes principais (PC),
ambos extraído de uma base com 117 variáveis e com frequência mensal no período de
1996.5 à 2015.12.

Todas as variáveis são transformadas em estacionárias. Foram utilizados os tes-
tes Augmented Dickey-Fuller (ADF) e o KPSS, a fim de tentar detectar possíveis não-
estacionariedades ou quebras nas séries analisadas. Como a instabilidade nos parâmetros
é bastante comum em séries temporais econômicas para os países emergentes foi empre-
gado duas formas de lidar com este problema. O método de previsão recursiva, em que
os fatores são estimados no tempo t e suas previsões são realizadas no tempo t + h. O
outro método de previsão considerado foi o com janelas móveis (rolling window), lidando,
nesse sentido, com instabilidades estruturais, como discutido por Pesaran e Timmermann
(2007) e Rossi (2012).

Os resultados mostram que o esquema de janela móvel foi mais eficaz, além disso, o
modelo de previsão que obteve melhor performance foi o modelo ponderado BMA. Por fim,
os modelos supervisionados são mais eficazes para realizar previsões no médio prazo, pois
previu com mais acurácia três, dentre as quatro, variáveis alvos previstas, apresentando
um menor (REQM).

O restante desse artigo está organizado da seguinte forma: seção 2 exibe os princi-
pais resultados para de REQM relacionados a ambos os métodos, recursivo e janela móvel
e a seção 3 apresenta as conclusões.

21Ver Hansen e Racine (2012)
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2 Resultados

2.1 Modelos Não supervisionados.

2.1.2 Previsão usando o esquema recursivo.

Esta subseção apresenta os resultados dos modelos não supervisionados utilizando o es-
quema recursivo de previsão. Foi utilizado quadro horizontes de previsão, h=1, 3, 6 e 12
meses. A Tabela 6, mostra a REQM para cada variável do modelo. Em negrito estão
marcados os modelos que apresentam o menor REQM. De acordo com essa tabela, as
previsões para o IPI foram as que apresentaram o menor REQM. O SMA apresentou
um bom desempenho para h=3, 6 e 12 períodos, pois apresentou menor REQM para a
maioria das variáveis previstas. Para para h=1, o BMA previu com mais acurácia três
das quatro variáveis previstas.

Tabela 6: Raiz do Erro Quadrático Médio (Esquema Recursivo).
Horizonte de Previsão h=1

FAAR BMA MMA JMA LHO SMA
IPI 0.06468 0.06343 0.06485 0.06428 0.06428 0.06448

IPCA 2.47359 2.12266 2.23664 2.21660 2.21660 2.21376
INPC 4.15625 3.92758 4.16911 4.15021 4.15021 4.17920
TJLP 0.09773 0.09788 0.10050 0.10056 0.10056 0.11008

Horizonte de Previsão h=3
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06661 0.06580 0.06634 0.06496 0.06473 0.06475
IPCA 2.21881 2.40136 2.20066 2.20615 2.22890 2.08404
INPC 4.14772 4.41261 4.00033 3.96288 4.02912 3.82514
TJLP 0.09544 0.09635 0.10128 0.10087 0.10286 0.08651

Horizonte de Previsão h=6
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06892 0.06826 0.06963 0.06781 0.06830 0.06726
IPCA 2.30531 2.19908 2.17114 2.15551 2.11308 2.06540
INPC 4.57175 4.29634 3.92120 3.89699 3.86020 3.76036
TJLP 0.08010 0.07827 0.09911 0.09958 0.10115 0.10187

Horizonte de Previsão h=12
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06500 0.06268 0.06510 0.06452 0.06417 0.06519
IPCA 2.26240 2.26569 2.33207 2.27535 2.25340 2.14408
INPC 3.90251 4.03402 4.16252 4.09929 4.12237 3.80524
TJLP 0.10291 0.10283 0.10039 0.10033 0.10308 0.09496

NOTA: A Tabela 1 apresenta a comparação entre os REQM para cada variável considerando diferentes horizontes de
previsão e os quatorze modelos de previsão para o esquema recursivo. Em negrito, o modelo que apresentou o menor
REQM
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2.1.3 Previsão usando esquema de janela móvel.

Esta subseção apresenta os resultados utilizando o esquema de janelas móveis. Para todos
os horizontes o IPI foi novamente a variável melhor prevista, no sentido de presentar o
menor REQM. Entretanto, não há um modelo que gere previsões mais eficientes para a
maior parte das variáveis, como no processo de estimação anterior. A maior recorrência
refere-se as previsões mais eficientes do IPCA proporcionadas pelo SMA para h=1, 3 e
6. Vale ressaltar também que esse método gera menores RQME para três das quatro
variáveis para h=1, 6 e 12 e para duas variávies no caso de h=3. As previsões para
IPI, IPCA e INPC possuem menores REQM para h=6 e 12, quando comparadas com os
REQM produzidos pelo método recursivo.

Tabela 7: Raiz do Erro Quadrático Médico (Esquema Janela Móvel).
Horizonte de Previsão h=1

FAAR BMA MMA JMA LHO SMA
IPI 0.07036 0.06844 0.06743 0.06492 0.06492 0.06872

IPCA 2.31884 2.33528 2.14171 2.14867 2.14867 2.09364
INPC 3.68108 4.23093 3.88140 3.89170 3.89170 3.78777
TJLP 0.08729 0.08587 0.09399 0.09455 0.09455 0.09731

Horizonte de Previsão h=3
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06849 0.06748 0.06608 0.06507 0.06493 0.06576
IPCA 2.08146 2.19271 2.12869 2.14036 2.12361 2.02178
INPC 3.86042 3.94287 4.02353 4.02803 4.07420 3.86472
TJLP 0.07338 0.07075 0.10234 0.10156 0.09905 0.08696

Horizonte de Previsão h=6
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06869 0.06758 0.06438 0.06422 0.06408 0.06464
IPCA 2.08112 2.30313 1.77089 1.76202 1.75884 1.72700
INPC 4.12354 4.21497 3.60956 3.60118 3.53306 3.61238
TJLP 0.09512 0.09357 0.09825 0.10296 0.10117 0.09910

Horizonte de Previsão h=12
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06072 0.05770 0.06850 0.06435 0.06440 0.07063
IPCA 2.14867 2.09727 1.94744 2.20405 2.19706 2.22735
INPC 3.65305 3.61238 3.91392 3.90999 4.00293 3.71912
TJLP 0.09728 0.09827 0.09736 0.09798 0.10117 0.09689

NOTA: A Tabela 2 apresenta a comparação entre os REQM para cada variável considerando diferentes horizontes de
previsão e os quatorze modelos de previsão para o esquema de janela móvel. Em negrito, o modelo que apresentou o
menor REQM.

3. Modelos Supervisionados.

Como ressaltado, os modelos supervisionados ao estimar os fatores, diferente dos modelos
não supervisionados, considera a variável que será prevista e não desconsidera a combi-
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nação de previsão. As subseções 8.1 e 8.2. mostram os resultados de previsões realizadas
por modelos supervisionados, nos esquemas recursivos e janelas móveis, respectivamente.

3.1 Previsão usando o esquema recursivo.

A Tabela 8 mostra os resultados de previsões que utilizaram modelos supervisionados
e o esquema recursivo, para os horizontes h=1, 3, 6 e 12 meses à frente. Comparando
os resultados das Tabelas 6, 7 e 8, verifica-se que esse novo esquema de previsão gera
previsões mais eficientes para o IPI (h=3, 6); IPCA(h=6); INPC(h=6) e TJLP (h=1, 12).

Tabela 8: Raiz do Erro Quadrático Médio (Esquema Recursivo).
Horizonte de Previsão h=1

FAAR BMA MMA JMA LHO SMA
IPI 0.07397 0.07202 0.08198 0.07570 0.07570 0.07125

IPCA 2.53305 2.25021 2.14234 2.16415 2.16415 2.44883
INPC 4.92397 4.24466 4.26248 4.26040 4.26040 4.42101
TJLP 0.08383 0.08338 0.08810 0.09071 0.09071 0.09322

Horizonte de Previsão h=3
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06623 0.06484 0.06503 0.06445 0.06448 0.06451
IPCA 2.31704 2.36676 2.13415 2.14678 2.14904 2.09203
INPC 4.17267 4.21362 4.11741 4.13373 4.12930 4.00041
TJLP 0.09535 0.09349 0.09867 0.10093 0.10263 0.09879

Horizonte de Previsão h=6
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06584 0.06484 0.06421 0.06422 0.06406 0.06425
IPCA 2.06734 1.99563 1.78431 1.80038 1.87553 1.80527
INPC 3.59288 3.54287 3.29356 3.30938 3.55635 3.33847
TJLP 0.09218 0.09074 0.10369 0.10143 0.10296 0.10625

Horizonte de Previsão h=12
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06524 0.06196 0.06491 0.06444 0.06418 0.06530
IPCA 1.99005 2.06729 2.33665 2.25705 2.34521 2.16782
INPC 3.89498 3.94291 3.94360 3.93039 4.11043 3.75285
TJLP 0.10452 0.10117 0.09969 0.09987 0.10038 0.09178

NOTA: A Tabela 3 apresenta a comparação entre os REQM para cada variável considerando diferentes horizontes de
previsão e os quatorze modelos de previsão para o esquema recursivo. Em negrito, o modelo que apresentou o menor
REQM

3.2 Previsão usando o esquema janela móveis

A Tabela 9 mostra os resultados de previsões que utilizaram modelos supervisionados esti-
mados pelo método de janelas móveis. Para todos os horizontes, a variável que apresentou
o menor REQM foi o IPI. Comparando com os resultados anteriores, esse procedimento
gera previsões mais eficientes para o IPI (h=1, 3, 6); IPCA (h=6) e INPC (h=3, 6, 12)
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Tabela 9: Raiz do Erro Quadrático Médico (Esquema Janela Móvel)
Horizonte de Previsão h=1

FAAR BMA MMA JMA LHO SMA
IPI 0.05640 0.05638 0.07262 0.07266 0.07266 0.07918

IPCA 2.89083 2.83286 2.41875 2.41991 2.41991 2.20308
INPC 4.79160 4.76933 3.85178 3.85955 3.85955 3.81511
TJLP 0.10782 0.10243 0.10392 0.10657 0.10657 0.10510

Horizonte de Previsão h=3
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06715 0.06723 0.06599 0.06427 0.06422 0.06619
IPCA 2.03437 2.05413 2.10029 2.09290 2.10906 2.04378
INPC 4.06947 4.02932 3.99982 3.99004 3.96578 3.76907
TJLP 0.09450 0.09175 0.09982 0.09975 0.09917 0.09796

Horizonte de Previsão h=6
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06591 0.06404 0.06689 0.06517 0.06429 0.06428
IPCA 2.08935 1.96491 1.80436 1.81111 1.78205 1.64892
INPC 3.78168 3.54951 3.55740 3.60853 3.46663 3.25783
TJLP 0.10945 0.10517 0.10868 0.10831 0.10593 0.10851

Horizonte de Previsão h=12
FAAR BMA MMA JMA LHO SMA

IPI 0.06950 0.06441 0.06578 0.06452 0.06458 0.06767
IPCA 1.99420 1.98416 2.02934 2.05244 2.24599 2.06230
INPC 3.53288 3.46914 3.77075 3.79250 3.98500 3.72080
TJLP 0.10981 0.11133 0.09911 0.09922 0.10161 0.09781

NOTA: A Tabela 4 apresenta a comparação entre os REQM para cada variável considerando diferentes horizontes de
previsão e os quatorze modelos de previsão para o esquema de janela móvel. Em negrito, o modelo que apresentou o
menor REQM.

3.3 Modelos supervisionados versus não supervisionados.

Nessa vamos realizar uma análise comparativa entre as previsões com modelos supervisi-
onados e não supervisionados nos esquemas recursivo e de janela móvel por meio do valor
absoluto do REQM. A Tabela 10 apresenta os resultados do REQM para os melhores mo-
delos selecionados em horizonte de previsão e para cada variável. Os termos em negrito
indicam qual dos esquemas de previsão possui menor REQM.

Ao observar a tabela 10, percebe-se que o esquema janela móvel apresenta um
menor REQM em quase todos os horizontes e para a maior parte das variáveis, isso
tanto para modelos supervisionados como para modelos não supervisionados. O esquema
recursivo obteve um menor REQM no curtíssimo prazo para o IPI e no médio, h=6, e longo
prazo, h=12, para a TJLP, modelos não supervisionados, já nos modelos supervisionados
o esquema recursivo obteve um melhor desempenho preditivo para IPI em h=12, o IPCA
para h=1, e para a TJLP para h=1, 6 e 12.

60



Tabela 10: Modelos Supervisionados versus Não Supervisionados
Horizonte de previsão.

Variáveis
Modelos Não Supervisionados

h=1 h=3 h=6 h=12

Janela Móvel Recursivo Janela Móvel Recursivo Janela Móvel Recursivo Janela Movél Recursivo

IPI 0.06492 0.06343 0.06493 0.06473 0.06422 0.06726 0.05770 0.06268

IPCA 2.09364 2.12266 2.02178 2.08404 1.72700 2.06540 1.94744 2.14408

INPC 3.68108 3.92758 3.86042 3.96288 3.61238 3.76036 3.61238 3.80524

TJLP 0.08587 0.09773 0.07338 0.08651 0.09357 0.07827 0.09689 0.09496

Modelos Supervisionados

Variáveis
h=1 h=3 h=6 h-12

Janela Móvel Recursivo Janela Móvel Recursivo Janela Móvel Recursivo Janela Móvel Recursivo

IPI 0.05638 0.07125 0.06422 0.06445 0.06404 0.06421 0.06441 0.06196

IPCA 2.20308 2.14234 2.03437 2.09203 1.64892 1.78431 1.98416 1.99005

INPC 3.81511 4.42101 3.76907 4.00041 3.25783 3.29356 3.46914 3.75285

TJLP 0.10243 0.08338 0.09175 0.09349 0.10517 0.09074 0.09911 0.09178

Observando o menor REQM para cada variável e em cada horizonte de previsão
ao analisar os esquemas recursivos e de janelas móveis e, logo após, confrontando esses
resultados para cada modelo, supervisionado e não supervisionado, consta-se que o modelo
supervisionado apresentou menor REQM no curtíssimo prazo, h=1, para o IPI e a TJLP;
no curto prazo, h=3, para o IPI e IPCA;no médio prazo, para o IPI, IPCA e INPC, e por
fim, no longo prazo, para o INPC e para a TJLP.

4 Conclusão.

Ao estimar fatores considerando a variável a ser prevista, queremos analisar o poder de
previsão dos modelos de fatores supervisionados. Esse artigo comparou o poder de pre-
visão de modelos de fatores supervisionados e não supervisionados para quatro variáveis,
índice de produção industrial, índice de preços: IPCA e INPC; e para taxa de juros de
longo prazo, tanto no esquema recursivo como no de janela móvel.

Foi utilizado os métodos de previsão FAAR, BMA, MMA, JMA, LHO e SMA, tanto
para modelos de fatores supervisionados como para não supervisionados, Para estimar os
fatores supervisionados foi utilizada a técnica proposta Tu e Lee (2016), (CFPC), e para
estimar os fatores não supervisionados foi utilizado o método dos componentes principais
(PC).

A base de dados utilizada contém 236 observações de periodicidade mensal de
1996.5 à 2015.12, utilizamos 117 variáveis, dentre elas, diversos índices de preços setoriais,
dívidas externas e governamentias , taxa de juos de longo prazo, com o intuito de descrever
o comportamento da economia brasileira.

Os métodos recursivos e de janela móvel foram utilizados no processo de estimação.
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Além disso, a previsão foi realizada para um, três, seis e doze períodos à frente e avaliadas
por meio da raiz quadrada do erro quadrático médio (REQM).

Os resultados mostram que o esquema de janela móvel foi mais eficaz, além disso, o
modelo de previsão que obteve melhor performance foi o modelo ponderado BMA. Por fim,
os modelos supervisionados são mais eficazes para realizar previsões no médio prazo, pois
previu com mais acurácia três, dentre as quatro, variáveis alvos previstas, apresentando
um menor (REQM).
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CAPÍTULO 4- PREVISÃO POR MEIO DA COMBINAÇÃO DINÂMICA

DE MODELOS FATORIAIS.

RESUMO

Este artigo propõe um método de ponderação dinâmica de previsores (DMA) aplicado a
grandes bases de dados. As variáveis contidas na base de dados tem a dimensão redu-
zida a um número r de fatores que são combinados dinamicamente por meio de fatores
de esquecimento. A extração dos fatores considera também uma janela exponencial de
esquecimento que visa reduzir o impacto de observações muito antigas. Mostra-se que
tal modelo, chamado de FDMA, converge assintoticamente para a combinação dinâmica
de fatores observados quando o número de variáveis ou o tamanho da amostra de fora
cresce. Além disso, o modelo FDMA é aplicado em dois diferentes exercícios empíricos.
Primeiro para prever seis variáveis macroeconômicas americanas, incluindo variáveis reais
e nominais, e após para prever o excesso de retorno do S&P 500. Os resultados empíricos
mostram que o FDMA e suas variações apresentam-se como uma alternativa promissora
para previsão.

Palavras chaves: Previsão, Modelos de Fatores, Combinação de Previsão.
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ABSTRACT

This paper propose a method of dynamic models average (DMA) applied to large datasets.
The dimension of the variables in the dataset is reduced to r factors that are dynamiclly
combined using forgetting parameters. The factor estimation also consider a exponencial
forgetting window which the older observations are excluded from sample. The model,
called FDMA, converge asymptotically for dynamic weight of observed factors, when the
number of variables or the size of out-of-sample grow to infinity. The FDMA are applied
in two empirical exercises. First it is used to forecast six US macroeconomic variables,
including real and nominal variables. Second, it is applied to forecast the equity premium
of S&P 500. In both exercises, the FDMA has satisfactory performance.

Key words: Forecast, Diffusion Index, Forecast Combination.
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1 Introdução

O objetivo deste artigo é avaliar o poder de previsão do método de combinação dinâmica de
variáveis (DMA), desenvolvido por Raftery et al (2010), considerando um grande número
de previsores. O DMA consiste num método de combinar dinamicamente as previsões em
que é permitido que tanto os parâmetros quanto os modelos de previsão se modifiquem
ao longo do tempo.

O DMA é um método computacionalmente intensivo, portanto, a sua utilização
em modelos contendo muitos previsores não é factível. Koop and Korobilis (2012), por
exemplo, estimam uma curva de Phillips generalizada utilizando DMA em modelos com
apenas sete variáveis exógenas, além das variáveis defasadas.

Contudo, em economia, existem grandes bases de dados disponíveis e a escolha
de apenas algumas variáveis pode não ser adequada, especialmente quando se objetiva
a construção de previsões ótimas. Algumas alternativas tem sido propostas como em
Onorante e Raftery (2016) que analisam o método de janela de Occam para estimar o
DMA usando grandes bases de dados.

Este artigo, por sua vez, propõe um método alternativo que permite realizar pre-
visões usando o DMA em grandes bases de dados. A ideia básica é a utilização da análise
fatorial para reduzir a dimensão do conjunto de dados a poucas variáveis, chamadas de
fatores. Seja Xit um painel em que i = 1, ..., N corresponde a N variáveis macroeconô-
micas e t = 1, ..., T a variação temporal. Será assumido que Xit possui uma estrutura
fatorial aproximada, isto é:

Xit = λ′iFt + eit (37)

Em que: Ft são chamados de fatores; λi são os fatores de carga e eit ∼ N(0, σ2)

é o erro de aproximação de Xit por λ′iFt. A hipótese de que Xit possui uma estrutura
fatorial implica que a dimensão de Xit poderá ser reduzida a r � N fatores, em que cada
fator representa uma parcela da variabilidade de Xit. Os fatores serão estimados por meio
do método de componentes principais (PCM)22. Tais fatores estimados, em conjunto com
algumas variáveis exógenas, constituirão a equação de previsão.

Assuma que se objetive prever a variável yt, h períodos à frente, utilizando o con-
junto de informação em t, yt+h|t. SejaWt um conjunto de variáveis exógenas, normalmente
representadas pelas defasagens de yt. Então a equação de previsão é dada por:

yt+h|t = β(L)F̂t + α(L)Wt + εt (38)

Em que: β(L) e α(L) correspondem a ordem das defasagens de F̂ e W , respec-
tivamente. Esta forma de realizar previsão é chamada de índices de difusão, ver Stock

22Para maiores detalhes sobre o método dos componentes principais, ver Sotck e Watson (2002).
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and Watson (2002). O DMA fará a escolha do melhor modelo de previsão a cada período
considerando todas as possíveis combinações da variável Zt = (F̂t,Wt).

Em certo sentido, o procedimento proposto constituí uma nova forma de seleção
do modelo de previsão, diferentemente da abordagem tradicional proposta por Stock e
Watson (2002). Na abordagem tradicional a equação (38), após estimado os fatores,
é escolhida utilizando critérios de informação, como o BIC e o AIC. Bai e Ng (2008)
argumentam que tal procedimento é inadequado, pois ao contrário de modelos autorre-
gressivos, os fatores não possuem uma ordenação natural entre si. Cheng e Hansen (2015)
e Rossi e Carrasco (2016) propõe critérios alternativos, como o critério de Mallows e o
critério de validação cruzada generalizada23 para selecionar as variáveis em (38).

O método proposto aqui acrescenta duas inovações a forma tradicional de seleção
das variáveis que compõe (38). Por um lado, a utilização do DMA permite que os parâ-
metros da equação de previsão se modifiquem no tempo. Esta característica é bastante
interessante tendo em vista que instabilidades nos parâmetros podem ser prejudiciais as
previsões, como aponta Rossi (2012).

Por outro lado, a própria forma funcional do modelo poderá se alterar, possibili-
tando que diferentes modelos possam ser escolhidos em cada período. Ou seja, a cada
período o modelo de previsão ideal pode mudar, permitindo com isso uma previsão mais
acurada em longos períodos de tempo. De fato, existem evidências de que os melhores
modelos de previsão mudam no tempo. Stock e Watson (1998), por exemplo, apontam
que os modelos de previsão que eram bastante adequados antes do período da Grande
Moderação24 não apresentavam acurácia significativa durante a Grande Moderação.

A utilização de índices de difusão ponderados pelo DMA foi inicialmente proposta
por Koop and Korobilis (2011), em que analisaram o poder de previsão de fatores extraídos
de blocos de variáveis macroeconômicas. Cada fator F̂t era obtido a partir de um grupo
de variáveis comuns, como índices de preços, variáveis reais, variáveis financeiras etc. O
motivo para adoção desta estimação em blocos de variáveis, segundo os autores, deve-se a
possibilidade da interpretação do comportamento dos fatores para a previsão yt ao longo
do tempo.

Todavia, existem algumas limitações nesta abordagem. Primeiro, Bai (2008) de-
mostrou que o erro de estimação dos fatores não seria prejudicial a previsão se N, T →∞
e
√
N/T → ∞. O motivo para essa constatação, segundo Ng (2012), é que à medida que

N → ∞, a variação em εit passa a ser dominada pela estrutura λ′iFt, possibilitando a
aproximação de Xit por meio de λ̂i

′
F̂t. O procedimento adotado por Koop and Korobilis

23Cheng e Hansen (2015) demostraram que sob algumas hipóteses o critério de Mallows permite seleci-
onar adequadamente a forma funcional de (2), uma vez que diante de variáveis previamente estimadas o
critério de Mallows aumenta o seu valor assim como a função perda, mantendo, portanto a característica
de seleção. Já Rossi e Carrasco (2016) mostraram que o critério de validação cruzada generalizada é
Asymptotic loss efficient.

24A Grande Moderação corresponde a um período de baixa volatilidade nos ciclos de negócios que
iniciou-se por volta de 1980 e estendendo-se até a Grande Crise Financeira de 2008.
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(2011) não parece adequado, pois reduz N para a extração de fatores, possivelmente ge-
rando uma aproximação imprecisa. Portanto, não parece plausível confiar, por exemplo,
que fatores estimados considerando apenas os índices de preço sejam uma boa aproxima-
ção dos próprios índices.

Uma limitação adicional decorre da não consideração da interdependência entre
as variáveis contidas em Xit. A estrutura fatorial em (37) possui matriz de variância-
covariância dada por:

∑
X = Λ′

∑
FΛ+

∑
e

Em que:
∑

F é a matriz de variância de F . Bai (2002) comenta que a hipótese
de independência entre as variáveis sobre as quais são extraídos os fatores não parece
apropriada a modelos econômicos. De fato, na abordagem clássica da análise fatorial é
assumido que

∑
e é uma matriz diagonal. Economicamente tal hipótese não faz sentido,

tendo em vista a possível correlação entre as variáveis contidas em Xit.
Chamberlain e Rothschild (1983) assumem uma hipótese mais realista de que os

autovalores da matriz
∑

e = E(ete
′
t) são limitados, isto é, que existe uma correlação

fraca, serial e transversalmente, nos erros eit, passando tal estrutura fatorial ser chamada
de modelo fatoriais aproximados. A abordagem de Koop e Korobilis (2011), portanto, ao
separar as variáveis em grupos comuns não parece interessante pois o efeito das correlações
entre as variáveis pode não ser captados pelos fatores estimados25 .

Em diversos pontos o método proposto neste trabalho se distingue do método
de Koop and Korobilis (2011). Primeiro, não será assumido nenhum tipo de bloco de
variáveis. Ou seja, os fatores serão estimados a partir de um conjunto grande de dados
sem que haja nenhum tipo de separação ad-hoc das variáveis.

Segundo, será demonstrado que o erro quadrático de previsão do modelo DMA
usando fatores converge assintoticamente para o erro quadrático de um modelo cuja es-
trutura seja fatorial. Este resultado indica que caso a estrutura da base de dados possa ser
representada fatorialmente, então, assintoticamente, a adoção da combinação dinâmica de
fatores não será prejudicial a previsão.

Terceiro, serão propostos algumas extensões a abordagem dos fatores ponderados
pelo DMA cujo objetivo é buscar formas mais eficientes de estimar os fatores. Isso é
feito ao estimar os fatores considerando quais variáveis serão previstas26. Três formas
alternativas de estimação dos fatores serão propostas: fatores estimados em variáveis
previamente selecionadas pelo método do Lasso (Least Absolute Selector and Shrinkage

25Suponha que Xit = (X1
it, X

2
it), em que: Xk

it corresponde a um bloco de variáveis, k = 1, 2. Então:∑
X =

( ∑
X1

∑
X1

∑
X2∑

X2

∑
X1

∑
X2

)
. Assim, ao estimar apenas para X1

it, por exemplo, a correlação entre

X1e X2não é considerada, mesmo que seja relevante.
26Essa forma de estimação faz com que os fatores sejam chamados de fatores supervisionados, Ver Bair

et al (2006), Tu e Lee (2013).
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Operator) ou Lar (Least Angle Regression) como em Bai e Ng (2008) e o método de
supervisão do CFPC (Combining Forecasts using Principal Components) desenvolvido
por Tu e Lee (2013). Estes métodos de pré-seleção de variáveis mostraram-se bastante
promissores e serão aqui considerados como uma alternativa ao modelo principal.

Por fim, o método proposto será aplicado em dois exercícios empíricos. Primeiro,
será realizada a previsão por meio do DMA usando fatores para seis variáveis macroe-
conômicas dos EUA: índice de preços ao produtor (IPI) e ao consumidor (CPI); índice
de produção industrial (IP), M2, house starts (Hous) e taxa de desemprego (Unrate). Os
fatores serão estimados de uma base de dados contendo 115 variáveis macroeconômicas,
com frequência mensal entre 1963.1 até 2015.1227.

As previsões serão comparadas a modelos que são reconhecidos na literatura em-
pírica como tendo boa performance em prever variáveis macroeconômicas utilizando va-
riáveis geradas. Estes modelos de comparação são os que utilizam os critérios de Mallows
(MMA), Leave-h-out e Jakkinfe (CHENG and HANSEN, 2015) para a seleção de fatores,
métodos bayesianos de combinação de previsões (KOOP and POTTER, 2004 e KIM and
SWANSON, 2014), previsões com pesos iguais, modelos fatoriais aumentados (STOCK
and WATSON, 2002, 2012). Será considerada também as extensões em que o DMA é
aplicado a fatores supervisionados.

O segundo exercício empírico consiste em verificar o poder de previsão do DMA
usando fatores sobre o excesso de retorno do índice S&P 500. A separação destes dois exer-
cícios deve-se ao fato de que os modelos utilizados para fazer a comparação da previsão são
diferentes em cada aplicação. Para prever o equity premium será testado o modelo fatorial
combinado dinamicamente por meio do DMA (e suas extensões) contra alguns modelos
bastante utilizados na literatura empírica, como: modelos com variáveis individuais28,
modelo kitchen sink, modelo de média histórica e modelos fatoriais tradicionais29.

Este trabalho, portanto, tem o objetivo de contribuir para literatura sobre previsão
de variáveis macroeconômicas e financeiras. Primeiro, ao propor selecionar os fatores
contidos no modelo de previsão por meio do DMA, permite que esta seleção seja feita
considerando tanto a variação dos parâmetros quanto a variação dos modelos ao longo
do tempo. Segundo, por mostrar que o efeito sobre o erro de previsão causado por este
método é assintoticamente negligenciado. Terceiro, ao realizar dois exercícios empíricos
em variáveis tradicionalmente difíceis de prever.

27Os dados foram obtidos no banco de dados do Federal Reserve of St. Louis (FRED). Ver apêndice
para maiores detalhes.

28Este modelo utiliza apenas uma variável para prever o equity premium.
29Este modelo fatorial tradicional refere-se ao modelo cujos fatores são extraídos apenas do conjunto

de dados financeiros.
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2 Resultados Empíricos

2.1 Variáveis Macroeconômicas dos E.U.A.

Nesta seção são apresentados os resultados para o exercício empírico de previsão do DMA
usando fatores para seis variáveis macroeconômicas dos EUA: índice de preços ao pro-
dutor (IPI) e ao consumidor (CPI); índice de produção industrial (IP), M2, house starts
(Hous) e taxa de desemprego (Unrate). Os fatores serão estimados de uma base de dados
contendo 115 variáveis macroeconômicas, com frequência mensal entre 1963.1 até 2015.12.
A amostra de dentro estende-se de 1963.1 até 1972.12. Por sua vez, a amostra de fora, ou
amostra de avaliação, inicia-se em 1973.1 e finaliza em 2015.12.

A base de dados foi extraída do FRED e conta com vários grupos de variáveis
macroeconômicas que incluem: variáveis de preço, variáveis reais, variáveis de mercado
de trabalho, variáveis de consumo, variáveis monetárias, taxa de juros e taxa de câmbio,
preços e variáveis financeiras.

Ng and MacCracker (2016) propuseram um algorítimo que permite extrair a base
de dados disponível no FRED para ser utilizada para estimação de modelos fatoriais.
Neste mesmo trabalho os autores compararam a base de dados do FRED com a base de
dados de Stock e Watson (2005,2006) que normalmente era utilizada para estimar modelos
fatoriais para a economia americana. Não houve significativa diferença nas estimações dos
fatores e nem nas comparações por meio do FAVAR.

Todas as variáveis foram estacionarizadas pelo próprio algorítimo de Ng e McCrac-
ker (2016). A estacionariedade é obtida por meio de uma transformação das variáveis que
incluem: primeira diferença, segunda diferença, logaritmo, logaritmo da diferença, loga-
ritmo da segunda diferença e ∆ (xt/xt−1 − 1). No apêndice é descrito a base de dados
utilizada, bem como as transformações realizadas para alcançar a estacionariedade.

A equação de previsão a ser estimada é da forma da equação (2). As variáveis
alvo foram anualizadas para que todas observações mensais possam ser utilizadas para
previsão de outros horizontes. As variáveis reais (IP, house starts e Unrate) a anualização
mensal foi da seguinte forma:

yt+h = (1200/h) ln(yrt+h/y
r
t )

Em que: yrt+h é a variável real no tempo t + h e yt+h é a variável alvo no tempo
t+ h

Por sua vez, para as variáveis nominais, como IPI, CPI e M2, a anualização mensal
se deu do seguinte modo:

yt+h = (1200/h) ln(ynt+h/y
n
t )− 1200 ln(ynt+1/y

n
t )

Em que: ynt+h é a variável nominal no tempo t + h. Por sua vez, para as variáveis
nominais, como IPI, CPI e M2, a anualização mensal se deu do seguinte modo:

yt+ h = (1200 ⁄ h)ln(ynt+h ⁄ ynt ) − 1200ln(ynt+1 ⁄ ynt )
Na qual ynt+ h é a variável nominal no tempo t + h. Foram realizadas previ-

sões para quatro horizontes de previsão diferentes: 1, 3, 6 e 12 meses. Os modelos esti-
mados consideram quatro combinações para os parâmetros de esquecimento: {α, λ} =
{(0.99, 0.99), (0.95, 0.95), (0.99, 0.95), (0.95, 0.99)}.

Os modelos DMA usando fatores serão comparados a outros modelos de previsão
para as mesmas variáveis alvo. Os modelos alternativos de previsão são: AR(4), Fatores
autorregressivos aumentados do tipo Stock e Watson (2002) (FAAR), Mallows Model
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Average (MMA), Jacknife Model Average (JMA), Leave-h-out Model Average (LHO) e
equal weight model average (SMA). Os modelos MMA, JMA e LHO foram aplicados
recentemente para a ponderação de fatores por Cheng e Hansen (2015).

Serão apresentado os resultados para o DMA usando fatores e as três extensões
propostas: Lar-FDMA, Lasso-FDMA e CFPC-FDMA. Não serão apresentados, por con-
cisão, os resultados de todas as combinações dos parâmetros de esquecimento para as
extensões do DMA usando fatores, apenas a melhor combinação será reportada, isto é,
dada as quatro possíveis combinações para cada extesão, aquela que gerar a melhor pre-
visão será apresentada. O critério para selecionar a melhor previsão será baseado no erro
quadrático médio de previsão (EQMP) para dado horizonte e variável.

As Tabelas de 11-14 apresentam os resultados para a previsão das seis variáveis
macroeconômicas consideradas. Duas estatísticas são apresentadas: i. a razão da raiz do
erro quadrático de previsão em relação a previsão do modelo AR(4) (REQMP) e ii. a
razão da erro erro absoluto de previsão em relação a previsão do modelo AR(4) (RMAEP).
As fórmulas das estatísticas para o k − ésimo modelo de previsão no horizonte h:

REQMPh,k =

√√√√ ∑R
t=P+1(ŷt+h,k − yt+h)2∑R

t=P+1(ŷt+h,AR(4) − yt+h)2

RMAEPh,k =

∑R
t=P+1 |ŷt+h,k − yt+h|∑R

t=P+1 |ŷt+h,AR(4) − yt+h|

Em que: ŷt+h,k é a previsão usando o modelo k para o horizonte h. É importante
notar que essa normalização em relação ao AR(4) permite comparar vários modelos tendo
um benchmark como referência e adicionalmente, comparar cada modelo ao próprio ben-
chmark, pois se tais estatísticas forem menores que a unidade, então o modelo tem maior
poder para analisar o poder de previsão dos modelos de fatores supervisionados.

Em negrito estão os modelos, dispostos nas colunas, que apresentaram maior poder
preditivo para cada variável. Para o horizonte de curto prazo (h = 1) é possível as variáveis
reais terem poder de previsão semelhantes. Entretanto, para a produção industrial (IP) e
para a taxa de desemprego (Unrate) o modelo CFPC-FDMA foi o que apresentou menor
erro quadrático médio de previsão em relação ao AR(4). Já para a variável House Starts
(Hous), as três combinações de fatores, JMA, MMA e LHO foram as mais acuradas.

A diferença de desempenho entre os modelos dinamicamente combinados DMA e
os demais foi maior nas variáveis monetárias. O modelo LAR-FDMA foi o melhor previsor
para os índices de preço IPI e CPI e o modelo CFPC-FDMA foi o que previu melhor o
M2.

A Tabela 12 apresenta os resultados para um trimestre (h = 3). O modelo FDMA
com (λ, α) = (0.99, 0.95) foi o melhor previsor para as variáveis reais. LAR-FDMA
apresentou melhor desempenho para M2 e os índices de preços foram melhor previstos
pelo modelo JMA.

Considerando o horizonte de previsão de seis meses (h = 6), apresentado na Tabela
13, percebe-se que o modelo FDMA com (λ, α) = (0.95, 0.95) foi o melhor previsor para a
maioria das variáveis, incluindo produção industrial (IP), House Starts (Hous), M2, taxa
de desemprego (Unrate) e índice de preço ao consumidor (CPI). A exceção foi a variável
índice de preços ao produtor (IPI) que foi melhor prevista pelo modelo CFPC-FDMA.

Por fim, a Tabela 14 apresenta os resultados para o horizonte de 12 meses à frente
(h = 12). Os resultados mostram que os melhores modelo de previsão foram o FDMA
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com (λ, α) = (0.95, 0.95) e a extensão LASSO-FDMA. O primeiro teve maior poder de
previsão para as variáveis produção industrial (IP), House Starts (Hous) e índice de preços
ao consumidor (CPI). As demais variáveis foram melhor previstas pelo segundo modelo.
Assim, como para h = 3, nota-se uma significativa diferença entre as estatísticas com
ponderação dinâmica em relação aos demais modelos.

Constata-se, portanto, que para maioria das variáveis e para a todos os horizontes
os modelos que utilizam ponderação dinâmica de fatores, inclusive a sua versão estendida,
apresentaram maior poder de previsão que os demais modelos utilizados para comparação.
De fato, considerando todas as variáveis e todos os horizontes os modelos DMA usando
fatores foram os melhores previsores em 87,5% das vezes. Este resultado indica uma
possível superioridade deste tipo de ponderação sobre as demais.

2.2 Prevendo excesso de retorno do índice S&P 500

Esta seção abordará o poder de previsão do DMA usando fatores para o excesso de retorno
do S&P 500 (equity premium). A realização deste exercício separado do exercício empírico
para as variáveis macroeconômicas deve-se a dois motivos. Primeiro, o equity premium
possui alguns benchmarks específicos, diferente das variáveis macroeconômicas. De fato,
como apontado por Rapach e Zhou (2012) poucos modelos conseguem ter maior poder
de previsão que a média histórica do excesso de retorno do índice. Goyal e Welch (2008)
mostram que a maioria dos modelos que apresentam bom comportamento preditivo do
excesso do retorno no período de dentro da amostra, não apresentam boa previsão para
fora da amostra do que a média histórica.

Segundo, os métodos de avaliação do equity premium são diferentes dos tradicionais
métodos aplicados a outras variáveis econômicas. Isso decorre da observação de que
investidores não estão interessados em saber se um modelo prevê melhor o excesso de
retorno que outro modelo, mas sim, se determinado modelo gera, dado um nível de aversão
ao risco, um retorno finaceiro maior. Nesse caso, as previsões são utilizadas como uma
ferramenta para avaliar o ganho de utilidade de um investidor que utiliza critérios de
média-variância para maximizar seu portfólio30.

Seja Rt o índice do S&P 500 no tempo t e rf o retorno de um investimento livre
de risco. Defina o excesso de retorno como: rt = Rt − rf . Assim, o excesso de retorno
(ou equity premium), yt+1 é o retorno do índice entre o tempo t e t+ 1 acima do retorno
livre de risco. Ou seja, yt+1 = (rt+1 − rt)/rt.

A equação de previsão é dada por:

yt+1 = α + βxt + εt+1

No qual: xt é um conjunto de variáveis no tempo t que explicam o equity premium
e εt+1 é um termo de erro com média zero. Diferentes escolhas do conjunto de variáveis

30Ver Elliott e Timmermann (2016), Rapach e Zhou (2012), Elliott, Timmermann e Gargano (2013) e
outros.
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xt tem sido testadas para verificar o poder de previsão sobre yt+1. Por exemplo, diversos
previsores econômicos individuais foram propostos: razão dividendo-preço (Campbell e
Shiller 1988a; Fama e French, 1988; Cochrane 2009 e outros), razão rendimento-preço
(Campbell e Shiller 1988b) razão book-to-market (Pontiff e Schall, 1998), taxa de juros
nominais (Ang e Beckaert, 2007), spread da taxa de juros (Campbell, 1987), inflação (Nel-
son, 1976; Campbell e Voulteenaho, 2004), razão de pagamentos de dividendos (Lamont,
1998), entre outros.

Outros tipos de modelos consideram restrições econômicas a equação de previ-
são buscando melhorar a acurácia na amostra de fora. Campbell e Thompson (2008),
por exemplo, recomendaram impor restrições no sinal de β̂t e ŷt+1 para evitar retornos
negativos, pois os investidores atribuem risco apenas a retornos positivos.

Ferreira e Santa Clara (2011) por sua vez, propõe o método da soma das partes
em que decompõe o índice no tempo t + 1 em três componentes: GMt+1, GEt+1, DPt+1,
em que: GMt+1 = (Mt+1/Mt), com Mt = Pt/Et, isto é, a razão preço-rendimento. GEt =
Et+1/Et e Et rendimentos no tempo t. Por fim, DPt = Dt/Pt é a razão dividendo-preço.
Em forma de log retorno, Ferreira e Santa-Clara (2012) aproximam o excesso de retorno
do índice por:

yt+1 = gmt+1 + get+1 + dpt+1

Autores como Rapach et al (2010) exploram algumas propriedades das combinação
de previsões indicadas por Timmermann (2006) e Bates e Granger (1969). Estes propu-
seram modelos de ponderação com igual peso e com peso descontado, em que no último
é atribuído maior peso a variáveis que tiveram bom desempenho preditivo.

Por fim, Ludvignson e Ng (2007), Kelly e Pruitt (2015) e Neely et al (2012) utilizam
índices de difusão para prever o excesso de retorno. Na abordagem de Ludvigson e Ng
(2007) é adotado um modelo fatorial aproximado semelhante a equação (2). Os fatores
são estimados por componentes principais e são extraídos de bases de dados contendo
variáveis macroeconômicas e financeiras31.

A abordagem proposta neste artigo é utilizar os modelos de DMA com fatores
(FDMA) para prever o excesso de retorno do S&P 500. O objetivo é explorar algumas
das vantagens dos modelos propostos na literatura. Seja pela adoção dos índices de difusão
seja pela ponderação dinâmica dos fatores por meio do seu poder preditivo passado.

Além disso, os modelos DMA com fatores possuem a vantagem de ser variáveis
nos parâmetros. Dangl e Halling (2012) adotam um modelo com parâmetros variáveis,
estimados por métodos bayesianos, e encontram evidências de superior previsibilidade
frente a média histórica. Henkel et al (2011) apontam que os modelos de parâmetros
variáveis possuem maior relevância durante recessões.

4.3. Exercício Empírico.

Será utilizado quatorze variáveis financeiras como previsores. A base de dados corresponde
a uma versão atualizada de Goyal e Welch (2008) e se estende de 1960.1 até 2011.12, com
frequência mensal. O excesso de retorno é calculado como o log do retorno do S&P 500
menos o log de retorno da índice livre de risco. As variáveis utilizadas encontram-se na
Tabela 15.

31Rapach e Zhou (2012) fazem uma revisão mais ampla dos métodos utilizados para prever o equity
premium.
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A amostra de dentro inicia-se em 1960.1 e termina em 1972.12 (109 observações).
Por sua vez, a amostra de fora, sobre a qual será feita a avaliação, inicia-se em 1973.1
e termina em 2011.12, perfazendo 469 observações. Como o objetivo é a previsibilidade
sobre o excesso de retorno, então a estimação será feita de forma recursiva, isto é, para
cada nova previsão no tempo t+ 1 a t− ésima observação será incorporada e a amostra
será de 1960.1 até t.

Os fatores serão extraídos da base de dados contendo as quartoze variáveis fi-
nanceiras. Diferentemente de Rapach e Zhou (2012) que utiliza apenas o primeiro fator
estimado, aqui será suposto que o número máximo de fatores é seis e será permitido que
o DMA selecione o melhor fator para prever o excesso de retorno32.

Tabela 15: Variáveis Financeiras
Símbolo Nome da variável Definição

log_dp Log da razão do dividendo-preço
log da soma móvel de 12 meses de dividendos pagos

menos log do índice S&P 500.

log_dy Log do dividendo-yield
log da soma móvel de 12 meses de dividendos pagos

menos log do preço dos ativos

log_ep log dos rendimentos-preço
log da soma móvel de 12 meses de dos ganhos sobre S&P 500

menos log do preço dos ativos

log_de
Log da razão do pagamentos de log da soma móvel de 12 meses de dividendos pagos menos

dividendos log da soma móvel de 12 meses de dos ganhos sobre S&P 500

svar Variância do índice Soma mensal da variância dos retornos diários do S&P 500

bm razão do Book-to-market razão do book-to-market para DJIA

ntis Expansão liquida de ativos
razão da soma móvel de 12 meses dos ativos líquidos pelo índices

de capitalização de mercado no fim do exercício listados no NYSE

T_bill Treasury bill rate interest rate sobre 3 meses do T-Bill (mercado secundário)

lty Juros de longo prazo Títulos do governo americano de longo prazo

ltr Retorno de longo prazo Retorno de longo prazo dos títulos do governo

ts Estrutura a termo taxa de juros de longo prazo menos taxa do T-bill

dfy Default do spread da taxa de juros
Diferença entre corporate bond yields de empresas

ranqueadas BAA- e AAA-

dfr Default spread do retorno
Retorno de longo prazo do corporate bond menos

retorno de longo prazo do títulos do governo

inf Inflação
Inflação calculada a partir dos índices de preços ao consumidor

CPI (all urban consumers)
Notas: A tabela 5 descreve as variáveis utilizada no excercício empiríco de previsão do excesso de retorno sobre o S&P

500. Toda a base de dados, assim como as rotinas utilizadas, encontram-se disponíveis desde que solicitadas por email aos

autores.

Para avaliar a performance de fora da amostra serão utilizadas duas medidas. A
primeira será o R2 de fora da amostra (R2

OS) que mensura a redução proporcional no
32Como discutido por Ludvigson e Ng (2007) e Kelly e Pruitt (2015) existem outras formas de incorporar

os fatores. Por exemplo, poderia incluir todos os fatores estimados depois de selecionado o número máximo
de fatores por algum critério de informação, ou extrair fatores de base de dados macroeconômicas como
fizeram Ludvigson e Ng (2007). Ou adotar o método do Three-Pass regression filter desenvolvido por
Kelly e Pruitt (2015). Ou mesmo adotar a estimação em blocos de variáveis, como defendida por Koop
e Korobilis (2011). Entretanto, um estudo mais amplo será deixado para o futuro.

80



erro quadrático médio de previsão de determinado modelo (EQMFi)33 em relação a um
benchmark, no caso, em relação ao EQMF da média histórica (EQMF0). Sua definição
original deve-se a Campbell e Thompson (2008).

R2
OS, i = 1− (EQMFi/EQMF0)

Perceba que se R2
OS, i > 0 então o modelo i tem maior poder de previsão que a

média histórica. Para verificar a hipótese de que: H0 : R2
OS ≤ 0 contra HA : R2

OS > 0 será
calculado o p-valor segundo o teste de Clark e McCracken (2001) e Clark e West (2007)
para modelos aninhados34.

Entretanto, a medida do R2
OS apenas mensura o poder preditivo dos modelos sem

consideram sua capacidade de gerar retornos financeiros. Investidores não estão direta-
mente interessado no poder preditivo dos modelos, mas sim, na possibilidade que aquele
modelo gere lucros futuros. Leitch e Tanner (1991) foram os primeiros a observar que não
existia uma relação direta entre modelos com maior poder preditivo e modelos economi-
camente lucrativos.

Assim, é comum em análises de previsão35 do excesso de retorno utilizar métricas
baseadas na lucratividade ou na utilidade dos modelos. Nesse caso, a previsão do excesso
de retorno serve como um meio para obter resultados mais lucrativos, isto é, a previsão é
relevante para a tomada de decisão econômica.

Considere um investidor que busca maximizar sua utilidade por critérios de média-
variância. Assuma que ψ seja a aversão ao risco do investidor que aloca recursos entre o
índice e um ativo livre de risco baseado na previsão realizada pelo modelo i do excesso
de retorno para o tempo t + 1.ψ seja a aversão ao risco do investidor que aloca recursos
entre o índice e um ativo livre de risco baseado na previsão realizada pelo modelo i do
excesso de retorno para o tempo t+ 1.

αi,t =

(
1

ψ

)(
ŷi,t+1

σ̂2
t+1

)
(39)

Em que: σ̂2
t+1 é a estimativa da variância do índice. Existem diversas formas

de estimar a variância. Andersen et al (2006) e Christoffersen (2012) apresentam boas
revisões sobre o tema. Aqui será adotado o mesmo procedimento de Campbell e Thompson
(2008) que estimaram σ̂2

t+1 usando uma amostra da variância computada numa janela de
cinco anos dos retornos históricos. A utilidade do investidor estimada pelo modelo i é
dada por:

33O erro quadrático médio de previsão (EQMF) em sua versão absoluta é definido por:

EQMFi =
1

P

P∑
i=1

(yt+i − ŷt+i|t)
2

Em que: P é o tamanho da amostra de fora.
34Clark e West (2007) adaptaram o clássico teste de Diebold e Mariano (1997) para modelos que

aninhados. Essa adaptação deveu-se ao fato de que modelos aninhados a distribuição do teste de Diebold
e Mariano não é padrão. Essa adpatação foi também utilizada em outros estudos que mensuram o poder
de previsão sobre o excesso de retorno como Rapach et al (2010), Dangl e Halling (2012) e Neely et al
(2012).

35Ver Elliott, Timmermann e Gargano (2013), Rapach e Zhou (2012), Campbell e Thompson (2008),
Elliott e Timmermann (2016), entre outros.
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Ûi = µ̂i − 0.5ψσ̂i
2 (40)

Em que: µ̂i e σ̂i2 são a média e a variância, respectivamente, do portfólio formado
sobre as previsões para ŷi,t+1 e σ̂2

t+1. Por sua vez, a utilidade ao se basear sua alocação
de recursos por meio da média histórica é dada por:

Û0 = µ̂0 − 0.5ψσ̂0
2 (41)

Em que, novemente, µ̂0 e σ̂0
2 são a média e a variância, respectivamente, do portfó-

lio formado sobre as previsões para a média histórica e σ̂2
t+1. A medida que será reportada

é o Retorno do Certo Equivalente (CER) que é a diferença entre Ûi e Û0. Será assumido
que ψ = 5.

Os modelos para compararação dos resultados do DMA usando fatores, além das
regressões individuais, serão: POOL-SMA - modelo de igual ponderação, DMSFE - mo-
delo de ponderação dinâmica baseado em Rapach e Zhou (2010), SOP - modelo soma das
partes, desenvolvido por Ferreira e Santa-Clara (2012), KS - modelo Kitchen Sink, que
utiliza todas as quatorze variáveis em um modelo de regressão linear para prever o excesso
de retorno.

A Tabela 16 apresenta os resultados para este exercício. O mesmo exercício foi
realizado considerando três cenários distintos: toda amostra, período de recessão e período
de expansão. Tais períodos são determinados a partir das classificação do National Bureau
of Economic Reserach (NBER).

As primeiras três colunas refere-se a toda amostra. Note que considerando toda
amostra nenhum modelo foi superior a média histórica, pois todos os R2

OS foram negativos.
Em negrito estão marcados os cinco modelos que tiveram melhor desempenho. O melhor
modelo de previsão do excesso de retorno foi o SOP desenvolvido por Ferreira e Santa-
Clara (2012). Três dos melhores modelos foram o FDMA usando fatores ou alguma de
suas extensões. Por fim, o modelo que usa a razão do Book-to-market também deve
desempenho satisfatório.

Na primeira coluna de resultados está o retorno do equivalente certo (CER) con-
siderando o caso para toda a amostra. Em negrito estão os cinco melhores modelos
novamente. Isto é, aqueles que apresentaram retorno superior a média histórica, caso as
previsões fossem utilizadas para selecionar o peso dos investimento entre S&P 500 e o
ativo livre de risco. Todos os resultados estão em percentuais.

Os cinco melhores modelos, ordenados em relação ao retorno, foram: POOL-SMA,
SOP, Lasso-FDMA (0.99,0.95), CPFC-FDMA (0.99,0.95) e CPFC-FDMA (0.99,0.99). O
modelo que apresentou melhor resultado financeiro foi o Lasso-FDMA (0.99,0.95), que
produziu retorno 2,34% superior a média histórica.

Nas colunas de 4 a 6 estão os resultados para os períodos de recessão. Novamente,
nenhum modelo teve desempenho superior a média histórica em termos de poder de
previsão. Os cinco melhores modelos estão em negrito. O modelo SOP foi o melhor modelo
em termos de previsão. Os demais modelos dentre os cinco primeiros foram: Lasso-FDMA
(0.99,0.95), Lasso-FDMA (0.99,0.99), FDMA (0.99,0.99) e LAR-FDMA (0.99,0.99).

Em relação ao retorno financeiro acima da média histórica, os modelos que apresen-
taram maior retorno foram: ltr, ts, dfy, dfr e SOP. Nenhum modelo DMA usando fatores
apresentou resultado superior em termos de retorno financeiro que a média histórica, com
exceção do Lasso-FDMA (0.99,0.99).
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Por fim, os resultados do período de expansão encontram-se listados nas colunas
de 8 a 10. Com relação ao poder de previsão, o melhor modelo em termos de previsão
foi o CFPC-FDMA (0.99; 0.99), com desempenho bastante superior aos demais modelos.
Nos períodos de expansão o retorno financeiro dos modelos FDMA foi também bastante o
melhor dentre todos os modelos. O modelo CFPC-FDMA(0.99; 0.95) apresentou retorno
superior a média histórica em mais de 26%. Outros modelos FDMA também tiveram
destaque, como: CFPC-FDMA(0.99; 0.99) e CFPC-FDMA(0.95; 0.99).

Estes resultados indicam que os modelos de DMA usando fatores possuem bom
desempenho em termos de poder preditivo, entretanto, sua performance está condicionada
a uma amostra relativamente grande (toda a amostra). Em períodos de recessão o FDMA
não produziu bons resultados, nem em termos de poder de previsão, nem em termos de
retorno financeiro. Entretanto, em períodos de expansão o FDMA apresentou resultados
bastante interessantes, sendo o modelo que apresentou o maior desempenho tanto em
termos preditivos quanto em termos de retorno.

No exercício empírico o modelo SOP foi o que apresentou melhor resultado em
termos de poder de previsão para toda a amostra e para o período de recessão. Para
comparar o desempenho dos melhores modelos de previsão a Figura 2 apresenta o gráfico
da diferença no erro quadrático médio de previsão da média histórica vis-á-vis um modelo
de previsão (DEQMF). No caso, é comparado o melhor modelo de previsão do tipo DMA
usando fatores, no caso o FDMA (0.99; 0.99), com o modelo SOP. A análise aqui é feita
considerando toda a amostra.

DEQMFi,P =
R∑
s=1

(yt+s − ȳt+s)2 −
R∑
s=1

(yt+s − ŷi, t+s)2

Em que: i = {FDMA(0, 99; 0, 99), SOP}. As marcações em cinza no gráfico
representam os períodos de recessão segundo o National Bureau of Economic Research
(NBER). Ambos os modelos são analisados considerando a amostra completa. Percebe-se
que após os períodos de recessão 1973.11 até 1975.03 (1º Choque do Petróleo) e 2001.03
à 2001.11 (Ataque terrorista em New York) o comportamento do FDMA piorou tanto em
comparaçaõ com o SOP, quanto em relação a média histórica. Todavia, períodos relativa-
mente estáveis, como de 1983.02 até 2001.02 o comportamento do FDMA foi melhor que
a média histórica e durante alguns anos superior ao SOP.

Estes resultados confirmam o que foi verificado na Tabela 6. De fato, o FDMA teve
um desempenho em média pior que a média histórica e o SOP durante toda a amostra.
Porém, durante períodos de expansão a performance do FDMA foi superior em relação
aos benchmarks.
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Figura 4: Diferença no erro quadrático médio de previsão da média histórica vis-á-vis um
modelo de previsão (DEQMF)

Nota: A Figura 2 apresenta a comparação, para toda a amostra, da diferença no erro quadrático de
previsão da média histórica vis-àvis- um modelo de previsão. Os modelos de previsão são o SOP e o
FDMA (0.99; 0.99) qu tiveram bom desempenho preditivo em toda a amostra. Em cinza estão marcados
os períodos de recessão segundo National Bureau of Economic Research (NBER).

Por fim, vale ressaltar que o exercício empírico realizado aqui possui algumas li-
mitações, não permitindo uma conclusão mais precisa do desempenho preditivo do DMA
usando fatores. Dentre as principais limitações estão: i. O exercício foi realizado apenas
para a previsão do excesso de retorno de um período a frente. Outras possibilidades po-
dem ser prever para dados trimestrais e anuais. ii. O modelo DMA usando fatores estima
os fatores sobre uma base de dados que contém apenas 14 variáveis financeiras. Bai e Ng
(2008) mostram que o desempenho do métodos de componentes principais não é muito
adequado quando N é pequeno, além disso, Ludvigson e Ng (2007) obtém boas estima-
ções de modelos fatoriais ao estimar sobre 147 variáveis financeiras. iii. Não foi incluído
fatores relativos a características macroeconômicas. Ludvignson e Ng (2007) mostram
que variáveis macroeconômicas tem um papel importante na relação média-variância do
S&P 500. Todas essas limitações serão averiguadas em um trabalho futuro. Entretanto,
por agora, o DMA usando fatores apresenta-se como um modelo promissor.

5 Conclusões.

Este artigo propôs um novo método de previsão que utiliza uma combinação dinâmica de
fatores estimados a partir de uma base de dados grande. Tal método possui a vantagem
de permitir uma atualização das estimativas a cada período levando em consideração o
desempenho preditivo do período anterior.

Além disso, foi apresentado três extensões do DMA usando fatores em que a priori
são selecionados sobre quais variáveis serão extraídos os fatores. As extensões incluem a
pré-seleção usando métodos do Lasso e Lar e a supervisão dos fatores por meio do CFPC.

Foi demonstrado que o erro quadrático médio de previsão do DMA usando fatores
é assintoticamente equivalente ao erro quadrático médio de um modelo com estrutura
fatorial. Este resultado mostra que se a estrutura de uma base de dados grande tiver
representação fatorial, então, não haverá diferenças assintóticas ao se estimar o modelo

85



CHENG and HANSEN, 201 pelo DMA usando fatores.
Dois exercícios empíricos foram realizados visando identificar o poder preditivo do

DMA usando fatores. Primeiro, foi realizada a previsão para seis variáveis macroeconô-
micas dos EUA: índice de produção industrial, M2, índice de preços ao consumidor e ao
produtor, taxa de desemprego e house starts. O modelo DMA usando fatores teve um de-
sempenho bastante satisfatório em comparação a modelos que tradicionalmente possuem
uma boa performance como: modelo ponderado com pesos iguais, modelo ponderado pelo
critério de Mallows e o modelo fatorial aumentado. De fato, as extensões do DMA usando
fatores tiveram performance bastante superiores em alguns casos do que o benchmark,
sendo este resultado robusto para a variação do horizonte de previsão.

Segundo, foi utilizado o DMA usando fatores para prever o excesso de retorno
do S&P 500. Os fatores foram extraídos de uma base de dados contendo 14 variáveis
financeiras. Os resultados encontrados, apesar de não ideais, foram bastante satisfatórios.
O DMA usando fatores apresentou relativo desempenho em termos de poder de previsão
e retorno financeiro quando comparados a outros benchmarks. Entretanto, os resultados
forma melhores quando considerados uma amostra maior. Ao se separar a amostra em
fases de recessão e de expansão, o DMA usando fatores apresentou desempenho pior.

Assim, conclui-se que o DMA usando fatores e suas extensões apresentam-se como
métodos promissores para a realização de previsão seja de variáveis macroeconômicas seja
de variáveis financeiras.
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CONCLUSÃO GERAL

O conjunto de metodologias de previsão disponível para o economista aplicado expandiu-se
amplamente nas últimas décadas. Atualmente, não há uma abordagem única e a escolha
do método de previsão é muitas vezes ditadas pela situação atual, como as necessidades
específicas do usuário, a disponibilidade de dados, espaço de previsão (curtíssimo, curto,
médio e/ou longo prazo) e da familiaridade do pesquisador com o modelo a ser estimado.
Seguindo essa linha, este trabalho ousou prever algumas variáveis macroeconômicas por
meio de modelos fatoriais supervisionados e não supervisionados e por meio de combinação
dinâmica de modelos fatoriais.

O segundo capítulo comparou o poder de previsão de quatorze modelos para nove
variáveis macroeconômicas brasileiras, incluindo taxa de desemprego, índice de produção
industrial, taxa real de câmbio real-dólar e seis índices de preços: IPCA, IGP_10, INCC,
INPC, IPC e IPA_10. A base de dados contém 117 variáveis macroeconômicas entre
1995.05 a 2015.12 com frequência mensal. Os métodos utilizados foram Modelo de Fa-
tor Autoregresivo Aumentado (FAAR), Modelo de Fator Estático (PCR), Bagging, dois
tipos de Modelos Bayesianos Ponderado (BMA), Least Angle Regression (LAR), Elastic
Net (EN) , Non-Negative Garrote (NNG), Modelo Mallows Ponderado (MMA), Modelo
Jacknife Ponderado (JMA), Validação Cruzada Leave-h-Out (LHO), Modelo de Média
Simples (SMA) e Modelo de Média Simples Geral (GSMA). Apenas o modelo AR(4) não
inclui os fatores estimados por PCM. E apenas o PCR não inclui variáveis defasadas.

Dois métodos diferentes de estimação foram utilizados: o esquema recursivo e o de
janela móvel. Os horizontes de previsão considerados foram um, três, seis e doze meses à
frente. As previsões foram avaliadas utilizando a raiz quadrada do erro quadrático médio
(REQM) e o Model Confidence Set (MCS).

Os resultados indicam que os modelos fatoriais híbridos selecionados pelo LAR e
EN foram os que apresentaram maior poder preditivo, considerando todas as variáveis,
todos os horizontes de previsão e ambos os esquemas, recursivo e de janela móvel. Além
disso, o esquema de janela móvel apresentou menor valor absoluto do REQM em quase o
dobro de vezes que o esquema recursivo, indicando que este esquema possui melhor poder
de previsão para a maioria das variáveis em quase todos horizontes. Exceção foi a variável
taxa de câmbio que foi melhor prevista pelo esquema recursivo.

Quanto ao terceiro capítulo, a fim de analisar o poder de previsão dos modelos
fatoriais supervisionados, comparou-se o poder de previsão desses modelos frente aos não
supervisionados para quatro variáveis, índice de produção industrial, índice de preços:
IPCA e INPC; e para taxa de juros de longo prazo, tanto no esquema recursivo como no
de janela móvel.

Os métodos de previsão utilizados foram: FAAR, BMA, MMA, JMA, LHO e SMA,
tanto para modelos de fatores supervisionados como para não supervisionados, Para esti-

91



mar os fatores supervisionados foi utilizada a técnica proposta Tu e Lee (2016), (CFPC),
e para estimar os fatores não supervisionados foi utilizado o método dos componentes
principais (PC).

A base de dados utilizada contém 236 observações de periodicidade mensal de
1996.5 à 2015.12, . Os métodos recursivos e de janela móvel foram utilizados no processo
de estimação. Além disso, a previsão foi realizada para um, três, seis e doze períodos à
frente e avaliadas por meio da raiz quadrada do erro quadrático médio (REQM).

Os resultados mostram que o esquema de janela móvel foi mais eficaz, além disso, o
modelo de previsão que obteve melhor performance foi o modelo ponderado BMA. Por fim,
os modelos supervisionados são mais eficazes para realizar previsões no médio prazo, pois
previu com mais acurácia três, dentre as quatro, variáveis alvos previstas, apresentando
um menor (REQM).

Por fim, o quarto capítulo propôs um novo método de previsão que utiliza uma
combinação dinâmica de fatores estimados a partir de uma base de dados grande, mas
também,apresentou três extensões do DMA usando fatores em que a priori são seleciona-
dos sobre quais variáveis serão extraídos os fatores. As extensões incluem a pré-seleção
usando métodos do Lasso e Lar e a supervisão dos fatores por meio do CFPC.

Foi revelado que o erro quadrático médio de previsão do DMA usando fatores
é assintoticamente equivalente ao erro quadrático médio de um modelo com estrutura
fatorial. A fim de verificar a capacidade de previsão do DMA usando fatores, foi re-
alizado dois exercícios empíricos. Primeiro, foi realizada a previsão para seis variáveis
macroeconômicas dos EUA, em que o modelo DMA usando fatores teve um desempenho
bastante satisfatório em comparação a modelos que tradicionalmente possuem uma boa
performance.

Segundo, foi utilizado o DMA usando fatores para prever o excesso de retorno
do S&P 500. Os fatores foram extraídos de uma base de dados contendo 14 variáveis
financeiras. Os resultados encontrados, apesar de não ideais, foram bastante satisfatórios.
O DMA usando fatores apresentou relativo desempenho em termos de poder de previsão
e retorno financeiro quando comparados a outros benchmarks. Entretanto, os resultados
forma melhores quando considerados uma amostra maior. Ao se separar a amostra em
fases de recessão e de expansão, o DMA usando fatores apresentou desempenho pior.

Assim, conclui-se que o DMA usando fatores e suas extensões apresentam-se como
métodos promissores para a realização de previsão seja de variáveis macroeconômicas seja
de variáveis financeiras.
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