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RESUMO

O objetivo central deste artigo é o de propor e avaliar modelos econométricos de previsdo para o PIB industrial
brasileiro. Para tanto, foram utilizados diversos modelos de previsio como também combinacoes de modelos.
Foi realizada uma andlise criteriosa das séries a serem utilizadas na previsio. N6s concluimos que a utilizacdo
de vetores de cointegragdo melhora substancialmente a performance da previsao. Além disso, os modelos de
combinacio de previsio, na maioria dos casos, tiveram uma performance superior aos demais modelos, que jd
apresentavam boa capacidade preditiva.
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ABSTRACT

The purpose of this article is to propose and evaluate forecasting models for the Brazilian industrial GDP.
Most models are based on vector auto-regressions (VARs) or on restricted VARs, but models on the ARMA
class are also entertained. We used many forecasting models and also combinations of these models. The use
of cointegration vectors improves substantially the forecast performance of industrial GDP. Furthermore, in
general, combining models out-performed individual models, even when the performance of the later was
acceptable.
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178 Prevendo o crescimento da producio industrial usando um ntmero limitado de combinagdes de previsoes

1 INTRODUCAO

O objetivo central desse artigo é o de propor e avaliar modelos econométricos de previsdo
para o PIB industrial. Para tanto, serdo utilizados modelos vetoriais auto-regressivos (VAR) em
freqlién-cia trimestral, em que serdo impostas restri¢des de longo prazo advindas da cointegragio
dentre as séries consideradas. Estas incluem, além do PIB industrial brasileiro, séries que tenham
alguma capacidade preditiva com relagdo a este, como o spread da taxa de juros longa e curta, a
taxa de juros real — o spread entre a taxa de juros e a inflagdo, e a previsio dos saldos da industria
—, propor¢ao de firmas que créem num aumento de produg¢io no préximo trimestre, subtraido da
proporgao de firmas que créem numa queda. O poder preditivo dessas varidveis é¢ bem documenta-
do na literatura internacional, e.g., Stock e Watson (1993), Estrella e Mishkin (1999) e, na literatura
brasileira, e.g., Duarte, Issler e Spacov (2004). Modelos ARMA simples também sido considerados
em nossa andlise.

As restrigdes de cointegragio, no contexto acima, dizem respeito ao fato de poderem existir
séries econémicas que tenham uma raiz unitdria no seu polindémio auto-regressivo, mas que, ao se-
rem combinadas linearmente, eliminem a raiz unitdria da combinagio linear. Estas sdo de fato res-
tricdes quanto ao comportamento das séries econdmicas no longo prazo, e.g., o consumo e a renda,
nio podem ter comportamento distinto no longo prazo. Exemplos desse fendmeno sio freqlientes
em Economia, sendo que, em alguns casos, as restri¢des sdo justificadas pela teoria econdmica e,
em outros, por uma motivagao estatistica.'

A avaliacao dos modelos de previsao se dard por meio do uso de uma fungio critério a ser mi-
nimizada, que € a fungio dos erros de previsdo de fora da amostra para cada possivel modelo. Dife-
rentes modelos dindmicos serdo considerados e a escolha recaird sobre aquele que obtiver o menor
valor para essa funcao. Além de avaliar modelos especificos, seguindo o trabalho seminal de Bates
e Granger (1969), iremos também considerar a combina¢io de modelos como um potencial modelo
de previsdo. Como documentado na literatura de previsdo, combina¢des de modelos prevéem bem
porque podem haver instincias onde um deles prevé bem enquanto outro mal, sendo que alguma
combinagdo de ambos preverd melhor do que cada um individualmente. Ocorre aqui algo muito
parecido com a literatura de finangas, na qual, para se minimizar o risco, se adota a estratégia de
diversificacio da carteira de ativos.

Ao final desse exercicio econométrico, serd possivel escolher modelos de previsio ou suas
combinacgoes, de forma a auxiliar na previsdo da atividade industrial futura. Essa informacio € re-
levante sob o ponto de vista governamental, haja vista pelo menos dois aspectos: primeiro, tem-se a
questdo de sabermos o estado atual da economia e poder prevé-lo num horizonte ndo muito longo;
segundo, tem-se a relevincia de se poder prever com maior exatiddo a arrecadagao tributdria, que
¢ funcio do nivel de atividade.

O trabalho estd organizado como segue. Na Secio 2, apresentamos e discutimos os modelos.
Na Secio 3, analisamos as séries utilizadas e testamos sua cointegragdo. Na Se¢do 4, fazemos uma
b 5
pequena digressdo sobre a avaliagdo dos modelos. Na Secido 5, expomos os resultados obtidos e,
finalmente, na Se¢io 6, sdo apresentadas nossas conclusoes.

1 VerJohston e Dinardo (1997).
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2 MODELOS

2.1 Modelos Vetoriais Auto-Regressivos

Muito embora conjeturemos que modelos estruturados da economia possam ser preferiveis
a modelos ndo-estruturados, apés a critica de Lucas (1976),2 o aparecimento da metodologia Box-
Jenkins e da critica de Sims,’ os modelos estruturados de equacdes simultdneas deixaram h4 muito
tempo de ser o centro das atengdes na literatura de previsao.

Inspiradas pela metodologia Box-Jenkins e a introducdo dos modelos ARIMA em 1978, a ana-
lise dos dados assumiu maior importincia. Posteriormente, Sims introduziu na literatura econdmi-
ca o modelo Vetorial Auto-Regressivo (VAR), que se mostrou superior, em testes de performance de
previsio, com respeito aos modelos estruturados.’

2.2 Cointegracao e Modelos Vetoriais de Correcao de Erros (VECM)

Esta classe de VAR foi introduzida por Granger (1981) e Engle e Granger (1987). A inclusao
de tais relagdes de longo prazo tem sido proveitosa ao trabalho de previsdao, como sugerem diversos

estudos, e.g., Clements e Hendry (1985), Engle e Yoo (1987), Lin e Tsay (1996).

Esta classe de modelos tem como principal vantagem permitir a utiliza¢do das varidveis ndo-
estaciondrias em nivel, evitando, assim, problemas envolvidos na estimagio de um VAR com as
séries ndo-estaciondrias diferenciadas (perda de informacio) ou em nivel (regressio f:spflria).5 Pode-
se mostrar que os estimadores so superconsistentes, isto €, convergem mais rapidamente do que o
usual.

Havendo presenga de cointegracdo, usualmente utiliza-se uma representa¢io VECM (Vector
Error Correction Model). Esta representagio pode ou nio incluir uma varidvel exégena, tanto no
vetor de cointegracio, quanto externamente em termos de nivel.” A inclusio de varidveis exégenas,
quando econométricamente justificada, é também 1til na medida em que ancora previsdes condi-
clonais, conveniente em certas situagées.7

2 Lucas, em 1976, observa que o esforgo na montagem de modelos estruturados muitas vezes caiu por terra, devido a alteragoes
de politicas. Desse modo os coeficientes mudam de modo stbito quebrando estruturalmente o comportamento da série.

3 Sims argumenta que as restrigdes impostas aos modelos estruturados para torna-los identificveis sao demasiado fortes ¢ leva a
diminui¢io de sua eficdcia e da qualidade da previsdo.

4 Ver, por exemplo, Litterman (1986).

5  Para maiores detalhes, ver Harvey (1997).

6 Christoffersen e Diebold (1998) mostraram que a inclusdo de varidveis exégenas no vetor de corre¢do de erro pode melhorar a
previsio do modelo em comparagio com vetores de cointegragio puramente endégenos.

7 Landerretche, Morandé e Schmidt-Hebbel (2000) mostram que, no Chile, em relagdo a um preditor VAR para a inflagio, sob
regime de metas de inflacio, a meta pré-anunciada era um preditor superior para a taxa de inflagio ex post, sugerindo a possi-
bilidade de se construir um caminho para a varidvel exégena em uma previsio condicional. Mais ainda, o VAR incondicional
sistematicamente sobreestimava a taxa de inflacdo para o perfodo.
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2.3 Combinacio de modelos de previsao (combining forecast)

Algumas razdes sugerem que a combina¢io de modelos pode construir previsdes de perfor-
mance superior.’ Primeiro, a pura diversificagio de previsoes leva a diminuigio do erro diversifica-
vel. A segunda razio diz respeito a robustez, na medida em que, no sendo particular a uma espe-
cifica¢do, ndo padece também de suas deficiéncias, além de incluir mais varidveis e informagdes de
especificagio de outros modelos, na medida em que se pesam informagoes de modelos que incluem
outras varidveis e seus /ags. Ademais, a experiéncia mostra que modelos parcimoniosos combinados
possuem desempenho preditivo superior, até porque a sobreparametrizagio dos modelos VAR dete-
riora o seu desempenho preditivo. Nesse sentido, a combinag¢io pode ser usada para examinar um
ndmero maior de varidveis, sem que seja necessirio sobreparametrizar algum VAR em especifico.

A combinagio pode ser feita desde a simples média aritmética ou ponderada, até a utilizacio
de pesos adaptativos, segundo o desempenho preditivo passado. Naturalmente, o ajuste dos pesos,
normalizados ou nio, pode ser feito por meio de minimos quadrados ordinarios (OLS) com ou sem
o termo constante. Especificamente:

N A A"
=20, (1
n=1

/\n

A
onde: os @, sdo os pesos e ¥, sdo as previsdes provenientes do modelo 7 para o instante 7.

No caso, se a escolha dos pesos for feita por meio de OLS sobre os erros cometidos, por exem-
plo, inclui-se uma meméria no ajustamento. Freqiientemente, impde-se a condi¢do de auséncia
de constante (ausenj\ga de vids | da combinacio), bem como a normalizacdo dos pesos com ou sem
restri¢ao de sinal (Za) =1, a) >0). Outra opgao € se realizar a composigao sobre subgrupos das

n=1

previsoes, sob algum critério. Observa-se que a simples média aritmética possui um desempenho
superior aos métodos de OLS gerais.9 Finalmente, pode-se realizar a combinacio posteriormente a
selecdo de subgrupos de modelos. Assim, faz-se uma pré-selegio, em tempo real dos modelos e, em
seguida, a combinagio propriamente dita.

2.4 Selecao da ordem dos modelos

Usualmente, utilizam-se critérios de informacdo na determinacio do nimero de defasagens.
Os critérios de informacdo geralmente utilizados na literatura sdo: o Critério de Informacgao de
Akaike (AIC), o Hannan-Quinn (HQ) e o Schwarz (SC ou BIC). Esses critérios objetivam a parci-
moénia dos modelos, impondo penalidades pelo ntimero de regressores utilizados. A diferenga entre
os diversos critérios, além da origem, € o grau de severidade da penalidade. Infelizmente, devido ao
fato de tais critérios imporem penalizagdes distintas, também escolhem modelos distintos."

8 Fang, Y. (2003)
Jordan e Savioz (2002).

10 Lutkepohl (1985) e Gonzalo e Pitarakis (2002) sdo boas referéncias sobre artigos que tratam da escolha do critério mais
adequado.
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Um segundo problema é que tais critérios sao definidos dentro da amostra (in-sample). Isto
significa que nada garante, em teoria, que o melhor modelo de previsdo dentro da amostra é o de
melhor fora da amostra. Nesse tépico, somente a pesquisa empirica pode servir de orienta¢do. No
entanto, os critérios de informagio sdo de grande auxilio, na medida em que, dentre outras coisas,
queremos decidir acerca de inclusdo ou nio de varidvelis.

3 ANALISE DOS DADOS

No que diz respeito a escolha das séries, o critério adotado objetiva reforgar a capacidade de

previsdo, mais do que perseguir algum modelo preconcebido. Sob esse prisma, procede-se a escolha

as séries, com base na correlacao cruzada das séries com o industrial e na indicacao de causa-
d b 1 dad PIB industrial d d

idade de Granger destas, individualmente, com o industrial. Experimentos outros detectaram
lidade de G dest dividualment PIB industrial. E t tros detect

. N o . . (.l

que a inclusio de indicadores antecedentes per se melhorou a capacidade de previsdo das séries.

O maior problema consiste no fato de que as séries, no Brasil, apresentam mudancas metodo-
légicas em suas respectivas coletas, de modo que, por vezes, ou se recorre a artificios, ou trabalha-se
com amostras menores. No caso do PIB industrial, a série existe desde 1980. A producio fisica de
Papel e Papeldo, por exemplo, uma das séries testada e considerada como indicador coincidente
relevante, foi descontinuada em 1991. Nesse diapasio, a reconstituimos e conectamos 2 série de
produgio Fisica de Papel, Papelio e celulose existente.

A busca por indicadores antecedentes nos levou a considerar uma série que pesquisa a expec-
tativa de aumento da producdo do empresariado. A série utilizada foi a de sondagem industrial da
Fundagio Getdlio Vargas, disponivel desde 1966. A partir de quatro séries, de um survey de em-
presas do setor de transformacio, computa-se o porcentual de empresas que esperam aumento de
produgdo no trimestre seguinte, diminui¢do de producio ¢ que mantenham a producio em nivel
constante. A quarta série ¢ uma série de saldos entre previsdes de crescimento e de diminui¢io da
produgio. Todas as séries mencionadas sao séries de previsao de expectativas e existem desde 1978.
Correspondentemente, existem quatro séries que, de fato, foram observadas ex post 4 previsio.

Outras séries consideradas foram: horas pagas pela inddstria de transformagio, importagoes e
o consumo de energia elétrica na industria.

A taxa de juros é também de reconhecida importincia na previsio do PIB,” destarte, exami-
namos a importincia da taxa de juros real, como indicador antecedente, e do spread entre uma taxa
de juros longa e uma taxa de juros curta referencial. A taxa de juros de curto prazo escolhida foi
a Taxa Selic, a qual remunera as aplicagoes de curto prazo, sendo a taxa referencial da economia,
disponivel desde 1974. Uma dificuldade foi escolher uma série que servisse de proxy para uma taxa
de juros de longo prazo. A escolha da série longa se deu com base na anélise de causalidade. Foram
testadas séries de juros pré-DI Swap de 180 e 360 dias, bem como uma série de Certificado de De-
p6sitos Bancario (CDB) de 30 dias a frente. Essa dltima existe desde 1985, sendo escolhida dado o
tamanho da amostra disponivel, muito embora a série de Swap tenha tido resultados superiores na

11 Camacho e Perez-Quiros (2002), Huh (2002), Hamilton e Perez-Quiros (1996), Emerson ¢ Hendry (1996) e Saltoglu e Senyiiz,
(2003).
12 Estrella e Mishkin (1999).
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amostra comum, mas pelo fato de ser diminuta, significaria a necessidade de reconstruir-se a série.
Uma série promissora, também testada, mas que nio apresentou significAncia no VAR, foi a série
de crescimento do IBOVESPA.

O indice de inflagio escolhido foi o Indice de Precos no Atacado IPA-OG, existente desde
1951, por ser condizente com os custos industriais. Testadas todas as varidveis, chegamos a um con-
junto pequeno de séries antecedentes da economia, sendo elas: a taxa de infla¢io (IPA-OG), a taxa
de juros curta (SELIC), uma taxa de juros longa (CDB), o préprio PIB industrial e o indicador-
saldo de expectativas (IBRE). De modo a reduzir a varidncia, utilizamos, como usual, o logaritmo
das varidveis. As séries nivel do PIB Industrial e indice de expectativa foram dessazonalizadas pelo
algoritmo X12. Ademais, as séries das taxas utilizadas foram escritas como Log(l+ 7), sendo 7 a
taxa. Na Figura 1, sdo apresentados os graficos das séries transformadas.

Figura 1 — Séries trimestrais do logaritmo dos juros de longo prazo (CDB), do logaritmo dos juros
de curto prazo (SELIC), do logaritmo da taxa de inflacao (IPA-OG), do logaritmo da
producio industrial dessazonalizada e do saldo da expectativa dessazonalizada (IBRE)
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3.1 Testes de estacionaridade

A primeira etapa da andlise empirica é o estudo das propriedades estocdsticas das séries en-
volvidas. Nesse contexto, a estacionaridade das séries de juros, do logaritmo do PIB industrial des-
sazonalizado e da taxa de inflacio foi testada utilizando o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF),
ajustado pelo critério de informagio de Akaike. Foram realizados os testes tanto para as séries em
nivel, como em primeira diferenga. Os resultados encontram-se na Tabela 1. Como os tamanhos
da amostra das diversas séries sdo diferentes, limitamos-nos ao intervalo comum, a saber, a partir

de 1984.2 até 2004.1.

Tabela 1 — Teste ADF de raiz unitdria

Em nivel Em diferenca
T Tﬂ Tr T Tﬂ Tr
Log(PIB Ind.) 1.47 -2.04 -2.82 -4.37° 4.72° 4.77°
Selic -2.07° -2.29 -3.11 749 7448 T41°
CDB -2.29" -2.93" -3.45° -7.2%° 7.21° 747
IPA-OG -2.50° -3.19° -3.64° -7.64° -7.60° -7.56°

Onde: 7 significa auséncia de constante, 7, tnclusdo da constante e 7, inclusdo de constante e tendéncia; a significa que rejeita a
1% de significincia; b significa que rejeita a 5% de significincia; ¢ significa que rejeita a 10% de significincia.

Como € possivel observar, ha forte evidéncia de uma raiz unitéria nas séries do logaritmo do
PIB industrial, Selic e CDB. Mais ainda, a primeira diferenga de cada uma das séries ¢é estaciond-
ria, indicando que as séries devem ser integradas de ordem um. Com relagido a série IPA-OG,
rejeitamos a hipétese nula de presenga de raiz unitdria a 1% de significincia. Logo, concluimos
tratar-se de uma série I1(0).

Tendo em vista a existéncia de choques externos, é prudente perfazer os testes de Perron
(1997). Os resultados se encontram na Tabela 2.

Tabela 2 — Teste de raiz unitaria de Perron (1997)

Em nivel Em diferenga
T T, T, T T, T,
Log(PIB Ind.) 1.26 -2.18 -343° -9.65° -9.78° -0.74°
Selic -2.68° -347° -3.88" -0.68° -9.61° -9.55°
CDB -3.09° -3.93° -4.45° -10.78° -10.70° -10.63°
IPA-OG -3.44° -4.38° -4.84° - - -

Onde: T significa ndo constante, Tﬂincluséo da constante e T inclusdo de constante e tendéncia; a significa que rejeita Hy a 1%
de significincia; b significa que rejeita H; a 5% de significancia; c significa que rejeita H, a 10% de significincia.
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Com base nos resultados acima, temos que a série do logaritmo do PIB industrial, Selic e
CDB ¢ I(1), enquanto que a série IPA-OG ¢ 1(0). Logo, o teste ADF ¢ o teste de Perron chegaram

as mesmas conclusoes.

Finalmente, um dltimo teste, que considera o conjunto das séries, € o teste de razdo da mé-
xima verossimilhanga sob a restri¢do da existéncia de um vetor de cointegragido candnico. A impo-
si¢do de vetores candnicos como vetores de cointegragio €, efetivamente, um teste de raiz unitaria.
A realizagio desse teste classificou todas as séries como I(1) ao nivel de 1%.” Logo, os testes ADF
e de Perron chegaram a conclusées distintas do teste de vetores candnicos com relacio a ordem de
integracio da série IPA-OG. Essa dubiedade pode estar revelando um problema apontado por Cati,
Garcia ¢ Perron (1999) muito comum em séries de dados brasileiros de inflagdo: a presenca de for-
tes “inliers” — observagbes que representam uma rapida queda do nivel da série — o que pode viesar
as conclusoes dos testes de raiz unitdria no sentido de rejei¢do de sua existéncia, quando de fato ha
uma raiz unitdria. Sendo assim, decidimos tratar a série IPA-OG como sendo I(1).

3.2 Vetores de cointegragao

3.2.1 Vetores de cointegra¢io ndo-restritos

A existéncia de cointegracdo ¢ investigada utilizando a metodologia de Johansen (1988). O
ajustamento do VAR, no primeiro momento, utilizando todas as varidveis, € feito com base no cri-
tério do AIC, BIC ¢ HQ. Os critérios BIC ¢ HQ apontaram uma estrutura de, no méximo, uma
defasagem (um lag), enquanto o critério AIC apontava uma estrutura muito superior. Optamos por
uma estrutura parcimoniosa dos regressores, verificando, concomitantemente, 0 comportamento
dos residuos, que nio apresentaram correlagio serial. Testamos duas estruturas. A primeira permi-
tindo a existéncia de uma tendéncia linear e uma constante na rela¢io de cointegrac¢do e a segunda
sem tendéncia, mas com intercepto na equagio de cointegragdo. A estrutura mais significativa foi
a sem tendéncia."

Na Tabela 3, é apresentado, para o caso sem tendéncia linear e com intercepto, o teste do trago
e, na Tabela 4, o teste do autovalor maximo.

Tabela 3 — Teste do Traco

Hipotese nula: N° vetores de Autovalores Estatistica do Trago Valor Criticoa 5%  Valor Critico a 1%
cointegragao

Nenhum** 0.465335 122.5132 68.52 76.07

No méximo 1 ** 0.343638 73.67634 47.21 54.46

No méximo 2 * 0.279873 40.83496 29.68 35.65

No méximo 3 0.151852 15.22542 15.41 20.04

No maximo 4 0.030037 2.378793 3.76 6.65

Notas: * denota rejeigdo da hipétese nula a 5%; ** denota rejeigdo da hipétese nula a 1%.

13 Os resultados dos testes estdo disponiveis e podem ser requeridos aos autores.
14 Os resultados dos testes com tendéncia e intercepto estdo disponiveis e podem ser requeridos aos autores.
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Tabela 4 - Teste do Autovalor Maximo

Hipotese nula: N° vetores Autovalores Estatistica do Max Valor Critico a 5% Valor Critico a 1%
de cointegracédo Autovalor

Nenhum** 0.465335 48.83689 33.46 38.77

No méximo 1 ** 0.343638 32.84138 27.07 32.24

No méximo 2 * 0.279873 25.60954 20.97 2552

No méximo 3 0.151852 12.84663 14.07 18.63

No méximo 4 0.030037 2.378793 3.76 6.65

Notas: * denota rejeigdo da hipétese nula a 5%; ** denota rejeigdo da hipétese nula a 1%.

De acordo com os resultados da Tabela 3 e da Tabela 4, existem trés vetores de cointegragio a
1% e a 5% de significincia.

Os trés vetores de cointegra¢io, ao nivel de 1% e de 5%, sao dados na Tabela 5, normalizados
para o caso sem tendéncia linear e com intercepto.

Tabela 5 — Vetores de cointegragio para o caso sem tendéncia linear e com intercepto

Log (PIB Ind.) (dessaz.) Saldo de Previséo Taxa de CDB Taxa SELIC IPA-OG
(dessaz.)
1 0 0 7.187421 -6.8957
(-1.27893) (-1.26771)
0 1 0 304.2334 -296.5585
(-70.1386) (-69.5233)
0 0 1 -2.309153 1.260234
(-0.31354) (-0.31079)

Dois comentérios sdo necessarios. O primeiro diz respeito a heterocedasticidade encontrada
nos residuos que, embora nao altere os coeficientes, torna imprecisas as estimativas e o p-valor. Por
hora, apenas o desvio padrio associado ao OLS ¢ apresentado. De qualquer forma, Gonzalo (1994)
encontra pouco efeito de heterocedasticidade sobre os resultados dos testes de cointegra¢io, razao
pela qual nio faremos qualquer corre¢io. Um segundo comentério diz respeito A interpretacio
econdmica das varidveis. Ressalte-se que a taxa de juros real longo surge naturalmente, bem como
o spread. Isso sugere uma estrutura mais parcimoniosa de cointegracio.

3.2.2  Vetores de cointegragio restritos

Observada a ocorréncia natural do spread, bem como das taxas reais de juros, somos levados
a pesquisar relagbes de cointegragdo mais parcimoniosas. Impomos os seguintes vetores de cointe-
gragio: um vetor de cointegracao para o saldo de previsdo, dado que, por construgdo, essa varidvel
¢ estaciondria; um vetor de cointegragio para o spread entre a taxa de juros longa e a taxa de juros
curta ¢ um vetor de cointegracdo para a taxa de juros real longo. A taxa de juros real curta ¢ tio-
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somente uma combinagio linear dos vetores precedentes e, portanto, ndo necessaria. Essas restri-
~ . . . SRt
¢bes conjuntas foram aceitas ao nivel de 5% na amostra inteira.

4 AVALIACAO DOS MODELOS

4.1 Modelos avaliados

Derivadas as especificagdes possiveis para os modelos, examinamos os modelos a seguir nos
testes para fora da amostra (ouz of sample).

4.1.1 Modelo A: modelo univariado AR (4)

O modelo de benchmark escolhido foi um AR (4), por ser o modelo que melhor se adaptou a
amostra pela abordagem de Box-Jenkins.

4.1.2  Modelo B: modelo univariado ARMA(2,2)

O modelo é um auto-regressivo de ordem dois e ruido com componente regressiva de ordem
dois. Também teve um bom ajuste pela abordagem Box-Jenkins.

4.1.3  Modelo C: VECM irrestrito e com trés vetores de cointegragio

Este modelo utiliza a especificagio de trés vetores de cointegracio, estimados a cada janela, e
com atrasos unitarios.

4.1.4 Modelo D: VECM restrito

O vetor restrito com vetores de cointegra¢do impostos foi aceito a um p-valor de 5% na amos-
tra inteira. Tal estrutura é re-estimada a cada janela, mantendo-se a especificagio.

4.1.5 Modelo E: VAR em nivel irrestrito

E o nosso modelo dinidmico irrestrito, re-estimado a cada janela.

4.1.6  Modelo F: combinagio de modelos por média aritmética

O primeiro método de combinagdo a ser testado é o da média aritmética dos modelos ante-

riores.
001 -10
15
Hy: |0 0 0 1 —Ix5 =1227;P—valor =0.056
01000
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4.1.7  Modelo G: combinagio de modelos por média ponderada

O segundo método utilizado foi de uma média ponderada quadritica, em que a ponderagido
se deu pela dltima previsio. Desse modo, quanto melhor a performance anterior maior a sua impor-
tAncia na combinagio.

4.2 Tipos de avaliagio

Com respeito a avaliagio de predi¢io, existem quatro grandes linhas:

4.2.1 Abordagem de amostra completa (the whole sample approach)

Seleciona-se 0 modelo em uma amostra de (T|-T')) observagoes, estimando-se o modelo sobre
as mesmas observagdes e, em seguida, avalia-se o modelo no mesmo intervalo. Naturalmente, essa
abordagem ¢ apropriada quando se espera que os coeficientes da amostra sejam constantes.

4.2.2  Abordagem recursiva (the recursive approach)

Nesta, especifica-se e estima-se o modelo sobre uma amostra de T, a T, realizando-se predi-
¢oes h-passos a frente. Em seguida, re-estima-se o modelo na janela de observagdes amostrais de
T, a T,+1, repetindo-se a previsao h-passos a frente. Isso ¢ feito até que se utilize toda a amostra

disponivel, e.g., Diebold e Rudebusch (1991), Swansson e White (1995).

4.2.3  Abordagem de janela com especifica¢io invariante (the rolling-window approach with invariant
specification)

Nesta abordagem, a especificagio € invariante e a janela de estimagdo sempre do mesmo ta-
manho. Assim, primeiro estima-se na janela amostral de T até T. Realiza-se uma predigdo h-pas-
sos a frente e passa-se a estimagao da janela seguinte de T |+1 até T +1, realizando-se novamente
uma predi¢io h-passos a frente — Swanson e White (1997), Stock e Watson (1998). O tamanho da
janela é assunto de natureza experimental e de disponibilidade de dados.

4.2.4  Abordagem de janela com especificacio adaptativa (the rolling-window approach with adaptive
specification)

Semelhante ao anterior, contudo tem a possibilidade de alteragdo da especificagio do modelo
a cada nova janela. Isto significa que esta abordagem permite o ingresso de novos conjuntos de
informagdes a especificagio.

4.3 Indicadores de pes/orimance

Virios indicadores tém sido desenvolvidos para avaliar e comparar a performance de modelos.
Tais ferramentas estatisticas tém valor ao permitir o julgamento isento das vantagens dos mode-
los. Alguns indicadores sdo de precisdo, outros de adequacio relativa e, finalmente, outros tentam
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capturar a capacidade de acerto de tendéncia dos modelos em questdo. Para uma revisao, consulte
Diebold e Lopez (1996).
4.3.1 Avalia¢io de acurdcia (evaluating forecasting accuracy):

Os critérios usuais de avaliagdo incluem o valor médio quadratico dos erros de previsio (MSE)
ou a sua raiz quadrada (RMSE), o valor médio dos erros absolutos (MAE), o valor médio dos erros

absolutos porcentuais (MAPE), e o coeficiente de U-Theil.

O RMSE ¢ dependente da escala e, em geral, é utilizado para comparagio de preditores:

RMSE = |:%i(j;i_yi)2:| 2

onde: n é o ntimero de previsdes avaliadas. Aqui cabe uma observagdo: as comparacoes sio feitas
entre previsdes 7-passos a frente, para o mesmo 7 ¢ modelos distintos, entdo, esses indices, rigo-
rosamente, sao indexados em 1.

Uma variante possivel ¢ a generalizagdo da poténcia de maneira a penalizar a maior disper-
sdo, que deteriora fortemente a previsdo da primeira diferenga da série. A formulagao seria, no caso

testado, o caso de d-poténcia:
I -
MdAE:|:22|yi_yi |di| (3)
i=1
O MAE tem propriedades semelhantes e define-se como:
I, -
MAE = ;Z|yi_yi| 4)
i1
O MAPE tenta capturar a importincia do erro relativo e define-se como:
=N ¢

Finalmente, o coeficiente de U-Theil € a razio entre dois RMSE de previsdes, variando entre

zero e um e sendo escala-invariante:

RMSE

& o 1 2
|:n;(yi) j|+ |:n;(yi) :|

U—-THEIL =

(6)
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4.3.2  Avaliagio de tendéncia de previsio (evaluating direction-of-change forecasts):

Afora previsdes quantitativas, € importante argiiir-se o acerto de tendéncia da previsio ou
quantas vezes uma predi¢io, independentemente do erro cometido, acerta a tendéncia ou diregio
da previsdo. Nessa linha, o Confusion Index (CI) calcula a propor¢do do tempo que o modelo for-
nece tendéncias equivocadas. O cédlculo se d4 por meio da contagem desses eventos em uma mesma
amostra. Além desse indice simples, existem testes propostos por Pesaran ¢ Timmermann (1992).

4.4 Comparacao de previsores

. - - 16

Diversos testes para comparagio de indicadores foram sugeridos, neste trabalho vamos
utilizar a estatistica Diebold-Mariano (1995), como proposta por Harvey (1997). A estatistica de
Diebold e Mariano (DM), modificada por Harvey, testa as seguintes hipéteses sobre os indicadores

escolhidos:
H,:G,=G, e
H :G,>G,

A estatistica do teste utiliza as diferengas das funcoes perda do modelo i, g,(1,), no caso,
exemplificado, seja o indicador G, = Zgi (#,) e definindo d, = g,(,)—g,(4,) ou qualquer outro
de interesse. No caso do MSE, a funéio perda é quadritica e, no caso do MAE, é simplesmente
o médulo. Para h-passos a frente em um vetor de predi¢oes de comprimento #, a estatistica DM é
dada por:

—_— 7] —_— g
DM:\/nH 2h+n'h(h-1) d

n A

V(d)

®)

h

_ R 1 n _ _
onde: d =n"'Y " d, e V(d)=n" [ro +2Zg}, sendo 7, =n""Y (d,—d)(d,_,—d).

i=1 t=i+l

No caso particular, para h € igual a um a expressio torna-se um OLS de uma constante. DM
possui entdo distribuicdo ¢ com (n-1) graus de liberdade. Finalmente, a utilizagdo da estatistica de
DM deve ser vista com alguma cautela, primeiro devido a baixa poténcia do teste e segundo porque
nio é apoiado em qualquer critério de informaco. Nessa linha, simula¢des de Monte Carlo tém
apontado tais deficiéncias e sugerido cuidados."”

4.5 Forecast encompassing

O conceito de Forecast Encompassing, diferentemente da avaliagdo direta, prende-se a possibi-
lidade de que uma combinacdo com desempenho superior pode ser alcangada a partir das previ-
soes obtidas. A sugestdo de Clements e Hendry (1998) € testar a significAncia dos estimadores da
regressao:

16 Ver: Diebold, Gunther e Tay (1998) ¢ Harvey e Newbold (2000).
17 Kunst (2003).
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f=af +af, +i )

sujeito a 1=a, +a,. Analogamente, a equagdo anterior pode ser reescrita para os desvios como
sendo u,, =a(u,, —u,,)+v. Sob alguma significincia, o teste acerca da ndo-nulidade de a sig-
nifica testar se a previsao do Modelo I, no passo h a frente, agrega informagio a previsio do Mo-
delo J. Caso isto nao ocorra, diremos que o Modelo ] domina o Modelo L.

5 RESULTADOS

5.1 Resultados dentro da amostra (in-sample)

Utilizamos a amostra completa de 1984.3 até 2004.1 para compara¢do dos modelos por meio
dos critérios de informagdo. Os valores foram calculados na maior amostra comum e os resultados
sao apresentados na Tabela 6. Os modelos de combinacdo nio estdo exibidos.

Tabela 6 — Comparagio dos modelos por meio dos critérios de informacio

Modelo A Modelo B Modelo C Modelo D Modelo E
AR(4) ARMA(2,2) VECM irrestrito VECM restrito VAR irrestrito
Log L 148,59 192,79 186,65 172,80 137,42
Critério AIC -3,63* -3,40 -3,24 -3,61 2,97
Critério BIC -3,48* -1,59 -1,43 2,71 2,37
R2 Log (PIB) 0,852 0,72 0,93 0,70 0,907
R2,,Log (PIB) 0,844 0,69 0,92 0,67 0,902

Obs.: Os modelos de combinagdo nio estdo exibidos. Valores calculados na maior amostra comum. O asterisco assinala o melhor
modelo segundo cada critério. De acordo com os critérios de informagdo AIC e BIC, o melhor modelo é o Modelo A.

5.2 Resultados fora da amostra (out-of-sample)

Para a anilise fora da amostra, utilizamos uma janela deslizante de 41 trimestres com espe-
cificac¢do invariante, iniciando em 1984.2, sendo a primeira janela de 1984.2 até 1996.2, portanto,
na melhor hipétese, produzindo uma amostra de predi¢des de 34 passos a frente. Utilizamos a
previsdo até oito passos adiante. Testes foram realizados utilizando-se os testes de Diebold e Ma-
riano (1995), para a funcio perda quadritica (DM-MSE), fung¢io perda modular (DM-MAE) ¢ a
fungdo perda com poténcia a quarta (DM-MdAE). Foi utilizado o modelo A como benchmark. Os
resultados de previsdes dos modelos para um passo a frente e oito passos a frente se encontram na
Tabela 7 e 8, respectivamente. Os resultados para os restantes horizontes se encontram na Tabela
Al do Apéndice.
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Tabela 7 — Comparagio entre os modelos de previsdes um passo a frente

Modelo A Modelo B Modelo C Modelo D Modelo E Modelo F Modelo G

AR (4) ARMA (2,2) VECM VECM VAR C. Média C. Média
irrestrito restrito irrestrito Aritmética Ponderada

RMSE 0.00041 0.00034 0.00038 0.00016 0.00026 0.00015 0.00018
U-Theil 0.00001 0.00001 0.00001 0.00000 0.00001 0.00000 0.00000
MAE 0.02311 0.01793 0.01844 0.01447 0.01719 0.01479 0.01555
Cl 0.42424 0.36364 0.39394 0.27273 0.24242 0.33333 0.34375
DM-MSE 0.00000 -0.70766 -0.30807 -3.60862 -1.79536 -4.34942 -2.76899
DM-MAE 0.00000 -2.67961 -2.25653 -4.06956 -2.29737 -5.06078 -2.99000
DM-MdAE 0.00000 1.14448 1.24212 -3.06259 -1.48332 -3.25913 -2.47341

Obs.: A descri¢do de cada um dos modelos e das estatisticas se encontra ao longo do texto. No caso dos modelos DM estao
reportadas as estatisticas t dos testes. Sendo que a 5% rejeita-se a hipétese nula caso o valor calculado seja maior que 1,96
em médulo.

Na tabela acima, temos os comparativos entre os sete modelos de previsio um passo a frente.
Os critérios de comparagio reportados sdo: os trés critérios de avaliacdo de acurdcia (RMSE, U-
Theil, MAE), o Confusion Index (CI) e os testes de Diebold e Mariano — para a fun¢io perda qua-
dritica (DM-MSE), funcdo perda modular (DM-MAE) e a funcdo perda com poténcia a quarta
(DM-MdAE).

De acordo com os critérios de acuricia, todos os modelos apresentaram uma boa capacidade
preditiva, sendo que os Modelos D e F apresentaram o menor erro de previsio. Com relacdo ao CI,
0 Modelo E foi o que apresentou menor erro de tendéncia da previsdo. No caso do teste DM, valo-
res absolutos maiores que 1,96 correspondem a uma rejei¢io da hipétese nula a um nivel de con-
fianca de 95%. Todos os modelos, em pelo menos um dos testes de DM, rejeitam a hipétese nula
de diferenga desprezivel entre as funcdes perdas. No caso dos modelos de combina¢io de previsao
(Modelos F e G) para os trés critérios, temos a rejeicdo da hipétese nula.

Com relagio a Tabela 8, podemos fazer uma andlise similar a realizada para a Tabela 7. De
acordo com os critérios de acuricia, todos os modelos apresentaram uma boa capacidade preditiva,
sendo que, agora, os modelos de combinagio de previsao (Modelo F e Modelo G) apresentam uma
performance bastante superior se comparados com os demais modelos. No aspecto de acerto da
tendéncia da previsio, os modelos apresentaram comportamento bastante similar. No caso do teste
DM, todos os modelos rejeitam a hipétese nula de diferenga desprezivel entre as fungdes perdas
(com excec¢do do Modelo C nos critérios MDM-MAE e MDM-MdAE).

Anilises semelhantes podem ser realizadas para os demais horizontes de previsio, a partir da

Tabela Al.
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Tabela 8 — Comparagio entre os modelos de previsoes oito passos a frente

Modelo A Modelo B Modelo C Modelo D Modelo E Modelo F Modelo G
AR (4) ARMA (2,2) VECM VECM restrito  VARirrestrito  C. Média C. Média

irrestrito Aritmética Ponderada
RMSE 0.00218 0.00125 0.00143 0.00447 0.00651 0.00100 0.00059
U-Theil 0.00005 0.00003 0.00003 0.00011 0.00015 0.00002 0.00001
MAE 0.04852 0.03739 0.04125 0.08424 0.08583 0.03337 0.02504
cl 0.53333 0.46667 0.46667 0.53333 0.53333 0.53333 0.51724
MDM-MSE 0.00000 -3.82136 -2.08184 15.01558 4.20868 -4.77720 -5.22113
MDM-MAE 0.00000 -2.81202 -1.45822 14.21878 4.87327 -4.13191 -5.45316
MDM-MdAE 0.00000 -3.87605 -0.82868 8.73906 2.92487 -4.34042 -4.33545

Obs: A descrigao de cada um dos modelos e das estatisticas se encontra ao longo do texto. No caso dos modelos DM estdo re-
portadas as estatisticas t dos testes. Sendo que a 5% rejeita-se a hipétese nula caso o valor calculado seja maior que 1,96
em médulo.

5.3 Resultados de forecast encompassing

Utilizamos uma janela deslizante de 41 trimestres com especifica¢do invariante, iniciando
em 1984.2, sendo a primeira janela de 1984.2 até 1996.2, portanto, na melhor hipétese, produzindo
uma amostra de predi¢oes de 34 passos a frente. Utilizamos a previsio até oito passos adiante. Rea-
lizamos o teste de Clements e Hendry (1998) para cada um dos modelos. A hipétese nula testada é
de que a previsdao h-passos a frente do Modelo ] nao pode ser melhorada pela inclusio do Modelo
I. Na Tabela 9, se encontra o p-valor do teste para cada uma das hipéteses testadas. O nivel de sig-
nificincia utilizado ¢ de 5%.

De um modo geral, rejeitamos, a 5% de significincia, as diferentes hipéteses nulas testadas
para a maioria dos modelos individuais, isto é, nio rejeitamos a hipétese de ocorrer melhorias de
previsio, caso se combine estes modelos. Jd com relagao aos modelos de combinacio (Modelo F e
Modelo G), nio rejeitamos H, na maioria dos casos. Para a previsao de um e dois passos a frente,
os modelos de combinagdo podem ter suas previsdes melhoradas com a inclusao dos demais mo-
delos, mas isso raramente ocorre quando se analisa horizontes mais distantes de previsdo. Esse
resultado reforga os resultados encontrados nas Tabelas 7 e 8, onde os modelos de combinacao
apresentam uma performance bastante superior, se comparados com os demais modelos, quando o
horizonte de previsio ¢ mais longo.
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Tabela 9 — Resultados do teste de forecasting encompassing

Hipdtese Nula: Previsdes a Frente
Modelo J
nao pode ser
melhorado com 1 2 3 4 5 6 7 8
0 Modelo |

(-

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00000 0.00000 0.00005 0.00005 0.00003 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00018 0.41243 0.24248 0.08153 0.04039 0.04423 0.04017
0.00000 0.00000 0.00007 0.00004 0.00003 0.00001 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00008 0.00009 0.00008 0.00001 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.01000 0.00000 0.00000 0.01000 0.04000 0.05000
0.33447 0.19516 0.25269 0.20346 0.29598 0.46159 0.35343 0.18319
0.00000 0.00771 0.09846 0.06969 0.03934 0.06384 0.09292 0.09528
0.00001 0.34775 0.12302 0.07290 0.11765 0.19391 0.27110 0.33089
0.00000 0.00005 0.01471 0.00514 0.00047 0.00134 0.00273 0.00104
0.49401 0.36705 0.00000 0.00003 0.00001 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00001 0.00000 0.00000 0.00000 0.00001 0.00001
0.03027 0.00107 0.00112 0.00046 0.00118 0.00200 0.00396 0.01125
0.00000 0.00001 0.00029 0.00011 0.00004 0.00003 0.00003 0.00002
0.00001 0.18579 0.12027 0.02494 0.02062 0.01212 0.00543 0.00177
0.00000 0.00000 0.00011 0.00002 0.00001 0.00002 0.00008 0.00013
0.17960 0.05031 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.06736 0.02469 0.00004 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.23770 0.00009 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.14604 0.00002 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.04145 0.00032 0.00001 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.01439 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.21436 0.00001 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00001 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.01238 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.05278 0.00010 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00008 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.07471 0.09750 0.06266 0.04719 0.04723 0.11092 0.23318 0.28051
0.02157 0.18179 0.17955 0.09675 0.04177 0.07387 0.11591 0.10203
0.01579 0.29920 0.40748 0.28120 0.26294 0.43319 0.40425 0.27241
0.05804 0.41993 0.41016 0.34148 0.29890 0.32686 0.37396 0.40152
0.37597 0.18254 0.14391 0.14806 0.16989 0.20992 0.27482 0.29035
0.31084 0.24656 0.00001 0.00005 0.00002 0.00000 0.00002 0.00001
0.01410 0.00361 0.14996 0.08154 0.12397 0.15014 0.29275 0.24645
0.00319 0.00299 0.40655 0.09471 0.15392 0.28251 0.11522 0.48116
0.02642 0.00743 0.46690 0.03974 0.02996 0.06246 0.00502 0.09266
0.01144 0.20040 0.43072 0.42976 0.44566 0.36000 0.41354 0.35500
0.12065 0.38368 0.15865 0.35914 0.38482 0.42319 0.22234 0.40898
0.00024 0.00468 0.44005 0.09158 0.13755 0.15602 0.06369 0.26715

OOOOOO MMM T T TTMMMMMMOOOOOO0O0OO0O00000 0 WwwwwwII>II>>
MMOOW>OMUOO0OT>XTOMUOUO0OT>X>OTMMO®PPOTMIOO>OTMOO>OOTMOO @ —

Obs.: Hipétese Nula: Modelo ] ndo pode ser melhorado com o Modelo I. Para cada uma das hipéteses nulas ¢ cada horizonte
de previsio, é apresentado o p-valor..
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CONCLUSOES

O artigo prop0s e avaliou diferentes modelos econométricos de previsao para o PIB da in-
dustria dentro da classe de modelos vetoriais auto-regressivos (VAR) em freqiiéncia trimestral. A
avaliagdo se deu por virios procedimentos de teste ¢ de modo intensivo. Em vérios casos, usaram-se
adicionalmente restri¢coes de longo prazo advindas da cointegracdo entre as séries consideradas: o
PIB industrial brasileiro, a taxa de juros longa e curta, a inflagao e a previsao dos saldos da indus-
tria — propor¢io de firmas que créem num aumento de produ¢do no préximo trimestre, subtraido
da propor¢io de firmas que créem numa queda.

O poder preditivo dos diferentes modelos envolvendo essas varidveis foi avaliado a partir do
uso de diferentes fungdes de perda (funcao dos erros de previsio de fora da amostra), que sao mini-
mizadas. Adicionalmente, consideramos também a combinacido das previsdes de diferentes mode-
los, seguindo a literatura de combinagao de previsdes iniciada por Bates ¢ Granger (1969).

Nossos principais resultados sdo:

1. O uso dos vetores de cointegracio defasados como previsores — o spread da taxa de juros longa
e curta, o spread entre a taxa de juros e a inflagdo, e a previsao dos saldos da industria, que em
muito melhora a capacidade preditiva dos modelos considerados.

2. A combinacio dos diferentes modelos de previsdo, seja por média aritmética simples ou por
média ponderada, gerou, de forma geral, os melhores modelos de previsao para fora da amos-
tra. Entretanto, houve casos em que modelos individuais tiveram um desempenho razodvel e
mesmo superior ao das combinacdes. Estes, no entanto, sdo esporddicos. Logo, nossa sugestio
seria o uso dessas combinacoes de previsdes como forma final de prever o PIB industrial.

Nossa lista de sugestdes para aperfeicoamentos futuros inclui:

1. Modelar a heterocedasticidade presente nos residuos dos modelos utilizados, fazendo corre¢des
nas estatisticas apropriadas, lembrando que este fendmeno nio gera viés nem inconsisténcia
das estimativas apresentadas acima.

2. Considerar futuramente modelos nao-lineares de vdrias formas (modelos isolados ou nas com-
binagdes de previsoes).

3. Investigar a existéncia de caracteristicas comuns de correlagdo serial (BICCF) dentre as séries
usadas, fendmeno que, se presente, admite a constru¢io de modelos mais parcimoniosos e
eficientes para a previsio do PIB industrial.
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APENDICE

Tabela Al — Resultado das previsdes

Previsdes a Frente

Modelos

1 2 3 4 5 6 7 8
Modelo A
RMSE 0.00041 0.00100 0.00116 0.00148 0.00165 0.00176 0.00197 0.00218
U-Theil 0.00001 0.00002 0.00003 0.00003 0.00004 0.00004 0.00005 0.00005
MAE 0.02311 0.03698 0.04030 0.0439%4 0.04715 0.04604 0.04675 0.04852
Cl 0.42424 0.54546 0.66667 0.60606 0.51515 0.46875 0.48387 0.53333
MDM-MSE 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
MDM-MAE 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
MDM-MdAE 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Modelo B
RMSE 0.00034 0.00067 0.00097 0.00129 0.00152 0.00142 0.00127 0.00125
U-Theil 0.00001 0.00002 0.00002 0.00003 0.00004 0.00003 0.00003 0.00003
MAE 0.01793 0.02675 0.03494 0.04097 0.04277 0.04214 0.03825 0.03739
Cl 0.36364 0.42424 0.63636 0.42424 0.45455 0.53125 0.45161 0.46667
MDM-MSE -0.70766 -3.23950 -1.06741 -0.61057 -0.35837 -1.18750 -2.67971 -3.82136
MDM-MAE -2.67961 -3.60947 -1.47897 -0.64265 -0.95586 -0.93330 -2.01014 -2.81202
MDM-MdAE 1.14448 -0.60412 -0.48613 0.35435 0.73405 -0.53165 -2.49342 -3.87605
Modelo C
RMSE 0.00038 0.00084 0.00123 0.00168 0.00193 0.00179 0.00155 0.00143
U-Theil 0.00001 0.00002 0.00003 0.00004 0.00005 0.00004 0.00004 0.00003
MAE 0.01844 0.02889 0.03690 0.04136 0.04376 0.04342 0.04099 0.04125
Cl 0.393% 0.51515 0.60606 0.48485 0.51515 0.46875 0.35484 0.46667
MDM-MSE -0.30807 -1.06133 0.24423 0.38954 0.47912 0.04631 -0.86642 -2.08184
MDM-MAE -2.25653 -2.55883 -0.72302 -0.42467 -0.55178 -0.44327 -1.00905 -1.45822
MDM-MdAE 1.24212 1.25406 1.28842 1.28592 1.31462 1.12779 0.60879 -0.82868
Modelo D
RMSE 0.00016 0.00081 0.00172 0.00248 0.00312 0.00361 0.00401 0.00447
U-Theil 0.00000 0.00002 0.00004 0.00006 0.00007 0.00009 0.00010 0.00011
MAE 0.01447 0.03198 0.04947 0.05907 0.06516 0.07263 0.07924 0.08424
Cl 0.27273 0.42424 0.51515 0.45455 0.45455 0.50000 0.38710 0.53333
MDM-MSE -3.60862 -1.07161 3.15407 5.44834 6.92250 9.92894 13.40738 15.01558
MDM-MAE -4.06956 -1.51481 3.26194 5.28922 6.13886 11.36593 15.63000 14.21878
MDM-MdAE -3.06259 -0.44533 2.65060 4.45162 459832 6.44640 7.77730 8.73906
Modelo E
RMSE 0.00026 0.00116 0.00242 0.00345 0.00427 0.00493 0.00563 0.00651
U-Theil 0.00001 0.00003 0.00006 0.00008 0.00010 0.00012 0.00013 0.00015
MAE 0.01719 0.03784 0.05438 0.06431 0.06935 0.07220 0.07707 0.08583
Cl 0.24242 0.3939%4 0.42424 0.42424 0.48485 0.56250 0.45161 0.53333
MDM-MSE -1.79536 0.68594 2.55302 2.54707 2.98596 3.15358 3.45901 4.20868
MDM-MAE -2.29737 0.20814 2.48207 2.84414 3.01441 3.28051 3.81150 487327
MDM-MdAE -1.48332 1.05301 2.28808 2.13499 2.43286 2.55067 2.37709 2.92487

(continua)
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Tabela Al — Resultado das previses (continuacao)

Previsdes a Frente

Modelos

1 2 3 4 5 6 7 8
Modelo F
RMSE 0.00015 0.00047 0.00087 0.00113 0.00125 0.00118 0.00106 0.00100
U-Theil 0.00000 0.00001 0.00002 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00002
MAE 0.01479 0.02495 0.03351 0.04054 0.04137 0.03904 0.03504 0.03337
Cl 0.33333 0.48485 0.54546 0.39394 0.42424 0.59375 0.45161 0.53333
MDM-MSE -4.34942 -3.89173 -2.01015 -1.50002 -1.66632 -2.59426 -3.80586 -4.77720
MDM-MAE -5.06078 -4.38737 -2.20655 -0.90219 -1.64488 -2.01109 -3.11432 -4.13191
MDM-MdAE -3.25913 -2.49922 -1.97782 -1.14548 -1.18701 -2.65933 -3.64358 -4.34042
Modelo G
RMSE 0.00018 0.00053 0.00051 0.00063 0.00069 0.00056 0.00062 0.00059
U-Theil 0.00000 0.00001 0.00001 0.00002 0.00002 0.00001 0.00001 0.00001
MAE 0.01555 0.02527 0.02550 0.02964 0.02751 0.02707 0.02529 0.02504
Cl 0.34375 0.46875 0.50000 0.46875 0.37500 0.38710 0.33333 0.51724
MDM-MSE -2.76899 -1.97323 -4.36890 -3.85237 -3.83007 -4.70543 -4.82396 -5.22113
MDM-MAE -2.99000 -2.69895 -4.38526 -3.32790 -4.46424 -4.51473 -4.92675 -5.45316
MDM-MdAE -2.47341 -0.10041 -3.97930 -3.82437 -2.55338 -4.09371 -4.02960 -4.33545
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