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Resumo

O presente trabalho busca avaliar se ha maior acuracia preditiva para prever a inflacao
mensal e a inflacao acumulada em 12 meses ao tornar o intercepto de uma curva de Phillips
hibrida variante no tempo via filtro de Kalman quando comparado ao caso do intercepto
fixo no tempo, sendo estimado por MQO. A motivacao por tras da metodologia proposta
¢é a baixa variabilidade e existéncia de quebras estruturais no intercepto quando estimado
por MQO na curva de Phillips hibrida, o que impacta negativamente a previsao. Os dois
modelos principais sao os dois citados anteriormente e sao utilizados mais dois modelos, o
ARIMA(p,d, q) e previsao via média histérica, em que ambos sdo modelos benchmarks.
O principal resultado encontrado foi que hé ganhos na utilizagao da metodologia proposta
quando se faz a previsao para horizontes temporais mais longos, em que ha um menor
conjunto informacional por parte dos regressores, tornando o intercepto mais relevante
para a previsao.



Sumario

1 Introducgao

3.4 Estimacao dos parametros

2 Dados e estatisticas descritivas
3 Metodologia
3.1 Modelos . . . . .
3.1.1 Curva de Philipps Hibrida . . . . . . ... ... ... .. ... ...
3.1.2 Curva de Philipps hibrida em espacos de estado . . . . . . . . . ..
3.1.3 ARIMA . . . .
3.1.4  Média histérica . . . . ...
3.2 Filtrode Kalman . . . . . . .. .. ..
3.2.1 Equacaodemedida . . . . . . . ... ...
3.22 Equagaodeestado . . . .. .. ..o
3.2.3 Equacgoes de recursividade . . . . . ... ...
3.2.4 Equagoes de predicao . . . . . . ... .o
3.2.5 Equacoes de atualizacao . . . . . . . .. ... ...
3.2.6 Equagoes de suavizagao . . . . . . . . ...
3.3 Inicializacao e escolha de parametros fixos . . . . . .. .. ... ... ...

3.4.1 A fungao de verossimilhanca . . . . . . ... ...

3.4.2 O algoritmo EM

4 Meétricas de erro

5 Resultados

6 Conclusao

12

12

12

13

13

14

14

14

15

15

15

16

17

17

17

18

18

19

20

24



7 Referéncias

25



1 Introducao

Realizar previsoes acuradas para a inflacao é uma atividade bastante desafiadora mas
de grande importancia dada sua relevancia em diversas atividades economicas. Dentre
essas, esta o auxilio na tomada de decisao no ambito macroeconoémico por parte dos bancos
centrais, que utilizam as expectativas de inflagdo como um dos métodos para realizar
politica monetaria e ancorar expectativas. Com um banco central sendo eficiente nesse
ambito, os efeitos na economia do pals sao positivos, ja que a politica monetaria estara
sendo eficiente. Ademais, a inflacao adiciona incerteza a cendrios futuros, o que encurta os
prazos de investimento. Assim, ter previsoes acuradas para a inflacao é de grande utilidade
para guiar atividades de investimento por diminuir a incerteza associada ao futuro, a qual
¢ mais alta em paises emergentes como o Brasil.

Nesse contexto, ha artigos que buscam métodos que geram previsoes mais acurados
para a inflagao brasileira. Os de maior destaque sao os que utilizam métodos de machine
learning para lidar com a alta dimensionalidade dos dados macroeconoémicos. Em Garcia
et al (2017) e Medeiros et al (2016), é visto que os modelos da classe LASSO geram as
melhores previsoes para o curto prazo. Para o caso da inflacao acumulada ¢é visto no
primeiro artigo que o modelo que gera as melhores previsoes é o complete subset regression.
Ja em (Araujo; Gaglianone, 2023) é visto que os métodos de machine learning superam os
métodos tradicionais de econometria por levar em consideracao a nao linearidade inerente
na dinamica da série inflacionaria, especialmente os modelos de redes neurais e random
forest. Apesar dos resultados promissores com os métodos de machine learning, nao iremos
lidar com esses modelos no presente trabalho.

Foi observado em (Boaretto; Silva, 2018) que ao estimar uma curva de Phillips hibrida
para série de inflagao brasileira o intercepto do modelo apresenta quebras estruturais e
instabilidades devido a variabilidades que nao sao capturadas pelos regressores. Visto
isso, buscamos analisar se a utilizagao do intercepto variante no tempo como um passeio
aleatorio numa curva de Phillips hibrida, utilizando o filtro de Kalman, gera previsoes
mais acuradas quando comparado ao caso do intercepto fixo no tempo para a previsao
em tempo real (h = 0) e um passo a frente (h = 1) para a inflagio mensal e para a
previsao da inflacao acumulada 12 meses a frente (h = 12). Por conta de instabilidades nos
parametros dos modelos estimados, (Stock; Watson ,2007) empregaram uma abordagem
semelhante, utilizando o modelo de componentes nao observados e volatilidade estocéstica
(UC-SV) para descrever a inflagao trimestral dos Estados Unidos. Nesse modelo, a dinamica
inflacionaria é descrita por um intercepto variante no tempo como um passeio aleatério,
e também incorpora uma estrutura para capturar a volatilidade da série. O principal
resultado encontrado é que o processo gerador da inflacao consegue ser bem descrito
por dois modelos parcimoniosos: O UC-SV e um ARIMA(0,1,1), em que o segundo é
equivalente a um modelo cuja unica estrutura é o intercepto variando no tempo como um
passeio aleatorio.

Para a previsao da inflacdo mensal, o periodo de andlise vai de janeiro de 2004 até
janeiro de 2023 e para a previsao da inflacao acumulada o periodo de analise vai de abril
de 2004 até janeiro de 2023. Além disso, simulamos um cenario em que as previsoes sao



realizadas sempre no ultimo dia 1til de cada més em todos os horizontes. As variaveis
macroeconomicas utilizadas como covariadas sao a expectativa de inflacao, o indice de
atividade econdomica do banco central (IBC-Br) e taxa de variagao do cambio real. Para
realizar o treinamento dos modelos e gerar as previsoes, utilizamos o método de janela
estendida. O periodo fora da amostra para analisar a acuracia das previsoes se inicia em
janeiro de 2014 e se estende até o final do periodo de anélise.

As previsoes sao comparadas por meio de trés métricas de erro: Raiz quadrada do erro
quadrético médio (RMSE), média do erro absoluto (MAE) e R? fora da amostra (R* O0S).
Cada uma das métricas sao calculadas usando trés amostras diferentes para analisarmos
como os modelos performam em diferentes contextos inflacionédrios. A primeira utiliza
todas as observacgoes fora da amostra, a segunda utiliza somente para observacoes que
estao acima da média da inflagao fora da amostra e a terceira utiliza observagoes que
estao abaixo da média da inflacao fora da amostra. Os modelos que sao utilizados como
benchmark sao o método de média histérica e o ARIM A(p,d, q), em que os parametros
p,d, q sao escolhidos a cada janela.

Mostramos que a utilizagao do modelo com intercepto variante no tempo como um
passeio aleatério gera uma acuracia preditiva maior que o modelo com intercepto fixo no
tempo para a previsao um passo a frente (b = 1) e para a previsdo 12 meses a frente
(h = 12) da inflagdo acumulada em 12 meses. No primeiro caso, ambos os modelos superam
os benchmarks e vemos que o modelo proposto performa relativamente melhor em cendrios
em que a inflacao estd em alta. No segundo caso, somente o modelo com intercepto
variante no tempo supera ambos os benchmarks e,além disso, o modelo performa melhor
quando a inflagao acumulada esta em baixa. Observamos que, para h = 1, o intercepto
variante no tempo consegue capturar substancialmente melhor a dindmica inflacionaria do
que o intercepto fixo no tempo, sendo esse o principal fator para a melhor performance do
modelo em analise. Para h = 12, o modelo proposto gera um intercepto mais suavizado em
comparacao com a curva de Phillips tradicional, levando a um intercepto menos instavel e
menos suscetivel a quebras estruturais. Os dois modelos superam os benchmarks e sao
bastante equivalentes para o caso da previsao em tempo real (h = 0), com o modelo de
intercepto fixo no tempo sendo ligeiramente superior. Nesse caso nao ha ganho ao utilizar
a abordagem proposta devido ao robusto conjunto de informacao advindo dos regressores
num cendario de previsao em tempo real, havendo pouca variabilidade a ser capturada pelo
intercepto.

2 Dados e estatisticas descritivas

As variaveis utilizadas nesta monografia, as quais compoem uma curva de Philips
hibrida, serao as seguintes: Taxa de inflacao mensal a partir do indice de preco ao
consumidor (IPCA) e taxa de inflacao acumulada em 12 meses, expectativa de infla¢ao,
variacao percentual do indice de atividade econdomica do Banco Central (IBC-Br) e taxa
de cambio real efetiva (REER). Os dados cobrem o periodo de janeiro de 2004 a janeiro
de 2023. A coluna “Transformacao“ na tabela indica a transformacao utilizada sobre a
variavel original para torné-la propicia a questao macroeconomica proposta.



Tabela 1: Variaveis utilizadas

Notacao Variavel Fonte Transformacgao

e IPCA IBGE Variacao percentual

)2 Variagao percentual do IPCA IBGE Acumulagdo em 12 meses
Eimn Expectativa de inflacao: h periodos a frente BCB -

Yy IBC-Br BCB  Variacao percentual

Aey Taxa de cambio real efetiva BIS Variacao percentual

Taxa de inflagao mensal mensurada a partir do IPCA (7;). Serd uma das variaveis
a serem previstas. A inflacao é mensurada a partir da variacao mensal desse indice no Brasil,
o qual mensura a variacao de preco de um conjunto de produtos e servigos comercializados
no varejo, os quais sao consumidos pelas familias brasileiras que estao inseridas na faixa de
renda de 1 a 40 saldrios minimos em areas urbanas das regioes metropolitanas de diversas
estados do pais.

Taxa de inflagao mensal acumulada em 12 meses (7/%). Serd a outra varidvel a
ser prevista. E o produto das ultimas 12 taxas de inflacao mensais observadas.

Expectativa de inflacao (E;miip). E obtida por meio do Boletim Focus, divulgado
pelo Banco Central do Brasil. O boletim é divulgado semanalmente e nele sao divulgadas
diversas estatisticas descritivas projecoes feitas pelo mercado para diversas variaveis
relevantes da economia brasileira, como o PIB e meta da taxa de juros Selic. Dentre essas
estatisticas, a que sera utilizada para essa variavel sera a mediana.

IBC-Br (y:;). Mensura a evolugao da atividade economica do pais sob a dtica da oferta,
incorporando variaveis proxies para o desempenho de setores relevantes da economia.
Dessa forma, o indice oferece suporte ao banco central na estratégia de politica monetéria.
E de grande utilidade por ser divulgado mensalmente, sendo de mais rapida divulgagao do
que o PIB, o qual é mensurado pelo IBGE e divulgado trimestralmente.

Taxa de cambio real efetiva (Ae;). E um indicador que combina taxas de cambio
bilaterais, ajustando para as inflacoes dos paises envolvidos e ponderando pela participacao
de cada pais na pauta importadora e exportadora. Assim, o indicador faz o ajuste dos
valores monetarios para refletir a variacao na taxa de inflacao, além de dar peso maior
para paises que possuem maior interacao comercial.

A seguir, seguem algumas estatisticas importantes das variaveis utilizadas no exercicio
preditivo.



Tabela 2: Estatisticas Descritivas - Janeiro de 2004 a Janeiro de 2023

Varidavel Média Mediana Minimo Maximo Desvio Padrao

wt 047%  0.45%  -0.68%  1.62% 0.33 p.p
12 6.04%  5.69%  1.88%  17.24% 2.75 p.p
B 046%  0.45%  -0.65%  1.40% 0.29 p.p
" 0.20%  -0.25% -13.01% 12.59% 3.75 p.p
Ae, 0.004% -0.11% -14.28%  9.81% 3.20 p.p

Notamos que as variaveis apresentam variabilidade consideravel. Se analisarmos periodos
mais especificos, especialmente de crise economica, a volatilidade é ainda mais acentuada.
A partir da Figura 1, podemos visualizar isso ocorrendo para as duas variaveis alvo.

Inflag&o - Evolugéo ao longo do tempo (2004-2023)
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Figura 1: Evolucao da inflagao brasileira mensal e acumulada em 12 meses
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Por exemplo, ao capturar momentos de crise econémica no pais, como em 2015-2016 e
o periodo da pandemia da COVID-19, é possivel observar um aumento significativo na
volatilidade e uma alteracao no nivel das séries.

Tais instabilidades na série podem decorrer de quebras estruturais, o que pode compro-
meter o procedimento de previsao de inflacao empregando um modelo com parametros
fixos. Como visto em (Boaretto; Silva, 2018), ao se estimar uma curva de Philips hibrida
por meio de um modelo em espago de estados com parametros variando no tempo, um dos
parametros que apresentou essa instabilidade foi o intercepto, devido a uma variacao nao
explicada pelos regressores. Dessa forma, para contornar essa situacao, a utilizacao de
parametros variantes no tempo pode ser bastante interessante por nao engessar o valor
dos coeficientes a um 1nico valor para todo o exercicio preditivo, tornando-o dinamico e
ajustavel a periodos de maior instabilidade, podendo levar a previsoes mais acuradas.
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3 Metodologia

Nos geramos 109 previsoes fora da amostra empregando-se janelas estendidas. A
estimacao inicial utiliza os dados compreendidos entre janeiro de 2004 a dezembro de 2012
e a ultima janela de estimagao possui dados compreendidos de janeiro de 2004 a janeiro de
2023.

3.1 Modelos

Nos geramos as previsoes com uma regressao linear com variaveis preditoras seguindo
uma curva de Philipps hibrida, a mesma curva de Philipps com intercepto variante no
tempo, ARIMA e média histérica.

3.1.1 Curva de Philipps Hibrida
A especificacdo do modelo base desse trabalho é a seguinte:

11
M=+ BXe—n+ Y Opdiy + e, £~ N(0,0%)
k=1
Yt—h
Xi—p = |Einm
Aep,

A matriz X;_;, comporta as varidveis preditoras existentes numa Curva de Philipps
hibrida, em que h é o horizonte de previsao. O termo d; sao dummies mensais de modo a
capturar qualquer estrutura sazonal nao captada pelos preditores e €; é o termo de erro de
previsdo. A estimagao dos coeficientes ocorre via Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).
As matrizes de coeficientes S e d sao reestimadas a cada janela, assim como o intercepto

ot
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3.1.2 Curva de Philipps hibrida em espagos de estado

O principal modelo desse trabalho possui a seguinte especificacao geral:

T = [t + 5Xt7h + §dt —+ wy

Mt = f—1 + V¢
Yi—h
X = |Enm
Aet,h (2>

w
() ~ vz
Ut
o (a,?u 02)
0 o}
A diferenca dessa especificacao para o primeiro modelo é a inclusao da modelagem
para o intercepto como um passeio aleatorio, o tornando variante no tempo. A primeira
equagao do sistema é denominada equagao de medida e a segunda é a equagao de

estado. Para realizar a estimacao por maxima verossimilhanga deste modelo empregamos
o Filtro de Kalman, que é descrito na subsecao 3.2.

3.1.3 ARIMA

A especificagao geral do modelo ARIMA ¢ a seguinte:

P q
T = ¢o + Z GiT—i + Z Og€t—q + (3)
i=1 i=1

O modelo sera reestimado a cada janela, ou seja, nao necessariamente a especificagao
do modelo serd a mesma para todas as janelas pois as ordens sao escolhidas de acordo
com o BIC. O ARIMA serd tratado como um dos benchmarks para as previsoes que serao
realizadas pelos modelos principais.
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3.1.4 Meédia histérica

A previsao empregando média histérica é simples por somente estimar a média e é
o segundo benchmark utilizado para as previsoes dos modelos principais. A previsao h
passos a frente na janela j de previsao é gerada da seguinte forma, sendo n o niimero de
observagoes presentes na janela corrente:

1 &
o = — 3.7 9 ] — 17,109 4
Tt+h n ;:1 Tij 5 J ( )

3.2 Filtro de Kalman

Sob a especificagao na forma de espacos de estado da curva de Philipps, é possivel
aplicarmos a estimagao por maxima verossimilhanga empregando o filtro de Kalman de
modo a obtermos o intercepto variante no tempo. A estimacao é feita a partir de uma
variavel observada (7) para que se possa obter uma estimativa para uma varidvel nao
observavel, a varidvel de estado (u). A seguir serdo apresentadas as principais equagoes
que estao presentes no funcionamento do filtro.

3.2.1 Equacao de medida

A especificacao geral da equagao de medida pode ser vista na subsecao 3.1.2 como sendo
a primeira equacao do sistema apresentado. Abaixo, é mostrada novamente a equacao de
medida com as descri¢ao dos termos que a compoem:

T = e + BXin + 0dy + wy ,w, ~ N(0,Q) (5)

. E o vetor que armazena a variavel dependente. Possui dimensao 1 x T', em que T é
o numero de horizontes temporais.

pe: E o vetor que armazena a variavel de estado. Também possui dimensao 1 x 7.

3: E o vetor que armazena os coeficientes associados as covariadas. Possui dimensao
1 x 3, sendo o nimero de colunas associado ao nimero de preditores do modelo. Os
coeficientes sao estimados a cada janela.

Xi_n: E o vetor que armazena as covariadas. Possui dimensao 3 x T

d: E o vetor que armazena os coeficientes associados as dummies mensais e também é
estimada a cada janela. Possui dimensao 1 x 11.

d;: E a matriz que armazena as dummies mensais. Possui dimensao 11 x 7.

14



Q: E um escalar, que determina a variancia do termo de erro idiossincratico. Possui
valor fixo para todas as janelas. Na subsecao 3.3 é explicado como ¢é feito o computo desse
valor.

3.2.2 Equacgao de estado

A equacao de estado do sistema pode ser vista abaixo, assim como a descricao das
matrizes que a compoem:

pe = f—1 + v, v ~ N(0, R) (6)

pe: E o vetor que armazena a variavel de estado. Possui dimensao 1 x 7.

pi_1: E o vetor que armazena a primeira defasagem da variavel de estado ,ou seja, possui
os valores para essa variavel imediatamente antes do periodo de atualizacao. Também
possui dimensao 1 x 7.

R: E um escalar, que determina a variancia do termo idiossincratico da equagao. Possui
valor fixo para todas as janelas.Na subsecao 3.3 ¢ explicado como ¢ feito o computo desse
valor.

3.2.3 Equacgoes de recursividade

As equacgoes que compoem o filtro de Kalman se dividem em trés grupos: As equagoes de
predicao, atualizagao e suavizagao. Essas serao descritas nas préximas trés subsecoes.

3.2.4 Equacoes de predicao

Seja X uma varidvel aleatoria qualquer. Denotaremos |, como a previsao para x;
dadas as informagoes até o instante ¢ — h e xy; a previsao para z; dada as informagoes
até o instante t. Além disso, as matrizes P e G conterao o MSE das previsoes de pu; e 7,
possuindo o seguinte formato:

Pyin = El(pe — preje—n) (e — Mtltfh)l] (7)

Gt\t—h = E[(Wt - 7Tt|t—h)(7Tt - 7Tt|t—h)/] (8)

Dessa forma, a partir das equagoes 5, 6 e 7 e covariancia dos erros (matriz X da equacao
2), chegamos as equagoes de predigao:

15



Tot—h = Meje—n + BX¢—n + 0dy (9)

Htjt—h = Ht—hjt—h (1())
Gyi—n = Py + Q (11)
Py—p = P_pp—n + R (12)

3.2.5 Equacoes de atualizacao

O par de equacoes de atualizacao existentes é o seguinte:
ptje = Hejt—n + Pre—n Gatl_h (Ye — Yeje—n) (13)

Py = Pi—n — Py—n, G;tl,hthfh (14)

Somente termos associados a equacao de estado sao atualizados pois o estado nao é
observado, enquanto realizar atualizagoes nos termos associados a equacao de medida nao
faz sentido pois m;; e Gy, sao conhecidos.

Para elucidar o funcionamento do método, inicia-se em ¢t = 0. Como nao observamos
nenhum dado nesse instante, é necessario comegarmos o processo iterativo escolhendo um
par de valores para fi1)o € Pyjo (a escolha desses valores é explicado na subsecao 3.3). A
partir da equagao 9, chegamos a 79 e G'1)9, obtendo a previsao para ¢ = 1. Nesse instante,
j4 observamos m; e, a partir das equagoes 13 e 14, chegamos a ;3 e Pj;. Tendo esses
valores gerados, retornamos a equacao de predicao e geramos as previsoes para t = 2. A
partir dai as iteracoes continuam até chegar ao ultimo instante de tempo em que se tem
uma sequencia de previsoes para i, fejt—hs Tt € Te—h-

16



3.2.6 Equacoes de suavizacao

As equagoes de suavizagao fornecerao as melhores estimativas pro estado dado todas as
observacoes da amostra. A obtencao da estimativa suavizada do estado sera importante
em 3.4.2. As equagoes para esse procedimento sao as seguintes:

por = Elpelyr, oyr), 0<t < T (15)

o —1
pr =t + Pue P (Berr — Hegge) (16)
Pyr = Py + Pt|tf)t_+11|t(Pt+1\T — Pt+1|t)Ptjrll|tf)t|t (17)

A construcao de {juyr} e {Pyr} é feita por recursao retroativa, comecando pelo instante
final t = T. Ou seja, os termos finais das equacoes filtro dao origem aos termos iniciais
dos termos de suavizacao (uﬂT e Pt‘T).

3.3 Inicializagao e escolha de parametros fixos

Para iniciar o processo iterativo do filtro é necessario escolher valores iniciais para
determinados termos.

Para iniciar o filtro, precisamos de p;)0 € Pyjp. O valor inicial do primeiro ¢ o intercepto
estimado da regressao de 3.1.1 utilizando 3 anos iniciais dos dados (janeiro de 2004 a
dezembro de 2006). O segundo foi escolhido de maneira arbitréria, assumindo o valor
0.001. O escalar R, vindo da equacao 6, também assume o ultimo valor citado. O escalar
Q ¢ fixo para todas as janelas e é a variancia do termo de erro da regressao do modelo
3.1.1 realizada com os trés anos iniciais da amostra.

O vetor e a matriz de coeficientes 5 e § sao estimadas em todas as janelas por
maximizagao da fungao de verossimilhanca. O funcionamento da fungao é explicado na
subsecao 3.4.1.

3.4 Estimacao dos parametros

Para realizar a aplicacao do Filtro de Kalman, foi utilizado o pacote MARSS desenvol-
vido em R. Dessa forma, todo o processo de estimacao dos parametros do modelo é o que
esta presente no pacote e sera melhor descrito a seguir.

17



3.4.1 A funcgao de verossimilhanca

Para as descrigoes a seguir, utilizaremos as seguintes definigoes:

€ = Y — Yej—h = Yt — Hep—n — BX¢—p + 0dy (18)
Yy = Var(e;) = Var[(u — ,ut\tfh) + ] = Pyi—n+ R (19)
Os resultados produzidos para t = 1,2,3,...,n na equacao 18 sao chamados de

inovacgoes.

Com essas informacoes, é possivel prosseguir para a fungao de verossimilhanga. O vetor
de parametros a ser estimado é o seguinte: © = {f, 4, P,Q}. Dessa forma, a fungao de
verossimilhanga possui o seguinte formato:

1 t
log L(©|dados) = 2log Zlogmt —§Zet e(0)  (20)

t=1

3.4.2 O algoritmo EM

Para realizar a estimagao dos parametros é utilizado o algoritmo de Expectativa-
Maximizacao (EM), o qual é bastante utilizado em modelos com varidveis nao observéveis.
A estimacao dos parametros ocorre de maneira iterativa, alternando entre uma etapa de
expectativa e outra de maximizacao.

O algoritmo ird encontrar a maxima verossimilhanca estimada dos parametros da
seguinte forma: Inicia-se com um vetor de parametros iniciais 6, e, apos isso, encontra-
se um vetor atualizado ©, que maximiza o valor esperado da verossimilhanca sob a
distribuigao do estado (u) condicionado a ©,. Essa distribuicao é obtida pela estimativas
suavizadas do estado. A cada iteracdo, o seguinte problema é resolvido:

A

0, = argénax EM|@Z,71[109L(@|7T;5|T,/~L)] (21)

Com o novo vetor O, estimado, é computado a distribuicao de p condicionado a Os.
Assim, essa nova distribui¢ao e ©, substituem a distribui¢ao e ©; na equacao 21. Esse
processo é repetido até que a log-verossimilhanca pare de crescer.
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4 Meétricas de erro

Serao definidos trés erros de previsao para o computo das métricas:

€hm = Tt — 7ATt\t—h (22)
éh,m — ’/"E't - 7ATt|t,h, V 7'1.',5 > ﬁt (23)
Chym = Tp — Ty —n, V Ty < Ty (24)

Todos consideram o erro de previsao para o modelo m e horizonte de previsao h. O que
os difere é a amostra considerada para o calculo da métrica: O primeiro considera todas
as observacoes e previsoes da inflacao fora da amostra, o segundo considera somente as
observacoes da inflacao e previsoes fora da amostra que estao acima da média da inflagao
e o terceiro considera somente as observacoes da inflacao e previsoes fora da amostra que
estao abaixo da média da inflacao.

Para avaliar a performance das previsoes, foram utilizadas trés estatisticas: Raiz do erro
quadratico médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE) e R? fora da amostra (R2 OOS).
A dummy d associada a métrica de erro indicara qual erro de previsao sera utilizado.

RMSEgpm = (25)

MAEqpm = (26)
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O termo 7 indica o método de previsao de média historica. O termo N indica o nimero
total de observacoes fora da amostra , W o ntimero total de observagoes da inflacao acima
da média da propria inflacao fora da amostra e J o nimero total de observagoes da inflacao
abaixo da média da proépria inflacao fora da amostra. Tanto o RMSE quanto o MAE
indicam uma melhor acuracia preditiva quanto menor for o valor, enquanto o B2 OOS
indica uma previsao mais acurada quanto mais préximo de 1 for o valor.

5 Resultados

As previsoes foram feitas para o periodo compreendido entre janeiro de 2014 e janeiro de
2023, totalizando 109 previsoes. Para comparar a performance dos modelos, comparamos
as métricas de erro intra modelos. O foco da analise dos resultados é sobre os modelos
3.1.1 e 3.1.2, sendo os modelos 3.1.3 e 3.1.4 benchmarks a serem superados.

Quando analisamos as figuras 1 e 2, é possivel ver a baixa responsividade do intercepto
frente a variabilidade da inflacao para os trés casos, até mesmo para periodos de maior
volatilidade da série. Propomos a utilizacao do intercepto variante no tempo para contornar
essas questao, ja que tal estratégia ,em tese, ird permitir uma melhor captura da alta
variabilidade presente na série de inflacao.

20



Inflagao mensal - Intercepto ao longo das janelas
0.17 4
0.09 1
oo1{ —W/ V—~—riinoua_  — —— Curva de Phillips - MQO (h = 0)
-0.07 1

-0.154

2014 2016 2018 2020 2022

Inflagado mensal - Intercepto ao longo das janelas
0.301
0.151
0.001 W —— Curva de Phillips - MQO (h = 1)
-0.15

-0.304

2014 2016 2018 2020 2022

Inflacdo acumulada em 12 meses - Intercepto ao longo das janelas

Curva de Phillips - MQO (h = 12)

2014 2016 2018 2020 2022

Figura 2: Intercepto para as curvas de Phillips estimadas por MQO

Na tabela 3, podemos ver as métricas de erro para todos os modelos e horizontes de
previsao. Quando analisamos o caso de h = 0, vemos que a curva de Phillips estimada
com intercepto fixo no tempo performa um pouco melhor do que quando estimamos a
mesma curva com intercepto variante no tempo e ambos os modelos superam por grande
margem os benchmarks. Para h = 1, é mais vantajosa a utilizacao do intercepto variante
no tempo, especialmente devido ao cenario de d = 1, indicando que em momentos de
alta inflacionaria o modelo proposto é relativamente mais preciso. Vemos também que a
previsao da inflagao acumulada 12 meses a frente também foi bastante aprimorada com
o modelo proposto, ja que a curva de Phillips estimada por MQO, considerando toda a
previsao fora da amostra, nao conseguiu superar a previsao por média historica enquanto
o modelo proposto a superou por uma margem consideravel. O modelo se saiu ainda
melhor quando consideramos somente as observagoes fora da amostra que ficaram abaixo
da média da inflacao.

Tabela 3: RMSE, R?00S e MAE para previsoes out of sample
. o . T h=0 Tt h=1 T2 b= 12
RMSE/(RPOO0S)AMAE} — 0 T Td=2 T d=0 [ d=1 [ d=2 | d=0 fd:l d=2
Curva de Phillips - MQO  0.115 | 0.1368 | 0.093 | 0.205 | 0.355 | 0.232 | 3.084 3.803 2.235
(0.923) | (0.914) | (0.935) | (0.503) | (0.427) | (0.606) | (—0.085) | (—0.452) | (0.349)
{0.089} | {0.103} | {0.078} | {0.221} | {0.280} | {0.172} | {2.269} | {2.963} | {1.636}
Curva de Phillips - FK | 0.124 | 0.143 | 0.104 | 0288 | 0.316 | 0262 | 2.604 3.271 1.791
(0.911) | (0.905) | (0.919) | (0.525) | (0.546) | (0.497) | (0.226) | (—0.074) | (0.582)
{0.100} | {0.113} | {0.088} | {0.218} | {0.250} | {0.191} | {1.961} | {2.586} | {1.391}
ARIMA 0.346 | 0.350 | 0.342 | 0410 | 0415 | 0.405 3.39 3.770 3.018
(0.314) | (0.442) | (0.140) | (0.004) | (0.221) | (0.309) | (—0.315) | (—0.427) | (—0.185)
{0.268} | {0.287} | {0.252} | {0.320} | {0.333} | {0.309} | {2.666} | {3.039} | {2.326}
Média historica 0.418 | 0.468 | 0.370 | 0419 | 0470 | 0.371 2.96 3.156 2771

{0.3:27} {0.:’;83} {0.2_80} {0.?;28} {0.3:84} {0.2_80} {2.5;57} {2.(;24} {2.495}

As colunas representam a combinac@o de horizontes e erros de previsao utilizados. Os valores
coloridos correspondem ao melhor resultado dos modelos para cada métrica de erro.
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Ao analisar a figura 3, para os casos de h =0 e h = 1, podemos ver como a introducao
do intercepto variante no tempo foi mais eficaz para captar a variabilidade existente na
série de inflacao mensal. Na utilizacao do intercepto variante no tempo para a previsao da
inflacao acumulada 12 meses a frente, vemos que a utilizagao do parametro variante no
tempo serviu como um suavizador do intercepto, o tornando menos propenso a quebras
estruturais.
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Figura 3: Intercepto das curvas de Phillips para todos os horizontes de previsao.

A figura 4 apresenta como o comportamento dos interceptos se reflete na previsao:
Quando variante no tempo, para h = 1, hd uma maior captacao da dinamica inflacionaria,
especialmente para as observacoes da inflacao que estao acima da média. No cenario de
h = 0, a acuracia preditiva aumenta quando comparado ao caso de h = 1 por utilizarmos
todo o conjunto informacional disponivel a respeito das covariadas no momento que a
previsao é realizada. Dessa forma, resta ao intercepto pouca estrutura a ser capturada,
levando os dois métodos a possuirem acuracia muito préximas. Para a previsao da
inflacao acumulada em 12 meses, vemos que o filtro realizou uma suavizagao do intercepto
quando comparado ao caso de MQO, mitigando o efeito da volatilidade da série sobre
esse parametro. Também podemos observar que para o periodo compreendido entre 2018
e inicio de 2020 o modelo apresentou boa capacidade preditiva, num periodo de maior
estabilidade da série.
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Figura 4: Previsao e erro quadratico para todos os horizontes de previsao.
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6 Conclusao

Comparamos a previsao gerada para a inflagdo mensal em tempo real (b = 0) e um
passo a frente (h = 1) e para a inflacdo acumulada em 12 meses para 12 meses a frente
(h = 12) por uma curva de Phillips hibrida com intercepto fixo e variante no tempo
com o modelo ARIM A(p,d, q) e média histérica, em que os dois ultimos sdo modelos
benchmarks.

Encontramos que a adigao de uma dinamica temporal ao intercepto auxiliou esse
parametro capturar melhor a dinamica inflaciondria para prever a inflagao mensal, enquanto
para a inflacao acumulada essa dinamica o tornou mais suavizado, sendo menos propenso
a quebras estruturais.

A respeito da performance das previsoes, o principais resultados foram:

1. Para a previsao em tempo real da inflagao mensal, ndo houve ganho na utilizagao do
intercepto variante no tempo. O modelo com intercepto fixo foi significativamente
superior aos benchmarks em todas as métricas de erro e amostras de previsao
utilizadas e ligeiramente superior ao modelo proposto.

2. O modelo com intercepto variante no tempo foi superior aos benchmarks sob todas
as amostras e métricas de erro e foi superior ao modelo com intercepto fixo no tempo
para todas as métricas de erro sobd=0e d = 1.

3. Para a previsao da inflacao acumulada em 12 meses, prevendo 12 meses a frente, o
modelo proposto performou substancialmente melhor que os outros trés sob d =0 e
d = 2. Esse caso foi onde houve maior ganho relativo com a utilizacao da metodologia
proposta nesse trabalho.

Dessa forma, vimos que a metodologia proposta apresenta ganhos significativos quando
utilizada para realizar previsoes sob horizontes onde ha um menor conjunto informacional
a ser utilizado nos regressores.
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