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RESUMO

Para a previsdo de curto prazo do indice do produto da industria e do PIB
considera-se um modelo auto-regressivo vetorial bayesiano de variaveis que
precedem as variaveis-alvo e um modelo dindmico bayesiano que extrai e projeta
as componentes de tendéncia/sazonalidade/ciclo e da taxa de juros. Os modelos
sdo estimados utilizando o algoritmo de cadeias de Markov estocasticas que
obtém a distribuicd@ posteriori dos parametros e das demais estatisticas de
interesse.




ABSTRACT

To do short-run forecast of GDP and Production Industrial Index we propose two
complementary models. A Bayesian vector autoregressive model of lead variables
and a dynamic Bayesian model that extract trend, seasonal, cycle and interested
rate factors to forecast. Using Monte Carlo Markov Chain (MCMC) method, we
obtain, parameters and others statistics posteriori distribution.
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1 - INTRODUCAO

A atividade econbmica é afetada por choques de diversas fontes. Alteracdo de
politica econdmica, do nivel da tecnologia de producdo, do grau de competitivi-
dade da economia em relagdo ao resto do mundo, das condi¢cdes meteoroldgicas
ou quaisquer outros elementos que afetem as decisdes de produzir e consumir dos
agentes econdmicos. Esta multiplicidade torna dificil identificar as fontes
exbégenas e observaveis que sejam dominantes na determinacdo do nivel da
atividade.

A atividade econémica é medida no Brasil pelo indice do produto da industria
geral que é mensal, e pelo PIB que é trimestral mas para o qual € utilizada uma
estimativa mensal.A previsdo da trajetéria futura destas varidveis sinaliza as
tendéncias de curto prazo da economia que sao um elemento importante para a
formacgédo das expectativas dos agentes.

Neste texto estamos interessados em previsdo de curto prazo, ou seja, dada a
informacao disponivel até o instant®)(qual o melhor previsor de)(para os
proximos periodo&(y:|Dy). Para isto vamos considerar dois tipos de modelos. O
primeiro, multivariado, admite que existam variaveis que antecipem o movimento
futuro do nivel de atividade, que estdo relacionadas intertemporalmente entre si e
com o nivel de atividade. O segundo, univariado, admite que a trajetéria do nivel
de atividade tenha um padrdo caracteristico representado pela superposicdo de
fatores estocasticos.

O primeiro modelo utiliza a informacédo contida em varidveis que antecipam as
flutuacdes do nivel de atividade, considerando a inter-relacdo dinamica entre estas
variaveis para prever o nivel de atividade. O segundo supde que a trajetéria do
nivel de atividade pode ser decomposta em fatores que tenham um padrao
dindmico proprio, e que, extrapolados, compdem a previsdo. Admite-se que estes
fatores sejam a tendéncia, a sazonalidade, um ciclo e o efeito do numero de dias
trabalhados no més. Os parametros deste modelo sdo adaptativos e, portanto,
podem considerar as inumeras inflexdes consequenciais dos diversos choques
reais sobre a economia. Entretanto, ndo tém como antecipar as consequéncias de
alteracbes de politica anunciadas ou ocorridas em um prazo insuficiente para o
mecanismo de adaptacao funcionar.

J& foi mencionado que sao inimeras as fontes que potencialmente podem afetar o
nivel de atividade, e fontes que possivelmente sdo endbgenas e afetadas por

! Como nao existem dados sobre o PIB mensal brasileiro, este foi construido com as mesmas séries
e a mesma ponderacdo utilizada pelo PIB trimestral, mas com as séries mensais, exceto para o
produto do comércio que foi calculado regredindo-o, com dados trimestrais, com o produto
agropecuario e o da industria de transformacdo e variaveis indicadoras sazonais. Os coeficientes
estimados foram utilizados com as seéries regressoras mensais, e as variaveis indicadoras
transformadas em mensais fazendo-as tomar o mesmo valor nos meses do trimestre correspon-
dente. Este PIB mensal, quando agregado trimestralmente, reproduziu os resultados do PIB
trimestral.
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choques reais. Apesar disso vamos admitir que a taxa de juros ativa € um
determinante notavel. Tem sido um instrumento importante de politica econémica,
especialmente no passado recente, e em uma primeira aproximagdo, sera
considerada como exdgena no curto prazo, pois controlada pelo Bacen de forma
direta ou pela manipulacdo das taxas dos compulsérios. Sob esta hipétese vamos
considerar um terceiro modelo que é uma variante do segundo, que incorpora o
efeito da taxa de juros real ativa através de uma funcdo de transferéncia de
primeira ordem.

O primeiro € um modelo ARV, que tem um nimero muito grande de parametros e

a sua capacidade preditiva pode ser melhorada introduzindo infor@angug&wi

sobre estes parametros. Neste caso sera estimada como um modelo bayesiano
condicional a distribuicéa priori para os parametros. O segundo e o terceiro séo
modelos nao-lineares dindmicos que, dados o grau de adaptabilidade dos
parametros e a especificagdo da componente ciclica, se transformam em um
modelo linear em que os seus estimadores também tém expresséo analitica. Estas
grandezas condicionantes, especificacdo da priori ou grau de adaptabilidade dos
parametros, e os elementos da equacao de transicdo desconhecidos sdo chamados
de hiperparametrosh), Todos os modelos sdao nao-lineares, mas dads&o
lineares, e portanto todos os seus elementos tém expressdo analitica. As
distribuices dos parametr@&0,.1|D:, h), da previsad(y.+n|Dy, h), € o valor da
verossimilhanc&M(h).

Uma das abordagens para estimbj € utilizar o estimador de maxima
verossimilhancaEMV) h* = argmax{VM(h)} e seguir a anélise com os resultados
condicionados anf). Como neste caso obtemos apenas a expressdo numérica para
VM(h) e ndo conhecemos o formato desta funcéo, esta abordagem néao permite
obter o efeito da incerteza da estimativa lgespbre as estatisticas de interesse,
como por exemplo sobre a previséo.

Na abordagem bayesiana é definida uma distribugzdoriori p(h) para os
hiperparametros, e utilizam-se métodos de integracdo numérica para obter a
distribuicdoa posteriorip(hly) com a qual pode-se calcular as distribuicdes nao-
condicionais das estatisticas de interesse, por exemplo da piEyisdD:).

Os métodos de integracdo numeérica sdo particularmente vulneraveis a dimenséo
do espaco de integracdo. Adotamos aqui um método de cadeias de Markov
estocésticas, conhecido na literatura por MCMC/Metropolis-Hastings. Este
método é mais eficiente do que outros métodos de integracdo para tratar
problemas onde o espaco de integracdo tenha maior dimensédo, e prescinde do
conhecimento das distribuicbes condicionais dos hiperparametros. Especificado
com multiplas cadeias este método pode identificar pontos extremos locais.
Identificacdo que ndo é feita pelos algoritmos de otimizacdo utilizados pelos
estimadores de méaxima verossimilhanca, o0 que é uma limitacdo destes
estimadores.
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Este texto estima, para o produto da industria geral e o PIB, tratados de forma
independente, os dois modelos univariados e o multivariado, e compara o0s
resultados obtidos considerando a incerteza da estimativa dos parametros e dos
hiperparametros.

A Secédo 2 discute brevemente o método de integracdo adotado e 0s seus critérios
de convergéncia, na Secdo 3 é apresentado o modelo univariado, na Secdo 4 o
multivariado e a ultima compara os modelos e conclui.

2 - METODOLOGIA

Os modelos bayesianos lineares estaticos e dinamicos ficam definidos de forma
condicional a grandezas desconhecidas. No caso do modelo estatico estes
elementos sdo a média e variancia da priori do periodo imgid), No caso do
dindmico daqueles especificos do modelo estatico temos o0s coeficientes
desconhecidos da transic@®),(e a incerteza das inovacgdes da transiggo (

O modelo estéatico multivariado coifr<1 ...m) variaveis endégenasle£ 1 ...q)
parametros por equacédo € dado por:

D{tj = xtkekj +Utj U~ N(O,Z)B

H013)~N(mM.3) : (1)

Hy)~WI(Ad) o
Modelo dinamico univariado:

Oy, = X,6, +u, ,u~N(OV) 0O
B, =GO, +&,.& ~ N(OWV)H]

0 2)
o ~ N(m,MV) 0
R/ ~GI(Ad) H

Nos dois casos, condicional aos hiperparametp®(possivel obter a expressao
analitica das distribuicbes dos paramet®y (la previsdo e da verossimilhanca
preditivaL(h).

No modelo estatico a verossimilhanca é:

VM(h) = K[I+XMX [¥|A+(Y-Xm)" (I+XMX )XY -Xm)] @72
k=72 1L (d+T+1=0)/2)/ T ((d +171)/2) h=mM (3

e no modelo dinamico:
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VM(h) = kML {G(N @) QS T2 (0, +6/(QS.,) Mg ) M2
G(n.Q) =N r (N, +a)/2)/ F(n,/2) h=(m M, G W) (@)

SejalL(h) = VM(h)*p(h) entdo a distribuicA@ posteriori de ) depende da
obtencéo da integral na expresséao (5):

p(hly) = L(h) /faL(h)dh (5)

Obtidap(hly) é possivel calcular os resultados marginais de qualquer estatistica de
interesse, como por exemplo da previsao ou dos parametros do modelo:

E(Yi+k|Dy)= hE(Y:k[Di,h) p(hly)dh (6)
E(©+|Dy)= JhE(©7 D1, h) p(hly)dh (6.1)

O método (MCMC/Metropolis-Hastings) ou MCMC/MH, que esta descrito em
Gamerman (1997), constroi a partir do ponto iniligl a seqtiénciat), hiy,...,

hyn} segundo a regra (7). Pode-se provar que a seqiiéncia obtida converge em
probabilidade para a distribuicéo plély):

ﬁ"(g) = ij-l) tg, se L(h(ij-l) Ry ) /L(h(ij)_l )< U%]

X - j=1..p;i =01,... (7)
) = hi,, emcasocontrario

onde:
g ON[O,g], u OU[O,1]; e

M\ : j-ésimo hiperparametro na iteragéoda seqiiéncik

O fundamento tedrico deste método garante que as cadeias convergem para a
distribuicdo de interesse, mas nédo indica um critério para o reconhecimento da
convergéncia. A convergéncia do processo sera avaliada pela nigtjda
segundo dois critérios. O primeiro, devido a Geweke, considera que uma cadeia
converge se a média(hy;) esta estavel. O segundo critério considera que o
processo convergiu se &) (cadeias convergiram para um mesmo processo, o que
pode ser testado comparando a variancia kdtaly) de todas as cadeias com a
variancia dentro de cada cadeia.

Entdo, para cada cadeig Que tem ponto inicialh{c) obtém-se a seqiiéncia
{ hk), iy, i} utilizando a regra (7) para a qual calculam-se os logaritmos de
L(h) {I( hkwy), 1(hk(p-1))s---» 1(wnj+2))} para os dltimosjj pontos de cada cadeia:

M= media da sequénciaKikn),-.. , IOknj+1)}
Vok = variancia da sequénciall(y),... , Iknj+1)}
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A estatistica de Geweke testa s&x(= m,) para cada uma das cadeias, e o
segundo critério compara a variancia total com a variancia dentro das cadeias,

onde ¢?2,) é a variancia corrigida da autocorrelagdo da cadeia.

— z k Vnk

- (8)
Zkvnk +(mnk -m, )2
Gic(Mik-Mn-2j)K)/ Vik

Depois que o processo converge, todos os pontos oldtiglosdo pontos de
p(hly). Portanto, apés a iteracaw) basta repetir a regra (7) tantas vezes quantos
sao os pontos desejados da distribugz@osteriori

Na estimativa da posteriori dh)(foi adotado o método de MCMC com quatro
cadeias simultaneas, com uma janela de teste de 100 iteracdes, e obtidos 2 mil
pontos da posteriofi.

A utilizagdo mostrou que uma das limitacdes deste método é a existéncia de
extremos locais. Embora identifigue a existéncia destes extremos, 0 que nao
ocorre nos métodos usuais de otimizagdo, a probabilidade de a cadeia se afastar do
extremo local tende a ser baixa, o que leva a ndo-convergéncia de acordo com o
segundo critério. Nos modelos considerados este problema ocorreu na estimativa
da componente da frequiéncia do ciclo, que apresenta um extremo local para ciclos
de alta frequéncia. O critério adotado consistiu em eliminar os ciclos de alta
frequéncia — inferior a um més — sob o argumento de n&o auxiliarem na
previséo de curto prazo.

A previsdo a partir do segundo passo dos modelos auto-regressivos depende da
previsdo do periodo anterior, 0 que implica que estas previsdes dependem do
produto de variaveis aleatérias — as previsdes dos periodos anteriores e 0s
estimadores dos coeficientes do modelo —, o que impede a obtencdo de uma
expressdo analitica da distribuicdo destas previsbes. A solucdo adotada
habitualmente consiste em realizar previsées condicionais as previsbes mais
provaveis dos periodos anteriores, e ndo calcular medidas de incerteza destas
estatisticas. Os métodos de Monte Carlo, como o proposto neste artigo, podem
calcular por simulacéo a distribuicéo destas previsoes.

Os modelos serdo comparados considerando o tamanho do intervalo de maxima
densidadea posteriori (65%) das previsbes, e medidas de capacidade preditiva.
Uma das medidas é o Theif-do erro de previsdo para até seis meses a frente —
8k = D = Yk — X . E (Bik|Dt, h) — que mostra o quanto o modelo proposto é
melhor do que o modelo do passeio aleatério simples.

2 O critério de convergéncia adotado faj:R<= 1 eb) |G|<3 , e que &M na moda nao fosse
inferior aVM obtida comEMV.
*Theil-Uy = (562, /5198, )

1/2

, ONdeY 4k Yiek-Yi-
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O objetivo destes modelos é prever a producdo acumulada num certo periodo;
portanto, uma outra medida de capacidade preditiva € o erro acunfwlado

zik:lem com o qual é calculado o desvio padrado quadratico médio (DQMA) para
as previsdes de até seis meses a ffente.

3 - MODELO UNIVARIADO
O modelo adotado tem as seguintes caracteristicas:

» embora seja um modelo univariado pode ser visto como a forma reduzida de
um modelo com mudltiplas variaveis endogerms (P(L)z = O(L)ee — que tem

como um das componentes o nivel de atividgjleNeste caso pode-se mostrar
queE(Yun|Dy) = @(L)y:+6(L)u;, onde () € uma mistura dos choques; (

« modelo de decomposicdo de tendéncia/sazonalidade/ciclo/efeito dias Uteis que
adotamos representa uma ampla classe de modelos Arima mencionados no item
anterior, e estima fatores que tém interpretacéo e dindmica préprias;

e por ser uma forma reduzida evita a estimacdo da quantidade enorme de
parametros implicita no modelo multivariado mencionado, o que pode reduzir a
incerteza da previsdo que € a nossa estatistica de interesse;

» a simplicidade permite a sua estimacdo como um modelo dindmico que pode
considerar a alteragdo dos seus parametros ao longo da amostra;

e por ser uma forma reduzida ndo permite identificar a origem do choque que
alterou a trajetéria esperada.

Este modelo fica definido pelas equagdes a seguir que definem implicitamente
(X:, G, W) mencionado em (2), e que o hiperparametro que é constante ao longo
da amostrah = (a, B, 0y, Ok, O, 05, O¢), € desconhecido e deve ser estimado.

Equacg&o de observagdo: Y, =y, +y, +y, +6, @, +¢, & ~ N(O,af)

1 0
Tendéncia: H E= d ET Hoa E+ 2, Egt Ex N%S %’f %
HgtD % 17 %HD %tﬂ%tﬂ 000 o,

4 As medidas de capacidade preditiva foram definidas como conjunto de informacédo especifico e,
portanto, ndo sdo estritamente comparaveis. No caso do modelo univariado, que € recursivo, 0 erro
de previsédo foi calculado considerando a informacéo até o petjquird os pardmetros e toda a
amostra para os hiperpardmetros. No caso do modelo multivariado que foi estimado com um
algoritmo n&o recursivo os parametros e os hiperpardmetros foram estimados utilizando toda a
amostra. O tratamento correto desta questdo, ou seja, a utilizagdo dos erros suavizados no caso do
modelo univariado e de um algoritmo recursivo no caso multivariado, ndo foi feito devido ao alto
custo computacional dos dois casos para o computador disponivel (Pentium [1/266).
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s-1

Sazonal: Y, = Z Vii +0,,0, ~ N(O,afs)

oo R ol Rk N

Efeito dos dias Uteigl{ no més: X =X+, T, ~ N(O,af)

Os momentos especiais experimentados pela economia brasileira, como os
diversos planos econémicos, podem ter promovido a mudanca dos parametros do
modelo em certos momentos ao longo da amostra, ou a existéncia de observacdes
gue discrepam tanto das demais que podem ser consideradas como espurias. No
caso em queX;, G;, W) é conhecido West e Harrison propdem um procedimento

de monitoramento que reconhece estas situa¢des, considerando o erro da previsao
para acumular evidéncias de que o modelo deixou de funcionar adequadamente.
Como no nosso casif G;, W) ndo € conhecido, adotamos um procedimento em
dois passos. No primeiro consideramos que todos os pontos sao validos e obtemos
o estimador de maxima verossimilhanca dos hiperparamétiosCondicional a

este estimador é utilizado o procedimento de monitoramento menciquedo
identificar as quebras estruturais ou observacfes espurias. A Tabela 1 apresenta o
valor de b*) obtido no primeiro passo, que foi estimado para o periodo janeiro de
1980 a dezembro de 1996.

Tabela 1
Estimadores de Maxima Verossimilhanca — Etapa 1
Modelo a N Nivel Inclinagéo Sazonalidade  Ciclo Dias
(0n) (09 (05) (o) (o0)
IG 1,483 -0,735 1,511 0,026 0,018 0,715 0,172
PIB 1,585 -0,738 1,890 0,026 0,037 0,918 0,222

O monitoramento identifica o periodo de temp9 para o qual foram acumu-

ladas evidéncias de que o modelo ndo esta funcionando. Admite-se como espurias
as observacdes que, omitidas do modelo, fazem com que o monitoramento nao
indiqgue os pontos subseqientes. Admite-se como necessidade de alteracdo do
modelo quando, mesmo com a omissao da observacao indicada, o monitor persiste
na indicacdo de que o modelo ndo esta funcionando.

As consequéncias para a estimacédo das duas situacdes sdo obviamente opostas. No
caso de ponto espurio trata-se de omiti-lo da estimacéo, ou seja, dar peso nulo a
informacdo que a observacao traz. No outro caso, em que se admite alteracdo do
modelo, trata-se de dar peso maximo — ou seja, aumentEnun periodo da
alteracdo — as novas informacdes para que o modelo possa, 0 mais rapido

> No critério de monitoramento, a variancia do modelo alternativo foi definida quatro vezes maior
gue a do modelo sob teste e reconhece como duvidosa a observacdo em que o fator de Bayes for
inferior a (-3).
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possivel, se ajustar a nova situacao. Neste caso é necessario detafgrinar (
arbitrariamente ou estimando-o como novas componentés, deque dificulta o
procedimento de estimagéo do modelo.

O procedimento de identificacdo dos pontos notdveis consistiu em: estimar o
modelo até o primeiro periodd) {dentificado pelo monitor; a observacdp fpi

entdo redefinida como espuria e repetida a estimacéo até a proxima identificacéo
do monitor. A ndo-correcdo do modelo apos a exclusdo de uma observacao seria
uma indicacao de necessidade de alteracdo do modelo.

Adotando o critério acima, que € arbitrario, obtivemos para o modelo da industria
geral e para o PIB o fator de Bayes entre 0 modelo do monitor e 0 modelo corrente
apresentados no Grafico 1 e as observacdes espurias — na notacdo aa.mm —
mostradas na Tabela 2. Foram indicadas apenas observacdes espurias, e estas
podem ser associadas a alguma das numerosas intervencfes das autoridades na
economia. Adicionalmente, como o Grafico 1 mostra, ndo se pode rejeitar a hipo-
tese de que o modelo ndo tem outros pontos notaveis.

Gréfico 1
Fator de Bayes entre o Modelo Alternativo e o Modelo em Uso (se <-3):
Indicacdo de Problemas no Modelo

A
I M//WWW

T F TR 7 - R 7 - R L LoV

Industria Geral

wr WWWMW

L R T E . T TR TR )]

PIB
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Tabela 2
Observacgdes Espurias

Industria 85,10, 86,03, 86,11, 86,12, 87,07, 87,08, 88,06, 90,03, 90,04, 90,05,
Geral 90,07, 90,08, 90,12, 91,04, 91,05, 95,05, 95,07 e 95,08

PIB 84,10, 85,10, 86,03, 86,11 a 87,01,87,09, 87,09, 87,12, 88,01, 88,06, 90,03,
90,04, 90,10 2 91,03, 91,12 e 95,05

Excluindo as observagdes indicadas, foi obtida, utilizando o algoritmo do
MCMC/MH, a distribuicaaa posterioridos hiperparametrgghly) apresentada de
forma resumida na Tabela 3. A moda, o valor médio e o intervalo de maxima
densidade posterioricorrespondem a 65% da massa de probabilidade.

Tabela 3
Estimativas dos Hiperparametros
Industria Geral PIB

Hiperparametro Moda Média Inferior  Superior Moda Média Inferior  Superior
a 1,504 1,448 1,126 1,699 1,633 1,517 1,286 1,772
A -0,698 -0,658 -0,909 -0,342 -0,789 -0,691 -0,902 -0,462
Nivel (ay) 2,128 2,313 1,151 3,368 2,063 2,357 1,040 3,447
Inclinagéo ;) 0,042 0,127 0,000 0,345 0,022 0,154 0,000 0,427
Sazonalidade
(o) 0,097 0,108 0,000 0,238 0,037 0,132 0,000 0,287
Ciclo (o) 1,320 1,475 0,571 2,000 0,910 1,435 0,501 1,999
Efeito dias ¢;) 0,124 0,191 0,000 0,544 0,068 0,205 0,007 0,540

Estes resultados mostram que tanto para o modelo do PIB como para o da
industria, ndo se pode rejeitar a hipétese de que a inclinacdo da tendéncia, 0s
fatores sazonais e o efeito dos dias trabalhados ndo sejam estocasticos. Admitir
esta hipotese tem a vantagem de evitar que estas componentes captem inadequada-
mente o efeito de uma observacao espuria ndo identificada, e também faz com que
a componente de crescimen{®) (meca a tendéncia de crescimento de longo
prazo.

Este modelo ndo tem como antecipar os efeitos de alteragcbes anunciadas de
politica econdmica uma vez que a trajetoria do nivel de atividade é determinada
exclusivamente por choques estocasticos ndo-identificados. Esta restricdo pode ser
relaxada pela incorporacao de mais um bloco ao modelo que represente o efeito de
variaveis explicativas.
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O nivel de atividade é afetado por muitos choques diferentes, mas vamos admitir
que a taxa de juros atf/eepresente os determinantes de curto prazo do produto e
que esta variavel seja exdgena.

Estas hipoteses visam simplificar o problema. Considerar mais de uma variavel
explicativa pode dificultar a estimagédo dos efeitos de cada uma delas, e torna
necessario considerar a inter-relacdo entre as variaveis explicativas na analise dos
resultados. Tratar esta variavel como enddgena implicaria um modelo dindmico
nao-linear multivariado para o qual ndo dispomos de instrumento que estime a
distribuicdoa posterioridos hiperparametros.

O terceiro modelo é uma variante do modelo anterior, que considera que a taxa de
juros () afeta o nivel de atividade através de um mecanismo de saturacao
representado por uma funcéo de transferéncia de primeira ordem,epré® (

efeito de curto prazo ) mede a velocidade da saturacao:

ey e Soy SUTCED

O efeito da taxa de juros medido pelo coeficieeigpdde ter mudado ao longo do
tempo, especialmente porque as altas taxas de inflagdo antes de 1995 dificultaram
a mensuracao da taxa de juros real e a percepc¢ao dos agentes do efeito da alteragéo
da taxa de juros. Para considerar isto admite-se que o coefiagaige(controla

o grau de adaptabilidade deste parametro seja zero ao longo da amostra, exceto em
maio de 1995 quando ocorreu o0 primeiro choque monetario apos a estabilizacao.
Neste periodo recebe um valor arbitrario que permita a adaptacdo imediata do
parametrod) para o0 seu novo nivélAs Tabelas 4 e 5 mostram a distribuigo
posteriorip(hly) para o PIB e para a industria geral e para o0 modelo de tendéncia
gue néo considera o efeito da taxa de juros, e para o que considera esse efeito.

Tabela 4
Estimativas dos Hiperparametros: Industria Geral

Tendéncia F. Trans./Juros
Hiperparametro Moda Média Inferior  Superior Moda Média Inferior ~ Superior
a 1,612 1,504 1,301 1,705 1,564 1,398 1,124 1,655
A -0,916 -0,799 -0,997 -0,602 -0,859 -0,721 -0,965 -0,45
Saturagaor() - - - - 0,871 0,587 0,011 0,972
Nivel (oy,) 2,995 2,863 2,116 3,792 1,851 2,050 1,205 3,282
Ciclo (o)) 0,710 1,213 0,239 2,000 0,602 0,833 0,242 1,600
Sazonalidaded) - - - - 0,004 0,045 0,000 0,137

® Medida pela taxa de juros sobre capital de giro, deflacionada pela variagdo do INPC.
" A rigor este coeficienteo] poderia ser estimado como mais um hiperparametro. N&o julgamos
gue a estimativa deste coeficiente fosse critica e optamos por definir um valor arbitrario.
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Tabela 5
Estimativas dos Hiperparametros: PIB
Tendéncia F. Trans./Juros

Hiperparametro Moda Média Inferior Superior Moda Média Inferior Superior
a 1,621 1,445 1,185 1,699 1,623 1,481 1,202 1,691
A -0,935 -0,733 -0,983 -0,451 -0,924 -0,789 -0,998 -0,54
Saturagdor) - - - - 0,860 0,526 0,006 0,953
Nivel (o) 2,212 2,195 1,373 3,088 2,080 2,180 1,336 3,087
Ciclo (o) 0,475 1,093 0,235 1,975 0,419 0,966 0,271 1,961
Sazonalidadeog) - - - - 0,052 0,068 0,000 0,170

A Tabela 6 mostra o valor médio condicional ao ENEh*, y), e nao-
condicional aos hiperparametia&ly) do parametrod] que mede o efeito da taxa

de juros. Todos tém o sinal negativo mas para o caso do PIB é ndo-significativo.
Condicional ao EMV, no longo prazo, o efeito de um aumento sustentado de 1%
na taxa de juros ativa real implica queda de 1,7 unidade do indice da industria
geral, o que corresponde a aproximadamente uma queda dé& NF%aso do

PIB néo é significativo estatisticamente.

Tabela 6
Efeito da Taxa de Juros

Indudstria PIB
EMCMC EMV EMCMC EMV
e -11(2,8) -21,6 (1,5) -1,7 (0,5) -8,8 (0,5)
e/(1-n) - 167 - -12

As Tabelas 7 e 8 apresentam a média e o intervalo de maxima deresidade
posteriori— ao nivel de 65% — das previsdes para até seis meses a frente obtidas
utilizando o EMV e o obtido utilizando o método de MCMC/Metropolis-Hastings
(EMCMC) do modelo de tendéncia e do EMH do modelo que incorpora a taxa de
juros.

Comparando os resultados do EMV e o do EMCMC pode-se observar o aumento
da incerteza das previsdes devido a incorporacdo da incerteza da estimativa dos
hiperparametros. Chama a atencédo que apesar de os hiperparametros relativos ao
grau de adaptacdo do modeW) (serem estimados com um intervalo de maxima
densidadea posteriori bastante amplo, o aumento da incerteza das previsdes é
bastante menor. Esta baixa sensibilidade/espbre a distribuicdo das previsées
sugere que nao é tao importante a estimativa precisa destes elementos, o que pode
justificar o procedimento padrdo utilizado para os modelos dindmiges se

8 A amplitude do intervalo de maxima densidad®osteriorido coeficiente de saturacayp) (ndica
gue o efeito de longo prazo é estimado de forma imprecisa.

® West e Harrison propunham a especificacdo de fatores de desconto para repiseqta (
eram definidos considerando valores “razodveis”.
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limitava a arbitrar valores para estes elementos. Esta baixa sensibilidade também é
verificada, em menor grau, para os elementosxlegtimados o que sugere que
estes elementos podem ser considerados de forma menos precisa.

Tabela 7
Previsdes para a Industria Geral

Data Obs. EMCMC/Tendéncia EMV/Tendéncia EMCMC/Juros
Média Inf. Sup. Média Inf. Sup. Média Inf. Sup.
3/1997 114,7 110,6 101,0 119,3 112,0 109,0 114,9 113,1 103,6 123,4
4/1997 117,6 108,2 91,5 120,3 110,8 106,6 115,0 111,3 97,3 122,7
5/1997 121,14 1129 93,0 130,3 115,3 110,1 120,5 114,4 98,0 131,9
6/1997 123,0 117,6 100,2 135,1 118,6 1126 1246 119,9 98,9 138,2
7/1997 128,3 123,4 101,7 1432 126,0 119,3 132,6 125,9 95,7 144.,4
8/1997 128,6 124,7 104,55 1521 126,1 119,1 133,1 126,6 101,4 150,7
Tabela 8

Previsbes para o PIB

Data Obs. EMCMC/Tendéncia EMV/Tendéncia EMCMC/Juros

Média Inf. Sup. Média Inf. Sup. Média Inf.  Sup.

1/1997  130.0 1336 1262 1394 133,8 1317 1358 133,3 127,2 139,9
2/1997  127.7 130,2  118,8  140,1 130,3 1275  133,1 129,7 122,1 139,9
3/1997  144.3 1443 1314 1554 1443  140,8  147,8 144,9 132,6 155,9
4/1997 1495 1440 126,6  159,6 143,6 1396  147,6 1445 131,6 1594
5/1997  148.9 1452 1271  158,8 144,6 1402  149,0 1453  132,9 163,7
6/1997 1495 149,3 1352  163,7 1484 1438  153,1 1492 133,83 166,7

Os resultados mostram que se estamos interessados apenas na média da distribui-
cdo o EMV é suficiente, mas se estamos interessados em avaliar a incerteza o
EMV subestima significativamente a verdadeira incerteza da previsdo. Também
pode-se observar o pequeno efeito da incorporacdo da incerteza dos hiperpara-
metros sobre as medidas de capacidade preditiva apresentadas na Tabela 9.

A versdao do modelo que incorpora o efeito da taxas de juros ndo apresentou
melhora significativa em relacdo a versdo mais simples, o que sugere a sua nao-
utilizacdo'® Entretanto, pode ser util em momentos especificos em que se deseja
saber as consequéncias de uma inflexdo antecipada da taxa de juros.

1% Esta medida de capacidade preditiva foi calculada para o periodo janeiro de 1984 a dezembro de
1996, que contém muitos periodos de alta inflagdo ou que a taxa de juros ndo foi objeto de politica.
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Tabela 9
Medida de Capacidade Preditiva EMCMC
Industria PIB
Horas DQMA Theil-U DQMA Theil-U
Tend. Juros Tend. Juros Tend. Juros Tend. Juros

1 3,330 3,421 0,446 0,467 2,195 2,207 0,378 0,381
2 5,027 5,218 0,459 0,480 3,533 3,523 0,396 0,395
3 6,490 6,848 0,409 0,428 4,682 4,647 0,393 0,389
4 8,224 8,682 0,411 0,432 5,906 5,869 0,398 0,398
5 9,640 10,229 0,409 0,433 6,912 6,907 0,411 0,413
6 10,919 11,575 0,425 0,433 7,872 7,800 0,417 0,419

4 - MODELO MULTIVARIADO

A énfase deste modelo é utilizar a informacao contida em variaveis que precedam
o movimento do nivel de atividade da industria e do PIB para antecipar as
alteracOes da trajetéria destas variaveis. Variaveis deste tipo estdo relacionadas
com expectativas dos agentes ou com medidas que antecipem o nivel futuro da
atividade, e dificilmente serdo afetadas pelo nivel de atividade. Portanto, estas
variaveis estao relacionadas dinamicamente entre si, precedem e sédo precedidas
pelo nivel de atividade. Isto estd de acordo com o fato de que poucas sdo as
variaveis efetivamente exégenas no mundo econdémico.

Considerando a interdependéncia dinamica destas variaveis, 0 instrumento
adequado para estabelecer esta relacdo sdo os modelos auto-regressivos vetoriais
(ARV). Como muitas das variaveis estdo inter-relacionadas € possivel — e
conveniente, por questdes de parcimbnia — que um subconjunto destas variaveis
seja suficiente para a previsdo do nivel de atividade. Portanto, a especificacao
deste modelo requer a selecdo do subconjunto de variaveis relevantes, a escolha
do numero de defasagens do ARV, a escala com que as variaveis sao utilizadas e o
tratamento das observacdes aberrantes ou da mudanca dos parametros do modelo.

Como todas estas questbes sdo inter-relacionadas, adotamos um critério para
analise. Admitimos: seis defasagens — que parece suficiente para dados mensais
em um modelo que tem variaveis indicadoras sazonais; a transformacéo logarit-
mica — que é a escala padrédo para modelos com varidveis com escalas diferentes;
e 0S pontos espurios indicados na Secdao 3. O monitoramento mencionado na
Secdo 3 poderia, em principio, ser utilizado para modelos auto-regressivos.
Entretanto, a existéncia de multiplas variaveis defasadas torna o problema
bastante confuso. Dai admitirmos que o monitor do modelo univariado selecionou
0S pontos notaveis relevantes.

Adotando os critérios acima resta a escolha das variaveis do modelo multivariado.
Também aqui ndo dispomos de um critério viavel para escolher qual a melhor lista
para antecipar o nivel de atividade. De fato, se temmps/dridveis candidatas
deveriamos testar"2Antmero de combinacdes completas de um conjuntm de
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elementos) modelos alternativos. Adotamos entdo um critério hierarquico. Consi-
deramos inicialmente como variavel enddégegp  nivel de atividadea)
estimamos o modelo para cada uma das variaveis do conjubt@nZprporamos

ao vetor ) de endbgenas a variaved) (Que maximiza a verossimilhanca do
modelo (9) e que rejeitakdy:B(L) = 0; ec) o procedimento é repetido a partir de

(2):

¥ =AL) e1 + B(L) z1 + U (9)

As Tabelas 10 e 11 apresentam o conjunto de varidXis € os resultados

utilizando a amostra janeiro de 1980 a marco de 1997. No primeiro par de colunas
estdo apresentados o logaritmo da verossimilhancp-eator do teste. No caso

do produto da industria a primeira variavel selecionada foi a producéo da industria
de papeldo, a seguinte foi o volume de vendas fisicas, e M4 (deflacionado).
Embora o critério indicasse a inclusdo de mais variaveis, consideramos quatro
varidveis um numero suficiente. No caso do PIB as variaveis incorporadas foram a

producdo da industria de papel e papeldo, M4, e a taxa de juros do CDB
deflacionada.

Tabela 10
Teste de Precedéncia para a Industria Geral

Papel Papel+Vendas Papel+Vendas+M4
Séries LVM P LVM P LVM P LVM P
P. Papeldao 681,95* 0,000
P. Ind. Automob. 678,23 0,007 1.311,75 0,013 1.945,50 0,226 2.627,94 0,649
P. Aco Bruto 674,81 0,058 1.307,20 0,103 1.951,72 0,027 2.641,12 0,025
P. Ferro-Gusa 672,17 0,245  1.305,20 0,221 1.948,12 0,100 2.637,12 0,090
Cons. Oleo Diesel 670,35 0,543  1.305,34 0,210 1.950,28 0,046 2.636,23 0,115
P. Cimento 677,72 0,010 1.307,45 0,093 1.942,13 0,510 2.630,07 0,472
Cons. Energ. Total 673,14 0,149  1.305,73 0,182 1.942,84 0,440 2.626,77 0,742
Cons. Energ. Ind. 675,59 0,037  1.307,38 0,095 1.944,83 0,272 2.627,38 0,694
Vendas Fisicas 677,42 0,012 *1.316,70 0,001 “) “) “) “)
Faturamento Real 674,62 0,065 1.315,14 0,002 1.944,14 0,325 2.643,14 0,012
Consulta SPC(SP) 675,14 0,048 1.313,63 0,005 1.949,42 0,063 2.629,55 0,515
Registro SPC(SP) 671,50 0,335 1.305,34 0,211 1.943,21 0,405 2.629,79 0,495
M4 676,97 0,016 1.313,84 0,004 *1.956,09 0,004 ) )
CDB 669,81 0,657 1.301,85 0,595 1.938,88 0,825 2.648,21 0,002
OVER 670,65 0,482 1.306,60 0,131 1.944,20 0,320 2.633,28 0,246
Capital de Giro 670,22 0,571  1.305,06 0,232 1.944,66 0,284 2.635,94 0,125

1 Neste conjunto foram incluidas variaveis que poderiam ser afetadas pelas expectativas dos
agentes e que antecipassem o produto dentro da cadeia produtiva desde que ndo apresentassem

Obvias descontinuidades como as taxas de variacdo de varidveis nominais e como os indices de
precos.
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Tabela 11
Teste de Precedéncia para o PIB
Papel Papel+M4 Papel+M4+CDB

Séries LVM P LVM P LVM P LVM P

P. Papelédo 785,01* 0,000 - - - - - -

P. Ind. Automob. 780,14 0,021 1.41569 0,008 2.080,15 0,169 2.853,21 0,249
P. Aco Bruto 777,25 0,115 1.410,63 0,087 2.083,77 0,049 2.859,48 0,043
P. Ferro-Gusa 775,06 0,347  1.408,78 0,182 2.081,28 0,118 2.854,99 0,160
Cons. Oleo Diesel 773,20 0,710 1.408,77 0,182 2.079,81 0,187 2.852,90 0,267
P. Cimento 781,20 0,011  1.409,82 0,122 2.081,90 0,096 2.854,10 0,201
Cons. Energ. Total 1.410,20 0,104 2.078,13 0,299 2.858,64 0,056
Cons. Energ. Ind. 780,51 0,017  1.413,92 0,0200 2.079,57 0,201 2.858,10 0,066
Vendas Fisicas 782,43 0,005 1.418,17 0,002 2.086,69 0,016 2.859,18 0,047
Faturamento Real 779,87 0,025 1.41550 0,009 2.088,89 0,006 2.858,69 0,055
Consulta SPC(SP) 777,35 0,109 1.417,34 0,003 2.083,43 0,056 2.852,86 0,269
Registro SPC(SP) 778,91 0,044  1.40862 0,193 2.079,50 0,205 2.849,51 0,515
M4 774,27 0,485 *1.419,65 0,001 ) ) 6] )
CDB 781,60 0,008  1.40501 0,578 *2.092,70 0,001 ) 0
OVER 774,48 0,446 1.412,14 0,045 2.080,64 0,145 2.876,20 0,000
Capital de Giro 776,63 0,159  1.407,99 0,241 2.081,34 0,116 2.877,08 0,000

Escolhida a lista de variaveis, o modelo (9) foi estimado no nivel e na escala
logaritmica para calcular a verossimilhanca para cada uma das equacdes dos dois
modelos. A Tabela 12 confirma que o modelo em logaritmo é melhor do que o
modelo no nivel.

Tabela 12
Log da Verossimilhanga

IG PIB
Nivel Log Nivel Log
1 -1.140 -1.082 -1.082 -978
2 -365 -298 -2.431 -2.326
3 -1.307 -1.215 -577 -463
4 -571 -501 -309 -209

O modelo ARV estimado na forma de um MLD com priori vaga pode também ser
monitorado segundo os mesmos critérios do modelo anterior, e calculado o fator

de Bayes, que é um indicador de problemas no modelo. O Grafico 2 apresenta esta
comparacao para os dois modelos.

Podemos observar que aproximadamente no periodo setembro/1988 a setembro/
1991 os dois modelos apresentaram problemas, no entanto apos este periodo 0s
dois modelos voltaram a funcionar adequadamente. Como estamos interessados
apenas nas previsdes do modelo vamos ignorar estes sinais de funcionamento
inadequado. Corrigir este funcionamento inadequado do modelo implicaria
estimar recursivamente o modelo como um MLD, e tratar adequadamente da
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eventual mudanca dos parametros do modelo no periodo, o que é particularmente
complicado no caso de modelos auto-regressivos.

Gréfico 2
Fator de Bayes entre o Modelo Alternativo e o Modelo em Uso (se <-3):
Indicacdo de Problemas no Modelo
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A capacidade preditiva do modelo ARV pode ser melhorada especificando-o na
forma bayesiana (1) que introduz, através da priori, restricdes probabilisticas sobre
0s seus parametros. O que pode ser vantajoso no nosso caso em que dispomos de
amostras relativamente pequenas, dados mensais de 1980 a 1997 (cerca de 200
observacdes) para um modelo que tem 36 parametros. A vantagem da
especificacdo cora priori € uma questdo empirica, pois a vantagem da incluséo

de informac¢des adicionais — que podem néo estar de acordo com os dados — é
compensada pela necessidade da estimacdo dos hiperparametros, o que traz
incerteza adicional.
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A especificacdo que tem sido adotada para modelos ARV se deve a Litterman
(1986). Inspirado nesta especificacdo definem-se os elementos da priori:

mx=1 sei=j ek=1e0 em caso contrario
SERNS

onde (, j, k) sdo os atributos dos coeficientes relativos a defasdgata yariavel
explicativa |) da equacaad), (m) refere-se a média ) (@o desvio padréo.

Esta especificagcdo admite priori, que todas as variaveis sejam passeios aleato6-
rios em que o grau de certeza € controlado@a Q\j). Adotamosdq = 1) e {j; =

Aj). Esta Ultima restricdo foi necess&fipara manter a simetria da matriz de
covariancias do modelo e é diferente da adotada por Litterman, que escolhia os
elementos X) por equacdo. Utilizando o método de MCMC/MH para obter a
distribuicdoa posterioride ):p(h/y) que esta apresentada de forma resumida na
Tabela 13.

Tabela 13
Hiperparametros EMCMC

PIB IG
\) Moda Média Inferior Superior Moda Média Inferior Superior
1 3,718 4,258 2,182 6,427 5,713 6,414 2,604 10,251
2 1,079 1,393 0,356 2,519 1,844 2,153 1,096 3,395
3 1,906 2,223 0,818 3,622 3,528 3,957 1,563 6,789
4 2,185 2,599 0,770 4,612 10,661 10,925 7,099 15,683

Com a distribuicdoa posteriori p(hly) foi calculada a previsdo que esta
apresentada na Tabela 14 e medidas de capacidade preditiva ha Tabela 15. Estas
tabelas apresentam também os resultados do modelo condicional ao (EMV) e do
modelo que utiliza uma priori vaga e que dispensa a estimativa dos
hiperparametros. A incerteza das previsfes sO pode ser calculada para o primeiro
passo ou no caso do método de integracao.

As tabelas mostram que a utilizacdo da priori melhora a capacidade preditiva de
um més a frente mas sob um custo de aumento substancial da incerteza da
previsdo. Também mostram que para previsdes de médio prazo (seis meses) 0s
modelos continuam semelhantes. Considerando esta semelhanca escolhemos, para
os dois casos, 0 modelos com priori vaga.

12 £ possivel calcular a verossimilhanca e as demais estatisticas admifjndesta forma geral

o procedimento de calculo é muito mais oneroso. Embora seja possivel obter por equa¢do o EMV

e as previsdes condicionadas a varios passos, ndo é possivel obter por equacédo a incerteza da
previsdo a mais de um passo que € um dos nossos obijetivos.
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Tabela 14
Indastria Geral: Comparacédo de Previsdes

Industria Geral/Média Industria Geral/lEMCMC PIB/Média PIBIEMCMC

Data P. Vaga EMV Média  Inferior Superior Data P.Vaga EMV Média  Inferior  Superior

3/97 120,5 118,0 118,5 105,9 132,7 1/97 123,1 1234 123,4 115,7 131,6

4/97 1115 112,6 112,7 98,7 129,8 2/97 119,8 120,44 120,3 110,7 130,9

5/97 121,5 1221 122,5 103,8 144.,6 3/97 128,5 129,2 129,4 116,9 143,8

6/97 128,7 127,5 127,9 107,2 149,1 4/97 125,5 125,8 126,1 113,5 139,0

7197 132,5 134,8 135,3 111,6 165,5 5/97 131,6 132,2 132,6 115,3 150,2

8/97 137,0 138,5 139,3 113,6 176,4 6/97 132,6 133,1 133,5 115,7 152,6
Tabela 15
Medidas de Capacidade Preditiva

Industria Geral/Média PIB
Horas DQMA Theil-U DQMA Theil-U
P. Vaga EMV MCMC P. Vaga EMC MCMC P. Vaga EMV MCMC P. Vaga EMV  MCMC

1 6,80 6,45 6,47 0,931 0,883 0,887 4,26 4,10 4,11 0,897 0,863 0,865
2 6,70 6,56 6,57 0,726 0,734 0,733 3,98 3,90 3,90 0,790 0,786 0,786
3 7,35 7,39 7,39 0,626 0,631 0,630 4,37 4,43 4,43 0,700 0,710 0,710
4 7,61 7,59 7,61 0,535 0,938 0,539 4,52 5,02 5,02 0,636 0,649 0,649
5 8,12 8,11 8,14 0,530 0,532 0,532 5,48 5,64 5,64 0,632 0,645 0,645
6 8,98 8,87 8,91 0,539 0,538 0,539 6,22 6,43 6,43 0,634 0,651 0,651
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5 - COMPARACAO DOS MODELOS

O modelo univariado e o multivariado para a industria e para o PIB (Tabelas 16 e
17) foram comparados segundo o grau de incerteza da previsdo e as medidas
dentro da amostra da capacidade preditiva. Seguindo o critério do tamanho do
intervalo de maxima densidadeposteriori— que é uma medida do grau de
incerteza da previsdo — o modelo univariado € melhor do que o multivariado no
caso do produto da industria, e no caso do PIB os dois modelos séo equivalentes.

Tabela 16
Indastria Geral: Comparacao entre as Previsdes
Univariado/EMCMC Multivariado

Data Obs. Média  Inferior Superior P. Vaga Média Inferior Superior
3/97 114,7 110,6 101,0 119,3 120,5 118,5 105,9 132,7
4/97 117,6 108,2 120,3 120,3 111,5 112,7 98,7 129,8
5/97 121,1 112,9 93,0 130,3 1215 1225 103,8 144.6
6/97 123,0 117,6 100,2 135,1 128,7 127,9 107,2 149,1
7197 128,3 123,4 101,7 143,2 132,5 135,3 111,6 165,5
8/97 128,6 124,7 104,5 15,1 137,0 139,3 113,6 176,4

Tabela 17

PIB: Comparacéo entre as Previsdes

Univariado/EMCMC Multivariado/P. Vaga
Data Obs. Média  Inferior Superior P. Vaga Média Inferior Superior
1/97 125,5 125,9 117,3 134,5 123,1 123,4 115,7 131,6
2/97 120,5 121,2 109,1 132,6 119,8 120,3 110,7 130,9
3/97 129,0 127,2 116,3 137,4 128,5 129,4 116,9 143,8
4/97 131,7 125,6 111,2 136,4 125,5 126,1 1135 139,0
5/97 132,9 128,6 112,9 140,0 131,6 132,6 115,3 150,2
6/97 132,8 130,5 116,4 144,1 132,6 133,5 115,7 152,6

Seguindo o critério de capacidade preditiva a previsdo pontual medida pelo Theil-

U é melhor no modelo univariado para os dois casos, e a previsdo agregada
medida pelo DQMA é melhor para o modelo multivariado (Tabela 18). Estes
resultados mostram que nao existe uma dominagéo entre as abordagens univariada
versusmultivariada. Nos dois casos estudados os dois modelos sé&o, em grande
medida, equivalentes do ponto de vista estatistico.
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Tabela 18
Capacidade Preditiva
Industria Geral PIB

Horas Theil-U DQMA DQMA Theil-U

Multi Uni Multi Uni Multi Uni Multi Uni
1 0,931 0,446 6,80 3,33 4,26 1,99 0,897 0,430
2 0,726 0,459 6,70 5,03 3,98 3,04 0,790 0,497
3 0,626 0,409 7,35 6,49 4,37 4,16 0,700 0,486
4 0,535 0,411 7,61 8,22 4,52 5,28 0,636 0,497
5 0,530 0,409 8,12 9,64 5,48 6,21 0,632 0,498
6 0,539 0,425 8,98 10,92 6,22 7,20 0,634 0,489

6 - CONCLUSAO

Esta nota propde trés tipos de modelo para a previsdo do nivel de atividade do
setor industrial e para o conjunto da economia. Os modelos propostos sdo néo-
lineares, mas condicionados a um subconjunto dos seus parametros, os hiperpara-
metros, os dois modelos séo lineares e portanto todos 0s seus elementos podem
ser obtidos analiticamente. Este artigo utiliza a metodologia de cadeias de Markov
estocasticas — MCMC/MH para obter uma amostra da distrib@igémsteriori

dos hiperparametros e das demais estatisticas de interesse. Com este instrumento é
possivel comparar de forma mais completa o efetivo grau de incerteza das
previsbes e da capacidade preditiva dos modelos. Uma extensédo natural deste
exercicio é a utilizacdo de uma priori menos restritiva para 0 modelo multivariado.

Os modelos propostos sao aproximadamente equivalentes do ponto de vista
estatistico mas enfatizam diferentes determinantes do nivel de atividade. No
modelo multivariado a informagcdo das variaveis que precedem o nivel de
atividade, e nos modelos univariados a estabilidade dos fatores tendéncia/sazonali-
dade/ciclo/efeito da taxa de juros. Portanto, a informacao contida nas previsdes de
cada um deles, ainda que tenham aproximadamente a mesma qualidade estatistica,
traz um contetdo de informacéo diferente. E uma questdo de percepcdo a escolha
do aspecto considerado mais relevante numa particular conjuntura econémica, e
portanto da escolha da previsdo de qual dos modelo ou da combinacdo das
previsdes dos modelos.
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