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ABSTRACT

The present study aims to conduct nowcasting exercises of Brazilian GDP growth
rates. To this end, dimensionality reduction and/or shrinkage techniques are employed in
order to select the most relevant variables; once this selection is performed, GDP forecasts
are generated using several specifications of a Dynamic Factor Model (DFM), which are
compared to an Autoregressive Model (AR). The contribution of this study lies in the use
of block permutation importance (BPI) from the Random Forest (RF), implemented with
both a Moving Block Bootstrap (MBB) and a Circular Block Bootstrap (CBB), to select
the most relevant independent variables. The central hypothesis is that the application of
these modern dimensionality reduction techniques may contribute to reducing the Mean
Squared Forecast Error (MSFE) and, consequently, improving the predictive accuracy
of the DFM. The results suggest that DFMs estimated using variables selected by RF
MBB and RF CBB perform well in terms of nowcasting Brazilian GDP growth rates.
In contrast, DFMs estimated using all variables (ALL) and those selected by LASSO
and ENET exhibit lower predictive accuracy than the AR(1) model in almost all periods.
Finally, it is noteworthy that the AR(1) performed considerably well for a simple technique
requiring limited data and low computational capacity; in one of the periods, the AR(1)
even outperformed the DFM with RF MBB, which was the best-performing specification

overall.

Keywords: Nowcasting; Gross Domestic Product; Dynamic Factor Model;, LASSO;

Random Forest.



RESUMO

O presente trabalho possui como objetivo realizar exercicios de nowcasting das
taxas de crescimento do PIB brasileiro. Para isso, utilizam-se técnicas de reducgao de
dimensionalidade e/ou de encolhimento, de forma a selecionar as varidveis mais relevantes;
feita esta selecao, sdo realizadas previsoes do PIB por meio de diversas especificagoes de um
Modelo de Fatores Dindmicos (DFM), comparando-o com um Modelo Autoregressivo (AR).
A contribuicao deste trabalho esta na utilizacdo da importancia por permutagdo em blocos
(IPB) da Random Forest (RF) tanto com um Mowving Block Bootstrap (MBB) quanto
com um Circular Block Bootstrap (CBB) para selecionar as varidveis independentes mais
relevantes. A hipotese do presente estudo é de que a aplicagao dessas modernas técnicas de
reducdo de dimensionalidade pode contribuir para a reducao do Erro Quadréatico Médio de
Previsao (MSFE) e, assim sendo, aprimorar a acurécia preditiva do DFM. Os resultados
encontrados sugerem que os DFMs ajustados com as variaveis selecionadas pela RF MBB
e pela RF CBB desempenham bem em termos de nowcasting das taxas de crescimento do
PIB brasileiro. Por outro lado, os DFMs ajustados com todas as varidveis (ALL) e com
as variaveis selecionadas pelo LASSO e pelo ENET apresentam uma acuracia preditiva
inferior aquela do AR(1) em quase todos os periodos. Por fim, destaca-se que o AR(1)
desempenhou consideravelmente bem para uma técnica simples, que demanda poucos dados
e pouca capacidade computacional; em um dos periodos, o AR(1) teve um desempenho

superior até mesmo que o DFM com a RF MBB, que foi a melhor especificacao.

Palavras-chave: Nowcasting; Produto Interno Bruto; Dynamic Factor Model; LASSO;

Random Forest.
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1 INTRODUCAO

A compreensao do estado real e atual de uma economia esta longe de ser tarefa simples.
Quando considera-se a producao da economia, em termos monetarios, a métrica mais
conhecida e utilizada é o Produto Interno Bruto (PIB), que mensura o valor adicionado
presente nos bens e servicos finais. Nao obstante, o PIB é uma varidvel! que possui uma
frequéncia de divulgacao trimestral, isto é, possui uma baixa frequéncia, e é disponibilizado,
no Brasil, com um atraso considerdvel, de cerca de 65 dias apds o fechamento do trimestre
(IBGE, 2025a; IBGE, 2025b). Em outras palavras, existe uma dificuldade de quantificar o
estado corrente da economia brasileira antes da divulgacao dessa variavel trimestral, o que
implica na necessidade de formulacao de maneiras alternativas de estimar esse PIB antes
que seja, de fato, disponibilizado. Nesse contexto, surgiu a literatura do nowcasting®, na
qual os pesquisadores almejam utilizar variaveis disponibilizadas em frequéncias maiores
(mensais, de modo geral) e com atrasos menores para prever o PIB em tempo real.
Essas estimagoes realizadas pelos pesquisadores que trabalham com o nowcasting sao
frequentemente efetuadas por meio de Modelos de Fatores Dindmicos (DFMs, da sigla em

inglés), originalmente formulados por Evans (2005) e Giannone, Reichlin and Small (2008).

Com o decorrer dos anos, diversos estudos buscaram estimar, em tempo real, a taxa
de crescimento do PIB brasileiro por meio de DFMs com diferentes especifica¢ées. Cepni,
Giiney e Swanson (2019a, 2019b) utilizaram séries econémicas nacionais, bem como indices
globais, para averiguar se ha ganhos na previsao do PIB para cinco paises emergentes,
incluindo o Brasil; seus resultados sugerem que, de fato, esses indices incrementam a
acuracia preditiva dos modelos. Bantis, Clements and Urquhart (2023) utilizaram tanto
séries economicas tradicionais quanto dados de pesquisa do Google Trends para avaliar se
estes acarretam em ganhos na previsao do PIB para os Estados Unidos e o Brasil; seus
resultados sugerem que sim, mas que depende do horizonte de previsao. Todos estes trés
estudos utilizam técnicas de encolhimento e/ou de sele¢do de variaveis, com o objetivo de
diminuir o excesso de informacao desnecessaria, isto ¢, de informagao que nao contribui

para uma melhoria no desempenho preditivo do modelo. Afinal, um conjunto maior de

1 Os termos “varidavel” e “série” sao utilizados, neste trabalho, de forma intercambidvel e se

referem a todo tipo de atributo, quantidade e/ou caracteristica que assume, ou pode assumir,
diferentes valores para diferentes observacgoes. Por sua vez, uma série temporal, ou série de
tempo, é definida como um conjunto de observagoes ordenadas no tempo. O salario minimo
real, a producdo industrial e o indice de confianca do consumidor sdo exemplos de varidveis,
mais especificamente de séries temporais.

Neste trabalho, considera-se o termo “previsdo em tempo real” uma razoavel traducao de
“nowcasting”, o que estd em acordo com a definicdo dada por Banbura, Giannone and Reichlin
(2010). Por sua vez, a defini¢do de nowcasting dada por Giannone, Reichlin and Small (2008)
estd restrita somente a previsdo do trimestre corrente, sendo, portanto, uma definicdo menos
abrangente. Nao obstante, opta-se por utilizar somente o termo “nowcasting”, que é bem
consolidado na literatura.
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dados nem sempre implica em um aprimoramento na acurécia preditiva do modelo (Boivin;
Ng, 2006). A literatura mostra que ocorrem ganhos em termos de acuracia preditiva
quando ocorre uma sele¢ao prévia das varidveis independentes do estudo (Bai; Ng, 2008;
Kim; Swanson, 2018). Os demais trabalhos que realizam exercicios de nowcasting da
taxa de crescimento do PIB brasileiro nao utilizam nenhuma dessas técnicas de selecao
de varidveis (Bragoli; Metelli; Modugno, 2015; Issler; Notini, 2016; Dahlhaus; Guénette;
Vasishtha, 2017; Issler; Pimentel, 2019).

As florestas aleatorias sao técnicas preditivas de Machine Learning que podem ser
aplicadas tanto a problemas de classificacdo quanto aos de regressao. Por meio dessas
florestas, é formado um ensemble® de arvores de decisao, com um componente aleatério
presente, por meio do mecanismo de bootstrap*, e funciona de forma que cada previsao seja
o resultado, no caso da regressao, da média das previsoes de cada arvore individual. Essas
florestas apresentam, para além disso, métricas de importancia de varidaveis, o que permite
avaliar quais variaveis independentes sao as mais importantes para a previsao da variavel
dependente (Breiman, 2001; Strobl et al., 2008; James et al., 2013; Goehry et al., 2023).
Nas tultimas décadas, essas medidas das florestas aleatorias foram sugeridas para a selegao
das variaveis independentes mais relevantes em varias areas cientificas, com destaque para
as andlises de dados de microarranjo, de sequenciamento de DNA e de previsao de séries
temporais (Lunetta et al., 2004; Bureau et al., 2005; Huang et al., 2005; Qi; Bar-Joseph;
Klein-Seetharaman, 2006; Strobl et al., 2008; Goehry et al., 2023). Nao obstante, até onde
se sabe, nenhum dos trabalhos de nowcasting da taxa de crescimento do PIB brasileiro
utilizou métricas de importancia de varidveis das florestas aleatérias para selecionar as
variaveis independentes mais relevantes. Neste sentido, o presente estudo contribui com a
utilizacao desses métodos para a selecao de variaveis, utilizacao esta que foi bem-sucedida
até mesmo em problemas de previsao de séries temporais (Huang; Lu; Xu, 2016; Goehry
et al., 2023; Fang et al., 2024), mas ainda nao foi, até onde se sabe, aplicada a problemas

de nowcasting do PIB brasileiro.

3 Um ensemble é um conjunto de modelos que possui o objetivo de produzir resultados mais

robustos. Em vez de utilizar somente um modelo preditivo, sdo criados varios modelos e depois
combinadas suas previsoes para obter um resultado final mais robusto. Essa combinagdao pode
ocorrer, por exemplo, por meio de uma média das previsoes de cada modelo singular. A ideia
central é que, quando combinados muitos modelos fracos, pode-se obter um modelo mais forte
e robusto (James et al., 2013; Goehry et al., 2023).

O bootstrap é uma ferramenta estatistica de reamostragem com reposi¢do, com o objetivo de
aproximar, a partir dos proprios dados utilizados, a distribui¢gdo amostral de um estimador ou
estatistica. Por meio da reposi¢do, uma observacao pode aparecer mais de uma vez e algumas
podem sequer aparecer. Por meio do algoritmo de bootstrap surgem as observagoes out-of-bag
(OOB), ja que, em cada reamostragem de tamanho n com reposigao, a probabilidade de
uma observagdo nao ser escolhida é de cerca de um tergo. No caso das Random Forests, o
bootstrap funciona de forma a produzir diferentes conjuntos de dados para treinar as arvores
de decisao, enquanto o calculo da média ou o voto majoritario pertencem a etapa de bagging,
que é justamente a agregacao do bootstrap (James et al., 2013).
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Dadas essas questoes, o presente trabalho tem como objetivo principal prever
a taxa de crescimento trimestral do PIB brasileiro. Para isso, utilizam-se técnicas de
redugao de dimensionalidade e/ou de encolhimento, de forma a selecionar as varidveis
mais relevantes; apos essa fase de selecao, sao realizadas previsdes do PIB por meio de
diversas especificagoes, utilizando tanto um Modelo de Fatores Dindmicos (DFM) quanto
um Modelo Autorregressivo (AR, da sigla em inglés) simples. A contribui¢io deste trabalho
esta na utilizacao de métricas de importancia de variaveis derivadas de florestas aleatorias,
a saber, da importancia por permutacao em blocos (IPB) da Random Forest (RF) tanto
com um Moving Block Bootstrap (MBB) quanto com um Circular Block Bootstrap (CBB),
para selecionar as varidveis independentes mais relevantes (Breiman, 2001; Strobl et al.,
2008; Friedberg et al., 2020; Goehry et al., 2023). Esses novos métodos de bootstrap em
blocos nao foram, até o conhecimento deste autor, utilizados no nowcasting da taxa de
crescimento do PIB, o que caracteriza esta pesquisa como potencialmente inovadora. Para
a selecdo de varidveis, a varidvel dependente® utilizada foi o Indice de Atividade Economica
do Banco Central do Brasil (IBC-Br), que é um {ndice coincidente® do PIB, dada a

necessidade de que esta varidvel seja da mesma frequéncia das varidveis independentes”.

A hipétese do presente estudo é de que a aplicagao dessas modernas técnicas de
reducao de dimensionalidade pode contribuir para a reducao do Erro Quadratico Médio
de Previsao (MSFE, da sigla em inglés) e, assim sendo, aprimorar a acurdcia preditiva do
DFM. A questao de pesquisa que se coloca é se métodos baseados em florestas aleatérias
voltados para a mensuracao da importancia das variaveis fornecem resultados melhores do
que técnicas tradicionais de encolhimento como o Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) e o Elastic Net (ENET), ja que aquelas métricas de florestas aleatérias
apresentaram bons resultados em outros contextos cientificos (Lunetta et al., 2004; Bureau
et al., 2005; Huang et al., 2005; Qi; Bar-Joseph; Klein-Seetharaman, 2006; Strobl et al.,

5

Varidvel dependente é a varidvel que almeja-se explicar, prever e/ou estimar por meio de
um modelo. Esse termo possui indmeros sinénimos, dentre os quais se destacam: variavel
alvo, variavel resposta, variavel objetivo, variavel predita, varidvel explicada, variavel de saida,
regressando e label. No decorrer deste estudo, utiliza-se somente o termo variavel dependente,
tendo em vista que este explicita a relacdo de dependéncia entre a variavel dependente e as
variaveis independentes.

Um indice coincidente é um indicador concebido para acompanhar o nivel corrente de atividade
econOmica, isto é, para refletir as condi¢bes econdémicas no periodo mais recente disponivel.
No caso da economia brasileira, o Indice de Atividade Economica do Banco Central do Brasil
(IBC-Br) foi desenvolvido com o objetivo de sintetizar, em frequéncia mensal, as informacoes
provenientes de diferentes segmentos da economia, exercendo o papel de prory do nivel de
atividade econémica e como instrumento de acompanhamento do ciclo econémico (Banco
Central do Brasil, 2025d).

Varidveis independentes sao as varidveis usadas para explicar, prever e/ou estimar a variavel
dependente. Dentre os inimeros sindnimos para esse termo, destacam-se: variavel de entrada,
varidvel explicativa, varidvel preditora, covaridvel, regressor, feature e preditor. No decorrer
deste estudo, utiliza-se somente o termo variavel independente, tendo em vista que este
explicita a relacao de dependéncia entre a varidvel dependente e as variaveis independentes.
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2008; Huang; Lu; Xu, 2016; Fang et al., 2024). Destaca-se que as técnicas de encolhimento,
como o LASSO e o ENET, ja se consolidaram como ferramentas de sele¢do prévia de
variaveis independentes na literatura de nowcasting das taxas de crescimento do PIB
(Cepni; Giney; Swanson, 2019a, 2019b; Bantis; Clements; Urquhart, 2023). Em outras
palavras, busca-se investigar se a selecao de variaveis a partir de métricas de importancia
de variaveis derivadas de florestas aleatérias pode efetivamente aprimorar a capacidade
preditiva do DFM, refletindo-se em menores valores do MSFE e, consequentemente, em

previsoes mais acuradas para as dindmicas do PIB brasileiro.

Os resultados encontrados sugerem que os DFMs ajustados com as varidveis
selecionadas pela RF MBB e pela RF CBB desempenham bem em termos de nowcasting
das taxas de crescimento do PIB brasileiro. Por outro lado, os DFMs ajustados com todas
as varidveis (ALL) e com as variaveis selecionadas pelo LASSO e pelo ENET apresentam
uma acuracia preditiva inferior aquela do AR(1) em quase todos os periodos. Destaca-se
que o AR(1) desempenhou consideravelmente bem para uma técnica simples, que demanda
poucos dados e pouca capacidade computacional; em um dos periodos, o AR(1) teve
um desempenho superior até mesmo que o DFM com a RF MBB, que foi a melhor
especificagao. Em outras palavras, os resultados sugerem existir ganhos significativos com
as novas metodologias propostas neste trabalho, a saber, a RF MBB e a RF CBB, com o
AR(1) sendo uma alternativa vidvel e pouco custosa. Por fim, é prudente ressaltar que
o bom desempenho do AR(1) estd de acordo com o esperado, dado que a série da taxa
de crescimento do PIB brasileiro é estacionaria e, portanto, espera-se que suas dinamicas

sejam bem apreendidas por um modelo autorregressivo.

O presente trabalho é composto por este capitulo de Introdugao, seguido pelo
capitulo de Revisao de Literatura, pelo capitulo de Metodologia, pelo capitulo dos Dados,
pelo capitulo de Resultados e, por fim, pelo capitulo de Consideragoes Finais. Apds esses

capitulos, estardo presentes as Referéncias e os Apéndices.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O objetivo do presente capitulo é realizar uma revisao de literatura das principais con-
tribui¢coes para uma andalise de nowcasting do PIB brasileiro, tanto em termos teéricos
quanto aplicados. Para atingir esse objetivo, foram utilizadas algumas bases de pesquisas
cientificas, a saber, o Web of Science (WoS), o SciELO e o Scopus, com o objetivo de
selecionar os artigos mais relevantes para esta revisao. A Figura 1 apresenta os critérios
utilizados para as buscas nessas trés bases, bem como seus resultados. Como o foco se
concentrou em encontrar artigos que tratassem especificamente do nowcasting do PIB
brasileiro, um nimero pequeno de documentos foi selecionado; todos os artigos que aten-
deram aos critérios foram selecionados e revisados no presente capitulo. Nao obstante,
artigos seminais, como os de Evans (2005) e Giannone, Reichlin and Small (2008), foram

revisados, apesar de ndo terem sido selecionados pelas bases de pesquisas cientificas.
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Figura 1 — Fluxo de busca e sele¢ao de estudos (WoS, Scopus e SciELO)

(Web of Science } Scopus } [SCiELO ]
Consulta 1: nowcast* Consulta 1: Consulta:
(AH FleldS) ALL (nowcastx*) “nowcastx*”
Resultados: 4.395 Resultados: 37.274 Documentos: 14
Consulta 2: nowcast* Consulta 2: Triagem por re-
(All Fields) AND brazil* ALL (nowcast*) AND ALL(gdp) sumo
(All Fields) Resultados: 1.861 Selecionados: 2
Resultados: 90 +

* Consulta 3:

Selecionados: 4 ALL (brazilx)
Resultados: 188

\

Triagem por resumo
Selecionados: 6

Triagem por resumo ALL (nowcast*) AND ALL(gdp) AND

Duplicagao

Os 4 selecionados no Web of Science também aparecem
no Scopus.

Um dos selecionados na SciELO nao aparece no Scopus,
enquanto o outro aparece.

Incluidos (tnicos): 7
Racional: 6 do Scopus (que ja englobam os 4 da WoS e 1
da SciELO) + 1 da SciELO néo indexado no Scopus.

{Observagéo: as contagens refletem a verificagdo de duplicidade.

Fonte: Elaboragao prépria.

Em seu artigo seminal acerca das estimativas em tempo real do estado corrente da
economia estadunidense, Evans (2005) argumenta que as informagoes em tempo real sobre o
estado atual da atividade econémica estao dispersas entre iniimeros consumidores, empresas
e formuladores de politicas piiblicas. Em decorréncia dessa questao, os formuladores de
politicas publicas ndo possuem informacoes precisas sobre a atividade econémica privada
corrente, ja que os dados rotineiramente disponibilizados pelos varios 6rgaos do setor
publico com frequéncia representam uma agregacao de informacgoes passadas, nao sendo,
portanto, adequados para uma anélise da atividade econdmica em tempo real. O autor
afirma que essa escassez de informagoes é amplamente reconhecida pelos formuladores de
politicas publicas, principalmente quando se trata do PIB, que é a mais ampla medida

da atividade econdmica real. Esse problema dificulta, inclusive, o processo de tomada de
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decisao do Federal Reserve! acerca de sua politica monetaria.

O objetivo de Evans (2005) é descrever um método para a estimagao do estado
corrente da economia de forma continua por meio da utilizacao das informacoes contidas
em uma ampla gama de séries macroeconomicas. Essas estimativas em tempo real sao
computadas por meio de um modelo econométrico que permite a presenca de defasagens
nas publicagoes das variaveis, agregacao temporal e outras dificuldades caracteristicas do
fluxo diario de informacdes macroecondémicas. Destaca-se que o modelo elaborado pode
ser utilizado ndo somente para exercicios de nowcasting do PIB, como também da inflagao,
do desemprego ou de qualquer outra variavel macroeconomica de interesse. Entretanto, o

foco do autor se encontra justamente no nowcasting do PIB.

O trabalho de Evans (2005) se diferencia de parte da literatura (Chow; Lin, 1971;
Liu; Hall, 2001; Mariano; Murasawa, 2003) por modelar a taxa de crescimento do PIB como
o agregado trimestral de um processo didrio nao observado para a atividade economica
real. O modelo especifica, igualmente, a relacdo entre o PIB, as divulgacoes de dados
do crescimento do PIB e as divulgagoes de dados para um conjunto de outras variaveis
macroeconomicas de uma forma em que a complexa temporalidade dessas divulgagoes
seja adequadamente incorporada. Além disso, a estrutura do modelo desenvolvido por ele
permite computar estimativas do PIB em tempo real como a solucao para um problema
de inferéncia. Em termos praticos, ele obtém as estimativas em tempo real como um
subproduto da estimacao do modelo. Os pardmetros sao estimados por uma quase maxima
verossimilhanca usando o algoritmo do Filtro de Kalman?, de forma que as estimativas em
tempo real sejam, entdo, obtidas por meio da aplicagao do algoritmo ao modelo avaliado

nas estimativas de maxima verossimilhanga (MLEs, da sigla em inglés).

Em sua seminal contribuicao para a analise preditiva de curto prazo, Giannone,
Reichlin and Small (2008) ressaltam, em primeiro momento, que as decisoes de politica
monetaria sao realizadas a partir de avaliagoes dos estados corrente e futuro da economia,

avaliagoes essas que sao feitas utilizando dados incompletos. Como a maioria dos dados

1O Federal Reserve System é o Banco Central dos Estados Unidos, sendo responsavel por
diversas funcoes, das quais se destacam a conducdo da politica monetaria, a promocao da
estabilidade do sistema financeiro e a promocao da seguranca das instituicGes financeiras

(Board of Governors of the Federal Reserve System, 2025).

O Filtro de Kalman é um algoritmo recursivo para modelos lineares gaussianos em espago
de estados, que auxilia sobremaneira em problemas que lidam com bordas irregulares. Em
cada periodo t, o filtro combina a previsdo do estado latente realizada pelo modelo com
base no periodo t—1 com a informacio contida nas observagoes disponiveis em ¢, produzindo
Qyi—1 = E(at | y1:4-1), onde E(ay | -) é a esperanca condicional do estado oy dado um conjunto
de informacoes e y1.:—1 é o conjunto de todas as observagoes disponiveis até o periodo t — 1.
Quando existem observagoes ausentes, como em uma borda irregular, a etapa de atualizacao
¢é realizada somente com o subconjunto observado, ignorando as entradas ausentes. Por sua
vez, o Suavizador de Kalman utiliza toda a amostra y;.7 para refinar os estados, produzindo
dt‘T = E(ay | y1.7), 0 que permite obter estimativas para as observagoes ausentes e preencher
a borda irregular na base de dados (Giannone; Reichlin; Small, 2008).
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¢ divulgada com atrasos, sendo, posteriormente, revisada, as tarefas de forecasting® e de
nowcasting possuem uma importancia consideravel para os bancos centrais. E justamente
em decorréncia dessas dificuldades apresentadas pelos dados que os bancos centrais e os
mercados estao sempre atentos a determinadas variaveis de interesse, seja porque sao
disponibilizadas em tempo habil ou porque estao profundamente relacionadas a variavel
que se quer prever. Um exemplo fornecido pelos autores é da coleta de dados relativos a
taxa de desemprego e/ou a produgdo industrial para auxiliar na previsao do PIB, tendo
em vista que essas trés variaveis possuem uma profunda conexao. Os autores argumentam,
de forma semelhante, que, a principio, toda e qualquer divulgacao de dados pode impactar
nas estimativas sobre o trimestre corrente, bem como suas respectivas precisoes. Para o
pesquisador que trabalha com o nowcasting, nao ha motivos que justifiquem descartar
informacoes, apesar de que seja importante compreender em que medida cada uma dessas

informagoes é confidvel como um sinal das atuais condigbes econémicas.

Dadas essas consideragdes, Giannone, Reichlin and Small (2008) desenvolvem um
modelo formal de previsao que lida com diversos tépicos-chave que aparecem quando
trabalha-se com um grande niimero de séries que sao divulgadas em diferentes periodos e
com diferentes atrasos. Além disso, os autores combinam a ideia de conectar informacoes
mensais com o nowcasting do PIB trimestral e a ideia de utilizar um grande nimero
de séries temporais em uma unica estrutura estatistica. A partir disso, essa estrutura
incorpora, formalmente, a atualizacdo do nowcasting do PIB a medida que dados mensais
sao disponibilizados com o decorrer do trimestre. De forma semelhante, essa abordagem
pode ser usada, igualmente, para avaliar o impacto marginal de cada nova divulgagao de
dados sobre a previsao e sua acuracia. Em outras palavras, essa estrutura estatistica pode
ser compreendida como um grande modelo bridge* que combina trés diferentes aspectos
do nowcasting, a saber, (1) ela utiliza um elevado ntimero de séries temporais, (2) ela
atualiza as previsoes e mensura sua acuracia de acordo com o calendédrio em tempo real das
disponibilizagoes de dados e (3) ela conecta divulgagoes de dados mensais com a previsao

do PIB trimestral em tempo real.

3 No presente trabalho, utiliza-se o termo “forecasting”, em detrimento de sua traducao para

o portugués, quando o objetivo é contrastar o desempenho dos exercicios de forecasting e
de nowcasting. O forecasting se refere ao exercicio de prever o valor de uma variavel em
algum periodo seguinte, o que se contrapde ao exercicio de nowcasting, no qual o objetivo é
prever o periodo em que se estd inserido ou, pelo menos, prever o periodo utilizando somente
informagbes que estavam disponiveis no periodo em considera¢ao (Cepni; Gliney; Swanson,
2019a, 2019b; Bantis; Clements; Urquhart, 2023).

Um modelo bridge é um modelo econométrico que realiza uma ponte (bridge) entre varidveis
independentes de maiores frequéncias (mensais, por exemplo) e uma varidvel dependente de
menor frequéncia (o PIB trimestral, por exemplo). Esse modelo permite utilizar informagoes
que chegam ao longo do trimestre, com seus varios atrasos de publicagdo, para atualizar
continuamente o nowcasting do PIB. Em outras palavras, pode-se interpretar o modelo bridge
como uma forma de construir uma ponte entre variaveis de diferentes frequéncias.
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Outro ponto importante levantado por Giannone, Reichlin and Small (2008) ¢é a
forma parcimoniosa pela qual o modelo precisa ser especificado, em decorréncia da utilizagao
das informacdes contidas em um grande nimero de dados, de forma que mantenha seu
poder preditivo. Esse objetivo é atingido por meio do resumo das informagoes de intimeras
variaveis em poucos fatores comuns. Dessa forma, o exercicio de nowcasting é definido por
eles como a projecao do PIB trimestral com base em fatores comuns estimados a partir de
dados mensais. Em um exercicio de nowcasting, algumas séries possuem observagoes para
o periodo corrente, enquanto as observagoes mais recentes de outras séries se encontram
disponiveis somente para um més ou trimestre passados. Portanto, os conjuntos de dados
nao estdo balanceados, de forma que lidar, de maneira apropriada, com a borda irregular®
caracteristica dessas séries de dados seja de extrema relevancia para realizar exercicios de

nowcasting que utilizem as informacgoes contidas nas mais recentes divulgagoes de dados.

A partir deste momento prossegue-se para uma andlise das contribui¢oes aplicadas
de nowcasting do PIB brasileiro. Em sua analise preditiva das taxas de crescimento do PIB
nos Estados Unidos e no Brasil, Bantis, Clements and Urquhart (2023) usaram dados de
pesquisa do Google Trends tanto para o nowcasting quanto para o forecasting dessas duas
importantes economias. Com frequéncia, trés diferentes tipos de dados sdo usados para a
andlise de nowcasting, a saber, (1) indicadores brutos, dos quais se destacam a produgao
industrial e as vendas no varejo; (2) pesquisas de opiniao e de inten¢ao; e (3) dados do
mercado financeiro que possuam altas frequéncias. Nao obstante, nos ultimos anos fontes
alternativas de dados surgiram como possiveis opgoes para o nowcasting, em decorréncia
dos avangos na computacao e nos servicos de coleta de informacoes on-line. Essas fontes de
dados sdao com frequéncia chamadas de big data®, sendo os dados do Google Trends uma de
suas principais bases para o nowcasting. O foco do trabalho realizado por eles se encontra
na contribui¢do marginal da big data na forma de dados do Google Trends para além das
variaveis independentes tradicionalmente usadas pelos especialistas. Em outras palavras,
os autores almejavam determinar se conjuntos de dados de alta dimensionalidade, como
as séries do Google Search, apresentam uma capacidade preditiva adicional em relagao as

tradicionais fontes de dados de elevada frequéncia.

Bantis, Clements and Urquhart (2023) utilizaram, igualmente, alguns métodos de

selegao de varidveis, a saber, o Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), o

5 No presente trabalho utiliza-se o termo “borda irregular” como traducao dos termos “ragged

edge” e “jagged edge”, que sdo frequentes na literatura de nowcasting. O problema da borda
irregular ocorre quando uma ou mais varidveis possuem observagoes ausentes (NAs) no final
da amostra, em decorréncia dos diferentes atrasos em suas respectivas publicacoes (Bantis;
Clements; Urquhart, 2023).

A empresa International Business Machines (IBM) classifica os big data como bases de dados
que possuem elevados (1) volume, (2) variedade, (3) velocidade e (4) veracidade. Essas quatro
categorias sdo chamadas, por motivos de abreviagao, de “os quatro Vs” (Bantis; Clements;
Urquhart, 2023).

6
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LASSO adaptativo e o Flastic Net (ENET). O principal conjunto de dados usado consistiu
em 96 e 115 indicadores econémicos para o Brasil e os Estados Unidos, respectivamente.
Esses dados foram agrupados em dez grupos: (1) atividade econémica, (2) setor externo,
(3) setor governamental, (4) mercado imobiliario, (5) mercado de trabalho, (6) principais
indicadores, (7) setor monetario, (8) precos, (9) setor de varejo e (10) indicadores de
pesquisa. Todos esses indicadores econémicos foram coletados dos Key Fconomic Indicators
da Bloomberg para o periodo de janeiro de 2005 até setembro de 2019. Apesar das variaveis
financeiras fornecerem informagoes em tempo héabil, os autores optaram por nao as
utilizar em decorréncia de suas elevadas volatilidades, que poderiam acrescentar um ruido
consideravel ao modelo. Destaca-se, de forma semelhante, que todas as variaveis foram
padronizadas por meio da subtracao de suas respectivas médias e pela divisao por seus
respectivos desvios padrao, de forma a evitar sobrecarregar as variaveis independentes

com elevadas varidncias quando os fatores fossem derivados.

Os resultados de Bantis, Clements and Urquhart (2023) corroboraram grande parte
da literatura ao evidenciar que o DFM incorpora, com sucesso, novas informacoes a medida
que elas sao divulgadas, com os erros de previsao diminuindo a medida em que ocorre
um deslocamento do forecasting para o nowcasting e depois para o backcasting (Dahlhaus;
Guénette; Vashistha, 2017; Cepni; Giiney; Swanson, 2019a, 2019b). Além disso, esses
resultados mostram que as técnicas de selecao de variaveis contribuiram, na maioria dos
casos, para a reducao da Raiz do Erro Quadréatico Médio de Previsao (RMSFE, da sigla
em inglés). Tanto no caso brasileiro quanto no estadunidense, as previsoes realizadas com
a selecao prévia de varidveis usando o LASSO apresentaram, em muitos horizontes de
previsao, o menor RMSFE. Nao obstante, para o Brasil os DFMs superam o benchmark,
o AR simples, principalmente nos horizontes temporais de nowcasting e de backcasting,
enquanto que, para horizontes mais longos, os ganhos de previsao tendem a desaparecer.
Por fim, destaca-se que os ganhos da selecao prévia de variaveis ocorrem principalmente
em previsoes para um trimestre a frente e que o desempenho dessas técnicas de selecao de

variaveis diminui a medida que novas informacoes sao incorporadas.

Em seu estudo de nowcasting para Brasil, Rissia, India, China e México, chamados
pelos autores de BRIC+M, Dahlhaus, Guénette and Vasishtha (2017) utilizaram o DFM e
um numero de indicadores mensais que variou entre 13 e 41 para os paises do BRIC+M,
com 36 séries de dados para o Brasil. Destaca-se que em muitas das séries usadas
para o nowcasting do PIB brasileiro foram realizadas transformagoes para atingir a
estacionariedade, seja por meio da expressao dos dados em logaritmos e/ou por meio da
aplicagao da primeira diferenca. No caso brasileiro, o periodo de estimagao foi entre o
primeiro trimestre de 1996 e o primeiro trimestre de 2014. Esses indicadores podem ser
agrupados em nove categorias, a saber, (1) os indices dos gerentes de compras, (2) os

indicadores soft, (3) a produgao industrial, (4) a producao, as vendas e o uso de veiculos,
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(5) a balanga de pagamentos, (6) os indicadores financeiros, (7) os indicadores do mercado
de trabalho, (8) os pregos e (9) as varidveis ex6genas. Além disso, os autores converteram
a frequéncia das varidveis diarias, como os precos do petréleo e diversos indicadores

financeiros, para mensais, por meio da realizagdo de suas respectivas médias mensais.

Os resultados encontrados por Dahlhaus, Guénette and Vasishtha (2017) sugerem
que os DFMs apresentam, de modo geral, uma boa acuracia direcional e fornecem previsoes
em tempo real confidveis do crescimento do PIB real para as economias do BRIC+M, de
forma a capturar razoavelmente bem as dindmicas do PIB nesses paises. Esses resultados
sao frequentemente robustos’ a outras especificacoes do modelo. Os autores descobriram,
igualmente, que os DFMs possuem, por via de regra, um desempenho superior aos modelos
univariados de benchmark, os ARs. Para além disso, as divulgages de variaveis financeiras
e de indicadores soft desempenham um papel muito relevante na explicacao das revisoes de
nowcasting que ocorrem no comeco do periodo de previsao. Por sua vez, as novidades que
decorrem de indicadores domésticos sao o principal motor das mudancas nas revisoes do
nowcasting durante todo o periodo em que foi realizada a previsao, enquanto as variaveis
exogenas (globais e dos EUA) aparentaram incrementar a acurdcia preditiva somente no

inicio do periodo.

Por sua vez, Cepni, Giiney and Swanson (2019a) utilizaram DFMs para os exercicios
de nowcasting e focaram em cinco economias emergentes: Brasil, Indonésia, México, Africa
do Sul e Turquia. Os autores realizaram, igualmente, uma comparacao das previsoes
incorridas pelas diferentes especificacoes dos modelos, comparagao essa que é chamada de
forecasting horse race, e que também ¢é realizada neste trabalho. O conjunto de modelos
examinado pelos autores inclui tanto os ARs quanto os DFMs, que sao estimados usando
diversos métodos de selecao de variaveis baseados no LASSO. Os autores utilizaram um
grande conjunto de indicadores econdémicos coletados da Bloomberg, conjunto este que
consiste em 97, 87, 116, 109 e 102 varidveis para Brasil, Indonésia, México, Africa do
Sul e Turquia, respectivamente, para o periodo entre janeiro de 2003 e junho de 2018.
Esse conjunto de dados é composto pelos indicadores hard, que incluem tanto varidaveis
do lado da oferta quanto do lado da demanda, e pelos dados de pesquisas, que incluem o
Purchasing Managers’ Indez (PMI), que é um dos indicadores mais observados dos ciclos
economicos. O conjunto de dados utilizado pelos autores pode ser dividido nas seguintes
categorias: (1) varidveis de habitagdo e encomenda, (2) variaveis do mercado de trabalho,
(3) pregos, (4) variaveis financeiras, (5) agregados monetarios, de crédito e de quantidade

e (6) varidveis da atividade econémica real.

Os resultados encontrados por Cepni, Giiney and Swanson (2019a) mostraram

7 A robustez é a capacidade de um modelo de manter seu desempenho, bem como suas conclusoes,

estavel quando os dados sofrem uma pequena alteragio, as hipéteses do modelo nao se verificam
exatamente e/ou ocorrem pequenos deslocamentos de distribui¢do. Em outras palavras, um
modelo é robusto quando resiste a perturbagoes plausiveis do problema.
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que (1) ocorreu uma queda consideravel do MSFE a medida em que novos dados se
tornaram disponiveis e foram incorporados aos modelos, de forma que a acuracia dos
DFMs geralmente aumenta com a incorporagao de novas informagoes; (2) os métodos
de selecao de variaveis empregados acarretaram grandes ganhos em termos de acuracia
preditiva; e (3) o aprimoramento dos DFMs utilizados com defasagens temporais para a
variavel dependente, isto é, com a incorporacao de um componente AR ao DFM, gerou
ganhos de previsao, em relagao aos modelos sem o termo AR, somente para a Indonésia
e a Africa do Sul. Por fim, deve-se ressaltar que os autores consideraram este tltimo
resultado deveras interessante, ja que existe uma preponderancia de evidéncias na literatura
de previsao de séries temporais no que se refere a importancia de incluir componentes
AR quando forem realizadas previsoes de varidveis economicas e, além disso, enfatiza a
relevancia das variaveis de incerteza e de surpresa em exercicios de previsao do PIB de

economias em desenvolvimento.

Cepni, Gliney and Swanson (2019b) repetiram o exercicio para Brasil, Indonésia,
México, Africa do Sul e Turquia utilizando métodos de big data ao analisarem diversos
métodos de selecao de varidveis. O objetivo do estudo foi investigar a possibilidade de
produzir sinais preliminares do estado atual da economia, antes mesmo que os dados
oficiais fossem divulgados. Em relacdo aos dados, os autores utilizaram um grande
conjunto de indicadores economicos, com 103, 103, 117, 110 e 88 séries para Turquia,
Brasil, México, Africa do Sul e Indonésia, respectivamente. Essas séries foram escolhidas
para representarem amplas categorias de indicadores econémicos e se referem ao periodo
entre janeiro de 2005 e setembro de 2017. Os métodos de sele¢ao de variaveis usados foram
(1) o LASSO, (2) o ENET, (3) o Least Angle Regression (LARS) e (4) o Sparse Principal
Component Analysis (SPCA). Diversos estudos ja mostraram que a implementagao de
métodos de selecao de variaveis antes do exercicio de previsao pode ser muito positiva para
a capacidade preditiva dos modelos (Kim; Swanson, 2018; Bai; Ng, 2008). Os resultados
mostraram, dentre outras coisas, que, quando os métodos de selecao de variaveis sao
empregados, os DFMs produzem previsoes superiores tanto aos ARs quanto aos DFMs

sem a selecao prévia de variaveis.

A partir do presente momento o foco sera direcionado para uma andlise das
contribui¢oes de nowcasting para a atividade econdémica somente do Brasil, isto é, o
foco estara restrito a economia brasileira. Bragoli, Metelli and Modugno (2015) avaliam
o desempenho do nowcasting dos especialistas, conforme apresentados no Sistema de
Expectativas de Mercado do Banco Central do Brasil (BCB), e compararam-no com seus
proprios exercicios de nowcasting realizados com o DFM. Para isso, foram utilizadas 12
variaveis, para além da taxa de crescimento do PIB. Essas variaveis foram transformadas de
forma a atingir a estacionariedade de cada uma e podem ser agrupadas em cinco categorias:

(1) indicadores de pesquisas, (2) trabalho, (3) producdo, (4) demanda e (5) comércio.
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Os resultados indicaram que tanto os exercicios de nowcasting do modelo quanto os dos
especialistas sao bem comportados, o que significa que, a medida que novas informacgoes
se tornam disponiveis, aumentam sua precisao e correlagao com os valores observados.
Entretanto, os resultados do modelo apresentam um desempenho ligeiramente superior as
previsoes institucionais, o que corrobora as descobertas de Giannone, Reichlin and Small
(2008) e Liebermann (2014), porém contrasta com os resultados de Ang, Bekaert and Wei
(2007), Clements (2010) e Jansen, Jin and Winter (2016).

Em seu trabalho de estimacdo do PIB mensal do Brasil, Issler and Notini (2016)
afirmam contribuir de trés maneiras para essa literatura. A primeira delas é a utilizacao
de uma técnica mais avangada de interpolacao do PIB brasileiro para a frequéncia mensal,
de forma a auxiliar no processo de nowcasting fora da amostra analisada. A segunda
contribui¢ao se encontra na proposicao, bem como no teste, de inimeros modelos de inter-
polagao e de séries auxiliares para habilitar a interpolacao do PIB. A terceira contribuigao
se refere a comparagao entre a série de PIB mensal construida pelos autores e o IBC-Br,
que é rotineiramente utilizado pelo mercado financeiro em suas tomadas de decisdo. Por
meio dessa comparacao, foi possivel constatar que o seu indicador do PIB mensal estava
mais proximo das variagoes do PIB dentro da amostra analisada e, para além disso, o

previu de forma mais satisfatéria fora dessa amostra.

Os resultados encontrados por Issler and Notini (2016) sugerem que a construcao
do IBC-Br seja pouco eficiente, ja que necessita do armazenamento e do acompanhamento
de centenas de séries com frequéncia mensal, enquanto que o modelo desenvolvido por eles
requer o armazenamento e o acompanhamento de apenas duas séries auxiliares. Em sua
descricao dos modelos de espaco de estados®, os autores afirmam que o Filtro de Kalman,
que foi usado por eles, forneceu um eficiente meio computacional e recursivo de estimar o
estado de um processo estocastico, com frequéncia posto na forma de espago de estados.
Por sua vez, essa abordagem de espaco de estados incorpora as relagoes entre as séries
observaveis e as nao observaveis, sendo um tépico central nessa abordagem a estimacao
das varidveis nao observaveis por meio das informacgoes passadas e/ou correntes disponiveis
(Hamilton, 1994; Harvey, 1989).

Em um trabalho mais recente, Issler and Pimentel (2019) afirmam que, apesar da
evidente relevancia de indicadores como o Indicador Antecedente Composto da Economia
(IACE), o Indicador Coincidente Composto da Economia (ICCE) e o Indice de Atividade

Econdémica do Banco Central do Brasil (IBC-Br), eles possuem uma metodologia excessi-

8 A abordagem em espaco de estados (state-space approach) é uma estrutura matematica usada

para modelar sistemas dindmicos em que as varidveis observadas sao vinculadas a varidveis
latentes (nao observadas) que evoluem ao longo do tempo. Essa abordagem é composta
por duas equagdes principais, a saber, (1) a equagdo de medicdo, que relaciona as varidveis
observadas aos estados latentes; e (2) a equagao de transi¢ao, que descreve como os estados
latentes se comportam com o decorrer do tempo.
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vamente simples e pouco fundamentada em termos econdmicos. Em outras palavras, esses
indicadores nao estabelecem critérios adequados para a escolha das variaveis e de seus
respectivos pesos. Em decorréncia dessas questoes, os autores se propuseram a desenvolver
um PIB mensal do Brasil que fosse capaz de prever a sua variagdo em trimestres passados

ainda nao divulgados e, para além disso, prever a sua variagao no trimestre corrente.

Para atingir esse objetivo, Issler and Pimentel (2019) construiram seu modelo
com base na Equacao de Aprecamento dos Ativos, conforme desenvolvida por Cochrane
(2002), o que difere dos indicadores anteriormente apresentados. Em relagao ao modelo
econométrico utilizado, ele foi posto, pelos autores, na forma de espaco de estados, de
acordo com o proposto por Bernanke et al. (1997) e Ménch and Uhlig (2005), sendo
estimado por meio do Filtro de Kalman. Além disso, os autores utilizaram varidveis
auxiliares que foram escolhidas conforme critérios estatisticos e com base em um modelo
estrutural que relaciona os spreads dos retornos dos ativos com vencimentos diferentes,

isto ¢, eles utilizaram o chamado term spread®.

Por meio desse novo indicador, Issler and Pimentel (2019) esperavam ser capazes
de acompanhar a atividade economica de uma maneira mais eficaz, de forma a fornecer
informagoes com maior frequéncia e com uma defasagem temporal consideravelmente
menor. Os resultados mostraram que o spread corrente entre os retornos dos ativos com
diferentes maturidades foi de grande importancia para a previsao da taxa de crescimento
futura do PIB e, para além disso, que seus exercicios de nowcasting foram superiores
aqueles do IACE e do IBC-Br. Nao obstante a capacidade preditiva da abordagem proposta
por esses autores, o objetivo do presente trabalho nao esta na utilizacao, em um problema
de nowcasting, de variaveis com elevadas frequéncias; foram utilizadas variaveis financeiras
com frequéncia mensal, incluindo o saldo da carteira de crédito e a inadimpléncia da

carteira de crédito.

Dada a apresentagao da literatura pertinente ao nowcasting da taxa de crescimento
do PIB brasileiro, reforca-se a hipdtese deste estudo, a saber, que as métricas de importancia
de variaveis oriundas de florestas aleatorias podem contribuir na etapa de selecao das
varidveis independentes mais relevantes ao problema em consideragao (Lunetta et al., 2004;
Bureau et al., 2005; Huang et al., 2005; Qi; Bar-Joseph; Klein-Seetharaman, 2006; Strobl
et al., 2008; Huang; Lu; Xu, 2016; Fang et al., 2024).

9 De forma mais precisa, o spread é a diferenca entre duas taxas ou retornos comparaveis.

Formalmente, o spread no periodo t é dado por s; = x1; — x24, onde z1; é a taxa de retorno

1 e o ¢ a taxa de retorno 2. O term spread ¢ um caso especifico no qual a diferenca ¢ entre

a taxa de um titulo de longo prazo e a de curto prazo, isto é, Term Spread, = y}gongo — ygurto,

Esse indicador resume a inclinagdo da curva de juros, em que os valores positivos indicam
uma curva normal, enquanto que valores préoximos de zero ou negativos sugerem um aperto
monetario e uma possivel desaceleragao.
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3 METODOLOGIA

No presente capitulo, a metodologia utilizada neste trabalho serd detalhada. Na primeira
secao serd apresentado o Modelo de Fatores Dindmicos (DFM) e, na segunda secao, os

métodos de selecdo de variaveis serao descritos.

3.1 Modelo de Fatores Dindmicos (DFM)

Neste momento, prossegue-se para uma descricao formal do problema a ser enfrentado
por um modelo que tenha como objetivo realizar uma previsao do PIB em tempo real. O
vintage! de dados disponiveis no perfodo v serd denotado por €2, em que v se refere a
data de divulgacao de um dado especifico, e a taxa de crescimento trimestral () do PIB no
tempo ¢ serd denotada por y®. O problema do nowcasting de y& é entdo definido como a

projecao ortogonal? de th por meio do conjunto informacional disponivel €2,:

Ply? ] = Ely? |, (3.1)

em que E[y,? | QU} ¢ a esperanca de y,? condicionada a €2,. Em outras palavras, deseja-se
prever o valor esperado do PIB a partir das informagoes disponiveis no conjunto de dados,
sendo que estes foram coletados até o periodo v (Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banbura;
Giannone; Reichlin, 2010; Banbura; Modugno, 2014).

Um dos elementos que distinguem o nowcasting de outros métodos de previsao é
a estrutura do conjunto informacional €2,. Uma caracteristica particular desse conjunto
é a sua borda irregular, que se refere ao fato de que, como as séries de dados sao
disponibilizadas de maneira assincrona e com diferentes atrasos, o periodo T;, da tltima
observagao disponivel pode ser diferente para cada série . Outro aspecto relevante dessa
abordagem ¢ que ela incorpora séries com frequéncias mistas, que, neste caso, sao mensais

e trimestrais. Dessa forma, tem-se

Q, = {g:t ti=1,2,... Tip, i=1,...,0; y<, 3k:3,6,...,TQ,v}, (3.2)

L' Um vintage é um conjunto de dados disponivel em um determinado momento no tempo, isto

é, sao os dados disponiveis em uma determinada data, o que pode incluir revisées de dados
divulgadas até o momento em questdo. Em outras palavras, o vintage de dados disponiveis no
periodo v, €}, representa todos os dados disponiveis até uma data v qualquer.

Uma projecao ortogonal é uma projecdo de um dado vetor em outro espago, de forma que o
erro seja ortogonal ao espaco de projecdo. A projecao ortogonal de uma varidavel Y sobre o
espacgo de varidveis X é a melhor estimativa de Y baseada em X, no sentido de minimizar
o erro quadratico. Em linguagem matematica, P[Y | X] = E[Y | X], o que significa que
E[(Y — E[Y | X])X] = 0. No caso deste trabalho, a projecdo ortogonal ¢ utilizada para obter
a melhor estimativa do PIB trimestral a partir deste conjunto de informacdes.
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onde z;,, ¢ a observacao da série ¢ no periodo t;, T}, corresponde ao ultimo periodo de
observagao da série ¢ disponivel no wvintage v, ygg sao as observacoes trimestrais da taxa de
crescimento do PIB e 3k representa os finais de trimestre®, que se estendem até o periodo
To.» (Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banbura; Giannone; Reichlin, 2010; Banbura;
Modugno, 2014).

Em decorréncia da assincronia das disponibilizagoes de dados, T}, nao ¢ o mesmo
para todas as variaveis e, portanto, o conjunto de dados exibe uma borda irregular.
Portanto, o problema de nowcasting precisa ser analisado em um contexto que impoe
uma estrutura de probabilidade plausivel em (2, e que explora, de forma parcimoniosa e
informacionalmente étima (no sentido de minimizar o MSFE, via Filtro de Kalman sob
hipéteses lineares—gaussianas), esse conjunto de informagoes, onde o potencial nimero de
variaveis independentes mensais x; ; é elevado. Outra caracteristica relevante do processo de
nowcasting é que raramente os especialistas realizam uma tnica projecao para o trimestre
de interesse, realizando, ao contrario, uma sequéncia de exercicios, que sao atualizados
a medida que novos dados sao divulgados. As primeiras projec¢oes sdo, com frequéncia,
aplicadas com pouca, ou talvez nenhuma, informacao sobre o trimestre de referéncia.
Com a subsequente disponibilizagdo de novos dados, os exercicios de nowcasting sao
entao revisados, acarretando em projecoes mais precisas a medida que novas informacoes
referentes ao trimestre sao divulgadas. Em termos matematicos, sera realizada uma

sequéncia de projecoes

Ely? |, Bly?|Qun], ., (3.3)

onde v,v+1, ... se referem as datas das consecutivas divulgacoes de dados. Tipicamente,
os intervalos entre duas consecutivas divulgacoes de dados sao pequenos e mudam com o
decorrer do tempo. Portanto, v possui uma alta frequéncia e é espacado de forma irregular
(Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banibura; Giannone; Reichlin, 2010; Baibura; Modugno,
2014).

Para computar os exercicios de nowcasting, tudo que se necessita é, a principio,
realizar projecoes lineares. Em termos praticos, ha a necessidade de lidar com diversos
problemas, como a frequéncia mista, a borda irregular, possivelmente outros casos de
dados ausentes e a questao da dimensionalidade que decorre da riqueza das informacoes
disponiveis que, caso sejam incluidas, podem acarretar em estimativas imprecisas e volateis
(Giannone; Reichlin; Small, 2008; Baribura; Giannone; Reichlin, 2010; Banibura; Modugno,
2014).

A abordagem aqui apresentada segue as elaboragoes de Giannone, Reichlin and

Small (2008) e, portanto, oferece uma solugao a esses problemas por meio da modelagem de

3 Os finais de trimestre sao os meses que fecham os trimestres, isto é, os meses 3, 6,9 e 12 dentro

de um ano qualquer. Esses meses marcam o fim de cada trimestre até o periodo T .
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dados mensais como um Modelo de Fatores Dinamicos (DFM) parametrizado apresentado
em uma representacao de espago de estados. Quando obtida essa representacao, as técnicas
do Filtro de Kalman podem ser usadas para realizar as projegoes dos fatores, ja que elas
automaticamente se adaptam a disponibilidade de dados em constante mudanca. Destaca-
se que a representacao do modelo de fatores permite a inclusao de muitas variaveis, o que é
desejavel para este contexto, no qual iniimeras séries podem conter informacoes relevantes
acerca da variavel dependente. No que se refere a estimacao, adota-se a abordagem de
estimagao do modelo por maxima verossimilhanga de Batbura and Modugno (2014), que é
uma abordagem factivel e robusta no contexto de modelos de fatores de larga escala (Doz;
Giannone; Reichlin, 2006; Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banbura; Giannone; Reichlin,
2010; Banbura; Modugno, 2014).

Seja x; = (14, Ty, ..., Tne) a representacao das séries mensais, que foram trans-

;U s ) ) 9
formadas de forma a satisfazer a premissa de estacionariedade. Mais precisamente, x; sdo
as taxas de crescimento més a més das variaveis originais. Assume-se, de forma semelhante,

que x; obedece a seguinte representacao do modelo de fatores:

T = p o+ Afy + &, (3.4)

onde p é um vetor n x 1 de médias incondicionais, A é uma matriz n x r que denota
as cargas fatoriais para as varidaveis mensais, f; é um vetor r x 1 de fatores latentes
(ndo observaveis) comuns no tempo t e, por fim, £, é um vetor n X 1 de componentes
idiossincraticos (Giannone; Reichlin; Small, 2008; Baribura; Giannone; Reichlin, 2010;
Banbura; Modugno, 2014).4

A Equagao (3.4) pode ser chamada de equacao de medicao do modelo fatorial, j& que
descreve como as séries observadas x; estdo relacionadas com os fatores latentes f;. Nesse
contexto, pressupoe-se que os fatores comuns e os componentes idiossincraticos possuem
média zero e, portanto, as constantes g = (1, fa, - . ., ftn)’ s20 as médias incondicionais.

Portanto, os fatores comuns sdo modelados como um processo VAR de ordem p:

i
ft = Alft—l + 0+ Apft—p + Uy, Uy ZZV N(OvQ)7 (35)
onde Ay, ..., A, sdo as matrizes r X r de coeficientes autorregressivos, que medem o quanto

os valores passados dos fatores comuns latentes influenciam seus valores presentes, e u;
sao os choques nos fatores comuns, que possuem uma distribuicdo normal de média zero e
matriz de covariancia () (Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banibura; Giannone; Reichlin,
2010; Banbura; Modugno, 2014).

4

Considera-se importante enfatizar que n denota o niimero de varidveis independentes e r
denota o numero de fatores latentes. Dessa forma, a matriz A possui o nimero de linhas
igual ao nimero de variaveis independentes e o nimero de colunas igual ao nimero de fatores
latentes.
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Finalmente, assume-se que o componente idiossincratico das variaveis mensais segue

um processo autorregressivo de primeira ordem, um AR(1):

id
€it = Q&1 T €y, €z‘,t”N J\/’(O,af), (3-6>

em que «; ¢ o coeficiente de autocorrelagao da variavel 7 e e;; ¢ um ruido branco normal
com média zero e varidncia o?. Além disso, Ele; e, s] = 0 para todo i # j, de forma que
os choques idiossincraticos nao estejam correlacionados para diferentes séries (Giannone;
Reichlin; Small, 2008; Banbura; Giannone; Reichlin, 2010; Baribura; Modugno, 2014).

A relevancia da Equagao (3.6) encontra-se em sua capacidade de permitir que
as séries possuam, em certa medida, uma dindmica prépria, de forma que nao sejam
explicadas somente por fatores comuns. Destaca-se que é importante considerar, de forma
explicita, as dinamicas dos fatores nas aplicagoes de nowcasting. O motivo para isso
esta no fato de que, em decorréncia dos atrasos nas publicacoes, a informacao acerca dos
periodos mais recentes pode ser escassa e de que explorar as dinamicas, em adigao as
contemporaneas relagoes, pode incrementar a precisao das estimativas dos fatores comuns
(Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banibura; Giannone; Reichlin, 2010; Baibura; Modugno,
2014).

Em relacao a modelagem das variaveis trimestrais, segue-se a abordagem de Mariano
and Murasawa (2003), de forma a incorporar as variaveis trimestrais no modelo por meio
da construcao, para cada uma delas, de um correspondente mensal parcialmente observado.
Em outras palavras, trata-se de uma identidade de agregacao temporal embutida em
um modelo em espaco de estados, ndo sendo uma prory nem uma técnica mecanica
de interpolacao. Considerando que estes exercicios sao para o nowcasting da taxa de
crescimento trimestral do PIB, adota-se a convencao segundo a qual o valor da variavel
trimestral é atribuido ao terceiro més do respectivo trimestre. De acordo com essa
convencao, o nivel trimestral do PIB, que é denotado por GDPtQ, t=3,6,9,..., pode ser

expresso como a soma de suas contribuicdes mensais nao observadas, GDPM:

GDPtQ — GDPtM 4 G‘l)PtJ‘:I1 + GDPtAfm t:3,6,9,... (37)

em que YtQ = 100 x log<GDPtQ> e YM =100 x log(GDPtM>, de forma que YtQ seja o
logaritmo do nivel do PIB trimestral e Y™ seja o logaritmo do nivel do PIB mensal, que é
uma variavel latente. Em outras palavras, o PIB em nivel de um dado trimestre GDPtQ
¢ igual a soma dos PIBs mensais em nivel dos trés meses que compdem esse trimestre
(GDPtM +GDPM, + GDP%Q), com os PIBs mensais sendo tratados como latentes e com
o PIB trimestral observado atuando como restrigdo de agregacdo (Giannone; Reichlin;
Small, 2008; Banbura; Giannone; Reichlin, 2010; Baribura; Modugno, 2014).
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De forma semelhante, assume-se que a taxa de crescimento mensal ndo observada
do PIB, y; = AY,”, admite a mesma representacio de modelo de fatores que as varidveis

mensais:

v = pg + Mofi + f, (3.8)
€9 = age?, + €2, Q@ A N(O,aé), (3.9)

onde /i ¢ a média incondicional do crescimento mensal, A é a matriz de cargas fatoriais e
etQ é o erro idiossincratico, especifico ao PIB. Conforme pode-se observar na Equagao (3.9), o
erro £ possui uma estrutura AR(1) (Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banibura; Giannone;

Reichlin, 2010; Baribura; Modugno, 2014).

Para conectar y; com os dados observados do PIB, é construida uma série mensal

parcialmente observada:

. v — 33, set=3,6,9,...,
Ye = (3.10)

nao observado, caso contrario.

Em outras palavras, a Equacao (3.10) transforma, nos meses que fecham um
trimestre (margo, junho, setembro e dezembro), o valor trimestral do PIB em uma escala
mensal. Por outro lado, os demais meses (janeiro, fevereiro, abril, etc.) permanecem sem
observagoes para essa variavel. Como o Filtro de Kalman é capaz de lidar com observacoes
ausentes, mesmo com a conversao das observagoes trimestrais em uma série mensal com
valores ausentes, o modelo consegue trabalhar com o PIB trimestral dentro do aparato
mensal (Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banbura; Giannone; Reichlin, 2010; Banbura;
Modugno, 2014).

Apoés esse processo, utiliza-se a aproximagao de Mariano and Murasawa (2003):

th = YtQ - thgs
~ (VMM M) -
— (VM + v, + ) |
=Y+ 2y1+ 32+ 213+ Yia, t=3,6,9,...

Por meio da aproximagao realizada pela Equacao (3.11), o crescimento trimestral

pode ser aproximado por uma média mével® em pirdmide dos cinco crescimentos mensais

5 Uma média mével é simplesmente uma média calculada usando diversos valores passados de

uma série temporal. Por exemplo, uma média moével simples de 3 meses para uma série y; é
dada por 7; = % Em outras palavras, combinam-se valores recentes para suavizar

e/ou representar uma tendéncia.
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mais recentes, com os pesos apresentados no formato 1-2-3-2-1. Em outras palavras, o
crescimento trimestral é baseado em niveis acumulados ao longo do tempo, de forma que,
quando realizados os calculos, o crescimento trimestral se torna uma combinacgao suavizada
dos crescimentos mensais. Trata-se de uma estrutura mais espalhada no tempo, onde o
modelo consegue utilizar o crescimento trimestral observado para informar o crescimento
mensal latente. Essa expressao é fundamental para o DFM, ja que permite utilizar séries
com diferentes frequéncias sem a necessidade de uma interpolacao do PIB, fornecendo
coeréncia temporal ao modelo (Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banbura; Giannone;
Reichlin, 2010; Banbura; Modugno, 2014).

Em relacdo a estimagao e a previsao, define-se z; = (27, Y ) e = (1, po), de

forma que o modelo conjunto possa ser representado na forma de espaco de estados:

i‘t == ,[J/ + Z(G) O, (312)
o = Ty +m,  m X N0,5,(6)), (3.13)

onde x; é um vetor empilhado das variaveis observadas, incluindo as variaveis independentes
mensais e a variavel dependente trimestral; p é um vetor contendo os niveis médios
associados as varidveis observadas; Z() é uma matriz que conecta o estado latente da
economia aos dados observados; «; é um vetor de estados inclui os fatores comuns f; e os
componentes idiossincraticos e;; T'(0) é a matriz de transi¢ao dos estados, que mostra a
persisténcia temporal dos fatores latentes; a;_1 é o vetor de estados no periodo anterior;
e 1; ¢ o vetor de choques do estado, representando tudo que ocorre de inesperado na
economia entre os periodos t — 1 e ¢t (Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banbura; Giannone;

Reichlin, 2010; Banbura; Modugno, 2014).

Em outras palavras, a Equagao (3.12) corresponde a equagao de observacao (ou
de medigao) do modelo em espago de estados. Essa equacao formaliza que o vetor Z; de
varidveis observadas no periodo ¢t pode ser decomposto em dois componentes: (1) um nivel
médio ji, que captura o comportamento tipico das séries; e (2) um componente sisteméatico
Z(0)ay, em que Z(0) é a matriz de cargas que traduz o estado latente oy na dindmica
das variaveis observaveis. Assim, essa equacao descreve como a informac¢do econdémica
observada ¢é gerada a partir de um conjunto reduzido de fatores latentes, que sintetizam a

movimentagao conjunta entre as séries.

Por sua vez, a Equacao (3.13) é a equagao de transi¢ao (ou de estado) do modelo
em espaco de estados. Essa equagao descreve a dinamica temporal do vetor de estados
ay, estabelecendo que o estado corrente depende, em certa medida, do estado passado
a;—1 por meio da matriz de transicdo 7T'(f), que governa o grau de persisténcia temporal

dos componentes latentes. A evolugao do estado é, igualmente, afetada por um termo de
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choques 7, assumido como ruido branco com média zero e matriz de covaridncias 3, (6).
Em conjunto, essas duas equagoes permitem representar o DFM de modo a combinar
muitas séries observadas com a evolucao de alguns poucos estados latentes, possibilitando
a atualizagdo e a previsao em tempo real a partir do Filtro, e do Suavizador, de Kalman.
No caso em que p < 5, sendo p a ordem do processo autorregressivo dos fatores comuns,

tem-se:

!
Qy = (ftlu ftl—17 ft/727 ft/737 ft/747 81,257 R gn,h EtQ7 5tQ—17 th—Qv EtQ—?n 8?—4) . (314)

Em outras palavras, a Equagao (3.14) define, de forma clara e explicita, a composi¢do do
vetor de estados oy, mostrando que é formado (1) pelos fatores latentes f; contemporaneos
e defasados; (2) pelos componentes idiossincraticos ¢;; das variaveis independentes mensais;
e (3) pelos componentes idissioncraticos 6? associados a variavel dependente trimestral,

tanto contemporaneos quanto defasados.

Todos os parametros do modelo sao coletados no vetor 8 de parametros do modelo.
Neste ponto da discussao é prudente destacar que # é estimado por meio da maxima veros-
similhanca implementada no algoritmo Ezpectation-Mazximisation (EM). Essa abordagem
foi proposta para grandes conjuntos de dados por Doz, Giannone and Reichlin (2006) e
aprimorada por Banbura and Modugno (2014) para lidar com observagoes ausentes e dina-
micas idiossincréaticas. Por outro lado, Giannone, Reichlin and Small (2008) usaram um
procedimento de duas etapas, a saber, estimar os parametros do modelo como estimativas
de fatores por meio de componentes principais para, depois, serem estimados novamente
usando o Filtro de Kalman (Giannone; Reichlin; Small, 2008; Baribura; Giannone; Reichlin,
2010; Banbura; Modugno, 2014).

A estimacao de maxima verossimilhanga usando o algoritmo EM consiste na iteracao
da abordagem de duas etapas, isto é, em estimar os parametros condicionados as estimativas
dos fatores da iteracao anterior e vice-versa. O método de méxima verossimilhanca permite
lidar com caracteristicas centrais do modelo, a saber, uma fracao consideravel dos dados
estando ausente, as restricoes sobre os parametros e a correlacao serial dos componentes
idiossincraticos. Dada uma estimativa de 0, os exercicios de nowcasting, bem como as
estimativas dos fatores e de quaisquer observacoes ausentes em ;, podem ser obtidos por
meio do Filtro, ou do Suavizador, de Kalman. A abordagem desses autores pressupoe
que os dados possuem uma dinamica dirigida por alguns poucos fatores comuns nao
observaveis. Em outras palavras, o Suavizador de Kalman utiliza o filtro previamente
construido e refina, em cada periodo, as estimativas dos fatores latentes usando toda a
amostra, produzindo uma imputagao coerente e estatisticamente eficiente para observagoes
ausentes na base de dados, o que ¢ fundamental ao trabalhar com bordas irregulares
(Giannone; Reichlin; Small, 2008; Banibura; Giannone; Reichlin, 2010; Baibura; Modugno,
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2014).

Para realizar os exercicios foi utilizado o pacote dfms, disponivel no R, que apresenta
uma abordagem amigavel e computacionalmente eficiente de estimar os DFMs. O pacote
realiza uma estimacao eficiente do DFM utilizando o algoritmo EM ou a estimacao Two-
Step (2S), permitindo o uso de conjuntos de dados com observagoes ausentes. De forma
semelhante, assume-se que os fatores seguem um VAR estacionario de ordem p. As opgoes
de estimagao seguem os avangos na literatura econométrica: (1) por meio do Filtro de
Kalman, e de seu Suavizador, com valores iniciais estimados por PCA-2S, conforme Doz,
Giannone and Reichlin (2011); (2) por meio da iteracao do Filtro de Kalman, bem como
de seu Suavizador, até a convergéncia EM, seguindo Doz, Giannone and Reichlin (2012);
ou (3) por meio do algoritmo EM adaptado de Banbura and Modugno (2014), permitindo

padroes arbitrarios de observagoes ausentes (Krantz, 2025a; Krantz, 2025b).

O pacote também fornece um critério de informacao para escolher o niimero 6timo
de fatores latentes comuns, seguindo Bai and Ng (2002), e permite a estimagdo com
frequéncia mista, a saber, mensal e trimestral, de acordo com as formulacoes de Mariano
and Murasawa (2003) e Banibura and Modugno (2014). Como trabalha-se com o nowcasting
do PIB, enfrentando o problema da borda irregular e lidando com um conjunto de dados
contendo variaveis independentes mensais e uma variavel dependente trimestral, utiliza-se
a abordagem de Banbura and Modugno (2014), pois permite trabalhar com muitos valores

ausentes e com diferentes frequéncias (Krantz, 2025a; Krantz, 2025b).

De forma semelhante, é prudente ressaltar que a literatura mostra que existem
ganhos em termos de acuracia preditiva quando ocorre uma selecao prévia das variaveis
independentes (Bai; Ng, 2008; Kim; Swanson, 2018). Dessa forma, optou-se por realizar
o nowcasting utilizando o conjunto completo de varidveis e, para além disso, utilizando
somente as variaveis selecionadas por quatro técnicas distintas de sele¢ao, a saber, o
LASSO, o ENET e a IPB da RF tanto com MBB quanto com CBB. Também deve-se
ressaltar que foram empregados dados em tempo pseudo-real®, isto é, a base de dados
utilizada considerou atrasos constantes na divulgacao de cada observacao de cada variavel.
Na proxima secao, sera apresentada uma descricao mais detalhada de cada uma dessas

técnicas de sele¢do de variaveis.

6 No contexto de mowcasting, os dados em tempo real sdo aqueles que realmente estavam

disponiveis na data da previsao; isto é, sdo considerados os atrasos de publicagdo de cada
observagao de cada variavel. Por outro lado, os dados em tempo pseudo-real (pseudo-real time)
sdo uma aproximacao, no sentido de que se assumem atrasos de publicacdo constantes ao
longo do tempo (Evans, 2005; Giannone; Reichlin; Small, 2008; Bantis; Clements; Urquhart,
2023). Além disso, assume-se, no presente trabalho, que os dados utilizados sejam referentes
as suas primeiras divulgagoes, e ndo as revisoes, em decorréncia da profunda dificuldade na
obtencao das observagoes divulgadas antes de suas revisoes.
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3.2 Métodos de selecao de variaveis

No presente estudo, sao utilizados quatro métodos de reducao de dimensionalidade e/ou
de encolhimento, a saber, o Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), o
FElastic Net (ENET) e a selecao das k variaveis mais relevantes a partir da importancia
por permutacdo em blocos (IPB) da Random Forest (RF), tanto com Moving Block
Bootstrap (MBB) quanto com Circular Block Bootstrap (CBB). O ntimero de varidveis
mais importantes selecionadas pelas florestas em cada periodo foi escolhido para ser igual
ao numero de varidveis selecionadas pelo LASSO no mesmo periodo, que é a técnica
de referéncia para a reducao de dimensionalidade na literatura de nowcasting do PIB.
Esta secao possui como objetivo descrever os objetivos, fundamentos e implicagoes dessas

técnicas.

3.2.1 LASSO

Agora o método LASSO sera abordado, método este que é frequentemente utilizado na
literatura de nmowcasting, sendo também utilizado no presente estudo. Esse método foi
originalmente formulado no seminal artigo de Tibshirani (1996) e, como seu nome sugere,
ele opera de modo a encolher os coeficientes e, a0 mesmo tempo, selecionar um conjunto
de variaveis de um modelo linear, deixando o modelo em questao mais enxuto e menos
complexo, evitando os problemas de ajuste excessivo’. O LASSO minimiza a Soma dos
Quadrados dos Residuos (RSS, da sigla em inglés)® sujeita & soma do valor absoluto
dos coeficientes sendo menor que uma constante?. Em decorréncia dessa restricdo, esse
operador tende a transformar alguns coeficientes em exatamente zero, tornando o modelo
mais interpretdvel. O autor argumenta, igualmente, que o LASSO apresenta propriedades

desejaveis tanto no que se refere a Selecao de Subconjuntos quanto a Regressao Ridge.

Considere-se a situacdo comum de regressio, na qual tem-se os dados (2, y;),
i=1,2,...,N,onde 2’ = (z;1,...,2;)7, com p varidveis independentes para a observagao
i, e y; ¢ a varidvel dependente correspondente & i-ésima observacao.'® O método padrao de

estimagao é por meio dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO ou OLS), que minimiza

7 O problema do ajuste excessivo, também chamado de “overfitting” ou “sobreajuste”, ocorre

quando um modelo se adapta de forma excessiva aos dados de treinamento, de forma a
generalizar mal para novos dados e, portanto, dificultar o processo de previsdo. No presente
trabalho serd utilizado somente o termo "ajuste excessivo', j4 que é um termo em portugués

que captura a esséncia do problema.

Matematicamente, a Soma dos Quadrados dos Residuos pode ser definida como RSS =
SN (i — ;gi)Q, onde y; é o valor observado da varidvel dependente e §j; é o valor previsto da
variavel dependente.

Em linguagem matematica, a soma do valor absoluto dos coeficientes ser menor do que o de
uma, constante pode ser escrita como Z?:ﬂﬂj’ <t.

O sobrescrito T' no vetor (z;1, ... ,xip)T significa que se trata de um vetor transposto, isto é,
o vetor que originalmente era linha tornou-se coluna apés a transposicao.

10
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o erro quadratico residual. Nao obstante, de acordo com Tibshirani (1996), existem
dois motivos pelos quais esse método por vezes nao é satisfatério: (1) com frequéncia as
estimativas de MQO possuem baixo viés, mas elevada varidncia, de forma que a acuracia
preditiva possa, em algumas ocasides, ser incrementada ao tornar alguns coeficientes
iguais a zero; e (2) com um grande nimero de varidveis independentes, com frequéncia
é apropriado determinar um menor subconjunto de variaveis que exibam os efeitos mais

relevantes, de forma a garantir uma maior interpretabilidade ao modelo em questao.

Para além disso, as duas técnicas tradicionais para o aprimoramento das estimativas
de MQO, a Sele¢do de Subconjuntos e a Regressao Ridge, possuem suas desvantagens.
A primeira dessas técnicas fornece modelos interpretaveis, mas pode ser extremamente
variavel, no sentido de que pequenas mudancas nos dados possam acarretar em modelos
consideravelmente diferentes, em decorréncia de ser um processo discreto. A segunda
delas é um processo continuo que de fato encolhe os coeficientes e, portanto, é mais
estavel; todavia, essa técnica nao zera nenhum dos coeficientes, de forma que nao produza
um modelo facilmente interpretavel. Em decorréncia dessas questoes, o autor propoe o
LASSO, que encolhe alguns coeficientes e transforma outros em zero, de forma a manter

as propriedades desejaveis tanto da Selecao de Subconjuntos quanto da Regressao Ridge

(Tibshirani, 1996).

De forma semelhante, Tibshirani (1996) supoe, conforme o procedimento padrao
em analises de regressao, que as observagoes sao independentes ou que os y; sejam
condicionalmente independentes dados os z;;. O autor também assume que as varidveis
independentes z;; sejam padronizadas, de modo que % >N zi; =0e % >N x?j =1, isto é,
cada variavel independente foi centralizada por meio da subtracao de sua respectiva média
amostral e normalizada com varidncia unitaria.!' Sendo 3 = (f3,...,/,)7, a estimativa

A

do LASSO (&, 8) é definida por

. N P 2
(&, 8) = arg Iguﬁn Z(yz —a— Zﬁ;%)
oL =1 (3.15)
p
sujeito a Y _|3;] < t.
j=1
Nesse ponto da elaboragao, Tibshirani (1996) destaca que ¢ > 0 é o pardmetro de

ajuste, isto é, o parametro responsével pelo grau de encolhimento (ou restrigdo) aplicado as

11 Sendo mais preciso, centralizar um vetor de observagoes significa subtrair cada observagao
particular da média amostral, criando um novo vetor centralizado com somatério igual a 0.
Em termos mateméticos, dado um vetor de observagoes x = (1, ..., ), 0 vetor centralizado
é dado por z§ = (z1 — 2, ...,z — ), onde T = %2?21 x;, o que implica que Y ;" x§ = 0. Por
sua vez, normalizar um vetor de observagoes significa reescala-lo de modo que sua magnitude
passe a ser igual a 1, preservando-se a sua direcdo. Em termos matematicos, dado um vetor
nao nulo v € R", sua versao normalizada é definida por v = onde |[v]|2 é a norma

v
[Toll2
euclidiana de v, de forma que ||0]]2 = 1.
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estimativas. Agora, para todo ¢, a solucao para « é & = y, em decorréncia da centralizacao
dos dados, que passam a ter média igual a zero. O autor afirma que pode-se assumir,
sem perda de generalidade, que y = 0 e, portanto, omitir «, ja que a centralizacao de y;
simplifica os calculos necessarios, sem alterar a solucao para ;. Em outras palavras, a
Equacao (3.15) define o estimador LASSO, que minimiza o somatério do erro residual
quadratico da regressao linear — o quadrado da diferenca entre o valor observado y; e
o valor previsto a + 3, 8;x;; — ao mesmo tempo em que impoe uma restricao sobre o

somatoério dos valores absolutos dos coeficientes 3; das varidveis independentes.

Caso o parametro de ajuste ¢ seja igual ao pardmetro de referéncia ¢y = 3| B?\,
os coeficientes permanecerao os mesmos e o modelo se comportarda como uma tradicional
regressao por MQQO; por outro lado, se t < £y, o tamanho dos coeficientes serd reduzido,
podendo, caso esse t seja suficientemente pequeno, tornar alguns dos coeficientes exatamente
iguais a zero, de forma que suas respectivas variaveis sejam removidas do modelo. Em
outras palavras, o parametro de referéncia t; representa o somatorio dos valores absolutos
dos coeficientes estimados presentes antes da inclusdo de uma penalizacao, de forma que,

quanto mais proximo t estiver de ty, menor sera a penalizacdo aplicada aos coeficientes
to
2
similar a encontrar o menor subconjunto de variaveis independentes de tamanho p/2. Em

das variaveis independentes. Por exemplo, se t = o efeito sera aproximadamente
decorréncia dessas caracteristicas, pode-se afirmar que o LASSO realiza, simultaneamente,
o encolhimento dos coeficientes das variaveis independentes e a selecao das varidveis
relevantes (Tibshirani, 1996; James et al., 2013).

Em relagao a Regressao Ridge, James et al. (2013) ressaltam que essa técnica possui
uma clara desvantagem, a saber, incluir todas as variaveis independentes no modelo final,
ao contrario de métodos como a Sele¢ao de Melhor Subconjunto (Best Subset Selection). A
penalizacao A > 6]2 da Regressao Ridge encolhe todos os coeficientes em direcao a zero, sem,
contudo, tornar nenhum deles exatamente zero. Este aspecto pode nao ser um problema
para a acuracia preditiva, mas impoe um desafio & interpretacdo quando o niimero de
variaveis independentes é grande. A Regressao Ridge sempre construird um modelo com
todas as variaveis independentes; aumentar A apenas reduz a magnitude dos coeficientes
sem eliminar varidveis. James et al. (2013) afirmam que o LASSO ¢é uma alternativa
recente que supera essa desvantagem de nao eliminar varidaveis. De forma semelhante,

pode-se expressar a Equagao (3.15) da seguinte forma:

2
n

P p p
Slyi—Bo—=D Bz | + AD_IB] = RSS + XD |51 (3.16)
i=1 j=1 =1 =

A Regressao Ridge e o LASSO possuem formulacoes similares, com a diferencga de
que o termo de penalizagao 6]2 do primeiro é substituido pelo termo |3;| no segundo. Em

linguagem estatistica, o LASSO utiliza a penalidade ¢; em vez da penalidade ¢5. A norma
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¢1 de um vetor de coeficientes 3 ¢ dada por [|3||; = >2;|5;|. Assim como a Regressao Ridge,
o LASSO encolhe as estimativas dos coeficientes em direcao a zero; todavia, a penalidade
{1 pode forcar algumas estimativas a serem exatamente zero quando o parametro de
ajuste A é suficientemente elevado. Em outras palavras, tal como a Melhor Sele¢ao de
Subconjuntos, o LASSO desempenha um papel de selegdo de variaveis. Por isso, James et
al. (2013) consideram os modelos obtidos via LASSO mais facilmente interpretaveis do
que aqueles gerados pela Regressao Ridge, pois produzem os chamados modelos esparsos,

isto é, modelos que envolvem apenas um subconjunto das variaveis originais.

Da mesma forma que ocorre na Regressao Ridge, no LASSO é fundamental escolher
um valor adequado para A. Quando A = 0, o LASSO simplesmente resultard no mesmo
conjunto de variaveis independentes originalmente disponivel, resolvendo o mesmo problema
de regressao linear por MQO. Por outro lado, quando A é suficientemente elevado, o LASSO
retorna um modelo nulo, no qual todas as estimativas dos coeficientes sao iguais a zero.
Dessa forma, a depender do valor do pardmetro de ajuste A, o LASSO pode produzir um
modelo que incorpore qualquer niimero de varidveis, variando de zero variaveis ao total
de variaveis originalmente disponivel. Por outro lado, a Regressao Ridge sempre manterd
todas as variaveis independentes no modelo, apesar de que a magnitude dos coeficientes
dependera do pardmetro de ajuste (Tibshirani, 1996; James et al., 2013).

Para além disso, o grau de regularizagdo do modelo decorrente da aplicacdo do

B
1890117
dos coeficientes estimados pelo LASSO, dado um parametro de ajuste A, e o denominador

LASSO pode ser observada a partir da razao onde o numerador representa a norma ¢,
representa a norma ¢; dos coeficientes estimados por MQO, dado um A = 0. Destaca-se
que, quando A = 0, o estimador do LASSO coincide com o estimador de MQO, de modo
que a razdo assume valor igual a 1. A medida que A aumenta, a penalizacdo torna-se mais
intensa, reduzindo a magnitude dos coeficientes e possivelmente reduzindo alguns deles
a zero. No limite, quando a penalizagao é suficientemente elevada, todos os coeficientes
podem ser encolhidos a zero, resultando em um modelo nulo. Para valores da razao entre
0 e 1, o modelo reduzira alguns coeficientes e possivelmente zerard outros; quanto menor a
quantidade de variaveis independentes, mais parcimonioso e interpretavel serd o modelo
em questao (Tibshirani, 1996; James et al., 2013).

Ambas as técnicas analisadas, o LASSO e a Regressao Ridge, possuem uma
intima conexao com a Sele¢ao de Melhor Subconjunto, que, diferentemente desses dois
métodos, ndo impoe uma restricdo £; nem uma f5. Essa técnica impoe uma condigao de

"1 1(B; #0) < s, onde I(B; # 0) é uma varidvel indicadora que assume o valor 1 caso
Bj # 0 e o valor 0 caso 3; = 0, de forma que a restri¢do imponha que no méximo s varidveis
podem ter coeficientes diferentes de zero. Em outras palavras, a variavel indicadora é
igual a 1 caso a variavel j entre no modelo, dado seu coeficiente diferente de zero, e igual

a 0 caso a variavel j nao entre, dado seu coeficiente igual a zero. Portanto, a Selecao de
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Melhor Subconjunto almeja encontrar um conjunto de estimativas dos coeficientes em
que o erro de ajuste RSS seja o menor possivel, sujeito a restricao de que nao mais do
que s coeficientes possam ser nao nulos, limitando o modelo a um total de s varidveis
independentes (Tibshirani, 1996; James et al., 2013).

Nao obstante, de acordo com James et al. (2013), a resolugao da técnica de Sele¢ao
de Melhor Subconjunto nao é factivel, em termos computacionais, quando o nimero de
variaveis independentes é muito grande, ja que requer considerar todos os modelos (i),
onde p é a quantidade de variaveis originalmente disponiveis e s ¢ a quantidade de variaveis
que permanecera apos a selecao. Em decorréncia dessa questao, pode-se interpretar o
LASSO e a Regressao Ridge como alternativas computacionalmente factiveis a Selecao de
Melhor Subconjunto. Evidentemente, o LASSO esta muito mais préximo da Selegao de
Melhor Subconjunto, ja que desempenha uma selecdo de variaveis independentes quando o
s é suficientemente pequeno em sua restrigdo. James et al. (2013) afirmam estar evidente
que o LASSO possui uma vantagem consideravel sobre a Regressao Ridge, ja que ele
produz modelos mais simples e interpretaveis que contém somente um subconjunto das

variaveis independentes originais.

O LASSO acarreta um comportamento qualitativamente semelhante aquele da
Regressao Ridge, no sentido de que, & medida que o pardmetro de ajuste A aumenta, a
variancia diminui e o viés aumenta. Todavia, o LASSO pressupoe, implicitamente, que
existem coeficientes das varidveis independentes que sao exatamente iguais a zero. Em
decorréncia disso, é razoavel que, em um contexto no qual todas as variaveis independentes
possuem uma relagao com a variavel dependente, a Regressao Ridge possua um desempenho
superior ao do LASSO em termos de erro de previsao. De forma semelhante, é razoavel que,
em um contexto no qual apenas uma pequena parcela das variaveis independentes possua
uma relacao com a variavel dependente, o LASSO apresente um desempenho melhor que a
Regressao Ridge em termos de viés, varidncia e MSE!2. Em outras palavras, nenhuma das
duas técnicas — o LASSO e a Regressao Ridge — domina, de forma universal, a outra.
Nao obstante, a quantidade de variaveis independentes que esta relacionada a variavel
dependente nunca é conhecida, a priori, para conjuntos de dados reais, de forma que nao
seja conhecido, pelo menos nao a principio, qual dos dois métodos é o mais apropriado
(Tibshirani, 1996; James et al., 2013).

Uma técnica como a validacao cruzada pode ser utilizada com o objetivo de
determinar qual das abordagens é mais adequada. Em relacao a atribuicao de um valor ao
parametro de ajuste A, é necessario que métodos sejam empregados, na implementacao
do LASSO e da Regressao Ridge, para encontrar o valor adequado a esse parametro.
A validac¢ado cruzada fornece uma maneira simples de lidar com essa questao por meio
12°.0 Mean Squared Error (MSE), sinénimo de Mean Squared Forecast Error (MSFE), é o erro

quadratico médio, que mensura a média do quadrado da diferenca entre o valor observado y;
e o valor g; estimado pelo modelo. Em termos mateméaticos: MSE = %Z?Zl(yi —4:)%.
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da escolha de um conjunto de valores de A, do céalculo do erro de validacao cruzada
para cada valor de A, da selecdo do valor no qual esse erro foi o menor e do ajuste do
modelo a partir das observacoes disponiveis e do valor escolhido do parametro A. Inclusive,
existem situagoes em que, em uma Regressao Ridge, o encolhimento é consideravelmente
pequeno, com o ajuste resultante sendo muito similar a solu¢ao por MQO e com intimeros
valores de A resultando em erros muito proximos. Nesse contexto, pode-se simplesmente

adotar a solug¢ao por MQO. Por outro lado, existem casos nos quais o conjunto de dados
I
18°111
diminui, pouquissimas variaveis independentes permanecem no modelo, com o menor

possui inimeras variaveis de ruido, irrelevantes, de forma que, & medida que a razao

erro de validagao cruzada estando no ponto em que esse quociente possui um valor bem
reduzido (Tibshirani, 1996; James et al., 2013).

Apesar de suas importantes vantagens, o LASSO possui algumas limitagoes, que
devem ser consideradas nesta analise preditiva. De acordo com Erp, Oberski and Mulder
(2019), existem cinco dificuldades na utilizagdo dessa técnica: (1) o LASSO néao consegue
selecionar mais variaveis independentes do que observacoes, o que é limitante quando,
em um problema, a quantidade dos primeiros é maior que a dos segundos; (2) quando
um conjunto de variaveis independentes possui uma correlagao consideravel, o LASSO
frequentemente seleciona apenas uma dessas variaveis, problema esse que é resolvido pelo
ENET; (3) o erro de previsao é maior do que aquele relativo & Regressao Ridge quando o
nimero de observagoes é maior que o de variaveis independentes e estas sao altamente
correlacionadas; (4) ele pode acarretar em um encolhimento excessivo dos coeficientes
grandes, ja que o estimador encolhe os coeficientes para préximo de zero, gerando um viés
adicional; e (5) o LASSO nem sempre possui a propriedade de ordculo'®, o que implica que
essa técnica nem sempre possui um desempenho na selecao de variaveis tao bom quanto o

que apresentaria caso o verdadeiro modelo fosse dado.

A propriedade de oraculo é apresentada pelo LASSO somente sob especificas e
rigorosas condigoes. Essas questoes estimularam o surgimento de diversas ramificagoes
do LASSO, bem como de generalizagoes. Para Zou (2006), parece valido concluir que
o LASSO é um procedimento de oraculo por atingir, de forma simultanea, uma selecao
de varidveis consistente e uma estimagao (previsao) étima. Entretanto, existem também
argumentos muito sélidos que se contrapoem a essa proposicao, dos quais se destacam
aqueles desenvolvidos por Fan and Li (2001), que demonstram que as duas condigoes
para a propriedade de ordculo — a consisténcia na selecao de variaveis independentes e
a eficiéncia assintética — nao podem ser simultaneamente satisfeitas no LASSO com a

penalidade L, nao possuindo, conforme a conjectura dos autores, essa propriedade. Por

13- A propriedade de ordculo é caracterizada pela capacidade de uma técnica de selecionar, de
forma correta, as variaveis independentes relevantes para o problema em questao e, além disso,
de estimar seus coeficientes com uma eficiéncia assintética, isto é, onde a acurécia preditiva é
incrementada a medida que o tamanho da amostra aumenta (Erp; Oberski; Mulder, 2019).
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sua vez, a penalidade smoothly clipped absolute deviation (SCAD), elaborada por Fan
and Li (2001), e o LASSO adaptativo, elaborado por Zou (2006), satisfazem as condigoes
necessarias para a propriedade de oraculo. Além disso, destaca-se que o LASSO adaptativo
se compara de maneira favoravel em relagdo a outras técnicas de modelagem esparsa,

conforme as simulagoes realizadas por Zou (2006).

Nao obstante, o LASSO é uma técnica padrao na literatura de nowcasting das
taxas de crescimento do PIB, ja que, mesmo com todas as dificuldades anteriormente
apresentadas, possui ganhos considerdveis em termos de acuracia preditiva (Cepni; Giiney;
Swanson, 2019a, 2019b; Bantis; Clements; Urquhart, 2023). Dessa forma, considera-se
prudente trabalhar também com o LASSO, de forma a avaliar seu desempenho frente
as outras técnicas. Para séries temporais, entretanto, é prudente utilizar uma ezpanding
window ou uma rolling window, de forma a manter a estrutura de dependéncia temporal,
estrutura essa que é violada por uma validagao cruzada tradicional, com k-fold (Rossi;
Inoue, 2012; Feng; Zhang; Wang, 2023).1* Por esses motivos, primeiro foi criada uma
grade de 100 valores possiveis para o parametro de ajuste A, espacados igualmente entre
0,0001 e 1 na escala logaritmica; a criacao desses valores é justificada pela necessidade de

selecionar o valor 6timo de A, isto é, que apresenta o menor MSFE.

Posteriormente, foi criada uma funcao de expanding window 1-step-ahead cross-
validation, por meio da qual, para cada janela temporal ¢, foram estimados simultaneamente
100 modelos LASSO, um para cada A, utilizando o IBC-Br!® como varidvel dependente e
as outras 42 séries mensais como variaveis independentes; depois, foi calculado o MSFE de
cada um desses modelos para, entao, encontrar o valor 6timo do parametro de ajuste .
Por fim, foi estimado um modelo final do LASSO, usando todo o conjunto de treinamento,
com o A 6timo; depois, foram selecionadas as varidveis que nao tiveram seus coeficientes
reduzidos a zero. Dessa forma, por meio da utilizacao da expansive window, foi possivel
manter a estrutura temporal dos dados e, ao mesmo tempo, simular previsoes em tempo
real, ja que a base de dados aumenta a medida que avancam o tempo e as previsoes. Essas

regressoes foram realizadas usando o pacote glmnet, disponivel no R.

14 Neste ponto da discussao, é prudente esclarecer que os termos recursive forecasting e expanding
window forecasting sao frequentemente empregados como sindénimos. Ambos descrevem um
procedimento no qual o modelo é reestimado sequencialmente & medida que novas observagcoes
se tornam disponiveis, de forma que o conjunto de estimacao cresce ao longo do tempo.
Formalmente, para gerar a previsao de y;41, o modelo é estimado com a amostra {1,...,t};
para prever Y., utiliza-se a amostra {1,...,t+ 1}; e assim sucessivamente. Dessa forma, a
janela de estimacao é expandida progressivamente, sem descartar as observacdes passadas
(Rossi; Inoue, 2012; Feng; Zhang; Wang, 2023).

A escolha do IBC-Br como varidvel dependente decorre de sua frequéncia mensal. Como o
LASSO e as demais técnicas de selecao de varidveis ndo trabalham com varidveis de diferentes
frequéncias, tornou-se necessario escolher uma variavel de frequéncia mensal para ser a
variavel dependente. Considerando que o IBC-Br é o principal indicador coincidente do PIB,
considera-se prudente utiliza-lo para essa funcao.
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3.2.2 ENET

Uma das principais técnicas de regularizacao e selegao de variaveis é o Elastic Net (ENET),
originalmente formulado por Zou and Hastie (2005). Em seu trabalho seminal, os autores
mostram que, em exercicios com dados reais e de simulacao, o ENET apresentou desem-
penho frequentemente superior ao do LASSO, mantendo uma esparsidade semelhante
aquela. Uma caracteristica muito desejavel do ENET ¢é a capacidade de lidar com variaveis
independentes correlacionadas por meio de um efeito de agrupamento, no qual variaveis
altamente correlacionadas tendem a permanecer ou sair do modelo juntas. Além disso,
o ENET ¢é muito 1til quando o ntimero de variaveis independentes é consideravelmente
maior do que o de observagoes, o que contrasta com o LASSO, que nao apresenta esse
aspecto desejavel. Embora o estimador do LASSO continue bem definido nesse cenario, ele
é capaz de selecionar, no maximo, uma quantidade de variaveis distintas igual ao niimero
de observacoes, antes de saturar o ajuste. De forma semelhante, o LASSO tende a escolher
apenas uma variavel dentre um conjunto fortemente correlacionado, descartando as demais,
o que decorre da natureza da penalizacao L, que impoe solugoes esparsas, apesar de nao

estabilizar adequadamente na presenca de uma forte multicolinearidade.

Os critérios para avaliar a qualidade de um modelo podem ser resumidos em sua
capacidade preditiva sobre dados futuros e, ao mesmo tempo, em sua interpretabilidade. A
partir de uma maior parcimonia do modelo decorre uma capacidade de iluminar melhor a
relacao entre a variavel dependente e as independentes, conferindo maior interpretabilidade
ao modelo em questao. De forma semelhante ao que ocorre no LASSO, a motivacao dos
criadores do ENET se encontra na superagao do MQO, da Regressao Ridge e da Melhor
Selecao de Subconjuntos, tanto em termos de previsao quanto de interpretabilidade; a
diferenca neste caso estd no objetivo de superar, também, o LASSO, pelo menos em certos
contextos. Apesar de trabalhos como os de Tibshirani (1996) e Fu (1998) terem descoberto
que nenhuma das trés técnicas analisadas (LASSO, Regressao Ridge e Regressao Bridge)
domina universalmente as outras, os autores argumentam que, com a crescente importancia
da selegao de variaveis na moderna anélise de dados, o LASSO se torna muito atrativo

por sua esparsidade (Zou; Hastie, 2005).

Em outras palavras, em muitos problemas aplicados, os pesquisadores se deparam
com a presenca de muitas variaveis independentes, forte multicolinearidade e elevado ruido,
principalmente em cendrios de nowcasting com dezenas ou centenas de variaveis mensais.
Quando a quantidade de variaveis independentes cresce em excesso, podem surgir problemas
de ajuste excessivo, instabilidade dos coeficientes e baixa capacidade de generalizacao para
fora da amostra; a selecao de varidveis surge exatamente para amenizar esses problemas.
O objetivo desses autores é que o ENET funcione tao bem quanto o LASSO nas situagdes
em que este é a melhor técnica disponivel e, a0 mesmo tempo, apresente, no cenario de

variaveis independentes altamente correlacionadas, desempenho preditivo superior ao do
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LASSO. Da mesma forma que o LASSO, o ENET realiza, simultaneamente, selecao de
variaveis e encolhimento continuo, podendo selecionar grupos de variaveis independentes

correlacionadas (Zou; Hastie, 2005).

O método de ENET ingénuo de Zou and Hastie (2005) supde que o conjunto

de dados tenha n observagdes e p varidveis independentes, sendo y = (y1,...,9,)" a
varidvel dependente e X = (x1,...,x,) a matriz de varidveis independentes do modelo,
onde z; = (z1j,...,2,;)", com j = 1,...,p, sdo as p varidveis independentes. Apoés

uma transformagao de escala e localizacao, assume-se que a variavel dependente estd

centralizada e que as variaveis independentes estao padronizadas. Em termos matematicos:

n

n
>y =0, Yowy=0 e Y ai=1 j=12,...,p, (3.17)
i=1 i=1 i=1
onde Y 1", y; = 0 significa que a varidavel dependente foi centralizada; > 7" | z;; = 0 significa
que cada varidvel independente também foi centralizada; e 37" ; ZL“?J- = 1 significa que cada
variavel independente foi escalada para ter norma igual a 1, de forma que todas as variaveis
estejam na mesma escala. Para quaisquer pardmetros de regularizacao A, Ay > 0 fixos, o

ENET ingénuo é definido pela funcao de perda

LA, A, B) = |ly = X817 + MIB8117 + M8, (3.18)

onde y é o vetor da variavel dependente; X é a matriz de variaveis independentes;
é o vetor de coeficientes; ||y — XB||* é a soma dos quadrados dos residuos; A\;||3]|]* é
a parte da Regressdo Ridge, que penaliza coeficientes grandes; e A||5||1 é a parte do
LASSO, que penaliza a magnitude absoluta dos coeficientes. De forma semelhante, tem-se
16117 = 325_1 67 e [|B]lh = X5-115;]. Em outras palavras, a Equagdo (3.18) define a funcao
de perda do ENET ingénuo, sendo composta pelo erro do ajuste e pelas penalizacoes Ridge
e LASSO.16

Assim sendo, o estimador B do ENET ingénuo é o minimizador da Equagao (3.18),

sendo dado por

A

B = argmin { L\, %, 5) . (3.19)

16 Neste ponto da discussao, é prudente ressaltar que a norma euclidiana, também conhecida como
norma Lo, é uma medida de comprimento ou magnitude de um vetor no espaco R™. Dado um

vetor v = (v1,v2,...,v,), sua norma euclidiana é definida por ||v[js = \/v% +vd 4+ vk =

Vv'v. Geometricamente, essa quantidade representa a distancia do ponto v até a origem,
generalizando o Teorema de Pitdgoras para dimensoes superiores. Por sua vez, o quadrado da
norma euclidiana é simplesmente [|v[|3 = v? +v3 + - +vZ = v'v. Ou seja, trata-se da soma
dos quadrados dos elementos do vetor; essa expressao frequentemente aparece na soma dos
quadrados dos residuos, como no termo ||y — X 3||? da Equagdo (3.18).
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No decorrer de seu trabalho, Zou and Hastie (2005) desenvolvem uma formulacao
aprimorada do ENET, de forma a resolver eficientemente as limitagoes do ENET ingénuo.
Apesar deste superar as limitagoes do LASSO nos cendrios (1) de um nimero de varidveis
independentes maior que o de observagoes e (2) de varidveis independentes altamente
correlacionadas, ele pode incorrer em um encolhimento excessivo dos coeficientes, por se
tratar de um método automatico de selecao de variaveis. As evidéncias apresentadas pelos
autores sugerem que o ENET ingénuo s6 apresenta um bom desempenho quando esta
muito préximo do LASSO ou da Regressao Ridge, que sdo justamente os casos limite.
No contexto preditivo de regressao, um método acurado de penalizagao adquire bom
desempenho por meio do trade-off entre viés e variancia, tendo em vista que a reducao do
erro sistematico frequentemente eleva a instabilidade do modelo, ao passo que a reducao

da instabilidade frequentemente aumenta o erro sistematico.

O estimador de ENET ingénuo é uma abordagem de duas etapas, a saber: (1)
para cada A, fixado, encontram-se primeiro os coeficientes da Regressao Ridge e, entao,
(2) realiza-se um encolhimento com o LASSO ao longo de suas trajetérias de solugao.
Esse procedimento acarreta no dobro de encolhimento, o que pouco ajuda na reducao
da varidncia e introduz viés adicional e desnecessario quando comparado ao LASSO ou
a Regressao Ridge (Zou; Hastie, 2005). Em decorréncia disso, os autores aprimoraram
a técnica por meio da corre¢ao desse encolhimento duplo. Considerando dados (y, X) e
(A1, X2), as estimativas 3 do ENET sio dadas por

XTX 4+ NI

R e LT (RPN PR CED

Em decorréncia disso, pode-se observar que

B(LASSO) = arg min BYXTX)B — 2y7XB + M |IB]L- (3.21)
Portanto, essa nova e aprimorada formulacao do ENET interpreta-o como uma versao
estabilizada do LASSO. Em outras palavras, a Equacao (3.20) do ENET aprimorado
combina as penalizacbes L;, do LASSO, e Lo, da Regressao Ridge; dessa forma, esse
ENET aprimorado corrige o excesso de viés decorrente do encolhimento duplo do ENET
ingénuo, que primeiro executava a Regressao Ridge e depois o LASSO. Por outro lado, a
Equagao (3.21) do LASSO escolhe os coeficientes 8 que minimizam a soma dos quadrados
dos residuos, dada por ||y — X 3]|?, e uma penalizagdo A; ||3||; proporcional ao tamanho
absoluto dos coeficientes. Por fim, é prudente ressaltar que, para séries temporais altamente
correlacionadas, o LASSO pode escolher apenas uma variavel do grupo, enquanto o ENET
tende a selecionar grupos de variaveis correlacionadas; trata-se do efeito de agrupamento,

encontrado pelos autores em seu trabalho (Zou; Hastie, 2005).
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No presente trabalho, foi utilizado o pacote glmnet, disponivel no R, para realizar
as regressoes do LASSO e do ENET com ezpanding window 1-step-ahead cross-validation
para a escolha do valor 6timo do termo de penalizacdo A. Os procedimentos foram os
mesmos que aqueles realizados no LASSO, alterando somente o argumento que define
o tipo de regressao entre LASSO, ENET e Regressao Ridge. O pacote glmnet executa
procedimentos extremamente eficientes para ajustar todo o caminho de regularizagao do
LASSO ou do ENET para modelos de regressao linear, logistica, multinomial, dentre
outros. O algoritmo utiliza a descida de coordenadas, ¢ extremamente rapido e explora a
esparsidade na matriz de variaveis independentes quando ela existe. Uma variedade de
previsoes pode ser realizada a partir dos modelos ajustados. O algoritmo ajusta um modelo
linear generalizado via méaxima verossimilhanca penalizada usando o método k-fold de
validagao cruzada; como as variaveis deste trabalho sdo todas séries temporais, o k-fold foi
substituido por uma funcao de expanding window 1-step-ahead cross-validation. Salienta-se
que a func¢ao utilizada para implementar o ENET realiza um ENET ingénuo, misturando
as penalizagoes L e Loy; a funcao resolve diretamente o problema do ENET, minimizando
a funcao-objetivo por descida de coordenadas, utilizando o valor previamente calculado
do parametro de ajuste A. Além disso, optou-se por estabelecer pesos iguais para ambas
as normas e, dessa forma, utilizar um ENET balanceado (Friedman et al., 2025; Hastie;
Qian; Tay, 2025). Neste estudo, foi realizada uma regressao de ENET utilizando o IBC-Br

como variavel dependente e as outras 42 séries mensais como variaveis independentes.

3.2.3 Random Forest

Uma das principais técnicas de Machine Learning é a Random Forest (RF), que pode ser
aplicada tanto em problemas de classificacao quanto de regressao. Esse método consiste na
construgao de um ensemble de miltiplas arvores de decisao, geradas a partir de diferentes
subconjuntos de dados e variaveis independentes. A ideia central é que, embora cada
arvore individual seja um preditor relativamente instavel e sujeito a alta varidncia, a
combinacao das previsoes de muitas arvores, por meio da votagao, no caso do problema
de classificacao, ou da média, no caso do problema de regressao, resulta em um modelo
final mais robusto e preciso. Essa estratégia reduz a variancia e melhora o desempenho
em relagdo ao uso de arvores isoladas. Além disso, a RF fornece uma forma consistente
de medir a importancia das variaveis independentes, permitindo identificar quais delas
contribuem de maneira mais significativa para a previsao. Neste trabalho explora-se essa
propriedade de mensuracao da relevancia dessas variaveis para selecionar as variaveis
independentes mais relevantes, auxiliando na tarefa de nowcasting da taxa de crescimento
do PIB brasileiro (Breiman, 2001; James et al., 2013).

Em seu trabalho seminal, Breiman (2001) descreve a significativa melhoria na

acuracia de classificacao por meio da utilizacdo de um conjunto de arvores que votam na
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classe mais popular, com frequéncia gerando vetores aleatorios que governam o crescimento
de cada arvore no conjunto. A caracteristica comum a todas essas técnicas é que, para
a k-ésima arvore, um vetor aleatério ©, é criado, possuindo a mesma distribuicdo que
os vetores anteriores O1,...,0;_; a0 mesmo tempo em que é independente deles. Assim
sendo, a arvore é construida por meio de um conjunto de treinamento e de um vetor
aleatério Oy, de forma a resultar no classificador h(x, ©y). Depois que muitas &rvores sdo

criadas elas votam na classe mais popular.

Assim, Breiman (2001) define uma floresta aleatdria como um classificador consis-
tindo de uma colecao de classificadores com estrutura de arvore {h(z,O), k = 1,...}, onde
os vetores aleatérios {O} sao independentes e identicamente distribuidos e, além disso,
cada arvore fornece um voto unitario para a classe mais popular na variavel independente
x. A ideia central é que a combinacao de inimeras arvores, que sao classificadores fracos,
acarreta em um classificador forte e robusto, isto é, as RFs se fundamentam no conceito de
ensemble. Em outras palavras, h(x,0y) é uma arvore de decisdo, ou classificador baseado
em arvore, em que r ¢ um vetor de variaveis independentes com uma observacao e p
variaveis independentes e ©, é um vetor aleatério que introduz um componente aleatorio
na construcao da arvore em questao, de forma que cada arvore da RF seja construida com
alguma aleatoriedade. Além disso, é importante enfatizar que a floresta é formada por

intimeras arvores, quantidade essa que é delimitada pelo subscrito k (James et al., 2013).

As arvores aleatérias apresentam um progresso relevante sobre as arvores criadas
com o bagging'”, progresso esse que decorre de uma modificacdo que remove a correlacao
entre as arvores. De forma semelhante ao bagging, inimeras arvores de decisao sao
construidas nos dados de treinamento utilizando um bootstrap. Nao obstante, em todos os
momentos da construgao das arvores nos quais uma divisao em uma arvore é considerada,
uma amostra aleatoria das variaveis independentes é escolhida como candidata a divisao,
ao invés do conjunto completo de varidaveis independentes. Dessa forma, o algoritmo de
RF sequer pode considerar a maioria das variaveis independentes disponiveis (James et
al., 2013).

A logica que fundamenta essa ideia é que, quando existe uma variavel independente
muito forte em um conjunto de dados, a maioria das arvores em um bagging utilizard
essa variavel como a divisao principal, de forma que as arvores figuem muito parecidas,
com suas previsoes sendo altamente correlacionadas. Por sua vez, a média de muitas

arvores com correlacao elevada nao acarreta em uma grande reducao da variancia; isto

170 bagging, ou bootstrap aggregation, ¢ um método de ensemble cujo objetivo é diminuir a
variancia de um método de aprendizado estatistico, sendo frequentemente utilizado no contexto
de arvores de decisao. Em linhas gerais: (1) o bootstrap gera uma quantidade de amostras
dos dados de treinamento, cada uma do mesmo tamanho da amostra original, com reposicao;
(2) treina-se o modelo em cada amostra bootstrap; (3) realiza-se a agregacdo, que, no caso
de regressdo, é feita pela média das previsoes; e, por fim, (4) avalia-se o desempenho nas
observagoes que ficaram fora de cada bootstrap (James et al., 2013).
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é, o bagging nao reduzira, neste caso e em grau consideravel, a variancia em relacao a
uma unica arvore. Esse problema é resolvido pelas RFs quando elas obrigam que cada
divisao considere apenas um subconjunto das varidveis independentes. Esse processo pode
ser interpretado, inclusive, como uma descorrelacao das arvores, tornando a média delas
menos volatil e mais confiavel (James et al., 2013). Essas florestas foram amplamente
utilizadas, e com bons resultados, em diversos campos cientificos (Svetnik et al., 2003;
Diaz-Uriarte; Andrés, 2006; Cutler et al., 2007).

Dado um ensemble de classificadores hy(X), ha(X), ..., hx(X) e um conjunto de
treinamento aleatoriamente retirado do vetor aleatério (Y, X), Breiman (2001) define a

fung¢do de margem como

K K

mg(X,Y) = ;{l;l@k(X) =Y) - max ;’;I(hk()() =Jj). (3.22)
em que X é o vetor de variaveis independentes; Y é o valor da variavel dependente, sendo,
portanto, um escalar; hi(z) é o classificador produzido pela k-ésima arvore da floresta,
dado o vetor z; I(-) é a funcao indicadora, que assume o valor 1 caso a condigao seja
verdadeira e 0 caso contrario; e a margem mg(X,Y) mede em que medida o voto médio
para a classe correta excede o voto médio para qualquer outra classe. QQuanto maior a

margem, maior a confianca na classificacgdo (Breiman, 2001).

Por sua vez, o erro de generalizacao ¢ dado por

PE* = Pxy(mg(X,Y) <0), (3.23)

onde os subscritos X, Y indicam que a probabilidade ¢ calculada sobre o espago conjunto
(X,Y) e Pxy(-) calcula a probabilidade sobre a distribui¢ao conjunta dos dados. Nas
RFs, hi(X) = h(X, ©y), isto é, cada arvore da floresta é um classificador que depende de
um vetor aleatério ©. Para um grande niimero de arvores, afirma Breiman (2001), pela
Lei Forte dos Grandes Numeros e pela estrutura das arvores, tem-se que, a medida que o
numero de arvores aumenta, quase certamente todas as sequéncias Oy, ..., Ok fazem PE*

convergir para

Py (P@(h(X, ©) = V) — max Pa(h(X,0) = ) < o) . (3.24)

Os resultados acima explicam por que, em vez de sofrerem um ajuste excessivo
quando mais arvores sao adicionadas, as RFs produzem um valor limitante para o erro
de generalizacao. Embora o teorema seja formulado para classificacdo, em regressao com
perda quadrética ocorre fenomeno analogo, a saber, o MSFE da floresta tende a um limite

que depende do ruido irredutivel e da correlagdo entre os erros das arvores (Breiman,

2001).
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Um aspecto das RFs que é crucial para o presente trabalho é a métrica de impor-
tancia das varidveis obtida via erro out-of-bag'®. Suponha-se que existam M varidveis
independentes e que, apds cada arvore ser gerada, os valores da m-ésima variavel nas
observagoes OOB sejam embaralhados de forma aleatéria e, em seguida, essas observagoes
sejam passadas pela mesma arvore. Para cada observagao x,,, a respectiva classificacao (ou
previsao) OOB é salva e compara-se a taxa de erro com e sem a perturbagao da varidvel

m; a perda média resultante mede a importancia dessa varidvel (Breiman, 2001).

Um procedimento semelhante é usado para medir a importancia das varidveis
em um problema de regressao, com a diferenca de que tanto as variaveis independentes
da arvore h(x,©) quanto a varidavel dependente assumem valores numéricos ao invés de
rotulos de classe. Além disso, assume-se que o conjunto de treinamento é retirado, de
forma independente, da distribuigdo de um vetor aleatério (Y, X) (Breiman, 2001). O erro

quadratico médio para qualquer preditor numérico h(x) é dado por

Exy(Y —h(X))*, (3.25)

em que o preditor da floresta aleatoria é formado ao tomar-se a média de k arvores
{h(x,0) }. Em outras palavras, no contexto de regressao cada arvore fornece um valor
numeérico, com a média desses resultados sendo a previsao final e o MSE sendo o critério de

erro da floresta (Breiman, 2001). Assumindo que, para todo O, Ey = Exh(X,©), tem-se

PE*(floresta) < p PE*(arvore), (3.26)

em que p é a correlagdo ponderada entre os residuos Y — h(X,0) e Y — h(X,©’), com
O e ©' independentes. Em outras palavras, o erro da floresta é menor ou igual ao erro
médio de uma tnica arvore, multiplicado por uma medida de correlacao entre os residuos
das diferentes arvores. Para que as florestas de regressao sejam precisas, é desejavel que
os residuos tenham baixa correlagdo e que as arvores individuais apresentem baixos erros
(Breiman, 2001).

A légica da importancia por permutacao (IP) estd fundamentada na ideia de que,
ao aleatoriamente permutar a varidvel independente X, sua associagao original com a
varidvel dependente Y é quebrada. Quando a varidvel permutada X; ¢ usada, em conjunto
com as variaveis independentes restantes que nao foram permutadas, para prever a variavel

dependente para as observagoes OOB, a acuracia preditiva decresce consideravelmente

180 termo out-of-bag (OOB) se refere as observagoes que ficam de fora de uma amostra bootstrap
utilizada para treinar uma arvore em um modelo de RF. Como a reamostragem é realizada com
reposicao, em média cerca de um terco das observacgoes de treinamento nao sao selecionadas
em cada bootstrap e, portanto, permanecem disponiveis para a validacao daquela arvore. Essas
observagoes OOB funcionam como uma avaliagao interna, pois cada arvore pode ser testada
justamente nas observagdes que ela nao utilizou no treinamento (James et al., 2013).



47

caso a varidvel original X; esteja associada a varidvel dependente. Portanto, Breiman
(2001) sugere que a diferenca na acuracia preditiva antes e depois de permutar X, apds
feita a média para todas as arvores, seja tratada como uma medida de importancia de
varidveis (Breiman, 2001; Strobl et al., 2008). Em termos formais, seja B a amostra
OOB para uma arvore ¢, com ¢t € {1,...,ntree}, entdo, a importancia da variavel X; na

arvore t é

> Hu=a"} ¥ Hu=il |

) /v \ _ €B® _ieB®
VIO (X;) = 5] 5] , (3.27)

onde g y = f (x;) é a classe prevista para a observagao i pela arvore t antes da permutacao
e yf)r] = f® (Xix;) € a classe prevista para a observacao 7 apés permutar seus valores
da variavel X;. Aqui, x; = (2;1,...,%;,) denota o vetor de variaveis independentes da
observagao i, com X; r, = (i1, i1, Ty (i),5> Lijjtls - - - . Tip), isto é, 0 mesmo vetor de
variaveis independentes de 7, exceto pelo componente j, que foi substituido pelo valor
correspondente a uma permutacao m; das posigoes. A funcao I{-} é o indicador, que vale
1 quando a proposicao é verdadeira e 0 caso contrario. Destaca-se que, por definicao,
VI?(X,) = 0 se a varidvel X; ndo é utilizada na arvore ¢ (Breiman, 2001; Strobl et al.,
2008). A importancia bruta da varidvel X; na floresta é entdo calculada como a média das

importancias nas arvores:

1 ntree
(X)) = 1D(X,). 2
VICG) = g 2 VIV(X) (3.28)

Na implementacao padrao das Random Forests, é fornecida uma versao adicional
e escalada da importancia por permutacgao, frequentemente chamada de z-score, que é
obtida dividindo-se a importancia bruta pelo seu erro-padrao. No entanto, como resultados
indicam que a importancia bruta VI(X;) apresenta melhores propriedades estatisticas,
considere-se apenas a versao nao escalada (Diaz-Uriarte; Andrés, 2006; Strobl; Zeileis,
2008; Strobl et al., 2008).

Nao obstante, a utilizacao das RFs em problemas de séries temporais requer um
cuidado adicional, ja que perde-se a estrutura de dependéncia temporal, em decorréncia
da premissa de observacgoes independentes. Para lidar com esse obstaculo, Goehry et al.
(2023) apresentaram algumas variantes para a aplicagdo das RFs em problemas de séries
temporais, onde o bootstrap padrao é substitiiido por um bootstrap em blocos dependentes,
de modo a subamostrar as séries temporais durante a construcao das arvores. Em outras
palavras, utilizando blocos inteiros preserva-se, dentro de cada bloco, as relagoes temporais

das varidveis, que sao fundamentais para problemas de previsao de séries temporais.

Uma primeira variante é apresentada por Carlstein (1986), a saber, o Non-

overlapping Block Bootstrap (NBB). A ideia que fundamenta esta abordagem estd em
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construir um determinado niimero de blocos nao sobrepostos e, entdo, amostrar, de forma
uniforme e com reposicao, entre os blocos construidos. Mais precisamente, seja [, o
tamanho de um bloco, isto ¢, quantas observacoes consecutivas estao dentro do bloco
em questao; e seja B > 1 o maior inteiro tal que [,B < n, isto é, o nimero total de
observagoes ocupadas pelos B blocos, dado por [, B, nao pode ultrapassar o niimero total

n de observacoes da amostra. Dessa forma, os blocos sdo construidos da seguinte maneira:

By = (Xep-1yar1: Yoo vyai1)s - (X, Ya)) . b=1,...,B. (3.29)

O conjunto bootstrap D}, que nada mais ¢ do que a amostra bootstrap extraida a partir da
amostra original, é entdo obtido ao se extrair K blocos, (BT, ..., B}), de forma uniforme
com reposigao na cole¢do de blocos nao sobrepostos (By)i<p<p, para um K escolhido
de maneira apropriada. Em outras palavras, para criar uma amostra bootstrap Dj, sao
sorteados K blocos da colecao de blocos nao sobrepostos da série original, com todos os
blocos tendo a mesma chance de serem escolhidos e permitindo repeti¢oes. Posteriormente,
esses K blocos sao agrupados na ordem em que foram sorteados para criar uma nova série,

de tamanho aproximadamente igual ao da amostra original (Goehry et al., 2023).

Por sua vez, Kiinsch (1989) e Liu and Singh (1992) introduziram o Moving Block
Bootstrap (MBB), cuja ideia central é, em vez de sortear aleatoriamente uma unica
observacao dentre as n observagoes, como no bootstrap padrao, sorteia-se aleatoriamente
um bloco de [,, observagoes consecutivas. Repetindo esse procedimento e concatenando
os blocos selecionados, isto é, agrupando os blocos de forma consecutiva, obtém-se uma
série temporal bootstrap que preserva a estrutura de dependéncia temporal dentro de cada

bloco. Mais precisamente, define-se o bloco

Big, = (X, Yi), ..o, (Xitt,—1, Yigt,—1)), (3.30)

que se inicia na observacao (X;,Y;) parai € {1,...,n—1[, + 1}, onde n é o nimero total
de observagoes da série, [,, € o tamanho do bloco bootstrap e i é a posicao da primeira
observagao que entra no bloco. Ou seja, as observagoes do bloco se iniciam em ¢ = 1 e
terminam em ¢ = n — [, + 1, j4 que, para que o bloco esteja contido dentro da amostra,

9 O método consiste em sortear aleatoriamente K

é necessario que i + 1, — 1 < n.!
indices (/;)1<j<x de forma uniforme no conjunto {1,...,n — [, + 1} e associar a cada

indice o bloco correspondente (By,)1<j<x. O conjunto bootstrap é entao definido como

19 De forma mais detalhada, as observagoes contidas no bloco B;;, variam de (X;,Y;) até
(Xit1,-1,Yit1,—1)- Dessa forma, a condigao para que o bloco esteja contido dentro da amostra
é que i+ 1, —1 < n, o que implica que i« < n — [, + 1. Portanto, o indice ¢ de inicio do
bloco s6 pode assumir valores no conjunto ¢ € {1,...,n — [, + 1}, que corresponde a todos as
observagoes da série a partir das quais um bloco de comprimento [,, pode estar contido no
interior da amostra.



49

D = (By,, ..., Br,.), o que significa que é formado por uma sequéncia de blocos, que foram
sorteados de forma aleatoria; a concatenagao desses blocos forma a nova série temporal a

ser usada como amostra bootstrap (Goehry et al., 2023).

Entretanto, pode-se observar que as extremidades da série recebem menos peso, ja
que as observagoes do meio aparecem em muitos blocos diferentes, enquanto as observagoes
das pontas aparecem em menos blocos, o que pode gerar um viés nao desprezivel na
média. Para corrigir esse problema, Politis and Romano (1992) introduzem o Clircular
Block Bootstrap (CBB), cuja ideia central é enrolar a série temporal em um circulo, de
modo que, depois da ultima observacao, retorne-se para a primeira observacao. Assim,
nao existe mais um comeco ou fim da amostra, de forma que todas as observagoes fiquem
no meio. Por exemplo, se a série em questao possui apenas seis observagoes, de X; a
Xg, entao a série é tratada de forma que, apds Xg, venha X;. Dessa forma, a ordenacao
sera X1, Xo, X3, X4, X5, Xg, X1, Xo, ..., continuando indefinidamente, como em um circulo
(Goehry et al., 2023).

Em termos matematicos, X; := X, , onde i,, = ¢ modn, e Xy := X,,, e entdo
aplica-se o mesmo procedimento do bootstrap em blocos moveis, mas agora com o indice
sorteado uniformemente no conjunto {1,...,n}. Em outras palavras, X; é definido como
Xi

¢ a ultima observagao da série. Retornando ao exemplo de uma série com somente seis

., com %, sendo o resto da divisao inteira de ¢ por n, e Xy sendo definido como X,,, que
observacoes, X; := X;,, com ig =i mod 6, e X := Xg. Assim sendo, X7 = X7 0d6 = X1,
ja que, em um circulo composto por n = 6 observacoes, a primeira observacao apos a
ultima, que é Xg, é justamente X;. Portanto, a série continua indefinidamente, com as

observagoes sempre se repetindo (Goehry et al., 2023).

A proposta de Goehry et al. (2023) para incorporar a estrutura de dependéncia
temporal é substituir a primeira etapa de construcao de cada arvore aleatoria no procedi-
mento da Random Forest, isto é, substituir o bootstrap tradicional por uma variante de
bootstrap em blocos. O algoritmo proposto considera a dependéncia apenas durante a fase
de bootstrap, aplicada diretamente as entradas (X, Y;)1<i<n. Uma vez obtida a amostra
bootstrap, a etapa de divisao dos nods é realizada como no caso independente. O algoritmo
adaptado encontra-se apresentado no Algoritmo 1, destacando-se as modificagdes relativas

ao procedimento original da Random Forest.
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Algorithm 1: Random Forest para séries temporais
Entrada: (X1,Y7),...,(X,,Y)

Parametros: M, a,, My, To, Iy

[y

para j < 1 to M faga

2 Sortear a,, < n observagoes usando um block bootstrap com parametro ,,.
3 Repetir recursivamente, em cada né resultante, até que o critério de parada
seja satisfeito:

4 Em cada nd, selecionar aleatoriamente my,, varidveis.

5 Escolher a melhor divisao segundo o critério da varidncia entre as
variaveis selecionadas.

6 Dividir o n6 de acordo com o ponto de corte escolhido.

Saida: Para uma nova observacao x, a previsao ¢ dada pela média das M

previsoes fornecidas pelas arvores para .

Fonte: Adaptado de Goehry et al. (2023).

A partir das elaborac¢des acima, pode-se observar que considerou-se o bootstrap
aplicado diretamente as entradas (X, Y;)1<i<n, preservando assim o cardter de caixa-preta
da RF. Mesmo que a natureza temporal dos dados seja ignorada apos a etapa de bootstrap,
incluir o tempo como variavel independente pode fornecer uma forma indireta de capturar,
ainda que parcialmente, a dependéncia temporal. Trabalhos sobre bootstrap em blocos na
literatura de previsao de séries temporais frequentemente aplicam o bootstrap aos residuos
apds remover a tendéncia e a sazonalidade. No entanto, os experimentos de Goehry et al.
(2023) mostraram que aplicar o bootstrap sobre residuos gerados por uma RF preliminar

pode acarretar em um desempenho inferior, o que refor¢a a abordagem adotada.

As Random Forests podem ser usadas para ordenar as variaveis de acordo com
sua importancia. Uma das medidas mais utilizadas é o Mean Decrease Accuracy, que se
baseia na ideia de que, se uma variavel nao é importante, entao permutar seus valores
nao deve alterar a acuracia preditiva do modelo. Para cada arvore, possui-se acesso as
observagoes OOB, denotadas OOB,,, que correspondem as observagoes nao incluidas no
bootstrap usado para construir a arvore m. A amostra OOB,, é usada para estimar o
erro de previsao, denotado por errOOB,,,. Para calcular a importancia da varidvel X,
permutam-se os valores dessa variavel apenas no conjunto OOB e computa-se o erro de
previsao apos a permutagao. A importancia final é dada pela diferenca média de erros

antes e depois da permutagao (Goehry et al., 2023).

— .
Seja errOOB,, o erro da arvore m apos a permutagao da variavel X (@), a importancia

da variavel é definida por:

M o .
V[(X(j)> = ]\1/[ > (errOOB:n - errOOBm) . (3.31)

m=1
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Quanto maior o aumento no erro de previsao causado pela permutacdo, mais importante
é a variavel em questao. Caso a permutacao nao altere substancialmente o erro, entao
pode-se concluir que a variavel possui uma baixa importancia para a previsao da variavel
dependente (Goehry et al., 2023).

No caso de observagoes dependentes, permutar aleatoriamente os valores da variavel
no conjunto OOB destréi a estrutura temporal. Em outras palavras, em séries temporais
os valores do periodo corrente de uma dada variavel dependem de seus valores de periodos
passados, criando padroes como tendéncias e sazonalidade; dessa forma, permutar alea-
toriamente os valores da variavel em questao destréi essa temporalidade, prejudicando a

acuracia preditiva do modelo (Goehry et al., 2023).

Para contornar esse problema, Goehry et al. (2023) propdem a importancia por
permutacdo em blocos (IPB), de forma que, ao invés de embaralhar cada observacao
individual, divide-se o conjunto OOB em blocos consecutivos de tempo. Em termos
matematicos, suponha que os conjuntos OOB possam ser divididos em blocos de tamanho
l,,, denotados por B¥,. Para calcular a importancia da varidvel X ), permutam-se apenas
os blocos dentro de By, preservando a dependéncia temporal interna de cada bloco. Seja
errOOBZ;B o erro apos a permutagdo em blocos, a importancia em blocos é definida por:

VI(x0) = L 3 (200B”” _ err0OB 3.32
( )—MmZ:1<err m — €rIT m) (3.32)

Em outras palavras, a importancia da varidvel X é dada pela média, ao longo dos
m =1, ..., M blocos, da dif%renga dos erros de previsao antes e depois da permutagao em
o~
blocos, dada por errOOB; —errOOB,,,. Se o valor resultante for elevado e positivo, as
evidéncias sugerem que, ao embaralhar a varidvel X @) a acurdcia preditiva do modelo piora
consideravelmente, sugerindo que a variavel é relevante para prever a variavel dependente;
e, se for préximo de zero, as evidéncias sugerem que embaralhar a varidvel XU) altera
muito pouco o erro, sugerindo que a variavel é pouco relevante para a previsao da variavel

dependente.

Os blocos provenientes de um bootstrap em blocos com parametro [, nem sempre
possuem exatamente esse tamanho, podendo ser um pouco maiores ou menores. Como
a IPB compara os erros antes e apds a permutacao dos blocos, é fundamental que esses
blocos tenham um tamanho comparavel, de forma que a importancia nao seja injusta,
ja que um bloco maior tende a embaralhar mais e aumentar mais o erro. Assim sendo,
os autores propoem um procedimento de ajuste. Se um bloco apresentar um tamanho
de exatamente [,,, ¢ mantido; se apresentar tamanho maior que [,,, mas menor que 21,,,
escolhe-se aleatoriamente um subconjunto consecutivo de tamanho [,; e se apresentar
um tamanho inferior a [,,, é descartado. O conjunto final de blocos ajustados, isto é,

padronizados para o tamanho [, é entao usado para calcular a IPB (Goehry et al., 2023).
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Por fim, destaca-se que os resultados da pesquisa de Goehry et al. (2023) mostraram
que é possivel aprimorar, de forma significativa, o desempenho de exercicios de previsao
quando o tamanho do bloco é escolhido adequadamente. Nao obstante, a variante NBB
mostrou-se problematica para capturar corretamente a importancia das varidveis, ignorando
variaveis fundamentais para o problema de previsao. Por outro lado, as variantes MBB
e CBB apresentaram um desempenho muito superior a Random Forest padrao quando
o comprimento do bloco é bem escolhido. Os autores também mostraram que uma boa
heuristica para a escolha desse comprimento é toma-lo como um miltiplo da menor

sazonalidade presente na série.

No presente trabalho, utiliza-se o pacote rangerts, disponivel no R, para ajustar
uma Random Forest (RF) com bootstrap em blocos e calcular a importéncia por permutagao
em blocos (IPB) das varidveis independentes (Wright, 2019). De forma mais precisa,
foram utilizadas duas especificagées de bootstrap em blocos, a saber, o Moving Block
Bootstrap (MBB) e o Circular Block Bootstrap (CBB), que estdo entre as especificagoes
que apresentaram melhores resultados em outros exercicios de previsao de séries temporais
(Goehry et al., 2023). Apés a aplicacao dessas duas especificagoes, foram calculadas as

IPBs para todos os periodos nos quais foram realizados exercicios de nowcasting.

A ideia principal do pacote pacote rangerts ¢é testar o algoritmo de Random
Forest utilizando o bootstrap em blocos, de forma a contribuir na captura da dependéncia
temporal dos dados, durante o periodo de construcao das arvores, em vez do modo padrao
de reamostragem independente. Esse pacote contém todas as fun¢des do pacote ranger
original, além de funcionalidades adicionais. Por meio desse pacote, pode-se escolher as
seguintes abordagens de bootstrap: blocos nao sobrepostos, maéveis, estacionarios, circulares
e sazonais. Nao obstante, algumas pesquisas mostraram que os modelos mével e estacionario
podem ser mais eficientes. Em outras palavras, o rangerts utiliza uma légica similar ao
ranger, mudando a maneira na qual os dados sdo reamostrados durante a construcao das

arvores, usando o bootstrap em blocos (Wright, 2019).

3.3 Procedimentos realizados

A presente secao possui como objetivo apresentar, de forma visual, todos os passos e
procedimentos que foram realizados neste trabalho. Uma descri¢do ainda mais detalhada

se encontra no Apéndice B. Segue o fluxograma com os procedimentos:



Figura 2 — Fluxo metodolégico dos procedimentos realizados no trabalho.
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'
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Y

Selecao de variaveis usando
4 técnicas, com o IBC-Br como
varidvel dependente

Testes de raiz unitaria
(sazonal e ndo sazonal)

'

Criacao das bases
de dados do PIB
para cada més de cada
trimestre

Y

Diferenciagoes necessa-
rias, conforme os testes

Y

Criagao de bases de dados
para cada técnica e cada més
de cada trimestre, além da
base de dados para a especifica-
¢ao com todas as varidveis (ALL)

Y

Realizagao do exer-
cicio com o AR(1)
para cada més de cada
trimestre

Criagao de bases de da-
dos com todas as varia-
veis para cada més de cada
trimestre

Y

v

Calculo do niimero 6timo de
fatores, conforme Bai and Ng
(2002), para cada uma das bases

Calculo do MSFE do
AR(1) para o primeiro,
segundo e terceiro més

93

de dados
\

v

Calculo do ntimero 6timo de
defasagens, conforme o Schwarz
Criterion (SC), para cada uma
das bases de dados

Realizagao do exer-
cicio com o AR(2)
para cada més de cada
trimestre

'

Y

Realizagao dos exercicios de
nowcasting com o DFM, para
cada uma das cinco especifica¢oes
e cada um dos meses de cada

Calculo do MSFE do
AR(2) para o primeiro,
segundo e terceiro més

trimestre

Calculo do MSFE dos exer-
cicios usando o DFM para o
primeiro més, segundo més, ter-
ceiro més e erro global

Observagao: Os exercicios foram realizados, em todos os casos, para os 8 trimestres entre o segundo
trimestre de 2023 e o primeiro trimestre de 2025. Todas as bases de dados pressuporam dados em
tempo pseudo-real, isto é, foram considerados atrasos constantes nas divulgacoes das variaveis. De
forma semelhante, todas as bases para os exercicios com o DFM apresentaram bordas irregulares, que
sao aquelas observagdes ausentes ao final da amostra.

Fonte: Elaboracao propria.
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4 DADOS

No presente capitulo serao apresentadas as variaveis utilizadas, suas periodicidades, suas

fontes e as transformacoes que foram realizadas para torna-las estacionérias.

4.1 Séries temporais

O conjunto de dados coletado para este trabalho inclui 44 varidveis economicas®, que
podem ser divididas em oito grupos: (1) mercado de trabalho, (2) varidveis financeiras,
(3) setor monetério, (4) indices de pregos, (5) atividade econdmica, (6) setor externo, (7)
setor governamental e (8) setor de varejo. A maioria dessas séries foi coletada no Sistema,
Gerenciador de Séries Temporais (SGS) do Banco Central do Brasil (BCB), no Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e/ou no Ipeadata, apesar de suas fontes serem
diversas. Todas as variaveis independentes utilizadas possuem frequéncia mensal, embora
algumas variaveis coletadas sejam diarias. Assim, em alguns casos, tornou-se necessario
realizar uma média mensal dos dados didrios. Destaca-se que o presente estudo utiliza
dados em tempo pseudo-real, seguindo as formulagoes de Bantis, Clements and Urquhart
(2023).

Destaca-se que, para todas as variaveis independentes, o periodo temporal conside-
rado foi de margo de 2012 a margo de 2025, ji que a taxa de desocupagao (desemprego)
¢ uma série que se inicia somente em marcgo de 2012. Nao obstante, o periodo temporal
depende da disponibilidade da variavel na data de previsao, isto é, para muitas variaveis
nao havia observagoes de margo de 2025 disponiveis em 31/01/2025, 28/02/2025 e/ou
31/03/2025. Todos os conjuntos de dados foram carregados em pastas de trabalho do
Microsoft Fxcel, enquanto as transformacgoes e as modelagens foram realizadas por meio
do R e do RStudio. A Tabela 1 abaixo apresenta os nomes das séries usadas neste trabalho,
bem como suas periodicidades e fontes. Por sua vez, os graficos das séries temporais e das

fungoes de autocorrelacao (ACFs, da sigla em inglés)? estdao contidos no Apéndice A.

1 Neste ponto da discussdo, torna-se prudente destacar alguns pontos: (1) o “novo” nas séries

de Meios de Pagamento se refere a revisdo metodoldgica realizada pelo Departamento de
Estatisticas do BCB, com o objetivo de adequar as séries aos padroes internacionais mais
recentes de estatisticas monetéarias (Banco Central do Brasil, 2025b); (2) a variavel coletada
para o Indice Nacional de Precos ao Consumidor-Amplo (IPCA) se refere a variagido percentual
mensal desse indice (Banco Central do Brasil, 2025¢); (3) a varidvel coletada para a Taxa de
Juros Selic é o seu percentual ao dia (Banco Central do Brasil, 2025a), no qual foi aplicado
uma média mensal; (4) a varidvel coletada para o PIB se refere ao PIB a pregos de mercado -
Taxa trimestre contra trimestre imediatamente anterior, disponivel na Tabela 5932 - Taxa de
variagdo do indice de volume trimestral das Contas Nacionais Trimestrais do SIDRA IBGE
(IBGE, 2025¢); e (5) em nenhuma das séries foram aplicados logaritmos, ja que o objetivo é a
previsao do PIB.

A funcao de autocorrelacdo é uma ferramenta estatistica que mede a correlagdo de uma
série temporal com suas proprias defasagens, isto é, com seus valores em periodos anteriores.
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Tabela 1 — Séries temporais: Nome, Frequéncia e Fonte

Variavel utilizada Frequéncia Fonte

Indice nacional de custo da construcio do mercado Mensal FGV/Conj. Econ. -

(INCC-M) IGP

Indice de agoes: Ibovespa - fechamento Mensal Anbima

Meios de pagamento - M1 (saldo em final de periodo) - Mensal BCB-DSTAT

Novo - sazonalmente ajustado

Meios de pagamento amplos - M2 (saldo em final de Mensal BCB-DSTAT

periodo) - Novo - sazonalmente ajustado

Meios de pagamento amplos - M3 (saldo em final de Mensal BCB-DSTAT

perfodo) - Novo

Meios de pagamento amplos - M4 (saldo em final de Mensal BCB-DSTAT

periodo) - Novo

Saldrio minimo (deflacionado com o IPCA) Mensal Ministério do
Trabalho

Saldo da carteira de crédito - Total Mensal BCB-DSTAT

Taxa de cAmbio - Livre - Délar americano (venda) Mensal Sisbacen PTAXS800

Taxa de cAmbio - Livre - Euro (venda) Mensal PTAX

Taxa de cAmbio - Livre - Iene (venda) Mensal PTAX

Taxa de desocupacao das pessoas de 14 anos ou mais de Mensal IBGE/PNADC

idade, na semana de referéncia

Percentual ao dia da Taxa de Juros Selic (média mensal) ~ Mensal BCB-Demab

Variagdo percentual mensal do IPCA Mensal IBGE

Indice de confianca do empresario industrial geral (ICEI)  Mensal CNI

Empregados no setor ptblico e privado com carteira Mensal IBGE/PNADC

Indice de confianga do consumidor (ICC) Mensal Fecomercio SP

Operagoes de crédito - inadimpléncia da carteira de crédito Mensal BCB-DSTAT

Exportacéo de bens - Balango de Pagamentos Mensal BCB-DSTAT

Importacao de bens - Balango de Pagamentos Mensal BCB-DSTAT

Balango de pagamentos: transagoes correntes - saldo Mensal BCB-DSTAT

Investimentos diretos no pais (IDP) liquido Mensal BCB-DSTAT

Divida Liquida do Setor Publico - Total Mensal BCB-DSTAT

Arrecadagdo das receitas federais - receita bruta Mensal Min. Economia/SRF

Resultado Primario do Governo Central Mensal MF-STN

Produgao industrial - indtstria geral: indice de quantum Mensal IBGE/PIM-PF

dessazonalizado

Vendas reais no varejo de veiculos, motos, partes e pegas Mensal IBGE/PMC

Utilizacdo da capacidade instalada - industria - indice Mensal CNI

dessazonalizado

Faturamento real - industria - indice dessazonalizado Mensal CNI

Pessoal empregado - industria - indice dessazonalizado Mensal CNI

Horas trabalhadas - industria - indice dessazonalizado Mensal CNI

Producao industrial - veiculos automotores, reboques e Mensal IBGE/PIM-PF

carrocerias - quantum - indice

Emplacamento de autoveiculos Mensal Fenabrave

Exportagoes - veiculos automotores, reboques, carrocerias - Mensal Funcex

quantum - indice

Vendas reais no varejo ampliado - indice dessazonalizado Mensal IBGE/PMC

Vendas reais - varejo - méveis e eletrodomésticos - indice Mensal IBGE/PMC

dessazonalizado

IBC-Br - indice real dessazonalizado Mensal BCB/SGS

Indice de volume de servicos - total Mensal IBGE/PMS

Vendas reais no varejo de materiais de construcao: indice = Mensal IBGE/PMC

dessazonalizado

Exportagoes - agricultura e pecuéria - quantum: indice Mensal Funcex

Exportacoes - extracdo de petrdleo e gas natural - Mensal Funcex

quantum: indice

Massa de rendimento real de todos os trabalhos Mensal IBGE/PNADC

Energia elétrica referente ao consumo - quantidade Mensal Eletrobras

PIB a pregos de mercado - Taxa trimestre contra trimestre Trimestral IBGE/SIDRA

imediatamente anterior

Fonte: Elaboracao prépria.
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4.2 Testes de raiz unitéaria e de sazonalidade

Nesta secao, serao apresentados os resultados da aplicacdo dos testes de raiz unitaria
e de sazonalidade para as variaveis utilizadas neste trabalho. Essas técnicas foram
utilizadas para decidir quais séries sao nao estacionarias, bem como quais diferenciagoes
sao necessarias. Para atingir esse objetivo, foram realizados testes de raiz unitaria para
cada série temporal coletada, a saber, os testes de Dickey-Fuller Aumentado (ADF, da
sigla em inglés), de Dickey-Fuller Generalized Least Squares (DF-GLS), de Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt e Shin (KPSS), de Phillips e Perron (PP), o bootstrap do ADF e o
bootstrap do teste de unido, bem como os testes de Kruskall-Wallis (KW) e de Hylleberg,
Engle, Granger e Yoo (HEGY). Esses testes sao relevantes para a identificagdo de quais
variaveis apresentam um comportamento de processo nao estacionario, de forma que seja
possivel realizar as transformagoes necessarias para tornd-las estacionarias (Hamilton,
1994; Bueno, 2011; Barros et al., 2017).3

A Tabela 2 a seguir apresenta a lista das séries temporais coletadas e utilizadas
neste estudo, juntamente com as diferenciacoes realizadas para torna-las estacionarias.
Pode-se observar que a maior parte das séries exigiu algum tipo de diferenciagao, seja nao
sazonal, por meio da primeira diferenca com defasagem de 1 periodo, ou sazonal, com
defasagem de 12 periodos, o que revela a presenca de nao estacionariedade em muitas
variaveis. Por exemplo, a varidavel do indice nacional de custo de construcao do mercado
(INCC-M) necessitou de uma diferenciagdo nao sazonal de primeira ordem, isto é, uma

unica diferenciagdo com uma defasagem de apenas um periodo.

Essa funcao auxilia na identificacdo de certos padroes, a saber, (1) a raiz unitiria, que é
uma espécie de meméria de longo prazo; (2) a sazonalidade, que sdo padrdes se repetem
periodicamente, com frequéncia anualmente; e (3) uma estrutura de dependéncia temporal,
onde o valor presente da variavel depende de seus valores passados.

Destaca-se que a interpretacao grafica da ACF colabora significativamente para o entendimento
de se a série temporal em questdo é ou nao estaciondria. Uma série nao estacionaria reduz
lentamente sua autocorrelacdo a medida que o tempo passa, enquanto, no caso de uma série
estaciondria, sua autocorrelacdo decresce rapidamente para zero (Enders, 2008).
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Variavel utilizada Diferenciacoes
Indice nacional de custo da construgio do mercado (INCC-M) A

Indice de ag¢des: Ibovespa - fechamento Nenhuma
Meios de pagamento - M1 (saldo em final de periodo) - Novo - sazonalmente AAqs
ajustado

Meios de pagamento amplos - M2 (saldo em final de perfodo) - Novo - AA1o
sazonalmente ajustado

Meios de pagamento amplos - M3 (saldo em final de periodo) - Novo A

Meios de pagamento amplos - M4 (saldo em final de periodo) - Novo AAqs
Saldrio minimo (deflacionado com o IPCA) Nenhuma
Saldo da carteira de crédito - Total AA1o
Taxa de cAmbio - Livre - Délar americano (venda) A

Taxa de cAmbio - Livre - Euro (venda) A

Taxa de cAmbio - Livre - Iene (venda) A

Taxa de desocupacao das pessoas de 14 anos ou mais de idade, na semana de A
referéncia

Percentual ao dia da Taxa de Juros Selic (média mensal) A
Variagao percentual mensal do IPCA A

Indice de confianca do empresario industrial geral (ICEI) A
Empregados no setor ptblico e privado com carteira A

Indice de confianca do consumidor (ICC) A
Operagoes de crédito - inadimpléncia da carteira de crédito A
Exportacéo de bens - Balango de Pagamentos AAqs
Importacdo de bens - Balango de Pagamentos AAqs
Balango de pagamentos: transagoes correntes - saldo AAqs
Investimentos diretos no pafs (IDP) liquido AAqs
Divida Liquida do Setor Publico - Total A
Arrecadacao das receitas federais - receita bruta JAVAND
Resultado Priméario do Governo Central AA1
Produgao industrial - indtstria geral: indice de quantum dessazonalizado A
Vendas reais no varejo de veiculos, motos, partes e pegas A
Utilizacao da capacidade instalada - industria - indice dessazonalizado A
Faturamento real - industria - indice dessazonalizado A
Pessoal empregado - indtstria - indice dessazonalizado A

Horas trabalhadas - industria - indice dessazonalizado JAVAND
Producao industrial - veiculos automotores, reboques e carrocerias - quantum -  AAq,
indice

Emplacamento de autoveiculos A
Exportagoes - veiculos automotores, reboques, carrocerias - quantum - indice A
Vendas reais no varejo ampliado - indice dessazonalizado Nenhuma
Vendas reais - varejo - moéveis e eletrodomésticos - indice dessazonalizado Nenhuma
IBC-Br - indice real dessazonalizado A

Indice de volume de servigos - total A
Vendas reais no varejo de materiais de construcgao: indice dessazonalizado A
Exportagoes - agricultura e pecuéria - quantum: indice A
Exportagdes - extragdo de petréleo e gas natural - quantum: indice AAqs
Massa de rendimento real de todos os trabalhos JAVAND!
Energia elétrica referente ao consumo - quantidade AAqs
PIB a precos de mercado - Taxa trimestre contra trimestre imediatamente Nenhuma

anterior

Fonte: Elaboragao prépria.
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5 RESULTADOS

O presente capitulo apresenta os resultados da selecdo de varidveis e dos exercicios de

nowcasting da taxa de crescimento do PIB brasileiro.

5.1 Sele¢ao de variaveis

No presente trabalho, foram realizadas sele¢oes de variaveis com as informagoes disponiveis
no ultimo dia de cada més de cada trimestre, o que significa que cada uma das 4 técnicas
foi aplicada um total de 24 vezes. A titulo de exemplo, dentre as variaveis independentes
coletadas, o LASSO selecionou 34 delas em 31/01/2025, que estao apresentadas na Tabela
3. Neste ponto da discussdo, ¢ prudente ressaltar que a sele¢gao em 31/01/2025 é realizada
somente com as observagoes que estavam disponiveis naquela data particular, dada a
suposicao de atrasos constantes nas divulgagoes das varidaveis. Pode-se observar uma
presenga notével de varidveis (1) de varejo, dadas as séries de vendas reais no varejo
de veiculos, de vendas reais no varejo ampliado, de vendas reais no varejo de moveis e
eletrodomésticos e de vendas reais no varejo de materiais de construcao; (2) de comércio
internacional, dadas as variaveis de taxa de cambio, de exportagao e importacao de bens,
de exportacao de produtos agropecuarios, de investimentos diretos no pais e de transagoes
correntes; (3) de emprego e renda, dadas as varidveis de empregados no setor publico e
no privado com carteira, de salario minimo, de massa de rendimento real e de indice de
volume de servigos; e (4) de varidveis monetérias e financeiras, dadas as variaveis de M1,

M3, M4, variagao percentual mensal do IPCA e de inadimpléncia da carteira de crédito.

A selecao dessas varidveis estd, em grande medida, de acordo com o esperado
nesta pesquisa. De fato, os setores de varejo, servigos, industrial e agropecuario sao
fundamentais para a economia brasileira, o que justifica a escolha das varidveis que
mensuram a atividade nesses setores. De forma mais precisa, em 2023 o setor de servicos
era responsavel por impressionantes 67,8% do Valor Adicionado Bruto (VAB) a pregos
basicos do Brasil; mais especificamente, as outras atividades de servigos lideravam o setor
de servicos, com uma participacao de aproximadamente 16,7% do VAB total, seguidas
pelas atividades de administragao, defesa, satide e educacgao piblicas e seguridade social,
com participacao de cerca de 15,9%. A participagao do agronegdcio se limitava a cerca
de 6,9% do VAB total. Por sua vez, a industria apresentava, em 2023, uma participacio
de aproximadamente 25,4%, menos que a metade da participacao do setor de servicos;
mais especificamente, a industria de transformacao liderava o setor industrial, com uma
participacao de aproximadamente 15,2% do VAB total, seguida pela indtstria extrativa,
com uma participagdo de cerca de 4,2%. Em outras palavras, a selecdo de varidveis
efetuada pelo LASSO parece ser justificada, dadas as caracteristicas da economia brasileira
(IBGE, 2023).
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Variaveis selecionadas

Indice nacional de custo da construgdo do mercado (INCC-M)

Meios de pagamento - M1 (saldo em final de perfodo) - Novo -
sazonalmente ajustado

Meios de pagamento amplos - M3 (saldo em final de periodo) - Novo
Meios de pagamento amplos - M4 (saldo em final de periodo) - Novo
Saldrio minimo (deflacionado com o IPCA)

Saldo da carteira de crédito - Total

Taxa de cAmbio - Livre - Délar americano (venda)

Taxa de cAmbio - Livre - Euro (venda)

Percentual ao dia da Taxa de Juros Selic (média mensal)

Variacao percentual mensal do IPCA

Indice de confianca do empresario industrial geral (ICEI)

Empregados no setor publico e privado com carteira

Indice de confianga do consumidor (ICC)

Operagoes de crédito - inadimpléncia da carteira de crédito
Exportagao de bens - Balanco de Pagamentos

Importacao de bens - Balango de Pagamentos

Balango de pagamentos: transagoes correntes - saldo

Investimentos diretos no pais (IDP) liquido

Divida Liquida do Setor Publico - Total

Arrecadacao das receitas federais - receita bruta

Resultado Primario do Governo Central

Producao industrial - industria geral: indice de quantum dessazonalizado
Vendas reais no varejo de veiculos, motos, partes e pegas

Utilizacao da capacidade instalada - industria - indice dessazonalizado
Producao industrial - veiculos automotores, reboques e carrocerias -
quantum - indice

Emplacamento de autoveiculos

Exportacoes - veiculos automotores, reboques, carrocerias - quantum -
indice

Vendas reais no varejo ampliado - indice dessazonalizado

Vendas reais - varejo - moveis e eletrodomésticos - indice dessazonalizado
Indice de volume de servigos - total

Vendas reais no varejo de materiais de construcdo: indice dessazonalizado
Exportagoes - agricultura e pecudria - quantum: indice

Massa de rendimento real de todos os trabalhos

Energia elétrica referente ao consumo - quantidade

Fonte: Elaboracao prépria.
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Novamente a titulo de exemplo, serd apresentada a sele¢do de varidveis realizada
pelo ENET para o periodo de 31/01/2025. Dentre as varidveis independentes coletadas,
o ENET selecionou 37 delas nesse periodo, apenas trés a mais que o LASSO, a saber,
(1) o Ibovespa, (2) a taxa de desocupagao e (3) o pessoal empregado na induistria. Uma
lista completa das variaveis selecionadas é apresentada na Tabela 4. Pode-se observar
uma presenca notavel de varidveis (1) de varejo, dadas as séries de vendas reais no varejo
de veiculos, de vendas reais no varejo ampliado, de vendas reais no varejo de moéveis e
eletrodomésticos e de vendas reais no varejo de materiais de construcao; (2) de comércio
internacional, dadas as variaveis de taxa de cambio, de exportagao e importacao de bens,
de exportacao de produtos agropecuarios, de investimentos diretos no pais e de transagoes
correntes; (3) de emprego e renda, dadas as varidveis de empregados no setor ptblico
e no privado com carteira, de empregados na industria, de salario minimo, de massa
de rendimento real e de indice de volume de servigos; e (4) de varidveis monetarias e
financeiras, dadas as variaveis de M1, M3, M4, variagao percentual mensal do IPCA, de

inadimpléncia da carteira de crédito e do Ibovespa.

Novamente, a selecao dessas variaveis esta, em grande medida, de acordo com o
esperado na pesquisa. De fato, os setores de varejo, servigos, industria e agropecuario sao
fundamentais para a economia brasileira. Por fim, destaca-se que a presenca marcante de
variaveis industriais esta longe de ser contraintuitiva, ja que a participacao da industria
na economia brasileira ainda é relevante, apesar da histérica perda de importancia para
o setor de servigos (IBGE, 2023). De forma semelhante, é prudente destacar que as
regressoes do LASSO e do ENET foram ambas realizadas usando o IBC-Br como variavel
dependente, escolhendo o valor 6timo do parametro de ajuste A usando uma expanding
window 1-step-ahead cross-validation e utilizando o pacote glmnet, disponivel no software
R. Por fim, a Figura 3 apresenta um Diagrama de Venn, que mostra as quantidades de
variaveis selecionadas somente pelo LASSO, apenas pelo ENET e por ambas as técnicas.
Por meio deste diagrama, pode-se observar (1) que todas as varidveis selecionadas pelo
LASSO também o foram pelo ENET, o que ja era esperado, tendo em vista que o ENET
é uma técnica com uma penalizacdo intermediaria entre o LASSO e a Regressao Ridge; e

(2) que o ENET selecionou apenas trés variaveis a mais que o LASSO.

De forma semelhante, foram realizadas regressdes da Random Forest (RF) com
duas especificagoes, o Moving Block Bootstrap (MBB) e o Circular Block Bootstrap (CBB);
realizados os ajustes desses modelos, foi calculada a importancia por permutacao em
blocos (IPB) das florestas com ambas as especificagoes. Destaca-se que todas florestas
foram regredidas com o IBC-Br como variavel dependente, dada a necessidade de que seja
de mesma frequéncia das variaveis independentes, e com as demais séries mensais como
variaveis independentes. Apds serem ordenadas, de forma decrescente, as variaveis pela

IPB, selecionou-se a mesma quantidade de varidaveis que o LASSO, que, para o exemplo
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Variaveis selecionadas

Indice nacional de custo da construcdo do mercado (INCC-M)

Indice de agdes: Ibovespa - fechamento

Meios de pagamento - M1 (saldo em final de periodo) - Novo -
sazonalmente ajustado

Meios de pagamento amplos - M3 (saldo em final de periodo) - Novo
Meios de pagamento amplos - M4 (saldo em final de periodo) - Novo
Saldrio minimo (deflacionado com o IPCA)

Saldo da carteira de crédito - Total

Taxa de cAmbio - Livre - Délar americano (venda)

Taxa de cAmbio - Livre - Euro (venda)

Taxa de desocupacao das pessoas de 14 anos ou mais de idade, na semana
de referéncia

Percentual ao dia da Taxa de Juros Selic (média mensal)

Variagdo percentual mensal do IPCA

Indice de confianca do empresario industrial geral (ICEI)

Empregados no setor ptblico e privado com carteira

Indice de confianca do consumidor (ICC)

Operagoes de crédito - inadimpléncia da carteira de crédito
Exportacao de bens - Balango de Pagamentos

Importacao de bens - Balango de Pagamentos

Balango de pagamentos: transac¢oes correntes - saldo

Investimentos diretos no pafs (IDP) liquido

Divida Liquida do Setor Publico - Total

Arrecadagao das receitas federais - receita bruta

Resultado Primario do Governo Central

Producao industrial - industria geral: indice de quantum dessazonalizado
Vendas reais no varejo de veiculos, motos, partes e pegas

Utilizacao da capacidade instalada - industria - indice dessazonalizado
Pessoal empregado - indtstria - indice dessazonalizado

Produgao industrial - veiculos automotores, reboques e carrocerias -
quantum - indice

Emplacamento de autoveiculos

Exportagoes - veiculos automotores, reboques, carrocerias - quantum -
indice

Vendas reais no varejo ampliado - indice dessazonalizado

Vendas reais - varejo - moveis e eletrodomésticos - indice dessazonalizado
Indice de volume de servigos - total

Vendas reais no varejo de materiais de construcao: indice dessazonalizado
Exportagoes - agricultura e pecuaria - quantum: indice

Massa de rendimento real de todos os trabalhos

Energia elétrica referente ao consumo - quantidade

Fonte: Elaboracio prépria.
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Figura 3 — Varidveis selecionadas pelo LASSO e pelo ENET em 31/01/2025

LASSO ENET

0 34

(0.0%) (91.9%)

Fonte: Elaboragao prépria.

de 31/01/2025, ¢ um total de 34 varidveis. A decisdo de selecionar o mesmo nimero de
variaveis independentes que o LASSO justifica-se pela centralidade desta técnica para a
selecao de variaveis dos conjuntos de dados em problemas de nowcasting das taxas de
crescimento do PIB (Cepni; Giiney; Swanson, 2019a, 2019b; Bantis; Clements; Urquhart,
2023).

Em relacdo as variaveis selecionadas pela RF MBB e pela RF CBB, a Tabela
5 apresenta as primeiras, enquanto a Tabela 6 mostra as segundas. Pode-se observar
uma nitida presenga de varidveis (1) de varejo, (2) de comércio internacional, (3) de
emprego e renda e (4) industriais, o que suscita as mesmas consideragoes anteriormente
apresentadas. Nao obstante, nenhuma das duas especificagoes de florestas selecionou o
indice de servigos, o que é questionavel, ja que o setor de servigos é o principal responséavel
pelo Valor Adicionado Bruto (VAB) a pregos bésicos do Brasil (IBGE, 2023). De modo

geral, pode-se afirmar que essas duas técnicas selecionaram um conjunto de variaveis similar
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ao LASSO e ao ENET, o que pode ser observado também na Figura 4, que apresenta
diversas informacoes relevantes, como as intersegoes das variaveis selecionadas por cada
técnica e a quantidade de variaveis selecionadas por cada método. Pode-se observar que,
dentre as quatro técnicas, (1) 25 varidveis foram selecionadas por todas as quatro técnicas;
(2) 6 apenas pelo LASSO e pelo ENET; (3) 4 somente pela RF MBB e pela RF CBB; (4)
3 varidveis apenas pela RF MBB, pela RF CBB e pelo ENET; (5) 2 apenas pelo LASSO,
pelo ENET e pela RF CBB; (6) 1 apenas pela RF MBB; e (7) 1 apenas pela RF MBB,
pelo LASSO e pelo ENET.

Tabela 5 — Varidveis selecionadas pela RF MBB em 31/01/2025

Variaveis selecionadas

Vendas reais no varejo de veiculos, motos, partes e pecas

Producao industrial - industria geral: indice de quantum dessazonalizado
Vendas reais no varejo de materiais de construcdo: indice dessazonalizado
Faturamento real - industria - indice dessazonalizado

Produgao industrial - veiculos automotores, reboques e carrocerias -
quantum - indice

Vendas reais - varejo - méveis e eletrodomésticos - indice dessazonalizado
Utilizagdo da capacidade instalada - industria - indice dessazonalizado
Energia elétrica referente ao consumo - quantidade

Taxa de cAmbio - Livre - Délar americano (venda)

Operacoes de crédito - inadimpléncia da carteira de crédito

Exportacoes - agricultura e pecudria - quantum: indice

Emplacamento de autoveiculos

Taxa de cAmbio - Livre - Tene (venda)

Pessoal empregado - industria - indice dessazonalizado

Vendas reais no varejo ampliado - indice dessazonalizado

Exportacoes - veiculos automotores, reboques, carrocerias - quantum -
indice

Exportagoes - extracdo de petréleo e gas natural - quantum: indice
Saldo da carteira de crédito - Total

Importacao de bens - Balango de Pagamentos

Indice de confianga do consumidor (ICC)

Variagdo percentual mensal do IPCA

Indice de ag¢des: Ibovespa - fechamento

Indice nacional de custo da construcdo do mercado (INCC-M)

Horas trabalhadas - indtstria - indice dessazonalizado

Indice de confianca do empresario industrial geral (ICEI)

Empregados no setor publico e privado com carteira

Taxa de desocupacao das pessoas de 14 anos ou mais de idade, na semana
de referéncia

Percentual ao dia da Taxa de Juros Selic (média mensal)

Resultado Primario do Governo Central

Taxa de cAmbio - Livre - Euro (venda)

Divida Liquida do Setor Ptublico - Total

Investimentos diretos no pais (IDP) liquido

Meios de pagamento amplos - M2 (saldo em final de periodo) - Novo -
sazonalmente ajustado

Balanco de pagamentos: transagdes correntes - saldo

Fonte: Elaboragao prépria.
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Variaveis selecionadas

Vendas reais no varejo de veiculos, motos, partes e pegas

Producao industrial - industria geral: indice de quantum dessazonalizado
Vendas reais no varejo de materiais de construgao: indice dessazonalizado
Faturamento real - industria - indice dessazonalizado

Vendas reais - varejo - méveis e eletrodomésticos - indice dessazonalizado
Produgao industrial - veiculos automotores, reboques e carrocerias -
quantum - indice

Utilizacao da capacidade instalada - industria - indice dessazonalizado
Energia elétrica referente ao consumo - quantidade

Exportagoes - veiculos automotores, reboques, carrocerias - quantum -
indice

Taxa de cAmbio - Livre - Délar americano (venda)

Taxa de cAmbio - Livre - Iene (venda)

Exportacoes - extracao de petrdleo e gas natural - quantum: indice
Exportagdes - agricultura e pecudria - quantum: indice

Emplacamento de autoveiculos

Vendas reais no varejo ampliado - indice dessazonalizado

Operacoes de crédito - inadimpléncia da carteira de crédito

Horas trabalhadas - indtstria - indice dessazonalizado

Pessoal empregado - industria - indice dessazonalizado

Saldo da carteira de crédito - Total

Indice nacional de custo da construgao do mercado (INCC-M)

Indice de confianca do empresario industrial geral (ICEI)

Indice de ac¢des: Ibovespa - fechamento

Taxa de desocupacao das pessoas de 14 anos ou mais de idade, na semana
de referéncia

Variacao percentual mensal do IPCA

Percentual ao dia da Taxa de Juros Selic (média mensal)

Importacao de bens - Balango de Pagamentos

Arrecadagao das receitas federais - receita bruta

Indice de confianga do consumidor (ICC)

Balango de pagamentos: transagoes correntes - saldo

Empregados no setor publico e privado com carteira

Investimentos diretos no pafs (IDP) liquido

Resultado Primério do Governo Central

Massa de rendimento real de todos os trabalhos

Taxa de cAmbio - Livre - Euro (venda)

Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 4 — Varidveis selecionadas pelas quatro técnicas em 31/01/2025

Fonte: Elaboragao prépria.

5.2 Nowcasting do PIB

Na presente secao, serao apresentados os resultados dos exercicios de nowcasting das taxas
de crescimento do PIB brasileiro, usando quatro métodos de selecao de variaveis, além dos
exercicios com todas as séries, ou seja, sem a selecao prévia de variaveis. Os exercicios
foram realizados utilizando um DFM, um AR(1) e um AR(2).

A Tabela 7 apresenta o Erro Quadratico Médio de Previsao (MSFE, da sigla
em inglés) para os exercicios de nowcasting das taxas de crescimento do PIB brasileiro,
utilizando um DFM, para cada periodo dos oito trimestres previstos, a saber, do 2°
trimestre de 2023 ao 1° trimestre de 2025. Os exercicios foram realizados para os conjuntos
de dados que estavam disponiveis, dadas as suposicoes de dados em tempo pseudo-real, no
ultimo dia do primeiro, segundo e terceiro meses. Por exemplo, para o 4° trimestre de
2024, o 1° més se refere a previsao com dados disponiveis em 31/10/2024, o 2° més em
30/11/2024 e o 3° més em 31/12/2024. Também foram calculados MSFEs globais, que
incluem todos os exercicios, independentemente do més a que se referem. Além disso, os

exercicios foram realizados para todas as varidveis (ALL), bem como para as varidveis
selecionadas pelo LASSO, pelo ENET e pela IPB da RF com MBB e com CBB.

A partir desses resultados, é possivel observar que, para os quatro casos considerados,

a saber, os trés meses e o valor global, a RF MBB apresentou o menor MSFE em todos
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eles, com a RF CBB também apresentando um bom desempenho. Nao obstante, para
quase todas as especificagoes, o MSFE aumenta a medida que se desloca do primeiro
para o segundo més e diminui a medida que se desloca do segundo para o terceiro més.
Esse resultado é deveras contraintuitivo, ja que o esperado é que, a medida que novas
informacoes sejam divulgadas e, entao, incorporadas a base de dados, a acuracia preditiva
do modelo seja aprimorada, refletindo-se em uma redugao do MSFE. Os resultados sugerem
a necessidade de investigagoes posteriores, com a utilizagao de outras bases de dados e a
realizacao de testes de robustez. Por fim, é prudente ressaltar dois pontos. O primeiro é
que os métodos de sele¢ao de variaveis foram aplicados em cada més do trimestre; por
exemplo, no caso do 1° trimestre de 2025, o LASSO foi executado em trés momentos, a
saber, em janeiro, em fevereiro e em marcgo de 2025. O segundo é que todas as técnicas
de selecao de variaveis foram utilizadas de forma compativel com a estrutura interna das
séries temporais; por exemplo, o valor 6timo do parametro de ajuste no LASSO e no
ENET foi escolhido utilizando uma expanding window cross-validation 1-step-ahead, de

forma que manteve-se a estrutura temporal interna de cada variavel.

Tabela 7 — Desempenho por método — DFM

Menor MSFE por ultimo dia do més do trimestre

ALL LASSO ENET RF MBB  RF CBB Melhor
especificacao
1° més 0,7186 0,7203 0,8121 0,3480 0,4087 RF MBB
2° més 0,8461 0,6009 0,9281 0,5867 0,5958 RF MBB
3° més 0,6267 0,5026 0,4100 0,3776 0,417 RF MBB
Global 0,7305 0,6079 0,7167 0,4374 0,4738 RF MBB

Fonte: Elaboragao prépria.

De forma semelhante, foram realizados exercicios de previsdo das taxas de cresci-
mento do PIB brasileiro usando um AR(1) e um AR(2). A Tabela 8 apresenta os resultados
para esses modelos autorregressivos de referéncia. A partir desses resultados, pode-se
observar que o AR(1) apresentou um MSFE menor que o AR(2) em todos os casos e que
o MSFE do primeiro més é igual ao do segundo més tanto no AR(1) quanto no AR(2), o
que ja era esperado, tendo em vista que pressupoe-se atrasos constantes na divulgacao
das varidveis, de forma que, ao final do segundo més, a taxa de crescimento do PIB do
trimestre anterior ainda nao havia sido divulgada. Neste ponto da discussao, é prudente
destacar que as previsoes do AR(1) e do AR(2) nos dois primeiros meses do trimestre
foram realizadas para dois passos a frente, ja que foram pressupostos atrasos constantes na
divulgacao das variaveis, de forma que a observagao do PIB do trimestre anterior ainda nao
estivesse disponivel. Por outro lado, as previsoes realizadas no 3° més foram de um passo

a frente, ja que foi pressuposto que o PIB do trimestre anterior ja fora disponibilizado.
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Por exemplo, foi pressuposto que, em 31/01/2024 e em 29/02/2024, o PIB do 4° trimestre
de 2023 ainda nao fora disponibilizado, enquanto que, em 31/03/2024, foi pressuposto que
essa observacao ja fora divulgada. Assim sendo, foi necessario que as previsdes nos dois
primeiros meses fossem para dois passos a frente, o que impossibilita uma comparacao

adequada entre as previsoes dos dois primeiros meses com aquela do terceiro més.

Tabela 8 — Desempenho por método — AR

Menor MSFE por dltimo dia do més do trimestre

AR(1) AR(2) Melhor especificagao
1° més 0,5728 0,6874 AR(1)
2° més 0,5728 0,6874 AR(1)
3° més 0,5809 0,7082 AR(1)

Fonte: Elaboragao propria.

A partir dos resultados apresentados, pode-se observar que os DFMs com as
variaveis selecionadas pela RF MBB e pela RF CBB apresentam menores MSFEs que o
AR(1) e 0 AR(2) em todos os periodos, com excecao daquele relativo ao segundo més. Por
sua vez, 0 LASSO e o ENET apresentam um menor MSFE que o AR(1) somente no terceiro
més, sendo maiores nos outros periodos. Por fim, a especificagdo com todas as variaveis
(ALL) apresentou MSFEs maiores que o AR(1) em todos os periodos. Esses resultados
sugerem que (1) a RF MBB e a RF CBB desempenham bem como técnicas de selegao
prévia de variaveis independentes em problemas de nowcasting das taxas de crescimento do
PIB brasileiro; (2) o LASSO e o ENET nao apresentam bons desempenhos, o que contrasta
com os resultados previamente encontrados pela literatura (Cepni; Giiney; Swanson,
2019a, 2019b; Bantis; Clements; Urquhart, 2023); e (3) o AR(1) consegue desempenhar
consideravelmente bem para uma técnica simples, que exige poucas informagoes e pouca
capacidade computacional. Os resultados sugerem que, em contextos de escassez de tempo
e/ou recursos, o AR(1) aparenta ser uma técnica 1til e eficaz para a previsao de séries

temporais estaciondrias, como a taxa de crescimento do PIB brasileiro.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo principal prever, em termos de nowcasting, as
taxas de crescimento trimestral do PIB brasileiro. Para isso, foram utilizadas técnicas
de reducao de dimensionalidade e/ou de encolhimento, de forma a selecionar as varidveis
mais relevantes; apos essa fase de selecao, foram realizados exercicios de previsao do PIB
por meio de diversas especificagoes, utilizando um Modelo de Fatores Dindmicos (DFM) e

comparando-o com um Modelo Autorregressivo (AR).

A contribuicao deste trabalho esteve na utilizacdo de métricas de importancia de
variaveis derivadas de florestas aleatérias, a saber, da importancia por permutacdo em
blocos (IPB) da Random Forest (RF) tanto com um Moving Block Bootstrap (MBB) quanto
com um Clircular Block Bootstrap (CBB), para selecionar as varidveis independentes mais
relevantes. Esses novos métodos de bootstrap em blocos nao foram, até o conhecimento
deste autor, utilizados no nowcasting das taxas de crescimento do PIB. Para a selecao de
varigveis, a varidvel dependente utilizada foi o Indice de Atividade Economica do Banco
Central do Brasil (IBC-Br), que é um indice coincidente do PIB, dada a necessidade de

que essa variavel fosse da mesma frequéncia das variaveis independentes.

A hipétese do presente estudo foi de que a aplicagao dessas modernas técnicas de
reducdo de dimensionalidade poderia contribuir para a reducao do Erro Quadratico Médio
de Previsao (MSFE, da sigla em inglés) e, assim sendo, aprimorar a acurdcia preditiva do
DFM. A questao de pesquisa que se colocou foi a de que métodos baseados em florestas
aleatorias voltados para a mensuracao da importancia das variaveis fornecem resultados
melhores do que técnicas tradicionais de encolhimento como o Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (LASSO) e o Elastic Net (ENET), ja que aquelas métricas de
florestas aleatorias apresentaram bons resultados em outros contextos cientificos. Em outras
palavras, buscou-se investigar se a selecdo de variaveis a partir de métricas de importancia
de variaveis derivadas de florestas aleatérias poderia efetivamente aprimorar a capacidade
preditiva do DFM, refletindo-se em menores valores do MSFE e, consequentemente, em

previsoes mais acuradas para as dinamicas do PIB brasileiro.

Os resultados encontrados mostraram que os DFMs ajustados com as varidveis
selecionadas pela RF MBB e pela RF CBB desempenharam bem em termos de nowcasting
das taxas de crescimento do PIB brasileiro. Por outro lado, os DFMs ajustados com todas
as varidveis (ALL) e com as varidveis selecionadas pelo LASSO e pelo ENET apresentaram
uma acuracia preditiva inferior aquela do AR(1) em quase todos os periodos. Destaca-se
que o AR(1) desempenhou consideravelmente bem para uma técnica simples, que demanda
poucos dados e pouca capacidade computacional; em um dos periodos, o AR(1) teve
um desempenho superior até mesmo que o DFM com a RF MBB, que foi a melhor

especificagdo. Em outras palavras, os resultados sugerem existir ganhos significativos
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com as metodologias utilizadas neste trabalho, a saber, a RF MBB e a RF CBB, com o
AR(1) sendo uma alternativa viavel e pouco custosa. Por fim, é prudente ressaltar que
o bom desempenho do AR(1) estd de acordo com o esperado, dado que a série da taxa
de crescimento do PIB brasileiro é estacionaria e, portanto, espera-se que suas dindmicas

sejam bem apreendidas por um modelo autorregressivo.

Nao obstante, a literatura de nowcasting ainda apresenta lacunas, o que demanda
pesquisas posteriores. Uma delas é a respeito da quantidade de varidveis originalmente
coletadas para o estudo, ja que a literatura é pouco conclusiva a respeito disso, com
estudos utilizando cerca de 10 varidveis, enquanto outros utilizam mais de 100 (Bragoli;
Metelli; Modugno, 2015; Cepni; Giiney; Swanson, 2019b). Outra questao pertinente é a
respeito da quantidade de varidaveis mais importantes que devem ser selecionadas, dada a
importancia por permutagao em blocos (IPB) da Random Forest (RF); a literatura de RFs
nao aponta uma quantidade de variaveis relevantes a serem utilizadas no modelo. Neste
trabalho, optou-se por selecionar a mesma quantidade de variaveis que o LASSO, que é
uma das técnicas mais bem consolidadas para a selecao prévia de variaveis na literatura de
nowcasting. Por fim, uma terceira questao que necessita de estudos posteriores se refere ao
desempenho do DFM ajustado com outros tipos de blocos de bootstrap, além do Moving
Block Bootstrap (MBB) e do Circular Block Bootstrap (CBB) que foram utilizados neste
trabalho.
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APENDICE A — Gréaficos das séries e dos ACFs

No presente Apéndice serao apresentadas, visualmente, as 44 séries temporais originais
e diferenciadas. Dentre essas variaveis, todas possuem uma periodicidade mensal, com
excecao do PIB, cuja frequéncia é trimestral. E possivel observar que muitas dessas
séries apresentam tendéncias e/ou outros comportamentos nao estacionarios. Assim sendo,

tornou-se necessario realizar diferenciagoes ndo sazonais e/ou sazonais.

As Figuras de 5 a 48 apresentam os graficos das séries temporais originais e
diferenciadas, bem como seus respectivos ACFs.

Figura 5 — Graéficos - Indice Nacional de Custo da Construgao (INCC-M)
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Fonte: Elaboragao proépria.
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Figura 6 — Gréaficos - Indice de a¢des: Ibovespa - fechamento
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Fonte: Elaboragao proépria.
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Figura 7 — Graficos - Meios de pagamento - M1
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Fonte: Elaboragio prépria.
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Figura 8 — Gréficos - Meios de pagamento amplos - M2
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: Elaboragao prépria.
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Figura 9 — Gréficos - Meios de pagamento amplos - M3
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 10 — Graficos - Meios de pagamento amplos - M4
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Figura 11 — Graficos - Saldrio minimo (deflacionado com o IPCA)
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Figura 12 — Gréficos - Saldo da carteira de crédito - Total
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Figura 13 — Graficos - Taxa de cAmbio - Livre - Délar americano (venda)
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 14 — Graficos - Taxa de cAmbio - Livre - Euro (venda)
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Figura 15 — Graficos - Taxa de cAmbio - Livre - lene (venda)
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Figura 16 — Graficos - Taxa de desocupacao das pessoas de 14 anos ou mais de idade, na
semana de referéncia
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Figura 17 — Graficos - Percentual ao dia da Taxa de Juros Selic (média mensal)
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Figura 18 — Graficos - Variacao percentual mensal do IPCA
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Figura 19 — Gréficos - Indice de confianca do empresario industrial (ICEI) geral
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Figura 20 — Graficos - Empregados no setor publico e privado com carteira
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 21 — Créficos - Indice de confianca do consumidor (ICC)
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Figura 22 — Gréficos - Operagoes de crédito - inadimpléncia da carteira de crédito - total
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Figura 23 — Graficos - Exportacao de bens - Balango de Pagamentos
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Figura 24 — Graficos - Importagao de bens - Balan¢o de Pagamentos
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Figura 25 — Graficos - Balango de pagamentos: transacoes correntes - saldo
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Figura 26 — Graficos - Investimentos diretos no pais (IDP) liquido
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Figura 27 — Gréficos - Divida Liquida do Setor Publico - Saldos - Total - Governo Federal
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 28 — Gréficos - Arrecadagao das receitas federais - receita bruta
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Fonte: Elaboracao prépria.



Figura 29 — Gréficos - Resultado
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Figura 30 — Graficos - Producao industrial - industria geral: indice de quantum dessazona-
lizado

Produgéo industrial ACF - Produgéo industrial

09
120

110 06

100

90

0.0

80

2015 2020 2025 0 10 20 30 40
Data Defasagem

Produgéo industrial (diferenciada) ACF - Produgéo industrial (diferenciada)

02

| 4

ACF

-20
2015 2020 2025 0 10 20 30 40

Data Defasagem

Fonte: Elaboragio prépria.



101

Figura 31 — Graficos - Vendas reais no varejo de veiculos, motos, partes e pecas
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Figura 32 — Gréficos - Utilizagdo da capacidade instalada - industria - indice dessazonalizado
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Figura 33 — Graficos - Faturamento real - industria - indice dessazonalizado
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Figura 34 — Gréficos - Pessoal empregado - industria - indice dessazonalizado
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 35 — Gréficos - Horas trabalhadas - industria - indice dessazonalizado
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 36 — Graficos - Produgao industrial - veiculos automotores, reboques e carrocerias -
quantum - indice
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Fonte: Elaboragio prépria.
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Figura 37 — Gréficos - Emplacamento de autoveiculos
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 38 — Graficos - Exportagoes - veiculos automotores, reboques, carrocerias - quantum
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Fonte: Elaboragio prépria.
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Figura 39 — Graficos - Vendas reais no varejo ampliado - indice dessazonalizado
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Figura 40 — Graficos - Vendas reais - varejo - méveis e eletrodomésticos - indice dessazona-
lizado
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Fonte: Elaboragio prépria.
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Figura 41 — Gréficos - IBC-Br - indice real dessazonalizado
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 42 — Gréficos - Indice de volume de servigos - total
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Fonte: Elaboragao proépria.
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Figura 43 — Gréaficos - Vendas reais no varejo de materiais de construcao: indice dessazo-

nalizado
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Fonte: Elaboragio prépria.
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Figura 44 — Graficos - Exportagoes - agricultura e pecuaria - quantum: indice

Exportacdes - agropecuaria

2015 2020
Data

Exportacdes - agropecuaria (diferenciada)

2015 2020
Data

2025

2025

ACF - Exportagdes - agropecuaria
0.75

0.50

0 10 20 30 40
Defasagem

ACF - Exportagdes - agropecuaria (diferenciada)

0.50

0.00

-0.25

0 10 20 30 40
Defasagem

Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 45 — Graficos - Exportagdes - extragdo de petrdleo e gas natural - quantum: indice
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Figura 46 — Graficos - Massa de rendimento real de todos os trabalhos
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Fonte: Elaboracao prépria.



Figura 47 — Gréficos - Energia elétrica referente ao consumo - quantidade
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Figura 48 — Graficos - PIB a precos de mercado - Taxa trimestre contra trimestre imedia-
tamente anterior
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APENDICE B — Procedimentos realizados

O presente Apéndice possui como objetivo apresentar, de forma detalhada, todos os passos
e procedimentos que foram realizados neste trabalho. Segue a lista dos procedimentos,

divididos em toépicos:
a) Coleta das séries temporais econémicas;

— Sistema Gerenciador de Séries Temporais (SGS) do Banco Central do Brasil
(BCB);

— Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE);

— Ipeadata;

— outros repositorios.

b) Realizacdo dos testes de raiz unitaria sazonal e ndo sazonal;

— Dickey-Fuller Aumentado (ADF);

— Dickey-Fuller Generalized Least Squares (DF-GLS);
— Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin (KPSS);

— Phillips e Perron (PP);

— bootstrap do ADF;

— bootstrap do teste de uniao;

— Kruskall-Wallis (KW);

— Hylleberg, Engle, Granger e Yoo (HEGY).

c) Realizagdo das diferenciagoes necessarias;

d) Criacao de varias bases de dados para cada um dos 3 meses que compoem cada
um dos 8 trimestres;
— 1° trimestre de 2025;
— 4° trimestre de 2024;
— 3° trimestre de 2024;
2° trimestre de 2024;
— 1° trimestre de 2024;
— 4° trimestre de 2023;
— 3° trimestre de 2023;
2° trimestre de 2023;

e) Selecao de varidveis conforme as quatro técnicas, com o IBC-Br como varidvel

dependente e as demais séries mensais como variaveis independentes;

— Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO);
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— FElastic Net (ENET);

— importéncia por permutagdo em blocos (IPB) da Random Forest (RF) com

Movwing Block Bootstrap (MBB);
— importéancia por permutagao em blocos (IPB) da Random Forest (RF) com

Circular Block Bootstrap (MBB).

Criacao de varias bases de dados para cada uma das 4 técnicas de selecao de
variaveis para cada um dos 3 meses que compoem cada um dos 8 trimestres;
— 1° trimestre de 2025;

— 4° trimestre de 2024;

— 3° trimestre de 2024;

— 2° trimestre de 2024;

— 1° trimestre de 2024;

— 4° trimestre de 2023;

— 3° trimestre de 2023;

— 2° trimestre de 2023;

Célculo do niimero 6timo de fatores latentes, conforme Bai and Ng (2002), para
cada uma das 4 técnicas de selecdo de variaveis, além da especificacdo com
todas as varidveis (ALL), para cada um dos 3 meses que compoem cada um
dos 8 trimestres;

— 1° trimestre de 2025;

4° trimestre de 2024;

— 3° trimestre de 2024;

— 2° trimestre de 2024;

— 1° trimestre de 2024;

4° trimestre de 2023;

3° trimestre de 2023;

— 2° trimestre de 2023;

Calculo do nimero 6timo de defasagens, conforme o Schwarz Criterion (SC),
para cada uma das 4 técnicas de selecido de variaveis, além da especificacdo com
todas as variaveis (ALL), para cada um dos 3 meses que compoem cada um
dos 8 trimestres;

— 1° trimestre de 2025;

— 4° trimestre de 2024;

— 3° trimestre de 2024;

2° trimestre de 2024;
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— 1° trimestre de 2024;

— 4° trimestre de 2023;

— 3° trimestre de 2023;

— 2° trimestre de 2023;

Realizacdo dos exercicios de nowcasting com um DFM usando as variaveis
selecionadas por cada uma dessas 4 técnicas, além da especificagao com todas
as variaveis (ALL), e para cada um dos 3 meses que compoem cada um dos 8
trimestres;

— 1° trimestre de 2025;

— 4° trimestre de 2024;

3° trimestre de 2024;

2° trimestre de 2024;

— 1° trimestre de 2024;

— 4° trimestre de 2023;

3° trimestre de 2023;

2° trimestre de 2023;

Célculo do Erro Quadratico Médio de Previsao (MSFE) para o primeiro més,
segundo més, terceiro més e global dos DFMs com diferentes especificac¢oes;

— tltimo dia do 1° més;

— tltimo dia do 2° més;

— tltimo dia do 3° més;

— valor global.

Criagao de varias bases de dados do PIB para cada um dos 3 meses que compoem

cada um dos 8 trimestres;

1° trimestre de 2025;
— 4° trimestre de 2024;
— 3° trimestre de 2024;
— 2° trimestre de 2024;
1° trimestre de 2024,
4° trimestre de 2023;
— 3° trimestre de 2023;
— 2° trimestre de 2023;

Realizagao dos exercicios de previsao usando um AR(1);

— 1° trimestre de 2025;
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— 4° trimestre de 2024;
3° trimestre de 2024;
— 2° trimestre de 2024;
— 1° trimestre de 2024;
— 4° trimestre de 2023;
3° trimestre de 2023;
— 2° trimestre de 2023;

Célculo do Erro Quadrético Médio de Previsao (MSFE) para o primeiro, segundo

e terceiro meses do AR(1);
— tltimo dia do 1° més;
— tltimo dia do 2° més;
— ultimo dia do 3° més;

Realizacao dos exercicios de previsao usando um AR(2);

1° trimestre de 2025;
— 4° trimestre de 2024;
— 3° trimestre de 2024;
— 2° trimestre de 2024;
1° trimestre de 2024,
— 4° trimestre de 2023;
— 3° trimestre de 2023;
— 2° trimestre de 2023;

Célculo do Erro Quadratico Médio (MSFE) para o primeiro, segundo e terceiro
meses do AR(2);

— 1ultimo dia do 1° més;

— ultimo dia do 2° més;

— 1ltimo dia do 3° més.



	Folha de rosto
	Dedicatória
	AGRADECIMENTOS
	Epígrafe
	ABSTRACT
	RESUMO
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	SUMÁRIO
	INTRODUÇÃO
	REVISÃO DE LITERATURA
	METODOLOGIA
	Modelo de Fatores Dinâmicos (DFM)
	Métodos de seleção de variáveis
	LASSO
	ENET
	Random Forest

	Procedimentos realizados

	DADOS
	Séries temporais
	Testes de raiz unitária e de sazonalidade

	RESULTADOS
	Seleção de variáveis
	Nowcasting do PIB

	CONSIDERAÇÕES FINAIS
	REFERÊNCIAS
	APÊNDICE A – Gráficos das séries e dos ACFs
	APÊNDICE B – Procedimentos realizados

