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RESUMO

Esta tese apresenta trés ensaios em macroeconomia aplicada e que possuem em comum
o uso de técnicas estatisticas e econométricas em problemas macroeconomicos. Dentre os
campos de pesquisa da macroeconomia aplicada, a tese faz uso de modelos macroeconomi-
cos microfundamentados, em sua versao DSGE-VAR, e da macroeconomia financeira por
meio da avaliacao do comportamento da correlagao entre os retornos das acoes usando
modelos Garch multivariados. Além disso, a tese provoca a discussao sobre um novo campo
de pesquisa em macroeconomia que surge a partir do advento da tecnologia. No primeiro
ensaio, aplicamos a abordagem DSGE-VAR na discussao sobre a reagao do Banco Central
do Brasil (BCB) as oscilagoes na taxa de cambio, especificamente para o caso de uma
economia sob metas de inflacao. Para tanto, baseando-se no modelo para uma economia
aberta desenvolvido por Gali e Monacelli (2005) e modificado por Lubik e Schorfheide
(2007), estimamos uma regra de politica monetaria para o Brasil e examinamos em que
medida o BCB responde a mudangas na taxa de cambio. Além disso, estudamos o grau
de ma especificagao do modelo DSGE proposto. Mais especificamente, comparamos a
verossimilhanca marginal do modelo DSGE as do modelo DSGE-VAR e examinamos se o
Banco Central conseguiu isolar a economia brasileira, em particular a inflacao, de choques
externos. Nossas conclusoes mostram que as respostas aos desvios da taxa de cambio sao
diferentes de zero e menores do que as respostas aos desvios da inflagao. Finalmente, o
ajuste do modelo DSGE é consideravelmente pior do que o ajuste do modelo DSGE-VAR,
independentemente do nimero de defasagens utilizadas no VAR o que indica que de um
ponto de vista estatistico existem evidéncias de que as restricoes cruzadas do modelo
tedrico sao violadas nos dados. O segundo ensaio examina empiricamente o comporta-
mento da correlagdo entre o retorno de agoes listadas na BMF&BOVESPA no periodo
de 2000 a 2015. Para tanto, utilizamos modelos GARCH multivariados introduzidos por
Bollerslev (1990) para extrair a série temporal das matrizes de correlagao condicional dos
retornos das agoes. Com a série temporal dos maiores autovalores das matrizes de correla-
¢ao condicional estimadas, aplicamos testes estatisticos (raiz unitéria, quebra estrutural
e tendéncia) para verificar a existéncia de tendéncia estocastica ou deterministica para
a intensidade da correlagao entre os retornos das acoes representadas pelos autovalores.
Nossas conclusoes confirmam que tanto em periodos de crises nacionais como turbuléncias
internacionais, ha intensificacao da correlacao entre as acoes. Contudo, nao encontramos
qualquer tendéncia de longo prazo na série temporal dos maiores autovalores das matrizes
de correlagao condicional. Isso sugere que apesar das conclusoes de Costa, Mazzeu e Jr
(2016) sobre a tendéncia de queda do risco idiossincratico no mercado acionério brasileiro,
a correlagao dos retornos nao apresentou tendéncia de alta, conforme esperado pela teoria
de financas. No terceiro ensaio, apresentamos pesquisas que utilizaram Big Data, Machine

Learning e Text Mining em problemas macroeconomicos e discutimos as principais técnicas



e tecnologias adotadas bem como aplicamos elas na anélise de sentimento do BCB sobre a
economia. Por meio de técnicas de Web Scraping e Text Mining, acessamos e extraimos as
palavras usadas na escrita das atas divulgadas pelo Comité de Politica Monetéaria (Copom)
no site do BCB. Apds isso, comparando tais palavras com um dicionario de sentimentos
(Inquider) mantido pela Universidade de Harvard e originalmente apresentado por Stone,
Dunphy e Smith (1966), foi possivel criar um indice de sentimento para a autoridade mo-
netaria. Nossos resultados confirmam que tal abordagem pode contribuir para a avaliacao
economica dado que a série temporal do indice proposto esta relacionada com varidveis

macroeconomicas importantes para as decisoes do BCB.

Palavras-chaves: DSGE-VAR. Risco Idiossincratico. GARCH Multivariado. Big Data.

Machine Learning.



ABSTRACT

This thesis presents three essays in applied macroeconomics and who have in common
the use of statistical and econometric techniques in macroeconomic problems. Among the
search fields of applied macroeconomics, the thesis makes use of microfounded macroe-
conomic models, in tis DSGE-VAR version, and financial macroeconomics through the
evaluation of the behavior of correlation between stock returns using multivariate Garch
models. In addition, leads a discussion on a new field of research in macroeconomics which
arises from the advent of technology. In the first experiment, we applied the approach to
dynamic stochastic general equilibrium (DSGE VAR in the discussion about the reaction
of the Central Bank of Brazil (CBB) to fluctuations in the exchange rate, specifically
for the case of an economy under inflation targeting. To this end, based on the model
for an open economy developed by Gali and Monacelli (2005) and modified by Lubik
and Schorfheide (2007), we estimate a rule of monetary policy for the United States and
examine to what extent the CBC responds to changes in the exchange rate. In addition,
we studied the degree of poor specification of the DSGE model proposed. More specifically,
we compare the marginal likelihood of the DSGE model to the DSGE-VAR model and
examine whether the Central Bank managed to isolate the brazilian economy, in particular
the inflation, external shocks. Our findings show that the response to deviations of the
exchange rate are different from zero and lower than the response to deviations of inflation.
Finally, the adjustment of the DSGE model is considerably worse than the adjustment of
the DSGE-VAR model, regardless of the number of lags used in the VAR which indicates
that a statistical point of view there is evidence that the restrictions crusades of the theo-
retical model are violated in the data. The second essay examines empirically the behavior
of the correlation between the return of shares listed on the BMF&BOVESPA over the
period from 2000 to 2015. To this end, we use models multivariate GARCH introduced
by Bollerslev (1990) to remove the temporal series of arrays of conditional correlation
of returns of stocks. With the temporal series of the largest eigenvalues of matrices of
correlation estimated conditional, we apply statistical tests (unit root, structural breaks
and trend) to verify the existence of stochastic trend or deterministic to the intensity of
the correlation between the returns of the shares represented by eigenvalues. Our findings
confirm that both in times of crises at national and international turbulence, there is grea-
ter correlation between the actions. However, we did not find any long-term trend in time
series of the largest eigenvalues of matrices of correlation conditional. In the third test, we
present research that used Big Data, Machine Learning and Text Mining in macroeconomic
problems and discuss the main techniques and technologies adopted and apply them in
the analysis of feeling of BCB on the economy. Through techniques of Web Scraping and
Text Mining, we accessed and extracted the words used in the writing of the minutes
released by the Monetary Policy Committee (Copom) on the site of the BCB. After that,



comparing these words with a dictionary of feelings (Inquider) maintained by Harvard
University and originally presented by Stone, Dunphy and Smith (1966), it was possible
to create an index of sentiment for the monetary authority. Our results confirm that such
an approach can contribute to the economic assessment given that the temporal series of

the index proposed is related with macroeconomic variables are important for decisions of

the BCB.

Key-words: DSGE-VAR. Idiosyncratic risk. Multivariate GARCH. Big Data. Machine

Learning.
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1 INTRODUCAO

A modelagem da economia tem longa tradicao e se tornou a ferramenta primaria
no teste empirico dos postulados macroeconémicos, permitindo pesquisadores expandirem
seus conhecimentos dos mecanismos da economia e preencher a lacuna entre a teoria

macroeconomica e a descrigao empirica do seu funcionamento.

A partir de Keynes (1924), a literatura sobre economia monetéria despertou inte-
resse crescente em macroeconomia que encorajou o desenvolvimento de modelos tedricos
que explicam a dinamica das economias. O trabalho de Ramsey (1928) e Solow (1956)
considerados como benchmarks para os modelos macroeconomicos correntes, foram os
primeiros a fornecer explicacoes consistentes sobre os padroes de crescimento de diferentes
economias, determinados unicamente por fatores exdgenos tais como a taxa de crescimento

tecnologico.

Em funcao disto, surgiram os modelos de crescimento enddgeno, tais como os
modelos AK de Romer (1986), Romer (1987), Lucas (1988), Rebelo (1990) e suas variagoes
em Romer (1989), Grossman e Helpman (1993) e Aghion e Howitt (1990). Porém, esses
modelos apresentavam deficiéncias principalmente pelo fato de nao incluirem a moeda
nas suas formulacoes o que impactavam a trajetoria de crescimento de curto prazo e
eventualmente afetava todos os modelos de crescimento neoclassicos. Assim, esforcos foram
colocados em diferentes métodos que incluiram a moeda nos modelos de determinacao
das relagées econdmicas, principalmente os concebidos por Baumol (1952), Tobin (1956) e
Samuelson (1958), mas nenhum desses modelos obtiveram tanta aten¢ao quanto o modelo
IS-LM! com origem na sintese neocldssica de Hicks (1937) como mostrado no capitulo
cinco de Romer (1996).

Contudo, este tipo de modelo também contém falhas, especialmente com relagao a
explicacao dos mecanismos de transmissao da politica monetaria para a economia. Autores
propuseram solugoes para essas falhas, mas nao houve adicao dos efeitos das expectativas
sobre o equilibrio econémico, algo importante como descreve a critica de Lucas (1976)2.
Consequentemente, surgiram os modelos DSGE (Dynamic Stochastic General Equilibrium)
em que as expectativas tém um papel determinante nas relacoes de equilibrio. Ao invés

de uma curva LM, modelos DSGE usam a regra de Taylor® na qual os juros no lugar dos

LA sigla IS-LM provém do inglés Investment Saving / Liquidity preference Money supply.

2Segundo Lucas (1976), modelos econométricos cujas equagdes sdo estimadas com procedimentos
estatisticos nao podem ser empregados para prever a atividade e avaliar os efeitos da politica econémica.
Assim, juntamente com a metodologia de expectativas racionais, a literatura sobre o ciclo econémico se
funde na chamada nova macroeconomia, que abarca as perspectivas novo classica (ou teoria dos ciclos
reais) e novo keynesiana do ciclo econdémico e do papel da politica econdmica

3Descreve empiricamente a resposta da autoridade monetaria as varidveis macroecondmicas. Apesar
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agregados monetarios é o instrumento usado pelo banco central para dinamizar a economia.
Com a regra de politica e uma curva IS dinamica, que inclui expectativas, obtém-se a
demanda agregada. Uma vez que a curva de Phillips novo keynesiana?, que tem este nome
por também considerar as expectativas dos individuos, representa a demanda agregada, o
equilibrio economico é obtido pela relacao entre as curvas de oferta e demanda agregada,

tornando este tipo de modelo bastante intuitivo.

A partir da evidente importancia da macroeconomia para o desenvolvimento da
teoria economica e também sua contribuicao para a macroeconometria, a presente tese
apresenta trés ensaios em macroeconomia aplicada que utilizam de técnicas estatisticas e

econométricas em problemas macroeconomicos.

Sabemos que desde janeiro de 1999 o Brasil opera no regime de cambio flutuante,
rompendo assim com décadas de controle de taxa de cambio. Ao longo deste periodo,
especificamente no contexto externo, o regime de cambio flutuante enfrentou varias ad-
versidades, a comecar pelo colapso do preco das acoes de empresas de alta tecnologia
em 2000, a crise argentina em 2001, os ataques terroristas de 11 de setembro, a crise de
confianca de 2002, o colapso do banco Lehman Brothers em 2008 e, mais recente, a crise da
divida soberana europeia. Neste cenario onde a moeda brasileira enfrentou um ambiente
externo variado é possivel afirmar que a autoridade monetaria responde aos movimentos
do cambio para perseguir a meta de inflacao? Em se tratando da reagao do Banco Central
do Brasil (BCB) aos movimentos na taxa de cambio, ainda ha poucos estudos (Furlani,
Portugal e Laurini (2010), Ferreira (2015)) que avaliaram se a autoridade monetaria leva
em consideracao as oscilacoes do cambio na conducao da politica monetaria. Apesar de
utilizarem modelos DSGE similares e derivados de Gali e Monacelli (2005), enquanto
Furlani, Portugal e Laurini (2010) concluiram que a autoridade monetéria brasileira nao
muda diretamente a trajetéria da taxa de juros em funcao de movimentos no cambio,
Ferreira (2015) mostrou que a taxa de cambio é um fator auxiliar na conducao da politica
monetaria. Assim, o primeiro ensaio contribui para a literatura brasileira na medida que
aplica a abordagem DSGE-VAR na discussao sobre a reacao da autoridade monetaria as
oscilacoes na taxa de cambio, especificamente para o caso de uma economia sob metas
de inflacao. Para tanto, baseando-se no modelo para uma economia aberta desenvolvido
por Gali e Monacelli (2005) e modificado por Lubik e Schorfheide (2007), estimamos uma

regra de politica monetaria para o Brasil e examinamos em que medida o Banco Central

de ter sido proposta do ponto de vista puramente empirico, a regra de Taylor apresenta também uma
justificativa tedrica, sendo a solugao de um problema de otimizagao restrito, onde o Banco Central minimiza
uma fungao perda quadratica

4Em sua primeira formulacio, a curva de Phillips apresentou a relacio entre inflacao e desemprego. Ao
contrario da curva de Phillips aumentada, cuja pesquisa é, sobretudo, empirica, a curva de Phillips novo
keynesiana tem a vantagem de se basear em um modelo econémico estrutural. A Phillips novo keynesiana
também se distingue da curva de Phillips aumentada ao incorporar a expectativa de inflacdo futura ao
invés da expectativa da inflacao presente na dinamica inflacionéria, trazendo a tona do debate econémico
questoes como credibilidade da autoridade monetaria e possibilidade de desinflagbes pouco custosas
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responde a mudancas na taxa de cambio. Além disso, estudamos o grau de ma especifi-
cagao do modelo DSGE proposto. Mais especificamente, comparamos a verossimilhanca
marginal do modelo DSGE as do modelo DSGE-VAR e examinamos se o Banco Central

conseguiu isolar a economia brasileira, em particular a inflagao, de choques externos.

No segundo ensaio, abordamos uma aplicacdo de macroeconomia em financas.
Dada a importancia da correlacao entre ativos para a diversificacao de carteiras, as im-
perfeicoes nas quais estao sujeitas as medidas lineares de correlacao e as conclusoes de
Costa, Mazzeu e Jr (2016) sobre a tendéncia de queda do risco idiossincratico no mercado
acionario brasileiro, o presente estudo tem como objetivo contribuir para a pesquisa bra-
sileira na medida em que examina empiricamente o comportamento da correlagao entre
o retorno de agoes listadas na BMF&BOVESPA no periodo de 2000 a 2015. Para tanto,
utilizamos modelos GARCH Multivariado introduzidos por Bollerslev (1990) para extrair
a série temporal das matrizes de correlacao condicional dos retornos das agoes. Com a
série temporal dos maiores autovalores das matrizes de correlacao condicional estimadas,
aplicamos testes estatisticos (raiz unitéria, quebra estrutural e tendéncia) para verificar
a existéncia de tendéncia estocastica ou deterministica para a intensidade da correlacao

entre os retornos das acoes representadas pelos autovalores.

Ja no terceiro ensaio, apontamos a necessidade em aproveitar as oportunidades
atuais que surgem em funcao da maior disponibilidade de dados e recursos computacionais
para alavancar as pesquisas em macroeconomia aplicada. E sabido que a recente revolucao
(Big Data) que estd mudando radicalmente a forma como os dados sdo produzidos, geren-
ciados, armazenados e analisados tem produzido implicacoes para governos, empresas € a
sociedade. Isso nao é diferente para a ciéncia. Em relacao a pesquisa em economia, o Big
Data também terd um profundo impacto sobre a forma como econometristas mensuram
os efeitos economicos e criard novas oportunidades de pesquisa dado que cada vez mais
grandes escalas de dados estao se tornando disponiveis seja por meio de iniciativas privadas
ou governamentais. Além disso, o Big Data torna mais acessivel abordagens estatisticas
e computacionais (Machine Learning e Text Mining) ja comumente utilizadas em outros
campos de pesquisa, mas pouco exploradas na economia. Neste sentido, o terceiro ensaio
desta tese tem como principal objetivo contribuir para a pesquisa brasileira em economia
por meio da apresentacao de pesquisas que utilizaram Big Data, Machine Learning e Text
Mining em problemas macroeconoémicos, discutir as principais técnicas e tecnologias adota-
das bem como aplicé-las na andlise de sentimento do Banco Central do Brasil (BCB) sobre
a economia. Por meio de técnicas de Web Scraping e Text Mining, acessamos e extraimos as
palavras usadas na escrita das atas divulgadas pelo Comité de Politica Monetéaria (Copom)
no site do BCB. Apés isso, comparando tais palavras com um dicionario de sentimentos
(Inquider) mantido pela Universidade de Harvard e originalmente apresentado por Stone,

Dunphy e Smith (1966), foi possivel criar um indice de sentimento para a autoridade



monetaria.
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2 MOVIMENTOS NA TAXA DE CAMBIO E POLITICA MONETARIA:
ALGUMAS EVIDENCIAS PARA O BRASIL USANDO MODELOS
DSGE-VAR

Neste capitulo, aplicamos a abordagem DSGE-VAR na discussao sobre a reacao
do Banco Central do Brasil (BCB) as oscilagoes na taxa de cambio, especificamente para
o caso de uma economia sob metas de inflacao. Para tanto, baseando-se no modelo para
uma economia aberta desenvolvido por Gali e Monacelli (2005) e modificado por Lubik e
Schorfheide (2007), estimamos uma regra de politica monetéaria para o Brasil e examinamos

em que medida o BCB responde a mudancas na taxa de cambio.

2.1 INTRODUCAO

Em um ambiente de rigidez nos salarios e precgos, a politica monetaria pode
compensar parcialmente as distor¢oes nos precos relativos e estabilizar a inflagao. Em busca
de analisar a politica monetéria neste cendrio e a partir dos trabalhos de Smets e Wouters
(2003) e Christiano, Eichenbaum e Evans (2005), os bancos centrais tém construido e
estimado modelos DSGE (Dynamic Stochastic General Equilibrium) com rigidez nominal®.
Tais modelos enfatizam que distorcoes nos precos relativos causadas pela incapacidade
parcial das firmas em responder a mudancas no nivel de precos agregado, produzem o
uso ineficiente dos fatores e tratando-se de uma economia aberta, a autoridade monetaria
precisa avaliar como movimentos nos precos domésticos estao vinculados a oscilacoes na

taxa de cambio e termos de trocaZ.

Neste contexto, modelos DSGE com uma estrutura tedrica capaz de acompanhar
as séries histéricas sdo boas ferramentas para a gestao da politica econémica (Castro et
al. (2011), Palma (2012), Nunes (2015)) e no que tange a politica monetéria, a usual
regra de Taylor? presente nestes modelos permite simular como a autoridade monetéria
reage a movimentos no cambio em contrapartida de seus objetivos de inflacao (Gali e
Monacelli (2005), Christiano, Eichenbaum e Evans (2005), Lubik e Schorfheide (2007),
Furlani, Portugal e Laurini (2010), Ferreira (2015)). O termo de erro presente na regra

de Taylor (por exemplo, na equagao 2.10 deste estudo) é considerado como uma mudanga

!Por exemplo, os modelos dos bancos centrais do Canad4(Murchison, Rennison et al. (2006)), Chile
(Medina, Soto et al. (2007)), Colombia (Gonzélez et al. (2011)), Inglaterra (Harrison et al. (2005)), Zona
do Euro (Christoffel, Coenen e Warne (2008)), Nova Zelandia (Lees et al. (2009)), Peru (Florian e Montoro
(2009)) e Brasil (Castro et al. (2011))

2Relacdo entre o valor das importacdes e o valor das exportacoes de um pafs em determinado perfodo

3Descreve empiricamente a resposta da autoridade monetaria as varidveis macroeconémicas. Apesar
de ter sido proposta do ponto de vista puramente empirico, a regra de Taylor apresenta também uma
justificativa tedrica, sendo a solu¢ao de um problema de otimizacao restrito, onde o Banco Central minimiza
uma funcao perda quadratica
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nao antecipada na politica monetaria permitindo a simulacao de respostas ao impulso que

determinam o desvio necessario na taxa de juros para manter a inflacao proxima da meta.

Contudo, tais modelos enfrentam desafios importantes, como a fragilidade das
estimativas dos parametros, ajuste estatistico e fraca confiabilidade das previsoes como
reportado por Stock e Watson (2001), Ireland (2004b) e Schortheide (2011), principalmente
porque modelos DSGE sao modelos estruturais com fundamentos microeconémicos que
colocam restricoes sobre os parametros a serem estimados. Em funcao disso, Negro e
Schorfheide (2004), Negro et al. (2007) e Negro e Schorfheide (2007) desenvolveram uma
abordagem econométrica que nos permite relaxar gradativamente as restrigoes sobre os
coeficientes, construir um modelo empirico que pode ser considerado um vetor autorre-
gressivo (VAR)? e manter muitas das caracteristicas do modelo DSGE subjacente. Esta
abordagem ¢é conhecida na literatura como DSGE-VAR e tem como importante vantagem
a possibilidade de estimar um sistema de vetores autorregressivos com séries temporais

com poucas observagoes.

Sabemos que desde janeiro de 1999 o Brasil opera no regime de cambio flutuante,
rompendo assim com décadas de controle de taxa de cambio. Ao longo deste periodo,
especificamente no contexto externo, o regime de cambio flutuante enfrentou vérias adver-
sidades, a comecar pelo colapso do prego das acoes de empresas de alta tecnologia em 2000,
a crise argentina em 2001, os ataques terroristas de 11 de setembro, a crise de confianca
de 2002, o colapso do banco Lehman Brothers em 2008 e, mais recente, a crise da divida
soberana europeia. Neste cenario onde a moeda brasileira enfrentou um ambiente externo
variado é possivel afirmar que a autoridade monetdaria responde aos movimentos do cambio

para perseguir a meta de inflagao?

Em se tratando da reagao do Banco Central do Brasil aos movimentos na taxa
de cambio, ainda hé poucos estudos (Furlani, Portugal e Laurini (2010), Ferreira (2015))
que avaliaram se a autoridade monetaria leva em consideracao as oscilagoes do cambio na
condugao da politica monetaria. Apesar de utilizarem modelos DSGE similares e derivados
de Gali e Monacelli (2005), enquanto Furlani, Portugal e Laurini (2010) concluiram que a
autoridade monetéaria brasileira nao muda diretamente a trajetoria da taxa de juros em
fungdo de movimentos no cambio, Ferreira (2015) mostrou que a taxa de cambio é um

fator auxiliar na conducgao da politica monetaria.

O presente ensaio contribui para a literatura brasileira na medida que aplica a

abordagem DSGE-VAR na discussao sobre a reacao da autoridade monetaria as oscilagoes

40s modelos de vetores autorregressivos surgiram na década de 80 como resposta as criticas ao grande
nimero de restricbes impostas as estimacoes pelos modelos estruturais. A ideia era desenvolver modelos
dindmicos com o minimo de restri¢oes, nos quais todas as varidveis economicas fossem tratadas como
endogenas. Sendo assim, os modelos VAR examinam relagoes lineares entre cada varidvel e os valores
defasados dela prépria e de todas as demais varidveis, impondo como restrigoes a estrutura da economia
somente a escolha do conjunto relevante de variaveis e do niimero maximo de defasagens envolvidas nas
relagoes entre elas.
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na taxa de cambio, especificamente para o caso de uma economia sob metas de inflagao.
Para tanto, baseando-se no modelo para uma economia aberta desenvolvido por Gali e
Monacelli (2005) e modificado por Lubik e Schorfheide (2007), estimamos uma regra de
politica monetaria para o Brasil e examinamos em que medida o Banco Central responde
a mudancas na taxa de cambio. Além disso, estudamos o grau de méa especificacdo do
modelo DSGE proposto neste ensaio. Mais especificamente, comparamos a verossimilhanca
marginal do modelo DSGE as do modelo DSGE-VAR e examinamos se o Banco Central

conseguiu isolar a economia brasileira, em particular a inflagcao, de choques externos.

Nossas conclusoes mostram que as respostas aos desvios da taxa de cambio sao
diferentes de zero e menores do que as respostas aos desvios da infla¢do (conforme esperado,
a autoridade monetdaria brasileira responde aos desvios desta medida). Finalmente, o
ajuste do modelo DSGE é consideravelmente pior do que o ajuste do modelo DSGE-VAR,
independentemente do niimero de defasagens utilizadas no VAR o que indica que de um
ponto de vista estatistico existem evidéncias de que as restricoes cruzadas do modelo

tedrico sao violadas nos dados.

A andlise empirica é dividida em trés partes. Comegamos estimando tanto o
modelo DSGE quanto o DSGE-VAR. O DSGE-VAR produz estimativas dos coeficientes
do modelo tedrico subjacente juntamente com os coeficientes do VAR. Na segunda parte,
estudamos o ajuste de nosso modelo DSGE. Na terceira parte da andlise empirica, focamos
especialmente em como os choques estruturais afetam os movimentos da inflagao. O
restante do ensaio é organizado como segue. A se¢ao 2 contém o referencial tedrico. A
secao 3 descreve a metodologia e o modelo tedrico. Os resultados empiricos sao apresentados

na secao 4 e a secao 5 traz as conclusoes.

2.2 REFERENCIAL TEORICO

A partir de Keynes (1924), a literatura sobre economia monetaria despertou inte-
resse crescente em macroeconomia que, com o advento de melhores recursos computacionais,
encorajou o desenvolvimento de modelos tedricos que explicam a dinamica das economias.
O trabalho de Ramsey (1928) e Solow (1956) considerados como benchmarks para os mo-
delos macroeconomicos correntes, forram os primeiros a fornecer explicacoes consistentes
sobre os padroes de crescimento de diferentes economias, determinados unicamente por

fatores exdgenos tais como a taxa de crescimento tecnologico.

Em funcao disto, surgiram os modelos de crescimento enddgeno, tais como os
modelo AK de Romer (1986), Romer (1987), Lucas (1988), Rebelo (1990) e suas variagoes
em Romer (1989), Grossman e Helpman (1993) e Aghion e Howitt (1990). Porém, esses
modelos apresentavam deficiéncias principalmente pelo fato de nao incluirem a moeda

nas suas formulacoes o que impactavam a trajetoria de crescimento de curto prazo e
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eventualmente afetava todos os modelos de crescimento neoclassicos. Assim, esforgos foram
colocados em diferentes métodos que incluiram a moeda nos modelos de determinacao
das relagoes econdmicas, principalmente os concebidos por Baumol (1952), Tobin (1956) e
Samuelson (1958), mas nenhum desses modelos obtiveram tanta atencdo quando o modelo
IS-LM mostrado em detalhe em Romer (1996).

Contudo, este tipo de modelo também contém falhas, especialmente com relacao a
explicacao dos mecanismos de transmissao da politica monetaria para a economia. Autores
propuseram solugoes para essas falhas, mas nao houve adicao dos efeitos das expectativas
sobre o equilibrio econémico, algo importante como descreve a critica de Lucas (Lucas
(1976)). Consequentemente, surgiram os modelos DSGE em que as expectativas tém
um papel determinante nas relagoes de equilibrio. Ao invés de uma curva LM, modelos
DSGE usam a regra de Taylor (regra de politica monetaria) na qual os juros no lugar dos
agregados monetarios € o instrumento usado pelo banco central para estabilizar a economia.
Com a regra de politica e uma curva IS dinamica, que inclui expectativas, obtém-se a
demanda agregada. Uma vez que a curva de Phillips novo keynesiana, que tem este nome
por também considerar as expectativas dos individuos, representa a oferta agregada, o
equilibrio economico é obtido pela relacao entre as curvas de oferta e demanda agregada,

tornando este tipo de modelo bastante intuitivo.

Naturalmente e seguindo os trabalhos de Christiano, Eichenbaum e Evans (2005)
e Smets e Wouters (2002), muitos bancos centrais construiram e estimaram modelos
DSGE com rigidez nominal para posterior uso na andlise da politica economica: Canada
(Murchison, Rennison et al. (2006)), Chile (Medina, Soto et al. (2007)), Colémbia (Gonzélez
et al. (2011)), Inglaterra (Harrison et al. (2005)), Zona do Euro (Christoffel, Coenen e
Warne (2008)), Nova Zelandia (Lees et al. (2009)), Peru (Florian e Montoro (2009)) e Brasil
(Castro et al. (2011)). Porém, uma importante preocupagao no uso de modelos DSGE é
que algumas das restrigoes cruzadas geradas pela teoria economica sao mal especificadas
o que potencialmente distorce previsoes assim como predicoes da politica economica como
mostrado por Stock e Watson (2001), Ireland (2004b) e Schorfheide (2011).

Neste sentido, Negro e Schorfheide (2004) mostraram que previsdes de um modelo
DSGE simples podem ser melhoradas através do afrouxamento das restrigoes do modelo.
Na abordagem proposta pelos autores, o modelo DSGE é usado para gerar uma distribuicao
a priori para os coeficientes de um VAR. Tal distribuicao concentra a maior parte de sua
area proximo das restricoes que o modelo DSGE impée sobre a representacao VAR e coloca
a verossimilhanca estimada dos parametros VAR em direcao as restricoes do modelo DSGE
sem impor elas. Negro e Schorfheide (2004) documentaram que a especificacao resultante,
chamada de DSGE-VAR, desempenha melhor em termos de previsao que o modelo DSGE
sozinho assim como um VAR. A partir deste estudo, o DSGE-VAR torna-se uma alternativa

para a modelagem da macroeconomia.
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No que tange a andlise da reacao dos bancos centrais em relagao aos movimentos
na taxa de cambio, Negro e Schorfheide (2008) usando o modelo proposto por Lubik e
Schorfheide (2007) e dados da economia do Chile no periodo de 1999 a 2007, estimaram
modelos DSGE e DSGE-VAR, conforme metodologia proposta por Negro e Schorfheide
(2004) e Negro e Schorfheide (2007). Assumindo inicialmente que o Banco Central tem
uma forte reacao aos movimentos da inflacao, encontraram que desde 1999 a instituicao
reage de maneira significativa a mudancas na taxa de cambio ou termos de troca o que foi
consistente com as politicas adotadas naqueles momentos pela economia chilena. Ainda,
a analise DSGE-VAR mostrou-se 1til para inclinar as estimativas do VAR em direcao
as restricoes geradas pela pequena economia aberta descrita no modelo DSGE. Negro e
Schorfheide (2008) concluiram que um VAR que é estimado sem o uso do DSGE como
priori dificilmente fornecera boas previsoes ou devida assessoria na tomada de decisao da
politica. Ambos os modelos estimados (DSGE e DSGE-VAR) indicam que a variabilidade
observada na inflacao é dada por choques internos. Além disso, encontraram que uma
forte resposta do banco central a movimentos na inflacao produziria pouca mudanca na

volatilidade da inflagao.

Uma importante ressalva para o exercicio da analise da politica enfatizada por
Negro e Schorfheide (2008) é que o modelo DSGE usado tem muitas hipéteses restritivas e
assim, pode nao capturar algum importante trade-off. Apesar disso, os autores acreditam
que algumas licoes podem ser aprendidas com este exercicio: primeiro, o resultado da
analise politica é muito sensivel para as estimativas dos parametros que descrevem a lei
do movimento dos choques exdgenos. Segundo, a presenca de ma especificagao, ou seja,
o fato de que o modelo DSGE ¢ rejeitado em relagao a um modelo mais rigorosamente
parametrizado, nao necessariamente implica que as respostas aos exercicios de politica
obtidos do modelo DSGE néao sao robustos. Por fim, Negro e Schorfheide (2008) concluiram
que a metodologia DSGE-VAR fornece maneiras de validar a robustez da politica sobre
diferentes hipoteses de ma especificacao. Em relagao a estudos brasileiros, ha poucos
trabalhos que utilizaram DSGE-VAR. Seguindo a abordagem proposta por Ireland (2004a),
Caetano e Moura (2014) combinaram um modelo dinamico e estocéastico de equilibrio geral
com um VAR(1) de forma a criar um modelo hibrido capaz de explorar as qualidades
destas duas abordagens em uma aplicagao empirica usando dados brasileiros. O resultado
do exercicio foi um modelo hibrido com embasamento tedrico com capacidade de prever
as séries de produto, consumo e horas trabalhadas com mais acuracia que modelos VAR.
A estimacao dos parametros se deu por maxima verossimilhanca com auxilio do filtro
de Kalman, o que possibilitou inferéncia em relagao aos parametros, previsoes fora da
amostra e decomposigao do erro de previsao. Entretanto, a abordagem de Ireland (2004a)
inclui erros de medida que seguem um modelo VAR de primeira ordem ao modelo DSGE,
sendo distinta da proposta por Negro e Schorfheide (2004), Negro et al. (2007) e Negro e
Schorfheide (2007), utilizadas neste ensaio.
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Nunes (2015) estimou um modelo DSGE-VAR para a economia brasileira que
consiste em uma economia pequena e aberta com fricgoes financeiras na linha de Gertler,
Gilchrist e Natalucci (2007). A estimagao do modelo indicou que flexibilizagao do espago
paramétrico possibilitado pelo modelo DSGE-VAR proporcionou ganhos em relacao ao
ajuste dos dados usando modelos alternativos. O exercicio também obteve indicacoes de que
os choques externos apresentam impactos significativos no patrimonio e no endividamento
das firmas domésticas. Esse resultado fortaleceu a evidéncia de que um canal importante
de transmissao dos movimentos da economia mundial para o Brasil ocorre através das
firmas, principalmente apds o pais ter se tornado relativamente mais robusto aos choques

externos.

Linardi et al. (2016) apresentou um modelo para uma economia aberta e pequena
baseado em Kam, Lees e Liu (2009) e estimou ele usando dados do Brasil e métodos
bayesianos. Diferentemente de Palma (2012) que investigou os objetivos da politica do
Banco Central do Brasil, Linardi et al. (2016) estava interessado em acessar o ajuste do
modelo. O modelo DSGE inclui um nimero de choques que sao importantes para explicar
as flutuagoes macroecondmicas de economias emergentes. O autor investigou a potencial
ma especificacao do modelo implicada por restrigoes cruzadas invalidas sobre as séries
temporais geradas pelo modelo DSGE. Para tanto, utilizaram a abordagem DSGE-VAR
proposta por Negro et al. (2007). Os resultados mostraram que o modelo sem indexagao
nos precos ajusta melhor aos dados do que a especificacao completa. A abordagem DSGE-
VAR indicou algum grau de ma especificacdo no modelo para uma economia pequena e

aberta.

Por fim, Souza et al. (2016) estudou os efeitos da interacao entre as politicas fiscal
e monetaria sobre as variaveis macroeconomicas da economia brasileira. Para tal, analisou
a significancia de diferentes modelos DSGE por meio de modelos DSGE-VAR que implica
na estimacao do parametro de ajustamento do modelo conforme Negro e Schortheide
(2004), Negro et al. (2007), Negro e Schorfheide (2007). Os resultados mostraram que o
modelo DSGE bayesiano com pregos rigidos, setor externo e com a interacao entre as

politicas, é aquele que tem a melhor aderéncia aos dados reais.

2.3 METODOLOGIA

Neste estudo, usamos o modelo de Lubik e Schorfheide (2007), para o qual uma
primeira versao é apresentada por Gali e Monacelli (2005). Ambos os artigos foram cons-
truidos sobre a literatura conhecida como new open economy macroeconomics. Os modelos
novo-keynesianos nesta literatura sao pontos naturais de referéncia para instituicoes politi-
cas, uma vez que a rigidez presente atribui um papel importante para a politica economica

no que tange a estabilizacao.
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2.3.1 Modelo Teérico

De muitas maneiras, Lubik e Schorfheide (2007) pode ser considerado como um
conjunto minimo de teoria para modelar uma economia aberta com metas de inflagao. O
modelo sacrifica a complexidade em contrapartida da tratabilidade. O modelo tem uma
quantidade de paises com suas firmas produzindo diferentes bens. Cada firma opera em
um ambiente de competicao monopolistica. As firmas definem os precos de acordo com
uma estratégia de Calvo®. A funcdo de producdo é linear sobre o trabalho e abstrai a
acumulacao de capital inteiramente. A tecnologia é assumida seguir um processo de raiz

unitaria e é comum tanto a economia doméstica como mundial.

Os consumidores tém preferéncias associadas com aversao relativo ao risco cons-
tante e eles agregam o consumo de bens usando a agregacao de Dixit-Stiglitz . Consumi-
dores também tem uma preferéncia por bens produzidos internamente ou pelo menos em
uma quantidade estiméavel. A politica monetdria é especificada por uma regra de Taylor
(equagao 2.3) flexivel com a taxa de juros defasada, inflacao, produto e a mudanga na
taxa de cambio como argumentos na regra de definicao da politica. Os mercados finan-
ceiros internacionais sao assumidos serem perfeitos, permitindo a partilha de riscos entre
consumidores domésticos e estrangeiros. O produto mundial reflete a producao em ambas
as economias domésticas e internacionais. A taxa de cambio é introduzida no modelo via
paridade do poder de compra (PPP). Os termos de troca também tém efeitos sobre o
produto. O modelo trata os termos de troca, produto mundial e inflacao mundial como
exdgenos seguindo um processo AR(1), conforme as equagoes 2.5, 2.6 e 2.7. Detalhes sobre

a derivagao do modelo podem ser encontrados em Gali e Monacelli (2005).

A versdo linearizada do modelo tem uma curva IS forward-looking (refletindo
a otimizagao intertemporal dos consumidores, conforme a equagao 2.1) e uma curva de

Phillips (equagao 2.2) que governa o comportamento da inflagao.

Vi =ESi1— X (R —Effi1) — p2 — O EAG 1+ 02— ) ! ; TEtAf;kJrl (2.1)
7ty = BE, fi1 + 0BEAGr 11 —OCAq~t+§()7t—):’t) (2.2)

Ry = prR,—1 + (1 — pr) [¥afty + W, 31 + Pae A ] +€f (2.3)
A=A+ (2.4)

SEm cada periodo, somente uma fracio aleatéria de agentes pode alterar seus precos. Com isso os
agentes tém de formar seus precos levando em consideracao que nao conhecem o tempo pelo qual nao
poderao ajustéd-los e precisam, portanto, utilizar expectativas para ajusta-los.
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AGr = pgAGi—1 + & (2.5)

Vi =Py +&y (2.6)

B =pn Tl + &g (2.7)

Ae, =7 — (1 — ) AG, — 7 (2.8)

onde y = [T+ a(2—a)(1—1)]; ; = —a(2— &) =55} e z = InA, —1InA,_;. O produto é
denotado por y;, inflacao por 7, taxa de juros nominal por Ry, crescimento tecnoldgico por
z;, produto potencial na auséncia de rigidez nominal é y;, & ¢ a taxa nominal de cambio e
g: ¢ os termos de troca. O til denota desvios do estado estacionario e o asterisco denota

varidveis externas.

Os parametros de politica (Wr, ¥y, Wae) € pr presentes na equagao 2.3 indicam
quao forte é a resposta a desvios na inflacao, produto, cambio nominal e a defasagem da
taxa de juros, respectivamente. & é a participagao da importacao no consumo domeéstico,
B ¢é o fator de desconto, T é elasticidade de substituicao intertemporal e k a inclinacao do
produto na curva de Phillips (equacao 2.5). Os coeficientes py,, p;, py+, Pz, conduzem os
processos AR(1) para os termos de troca, tecnologia, produto externo e inflacao externa,
respectivamente. As magnitudes dos choques sao parametrizadas por og, 0y, 07, Oy €
oy« que represetam os desvios dos choques na taxa de juros, termos de troca, tecnologia,

produto externo e inflagao externa, respectivamente.

Uma vez que a tecnologia é um processo integrado que conduz as tendéncias
comportamentais das séries tais como produto e consumo, o modelo é feito estacionéario
tomando a razao das variaveis-chave para o nivel de tecnologia. As variaveis observaveis
sao: crescimento do produto, inflagao anualizada, taxas de juros, mudanca nos termos de
troca e na taxa de cambio (definida de acordo com a convencao dos EUA de que uma
apreciacao da moeda nacional corresponde & uma depreciacao em magnitude). As varidveis
externas e o nivel de tecnologia nao sao observaveis diretamente, mas inferidas usando o

filtro de Kalman.

2.3.2 Modelos DSGE e DSGE-VAR

Modelos DSGE sao resumidos pelas condicoes de primeira ordem de problemas
de otimizacao dinamica enfrentados por agentes forward-looking que exibem expectativas

racionais (isto é, agentes que conhecem a estrutura global da economia, usam todas as
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informacoes disponiiveis eficientemente e nao incorrem em erros sisteméticos quando
formam suas expectativas sobre o futuro). Tais modelos s@o fortemente baseados em teoria
economica, uma vez que conectam diretamente parametros estruturais que descrevem o
comportamento, preferéncias e tecnologia dos agentes privados, com o comportamento de

séries macroecondmicas agregadas como produto e emprego.b

Na forma reduzida, modelos DSGE sao essencialmente verotes autorregressivos
de primeira ordem, mas com restricoes entre equacoes. Além disso, tais modelos, sendo
objetos inerentemente nao lineares, frequentemente demandam alguma simplificagao antes
da solugao via computador. Uma abordagem popular é log-linearizar as condicoes de
equilibrio em torno dos valores de steady-state usando uma aproximacao de Taylor de

primeira ordem.

Considere um modelo geral composto por quatro tipos de varidveis: x* a varidvel
de ligagao, x uma variavel do estado atual, x~ a varidvel defasada e € um processo ruido
branco exdégeno. Podemos escrever o modelo nao linear na forma de expectativas, como

segue:

Ef (x+,x,x_,8) =0 (2.9)

e a solugao é dada por policy functions da forma:

x=1(x",g) (2.10)

Adicionando a equacao 2.10 em 2.9 produzumios a equacgao funcional:

Ef(1(1(x.e),e"),l(x,e) x &) =0 (2.11)

Deixe X denotar o valor de steady-state, uma aproximacao de primeira ordem das

funcoes é dada por:

2R+ (o) (2.12)

6Desde que métodos bayesianos foram aplicados para estimar os parametros de modelos DSGE, a
literatura relacionada ao tema tem crescido substancialmente. An e Schorfheide (2007) detalham como
a abordagem bayesiana pode ser tutil em modelos DSGE. Porém, é importante salientar que estimar
modelos DSGE via métodos bayesianos nao é a unica abordagem possivel. Fernandez-Villaverde, Ramirez
e Schorfheide (2016) apresentam detalhadamente diversos métodos de solugéo e estimagao de modelos
DSGE (perturbagao, projecao, técnicas de estimacdo frequentistas, técnicas de estimagao bayesianas).
Recentemente, tem ganhado destaque o DSGE-VAR como proposto por Negro e Schorfheide (2004)

[(x",&) =%+
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Numericamente, o objetivo é encontrar as matrizes que formam as derivadas
parciais em 2.12.7 No que tange & estimacao dos valores dos parametros de um modelo
DSGE, precisamos avaliar a funcdo verossimilhanca p(y’|0,M;), onde y' sdo os dados
observados, 6 os parametros do modelo e M; um modelo especificado. O problema que
enfrentamos é que, embora seja possivel observar algumas das variaveis no modelo (tal
como o produto), ndo podemos observar diretamente outras (tecnologia, por exemplo), ou

assumimos que essas séries sao nao observaveis.

Uma solucao para este problema é usar uma abordagem em espaco de estados
e construir a verossimilhanga por meio de filtro (veja Arulampalam et al. (2002) para
uma discussao geral de problemas envolvendo filtros lineares e nao lineares e Fernandez-
Villaverde (2010) para uma avaliagao focada em modelos DSGE). Por conveniéncia de
notacdo, y! denota todas as informacoes até, e incluindo, o tempo ¢, enquanto a mesma

variavel, mas com subscrito representa uma observacao especifica no tempo ¢.

A configuragdo em espacgo de estados envolve duas equacoes que conectam as
séries observaveis e nao observaveis do modelo. A primeira, que chamamos de equacao de
medida, conecta o estado & mais algum ruido branco, €, & nossas séries observaveis, y;

COmo segue:

e = f(&,€:10) (2.13)

e esta relagdo define uma densidade condicional p(y/|&,0). A segunda equacao, que cha-
mamos de equagao de transicao de estado, conecta valores em periodos passados do estado

mais a soma de algum ruido branco, &g, ao estado presente, como segue:

& =8(&-1,€¢,10) (2.14)

e 2.14 produz a densidade condicional p(&|&_1,0). Note que essas densidades estao con-
dicionadas aos valores dos parametros do modelo DSGE (6), assim como as matrizes de

coeficientes em & sao funcoes de 6.8

Neste estudo, aplicamos o método dos coeficientes indeterminados para a solugao
do modelo proposto enquanto a estimacao foi conduzida por meio da metodologia DSGE-

VAR proposta por Negro e Schorfheide (2004). Tal abordagem pode ser pensada como

"No presente ensaio utilizamos a abordagem proposta por Uhlig (1998) para a solucdo do modelo
DSGE. Uhlig (1998) mostra como log-linearizar as equagtes nao lineares sem a necessidade de diferenciagao
e como usar o método dos coeficientes indeterminados para caracterizar a solugdo como uma equacao
quadratica

8Se o sistema, dado por 2.13 e 2.14 é linear, e os erros (& € 8§J) gaussianos, entao a verossimilhanga do
modelo DSGE, p(y7|6,M;), pode ser avaliada por meio do filtro de Kalman, que assume que as densidades
preditas (p(&y'~1,0), p(&Y,0) e p(y:[y'~1,0)) sdo todas condicionalmente gaussianas. Assim, tudo que
precisamos monitorar sao os primeiros e segundos momentos do problema uma vez que sao estatisticas
suficientes para a distribuicao gaussiana.
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geradora de dados artificiais usando o modelo DSGE para estender a amostra de dados
reais. O numero de dados observados gerados pelo modelo DSGE determina a influéncia
que o modelo DSGE tera sobre o VAR. Se mais dados sao simulados a partir do modelo
DSGE, entao ele tera grande influéncia sobre as estimativas dos parametros obtidos a
partir do VAR.

Suponha que temos o seguinte modelo VAR:

Vi = Do+ Prys1 + ..+ Ppyi—p+uy (2.15)

onde y; é um vetor n x 1 de variaveis no tempo ¢, ®; sao os coeficientes para i =0,1,...,p e

u; ~ N (0,%,). Tal como um sistema, pode ser representado mais parcimoniosamente como:

Y =X®+U (2.16)

onde y, é a " linha de Y, [y;_l...y;,p] 6 a t" linha de X, ® = [sz)...d);]} e u, 6 a " linha
de U. Condicional a alguns valores inicias, a funcao de verossimilhanca para estes dados

amostrais é:

PY|®,5,) o |Ea| T 2exp (—%tr [2;1 (Y —X®) (¥ —ch)} ) (2.17)

onde tr[.] denota o traco de uma matriz. Suponha que AT observagoes artificiais sdo
geradas e deixe essas observagoes artificiais serem denotadas com o sobrescrito x. Negro e

Schorfheide (2004) mostraram que a verossimilhanga desta amostra artificial é:

P(Y(6)*|®,%,) o |zu|”/2exp(—%zr[zul(y* —X*®) (Y* — X*D)]) (2.18)

A verossimilhanca conjunta da amostra dos dados atuais e artificiais é, entao:

P(Y ()" Y|®.5,) = P(Y|®,5,)P(Y(0)"|d.T,) (2.19)

A abordagem bayesiana usual é especificar uma priori e atualizd-la com a ve-
rossimilhanca dos dados usando a regra de bayes para obter a posteriori. Aplicando
esta interpretacao a equacao 2.19, pode-se considerar P(Y(6)*|®,Z,) como representando
P(®.X,|0), isto é, a priori para ® e X,,.

Negro e Schorfheide (2004) fizeram uma pequena modificacao nesta probabilidade.
Assim, P(®P,X,|0) é igualada a:

P(Y*(0)|®.5,)P(®.5,) (2.20)
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Por conveniéncia analitica, deixe P(®,X,,) o< |Zu|_(" /2 Isto é uma priori imprépia
para 6 e X,. A probabilidade P(®,X,|0) pode entao ser calculada como

AT+n+1

P(®,2,]0) =c(8)[Zu] " 2 xexp(—3tr[ATE, (T (8) — T, — T @+ @ T (6)P)])(2.21)

yx

* *
onde I, I\,

duas condigoes, o processo acima produz uma priori adequada para os parametros do VAR

Il e I'f, sdo os momentos populacionais implicitos do modelo DSGE. Dado

apos a normalizagao apropriada. Condicional sobre o vetor de parametros do DSGE (0), os
parametros do VAR tem uma priori conjugada, inverted- Wishart-Normal. Ou seja, a matriz
de variancia e covariancia (X,) condicional a 6 tem uma distribuicdo Wishart invertida
enquanto @ condicional & X, e 6 tem uma distribuicdo normal. A priori conjugada reduz

a carga computacional do algoritmo significativamente.

Para especificar plenamente isto em termos bayesianos, a priori P(®,X,|0) é for-
mada hierarquicamente: forma-se uma priori para o modelo DSGE e entao condicional a

ela, forma-se a priori para os parametros do VAR. Por exemplo:

P(®%,.,0)=P(®X,0)P(6) (2.22)

Em sua totalidade, temos:

P(Y.®5,.0) = P(Y|®5,,0)P(®.5,],0)P(60) (2.23)

Mas P(Y|®,X,,0) é simplismente P(Y|®,X,) e P(P,X,[,0) é como em 2.21, que
remonta a 2.18. A probabilidade da interseccao dos dados e parametros é proporcional a

probabilidade da posteriori dos parametros dado os dados, ou seja:

PY,®5,.0)

P(®.X,,0|Y)= P(Y)

(2.24)

Assim, pode-se maximizar o lado direito de 2.23 para encontrar os parametros que
maximizam a probabilidade a posteriori, uma vez que P(Y) é uma constante. A distribuigao

a posteriori dos parametros é explorada usando a seguinte fatoracao:

P(®,5,,0|Y) = P(®,5,]Y,0)P(6]Y) (2.25)

Condicional a 6, as distribuicoes a posteriori de @ e X, sdo mais uma vez a
conjugada inverted- Wishart-Normal. Ao invés de literalmente simular os dados artificiais,
os momentos esperados do modelo DSGE sao usados ao invés dos momentos simulados
a partir dos dados simulados para evitar variacao da amostra. O algoritmo usado para

ponderar um VAR junto com um modelo DSGE repousa sobre momentos ponderados dos
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dois modelos, ao invés do que sobre amostras de dados geradas por meio de simulagao.

Assim,

P(Y*(6),Y(6),®.%,) < P(Y|®X,)P(Y*|®.X,)P(D,X,) (2.26)

2.3.3 O algoritmo de Del Negro-Schorfheide

A exposicao, até agora, condiciona implicitamente sobre a escolha do hiperpara-

metro A que é escolhido para maximizar a densidade marginal dos dados:

max P, (¥) = / P(Y|®,5,)P, (D,2,|0)P(6)d6 (2.27)

Assim como apontaram Negro e Schorfheide (2004), concentramos sobre o valor
de A que maximiza a funcdo. Assim como pode ser visto na equacao 2.27, a densidade
marginal dos dados reflete tanto a verossimilhanca e a priori, quanto a escolha de A. Abaixo,
resumimos o algoritmo de Negro e Schorfheide (2004) usado para obter os resultados do

modelo DSGE-VAR:

1. O primeiro passo ¢ especificar a priori para os parametros do modelo DSGE. Isto en-
volve determinar as distribuicoes a priori para os parametros do DSGE e parametros

importantes destas distribuigdes (tal como média, variancia)

2. A partir disso, o modelo necessita ser representado em espago de estados, ligando
o modelo tedrico a equacao de observagoes. Restri¢oes sobre o espaco paramétrico
admissivel para a estimagao também precisa ser especificada. Consequentemente,

estima-se os parametros do modelo DSGE com a maior probabilidade posterior.

3. Uma vez que a forma a posteriori estd disponivel para os parametros do DSGE, o
algoritmo Metropolis-Hastings pode ser usado para explorar a distribui¢ao a posteri-
ori de 6. Uma vez que os parametros do VAR (condicional & 6 e 4) sao conjugados,

é facil determinar a distribuicao a posterior dos parametros do VAR

4. Os parametros do VAR que maximizam a distribuicao a posterior sao uma funcao
ponderada dos momentos esperados a partir do modelo DSGE e os momentos do
VAR irrestrito. Os parametros do VAR em modo posteriori sao assim obtidos a

partir destes momentos

5. Buscando sobre um grid de valores para A, pode-se encontrar o valor 6timo que
maximiza a densidade marginal dos dados, Py (Y). Este passo requer a integracao da
expressao [ P(Y|®,X,)d(®D,X,). A integral pode ser aproximada usando as observagoes

simuladas para ® e X,.
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6. Uma vez que o valor 6timo de A é determinado, pode-se examinar as propriedades
do modelo DSGE-VAR, incluindo as fungoes de resposta ao impulso, decomposicao

de variancia e outras estatisticas basicas

7. O modelo DSGE-VAR pode ser também usado para prever realizacoes futuras das

variaveis de interesse.

2.3.4 Dados e distribuicao a prior: dos parametros

O periodo amostral utilizado inicia no segundo trimestre de 1999 até o terceiro
trimestre de 2015, totalizando 66 observagoes. Tal periodo foi considerado em funcao de
compreender o inicio do regime de metas para a inflacao em junho de 1999. Utilizamos
dados do Banco Central do Brasil (BACEN)? e do Instituto de Pesquisa Economica
Aplicada (IPEA)Y.

As séries coletadas foram: a) SELIC como taxa de juros nominal, (R;), acumulada
no meés e em termos anuais; b) Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA)
como medida de inflagdo doméstica, (7;), acumulada no més e em termos anuais; ¢) Taxa
de Cambio, (Ag,), em valores mensais'! e expressa em R$/US$; d) Produto Interno Bruto
real, (¥), representado pela variacdo entre trimestres; e) Termos de Troca (Aé, razao
entre os indices de precos das exportagdes e os indice de pregos das importagdes) . As
séries mensais foram transformadas para a frequéncia trimestral. Ainda, todas as séries
foram ajustadas de forma a retirar o componente sazonal, aplicado o filtro proposto por
Hodrick e Prescott (1997) para retirada da tendéncia e obtidas como desvio da sua média

amostral.l2 .

No processo de estimagao bayesiana, a escolha das distribuicoes a priori dos
parametros do modelo é elementar. A inferéncia bayesiana busca atualizar as suposicoes
iniciais acerca do comportamento dos parametros, condicionada aos dados observados,
por meio da aplicagao do Teorema de Bayes. Como consenso na literatura, parametros
cujos dominios encontram-se no intervalo [0,1] utilizam a distribuigao beta, enquanto a
distribui¢ao gama inversa é selecionada para aqueles que situam entre [0,00] e a distribuigao
gama para os demais casos. A tabela 1 apresenta as descricoes dos parametros a serem

estimados bem como as distribuigoes, médias e desvios-padrao estabelecidos.

A escolha das distribuicoes a priori seguiu o procedimento subjetivo, em que se tem
informagoes prévias acerca do comportamento dos parametros (prioris informativas), seja

por intuicao ou com base em pesquisas anteriores. Tal abordagem ¢ usual nos trabalhos que

9Disponivel no Sistema Gerenciador de Séries Temporais

10Disponivel no ipeadata, http://www.ipeadata.gov.br/

M Média do valor de venda no perfodo

12 As medidas de variacdo percentual dos termos de troca e taxa de cambio fotam obtidas por meio da
primeira diferenca do seu logaritmo


https://www3.bcb.gov.br/sgspub/localizarseries/localizarSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeries
http://www.ipeadata.gov.br/
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estimam modelos DSGE por meio de técnicas bayesianas (Smets e Wouters (2002);Lubik
e Schorfheide (2005); Caetano e Moura (2014)). Ao invés de definir uma distribuigao a
priori para o fator de desconto, substituimos (e estimamos) pela taxa de juros de estado
estaciondrio, 5. Note que 8 = 6%5057 assim como Lubik e Schorfheide (2007). Os desvios-

padrao dos choques estruturais sao denotados por o;, onde i representa cada choque.

Na regra de Taylor, adotamos para o parametro Yy, que descreve a reacao da
politica monetaria aos desvios da inflacao de seu estado estacionario, um valor médio de
sua distribuicao maior do que 1. Isso garante que a taxa de juros aumente em resposta
& uma inflacdo mais elevada (ou seja, o principio de Taylor é satisfeito).!3 Em relacio
aos demais parametros da regra de Taylor, atribuimos valores superiores aos de Lubik e
Schorfheide (2007), mas condizentes com estudos tanto brasileiros quanto internacionais
(Negro e Schorfheide (2008), Furlani, Portugal e Laurini (2010), Hodge et al. (2008)). Além
disso, tais parametros sinalizam nossa crenca de que o BACEN responde a oscilagoes no

cambio e produto.

As distribuicoes a priori, bem como suas estatisticas, que definimos para os desvios
padroes dos choques estruturais sao as mesmas utilizadas por Palma (2012). O mesmo
prevalece para os parametros das persisténcias dos choques exégenos. No que tange aos
parametros estruturais do modelo DSGE (participagao da importa¢ao no consumo, o e
elasticidade de substitui¢ao intertemporal, 7), eles tém as mesmas médias e desvios-padrao
usados por Negro e Schorfheide (2008). O parametro k, junto com @ e T, determinam a

inclinacao da curva de Phillips.

2.4 RESULTADOS

Sabemos que desde janeiro de 1999 o Brasil opera no regime de cambio flutuante,
rompendo assim com décadas de controle da taxa de cambio. Ao longo deste periodo,
especificamente no contexto externo, o regime de cambio flutuante enfrentou vérias adver-
sidades, a comecar pelo colapso do preco das agoes de empresas de alta tecnologia em 2000,
a crise argentina em 2001, os ataques terroristas de 11 de setembro, a crise da confianca
de 2002, o colapso do banco Lehman Brothers em 2008 e, mais recente, a crise da divida
soberana europeia. Neste cenario onde a moeda brasileira enfrentou um ambiente externo
variado é possivel afirmar que a autoridade monetaria responde aos movimentos do cambio
para perseguir a meta de inflacao? Esta secao do ensaio busca responder tal pergunta de

forma consistente.

13]sso vai ao encontro ao valor atribuido por Furlani, Portugal e Laurini (2010) para este parametro
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Tabela 1 — Distribuicoes a priori para os parametros do modelo

Distribuigoes a priori

Parametro Distribuicao P(1) P(2) Descrigao
Familias e Firmas
T Beta 0.50 0.20 Elasticidade de substibuicao intertemporal
a Beta 0.50 0.08 Proporgao de importagoes no consumo doméstico
s Gama 2.50 1.00 Taxa de juros de estado estaciondrio
Curva de Phillips
K Beta 0.50 0.25 Determina, junto com o e 7, a inclinagao
Regra de Taylor
PR Beta 0.50 0.08 Parametro de suavizagao da taxa de juros doméstica
Yy Gama 2.00 0.60 Coeficiente da inflagao na regra de Taylor doméstica
Wy Gama 0.50 0.13 Coeficiente do produto na regra de Taylor doméstica
Wae Gama 0.50 0.13 Coeficiente do cambio na regra de Taylor doméstica
Persisténcia dos choques exdgenos
[oA Beta 0.80 0.10 Persisténcia do choque nos termos de troca
[0 Beta 0.80 0.10 Persisténcia do choque na tecnologia
Py Beta 0.50 0.10 Persisténcia do choque no produto externo
Pr Beta 0.50 0.10 Persisténcia do choque na inflacao externa
Desvio Padrao dos choques exégenos
OR Gama Inversa  0.15 2.00 Desvio-padrao do choque na taxa de juros
o Gama Inversa  0.15 2.00 Desvio-padrao do choque nos termos de troca
o; Gama Inversa  0.15 2.00 Desvio-padrao do choque na tecnologia
Oy Gama Inversa  0.15 2.00 Desvio-padrao do choque no produto externo
On* Gama Inversa  0.10 2.00 Desvio-padrao do choque na inflagao externa

*P(1) e P(2) representam a média e desvio padrio

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.4.1 Estimativas da regra de politica monetaria

Tanto as estimativas a posteriori dos parametros quanto a comparacao dos re-
sultados dos modelos sao, em amostra finita, sensiveis a escolha da priori. Uma vez que
a amostra considerada neste ensaio é pequena, queremos examinar a robustez de nossas
conclusoes a escolha das distribuicoes a priori dos parametros de interesse. Assim, apre-
sentamos na tabela 2 duas estimativas que se diferem em termos da distribuigao marginal
para o parametro da regra de Taylor responsavel pela resposta da autoridade monetaria
aos desvios na taxa de cambio, Yp.. Na estimacao 1 a distribuicao marginal de ype é
centralizada em 0.25 com um desvio-padrao de 0.12 o que permite a possiblidade da
resposta ser pequena ou muito grande. Por outro lado, na estimagao 2 a distribuicao do
mesmo parametro é simétrica em torno de zero e nao temos nenhum ponto de vista sobre
o sinal da resposta uma vez que seu desvio-padrao ¢ muito largo. Esta priori permite,
portanto, grandezas tanto negativas quanto positivas. As distribuigoes dos parametros
remanescentes sao as mesmas ja apresentadas na se¢ao que descreve os dados do ensaio e

permanecem intactas nas duas estimativas.

Ainda, sabemos que existem prés e contras associados com a estimacao de infor-

macao completa quando estamos interessados nos parametros de uma equacao particular
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Tabela 2 — Regras da Politica Monetaria estimadas

Estimagao 1

Parametro Priori DSGE DSGE-VAR
Yr 1.50 (0.50)  2.00 (0.60) 1.41 (0.38)
v, 0.25 (0.13)  0.48 (0.12)  0.45 (0.11)
Wae 0.25 (0.13)  0.49 (0.12)  0.47 (0.11)
PR 0.50 (0.20)  0.50 (0.08)  0.60 (0.06)
Log Veross. Marginal -800.53 -590.61
Estimacao 2
Parametro Priori DSGE DSGE-VAR
Y 1.50 (0.50)  2.00 (0.59) 1.38 (033)
8 0.25 (0.13)  0.48 (0.12)  0.43 (0.10)
Wae 0.01 (0.50) 1.18 (11.22)  0.45 (0.20)
PR 0.50 (0.20)  0.49 (0.08)  0.61 (0.07)
Log Veross. Marginal -805.97 -594.75

Fonte: Elaborado pelo autor.

do sistema, no nosso caso a regra de politica monetaria. Por outro lado, se as restri¢oes
impostas entre as equagoes do modelo estao corretas, a estimacao de informacao com-
pleta é mais eficiente do que a estimagao de uma tnica equacao. Neste contexto, o modelo
DSGE-VAR ¢é uma alternativa entre informacao completa e equacao tinica, pois ele permite
afrouxar tais restricoes na medida em ha a possibilidade de escolher entre completamente
ignora-las (A = 0) ou impo6-las (A = o). Por estes motivos, além de apresentar os resultados
para duas hipoteses de distribuicao a priori distintas, a tabela 2 mostra as estimativas de

Yz, Wy, Wae € pgr usando um DSGE-VAR com 3 defasagens e A = 0.5.14

Em relacao a resposta da autoridade monetaria aos desvios da taxa de cambio,
os dados sdo bem informativos. E possivel observar que as estimativas para Wpe sao
consistentes quando tratamos de analisar na tabela 2 os resultados obtidos nas duas
estimativas para o modelo DSGE-VAR. No que tange aos resultados obtidos por meio da
abordagem DSGE, a mudanca da priori parece impactar significativamente na estimativa
do parametro. Isso se mostra a partir do valor médio obtido na Estimacgao 1 de 0.49 em
contrapartida de um valor médio muito superior (1.18) da Estimagao 2 com um desvio-
padrao demasiadamente alto (11.22). Em funcdo dos resultados, os dados indicam que
as respostas aos desvios da taxa de cambio sao diferentes de zero e menores do que
os desvios em relacao a inflagao. Além disso, os resultados mostram que a autoridade
monetaria brasileira responde aos desvios da inflacao. Isto é refletido pelos consistentes
valores obtidos pelo modelo DSGE-VAR que oscilam de 1.38 & 1.41 para o parametro Wy
com um desvio-padrao em torno de 0.35. Além disso, observamos que o BACEN responde
aos desvios do produto em funcao das estimativas para o parametro Y, mas com relativa

atualizagao a priori.

14Posteriormente, detalharemos a escolha de A e das defasagens. Por agora, note que para cada especifica-
¢ao da distribuicao a priori a verossimilhanca marginal do DSGE-VAR ¢ maior do que a do correspondente
modelo DSGE, validando alguns dos conceitos sobre restri¢ées cruzadas no modelo subjacente
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2.4.2 O ajuste do modelo DSGE para a pequena economia aberta

Esta secao discute o ajuste do modelo DSGE para a pequena economia aberta
e as estimativas para os parametros que nao sao da regra de politica monetaria. Mais
especificamente, analisamos como o ajuste do modelo DSGE-VAR se altera na medida que
relaxamos as restrigoes entre as equagoes do modelo DSGE. A partir de uma perspectiva de
gestao da politica economica, esta andlise é informativa quanto ao fato de que as previsoes
devem ser conduzidas a partir de uma especificacao empirica firmemente parametrizada

semelhante ao modelo DSGE ou com um VAR que usa pouca informacao a priori.

A tabela 3 mostra o logaritmo da verossimilhanga marginal do modelo DSGE
assim como do DSGE-VAR, onde iteramos sobre um grid que contém os valores para
A =0.3,0.4,0.5,0.6,0.8,1,1.2,1.4. Como discutido anteriormente, altos valores para A cor-
respondem a impor firmemente as restricoes do modelo DSGE enquanto valores baixos
implicam uma priori relativamente plana sobre os parametros do modelo VAR. A tabela 3
também mostra o posterior odds em relacao ao modelo de melhor ajuste, que é computada

sobre a hipdtese de que todas as especificagoes tém probabilidades iguais.

Em estudos anteriores que utilizavam a metodologia DSGE-VAR, Negro e Schorfheide
(2004) e Negro et al. (2007) usaram uma especificacdo VAR com quatro defasagens o que é
bastante normal em aplicacoes com 20 a 40 anos de dados trimestrais. Uma vez que temos
17 anos de dados trimestrais, uma especificagdo usando um VAR(4) implicaria que estaria-
mos com 68 observagoes para determinar 20 parametros por equacao. Consequentemente,
um DSGE-VAR com quatro defasagens demandaria um alto valor de A, ndo porque o
modelo DSGE é um bom descritor dos dados, mas porque apenas uma priori muito mais
apertada é capaz de reduzir a variancia das estimativas. Assim, decidimos prosseguir com

a andalise usando duas e trés defasagens conforme mostra a tabela 3.

Tabela 3 — Ajuste para o modelo DSGE

Especificaggo Lambda Log Ver. Marginal Posterior odds Log Ver. Marginal Posterior odds

DSGE -800.53 -800.53
DSGE-VAR 2 Defasagens 3 Defasagens
0.3 -600.30 (*) (1.000) -605.00 (0.300)
0.4 -601.60 (0.756) -592,30 (0.756)
0.5 -604.60 (0.610) -590.7 (*) (1.000)
0.6 -608.80 (0.535) -592.10 (0.835)
0.8 -616.90 (0.408) -597.20 (0.310)
1.0 -624.60 (0.260) -603.20 (0.280)
1.2 -631.30 (0.200) -608.5 (0.200)
1.4 -637.50 (0.125) -613.70 (0.100)
1.6 -642.40 (0.118) -618.70 (0.105)
1.8 -647.30 (0.085) -622.60 (0.090)
2.0 -651.00 (0.080) -627.30 (0.070)
2.5 -658.80 (0.040) -634.50 (0.050)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A partir da tabela 3 percebemos que para qualquer valor de A o logaritmo da
verossimilhanca marginal para duas defasagens é sempre maior em modulo do que os
valores desta estatistica para trés defasagens, indicando que aumentar o nimero de de-
fasagens e assim, o nimero de parametros livres, aumenta o ajuste do modelo empirico.
Se aumentamos o numero de defasagens para 4, o logaritmo da verossimilhanca mar-
ginal diminui consideravelmente. Outra evidéncia da tabela 3 é que o melhor ajuste é
encontrado para um valor de A que é maior para a especificagdo VAR(3) do que VAR(2).
Usando a notacao ja apresentada na secao de metodologia, A recebe os valores 0.5 e 0.3,
respectivamente. As restrices do modelo DSGE ajudam em parte porque elas reduzem o
numero de parametros livres e esta reducao se torna mais valiosa na medida em que as
defasagens aumentam. Finalmente, o ajuste do modelo DSGE é consideravelmente pior
do que o ajuste do modelo DSGE—VAR(?L), independentemente do nimero de defasagens.
Isto também se torna evidente na medida em que avaliamos as posterior odds do modelo

DSGE em relagao ao DSGE-VAR(A) que indicam que de um ponto de vista estatistico

existem evidéncia de que as restri¢oes cruzadas sao violadas nos dados.

No que tange aos resultados obtidos para os parametros do modelo DSGE que
nao sao relacionados a politica monetdria, eles sdo apresentamos na tabela 4. A primeira
coluna da tabela mostra a média e o desvio-padrao da distribuicao a priori. Eles sao os
mesmos da tabela 1 e sao apresentados aqui para facilitar a interpretacao dos resultados. A
segunda coluna apresenta a média e desvio-padrao obtidos a partir da estimacao do modelo
DSGE e em funcao da mé especificacao ja discutida anteriormente, é importante avaliar se
as restricoes entre as equacoes afetam a inferéncia sobre os parametros do modelo DSGE.
Portanto, a terceira coluna mostra as estimacoes obtidas usando o modelo DSGE—VAR()AL).
Os dados fornecem pouca informacao sobre 55, que entra nas equacoes log linearizadas por
meio do fator de desconto B. A participacao da importagao estimada é aproximadamente
50%, que nao é muito diferente da priori estabelecida e dos resultados de Furlani, Portugal
e Laurini (2010). A média a posteriori de T diminuiu comparada com sua priori bem como

seu desvio-padrao. O mesmo prevalece para K.

Os desvios-padrao estimados para os choques da politica monetéria sao de cerca
de 10 a 55 pontos base. Uma vez que o modelo DSGE sozinho exibe pouca propagacgao
endogena, a dinamica dos dados é em sua maior parte capturada pelos parametros de
autocorrelacao estimados dos processos de choque exdgeno. Os termos de troca sao pu-
ramente exégenos no modelo DSGE e assim, a média a posteriori de p; e 6, medem a
autocorrelacao e desvio-padrao na nossa série de termos de troca. As estimativas para o
processo de inflagao externa 7, pg+ € O+, capturam a persisténcia de sua volatilidade. As
outras fontes de flutuagoes ciclicas sao o choque na demanda externa, y;, e o choque no
crescimento tecnoldgico, z;. As autocorrelagoes estimadas para esses choques sao 0.54 e

0.35. Em geral as estimativas obtidas dos parametros a partir da representacao em espago
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Tabela 4 — Parametros do modelo DSGE (média e desvio-padrao em parénteses)

Parametro Priori DSGE DSGE:VAR

3 lags, A =0.5
a 0.50 (0.08) 0.49 (0.08)  0.41 (0.07)
rSS 2.50 (1.00) 2.50 (1.00)  2.52 (1.00)
K 0.50 (0.25) 0.50 (0.51)  0.18 (0.09)
T 0.50 (0.20)  0.50 (0.19)  0.20 (0.12)
P2 0.80 (0.10)  0.79 (0.10)  0.35 (0.05)
Py 0.80 (0.10)  0.80 (0.09)  0.54 (0.10)
Py 0.50 (0.10)  0.50 (0.09)  0.60 (0.08)
Pr+ 0.50 (0.10)  0.50 (0.09)  0.38 (0.07)
o, 0.15 (2.00) 0.15 (0.30)  1.50 (0.32)
o, 0.15 (2.00) 0.16 (0.29)  0.51 (0.10)
Oy 0.15 (2.00) 0.15(0.23)  0.50 (0.54)
O 0.10 (2.00) 0.09 (0.15)  1.47 (0.26)
OR 0.15 (2.00) 0.16 (0.42)  0.68 (0.11)

Fonte: Elaborado pelo autor.

de estados do modelo DSGE e DSGE-VAR nao sao similares, dado que apenas para os
parametros o e r35 os resultados para a média a posteriori sao semelhantes. A justificativa
é que o modelo DSGE-VAR pode capturar a mé especificagao do modelo desviando-se das
restrigoes entre as equagoes, onde o modelo DSGE diretamente estimado tem que absorver

esta mé especificacao nos processos de choque exogeno.

2.4.3 Determinantes da inflacao

Esta segao discute as respostas ao impulso das varidveis endoégenas a choques
internos e externos. Dado que neste modelo o BACEN estd em um regime de metas de
inflacao, a discussao focara sobre os determinantes da dinamica da inflacao. Especialmente,
ja constatamos anteriormente que o Banco Central aparentemente responde a mudancas
na taxa de cambio, inflagao e desvios do produto. Esta politica de gestao isolou a economia,

e em particular a inflacao, de choques externos?

As figuras 1, 2, 3, 4 e 5 do apéndice mostram as fungoes de resposta ao impulso
dos choques descritos na secao onde apresentamos o modelo tedrico: termos de troca,
produto externo, inflacao externa, tecnologia e taxa de juros. Nas figuras, temos duas
fungoes de resposta ao impulso, uma verde e outra azul. Ambas as fun¢oes sao computadas
por meio do modelo DSGE. A diferenca entre elas consiste na estimacao dos parametros
deste modelo. A azul é baseada nas estimativas do modelo DSGE enquanto a verde
reflete o modelo DSGE—VAR(?L =0.5) com 3 defasagens. De um ponto de vista qualitativo
percebemos diferencas entre as funcoes para todos os choques. A principal diferenca entre
elas é que as curvas verdes possuem maior variancia, refletindo os maiores desvios-padrao
estimados para os choques por meio do modelo DSGE—VAR(?L = 0.5) com 3 defasagens

(documentados na tabela 4).
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No que tange a andlise do impactos dos choques, percebemos que ha divergéncias
nas respostas ao impulso para os choques dependendo do modelo utilizado. Como o modelo
DSGE—VAR(?L =0.5) com 3 defasagens teve o melhor ajuste aos dados, as conclusoes sao
baseadas nele. E importante salientar que desta forma, o uso de modelos DSGE em
séries temporais de tamanho pequeno mostra, pelo menos para o presente modelo tedrico,
que os resultados podem nao ser consistentes e prejudiciais para a tomada de decisao
da autoridade monetaria. Assim, o presente ensaio contribui na medida que evidéncia

empiricamente tais distorgoes.

Tais divergéncias sao fortes principalmente na analise das respostas ao impulso de
choques na taxa de juros (regra de Taylor) dado que os resultados do modelo DSGE-VAR
sao divergentes em magnitude e direcao para a taxa de juros, taxa de cambio e termos
de troca. Assim, na medida que a taxa de juros aumenta a inflacao diminui, o produto
aumenta e a taxa de cambio se aprecia o que nao seria atingido caso o modelo DSGE puro

fosse utilizado.

Em termos dos determinantes da inflacao, a caracteristica interessante é de acordo
com o modelo DSGE-VAR, os choques que tem o maior impacto sobre a inflagdo sao
externos (produto e inflagdo). Em resumo, as respostas ao impulso indicam a presenga de
forte movimento em conjunto entre a inflagao e as varidveis externas. Essas conclusoes
sugerem que a autoridade monetaria nao tem obtido sucesso em isolar a inflacao de

disturbios externos.

2.5 CONCLUSAO

Estimamos o modelo DSGE proposto por Lubik e Schorfheide (2007) para o Brasil
utilizando dados do Produto Interno Bruto, IPCA, Selic, Taxa de Cambio e Termos de
Troca para o periodo de metas de inflagao. Também, estimamos um VAR bayesiano com
a priori gerada a partir do mesmo modelo DSGE, seguindo a metodologia DSGE-VAR
proposta em Negro e Schorfheide (2004), Negro et al. (2007) e Negro e Schorfheide (2007).
O objetivo do modelo DSGE-VAR é verificar se as respostas fornecidas pelo modelo DSGE
sao robustas a presenca de ma especificacao, onde esta é definida como desvios em relacao

as restricoes impostas pelo modelo.

Nossos resultados empiricos sao resumidos como segue. Primeiro, nossa estimativa
para a funcao de reacao da politica monetaria indica que o Banco Central do Brasil responde
aos movimentos na taxa de cambio. Segundo, a nossa analise DSGE-VAR se mostrou util
dado que consegue prevenir as estimativas VAR das restri¢oes geradas pelo modelo DSGE
(em parte por causa da pequena amostra utilizada na estimacdo). Terceiro, ambas as
estimativas do modelo DSGE e DSGE-VAR indicam que a variabilidade observada na

inflacao é conduzida por choques externos. Além disso, a partir das evidéncias estatisticas
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de que ma especificacao do modelo DSGE, o DSGE-VAR implica em uma dinamica da

resposta aos choques estruturais muito distinta das funcoes resposta ao impulso do modelo

DSGE.

Uma importante ressalva para o exercicio de andlise da politica economica é
que o modelo DSGE usado aqui tem muitas hipdteses restritivas e, portanto, nao pode
capturar algum importante trade-off. Apesar disso, acreditamos que algumas ligdes podem
ser aprendidas a partir deste exercicio e que podem ser transferidas para modelos mais
sofisticados: primeiro, o resultado do experimento é muito sensivel as estimativas para os
parametros que descrevem a forma como os choques exégenos se movimentam. Segundo,
a presenca de ma especificacao, ou seja, o fato de que o modelo DSGE é rejeitado em
relacao a um modelo parametrizado de forma mais relaxada, pode implicar que as respostas
obtidas a partir do modelo DSGE nao sejam robustas como mostramos no presente ensaio.
A metodologia DSGE-VAR fornece maneiras de validar a robustez da assessoria politica
proporcionada pelos modelos DSGE sobre diferentes hipoteses de ma especificacao e

esperamos que isto possa ser util para trabalhos aplicados no Banco Central do Brasil.
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2.7 APENDICE A - GRAFICOS

Figura 1 — Choque nos termos de troca, p,
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Figura 2 — Choque no produto extertno, py

0.54

0.0

-0.54

-1.0

ipca

5.0 7.5 10.0 12t 25 5.0 7.5 10.0 12t

cambio

-0.51 . s

0.50

0.25

-0.251

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 3 — Choque na inflacao externa, pz=
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Figura 4 — Choque na tecnologia, p,
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Figura 5 — Choque na taxa de juros, pg
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3 UM ESTUDO EMPIRICO DA DINAMICA DA CORRELACAO DO RE-
TORNO DAS ACOES DO BRASIL

Neste capitulo examinamos empiricamente o comportamento da correlacao entre
o retorno de acoes listadas na BMF&BOVESPA no periodo de 2000 a 2015. Para tanto,
utilizamos modelos GARCH multivariados introduzidos por Bollerslev (1990) para extrair
a série temporal das matrizes de correlagao condicional dos retornos das agoes. Com a
série temporal dos maiores autovalores das matrizes de correlacao condicional estimadas,
aplicamos testes estatisticos (raiz unitaria, quebra estrutural e tendéncia) para verificar
a existéncia de tendéncia estocastica ou deterministica para a intensidade da correlagao

entre os retornos das acoes representadas pelos autovalores.

3.1 INTRODUCAO

A pioneira andlise de Markowitz (1952) formalizou uma linha de pensamento
que mostra a importancia da otimizacao para a alocacao de recursos em uma carteira
de investimentos. Markowitz (1952) ressaltou que os precos dos ativos financeiros nao se
movem de modo perfeito o que caracteriza correlacao imperfeita entre os retornos. Nesta
condic¢ao, Markowitz (1952) mostrou que a variancia total de uma carteira é reduzida
pelo fato de que a variagao no preco individual de um ativo ser compensada por variagoes

complementares nos demais.

A diversificacao é uma maneira de diminuir a exposicao dos investidores ao risco
idiossincrético (Campbell et al. (2001), Angelidis (2010)) que esté associado a volatilidade
idiossincratica! de um determinado ativo e afeta decisdes relativas & gestao de carteiras
(Angelidis (2010)). Porém, estudos (Falkenstein (1996), Campbell et al. (2001), Xu e
Malkiel (2003)) tém mostrado que nem sempre os investidores sao capazes de diversificar
completamente o risco idiossincratico e que a quantidade necessaria de ativos em uma
carteira para atingir o beneficio satisfatorio de diversificacao tem aumentado ao longo dos

alnos.

Costa, Mazzeu e Jr (2016) encontraram tendéncia negativa para a volatilidade
idiossincratica de acoes brasileiras no periodo de 1996 a 2010. Se tudo o mais permanecer
constante, a queda no risco idiossincratico aumentaria a correlacao entre o retorno de
ativos conforme apontado por Campbell et al. (2001), Xu e Malkiel (2003), Kearney e

Poti (2006) e Angelidis (2010). Porém, a simples correlacdo de Pearson? utilizadas nestes

1Uma forma de precificar a volatilidade idiossincrética é pela parcela da variabilidade total do rendi-
mento atrelada a fatores peculiares do ativo

2Neste contexto, correlacio é uma medida de tendéncia dos retornos de um ativo mover em conjunto
com os retornos de outro ativo. Em outras palavras, dois ativos que sao nao correlacionados deveriam
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estudos demanda cautela, pois ela é uma medida estatistica sujeita a erros de estimacao
e que pode variar ao longo do tempo e em circunstancias diferentes. A correlacao é
distorcida na presenca de caudas pesadas na distribuicao dos retornos, mostrando um
grau de interdependéncia maior do que a existente, especialmente em periodos de crises
onde muitos ativos tendem a ter maior volatilidade (Isogai et al. (2015)). Além disso,
séries temporais financeiras apresentam propriedades peculiares (conhecidas como fatos
estilizados3) que podem afetar a estimagao da correlacao entre o retorno dos ativos (Fama
(1965), Mandelbrot (1963) e Mantegna e Stanley (1999)).

Dada a importancia da correlacao entre ativos para a diversificacao de carteiras,
as imperfei¢coes nas quais estao sujeitas as medidas lineares de correlagao e as conclusoes
de Costa, Mazzeu e Jr (2016) sobre a tendéncia de queda do risco idiossincréatico no mer-
cado aciondrio brasileiro, o presente estudo tem como objetivo contribuir para a pesquisa
brasileira na medida em que examina empiricamente o comportamento da correlagao entre
o retorno de agoes listadas na BMF&BOVESPA no periodo de 2000 a 2015.

Para tanto, utilizamos modelos GARCH Multivariado introduzidos por Bollerslev
(1990) para extrair a série temporal das matrizes de correla¢ao condicional dos retornos das
agoes. Com a série temporal dos maiores autovalores das matrizes de correlagao condicional
estimadas, aplicamos testes estatisticos (raiz unitaria, quebra estrutural e tendéncia) para
verificar a existéncia de tendéncia estocastica ou deterministica para a intensidade da
correlagao entre os retornos das agoes representadas pelos autovalores. Nossas conclusoes
confirmam que tanto em periodos de crises nacionais como turbuléncias internacionais, ha
intensificagao da correlacao entre as agoes. Contudo, nao encontramos qualquer tendéncia
de longo prazo na série temporal dos maiores autovalores das matrizes de correlacao

condicional.

As tentativas iniciais de construcao de modelos para as covariancias condicionais,
como por exemplo, o modelo Vech de Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988) e o modelo Bekk
de Engle e Kroner (1995), sofreram da chamada maldicdo da dimensionalidade*. Nesse

contexto, os modelos de correlagdes condicionais de Bollerslev (1990)° emergem como

nao ter relacao linear e sistematica entre seus retornos ao longo do tempo. Combinando ativos nao
correlacionados, os movimentos de um ativo podem mitigar, ao menos parcialmente, os movimentos do
segundo ativo, reduzindo a volatilidade média de um portfolio.

3 4) Estacionariedade: as propriedades da série sdo invariantes ao longo do tempo; b) fraca ou nenhuma
dependéncia linear e uma dependéncia nao linear: a série normalmente é pouco ou nao autocorrelacionada,
mas a série do quadrado das observagdes é autocorrelacionada; ¢) ndo-normalidade: as distribuigoes
das séries financeiras geralmente apresentam caudas pesadas e presenca de assimetria, distanciando da
distribui¢cao Normal; d) existéncia de conglomerados de volatilidade: a série financeira costuma alterar
periodos de alta volatilidade e periodos de baixa volatilidade, ou seja, a variancia condicional da série
varia o longo do tempo.

4Nessas especificacoes, o nimero de parametros cresce rapidamente & medida que a dimensao do
problema aumenta, criando dificuldades no processo de estimacgao e introduzindo erro de estimagao nas
matrizes de covariancias estimadas

5A principal atratividade dos modelos de correlacdes condicionais é a possibilidade de estimar separa-
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alternativas mais parcimoniosas e que requerem uma quantidade menor de parametros a

serem estimados.

O restante do ensaio é organizado como segue: enquanto a secao 2 apresenta o
referencial tedrico, a secao 3 discute a metodologia por meio da exposicao da relacao entre
correlagao e risco idiossincratico além de apresentar os modelos GARCH Multivariados,
testes estatisticos utilizados e teoria de matrizes aleatorias e autovalores; a secao 4 aponta

os resultados encontrados e a secao 5 conclui e propoe futuras pesquisas.

3.2 REFERENCIAL TEORICO

Pesquisar e analisar o comportamento dos precos dos ativos financeiros foi e perma-
nece um anseio em diversos estudos. A pioneira analise de Markowitz (1952) desencadeou
uma linha de pensamento que propunha a mensuracao do risco de ativos a partir do
retorno esperado e sua variancia. Porém, a dificil aplicabilidade inerente ao calculo das
covariancias entre os ativos individuais motivou Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin
(1966) a desenvolverem o Capital Asset Pricing Model (CAPM) que relaciona o retorno
esperado de um ativo ao seu risco nao-diversificavel e ao retorno do ativo livre de risco.
Por outro lado, o risco idiossincratico é tradado no CAPM como aquele que pode ser

diversificado de alguma maneira.

Nao obstante, a nao verificagdo empirica do CAPM (Basu (1977), Banz (1981),
Lakonishok e Shapiro (1986), Fama e French (1992)) conduziu trabalhos que buscam
explicar os diferentes fatores de risco além do fator beta que podem determinar o retorno
de um ativo. Dentre eles, destaca-se o modelo de trés fatores de Fama e French que além
do fator mercado, considera o tamanho da empresa (definido pelo valor de mercado do
patrimonio liquido) e o indice book-to-market (relagao entre o valor contébil e o valor de

mercado do patriménio liquido) como determinantes do retorno dos ativos.

Estes trabalhos revelam a importancia da volatilidade agregada do mercado para
a teoria de carteiras e modelos de precificagao de ativos. Porém, Campbell et al. (2001)
indicam que esta volatilidade é apenas um dos componentes do retorno de uma acao
individual e sugerem que choques em niveis setoriais (industrias) e especificos das firmas
(idiossincraticos) sao indispensdveis para a mensuragdo do retorno da agao. Entre as
conclusoes apresentadas por Campbell et al. (2001) destaca-se a queda na correlacao média
entre as agoes do mercado acionario dos EUA no periodo de 1962 a 1997 acompanhada
por um aumento na volatilidade idiossincratica. Este fenomeno, conforme destacam, fez

com que o poder explicativo do modelo de mercado, para uma acao tipica, diminuisse e,

damente variancias univariadas e a matriz de correlagoes. Essa decomposi¢ao da matriz de covariancias em
variancias e correlagoes simplifica a estimacao e torna o modelo mais flexivel e mais atrativo em relagao
as especificagdes Garch multivariadas de Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988) e Engle e Kroner (1995),
especialmente no que se refere a possibilidade de sua utilizacao em problemas que envolvem um grande
nimero de séries temporais
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a0 mesmo tempo, o nimero de agoes necessarias para alcancar um determinado nivel de

diversificagao, aumentasse.

A volatilidade idiossincratica estd associada ao risco idiossincratico que é especifico
a um determinado ativo. Uma forma de precificé-la é pela parcela da variabilidade total
do rendimento atrelada a fatores peculiares do ativo. Estudos tém mostrado (Falkenstein
(1996), Campbell et al. (2001), Xu e Malkiel (2003)) que nem sempre os investidores sao
capazes de diversificar o risco completamente, sendo o risco idiossincratico um importante

fator para este tipo de investidor.

Falkenstein (1996) propoe que investidores possuem vantagem comparativa em
comprar certos ativos o que faz com que diferentes tipos de investidores tenham carteiras
enviesadas. Campbell et al. (2001) salientam que muitos investidores possuem grande quan-
tidade de agoes e falham em nao diversificar da maneira correta ou tém suas participacoes
restritas por politicas corporativas de remuneracao. Além disso, fundos de investimento
ou grandes institui¢oes financeiras podem comprar elevada quantidade de agoes de uma
mesma empresa e influenciar seus precos, bem como a conduta de seus gestores. Este com-
portamento por parte do mercado é conhecido como wnstitutional ownership que tem sido
analisada (Campbell et al. (2001), Xu e Malkiel (2003), Dennis e Strickland (2004), Brandt
et al. (2010)) como um dos possiveis determinantes do comportamento da volatilidade

idiossincratica.

Evideéncias foram encontradas de que a volatilidade idiossincratica aumentou ao
longo do tempo, tanto em termos absolutos quanto em relacao a variancia do mercado e da
industria. Este efeito tem sido documentado nos mercados de a¢oes dos EUA (Campbell
et al. (2001), Xu e Malkiel (2003), Boyer, Mitton e Vorkink (2010), Brandt et al. (2010)) e
de paises desenvolvidos e emergentes (Morck, Yeung e Yu (2000), Li et al. (2004), Kearney
e Poti (2008)).

Os resultados encontrados por Campbell et al. (2001) para agoes do mercado acio-
nario dos EUA no periodo de 1962 a 1997 sugerem que, apesar da volatilidade do mercado
nao apresentar nenhuma tendéncia, a volatilidade idiossincratica aumentou perceptivel-
mente. Como consequéncia do aumento da volatilidade idiossincratica em detrimento da
volatilidade de mercado estavel, a correlagao média entre as acoes diminuiu, assim como o
poder do modelo de mercado. Além disso, Campbell et al. (2001) mostraram que as trés
medidas de volatilidade (mercado, industria e firma) cresceram em momentos de recessao

e ajudam a prever o crescimento do PIB.

Em busca de examinar as conclusoes de Campbell et al. (2001) e até mesmo
confronta-las, pesquisas (Xu e Malkiel (2003), Kearney e Poti (2008), Sousa e Serra (2008),
Angelidis (2010), Brandt et al. (2010)) que utilizam a mesma metodologia ou que propdem

novas abordagens para as medidas de volatilidade desagregada surgiram como consequéncia
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deste trabalho precursor.

Xu e Malkiel (2003) estudaram o comportamento da volatilidade idiossincratica
para o periodo posterior a segunda Guerra Mundial no mercado acionédrio dos EUA. Utili-
zando dados mensais do Center for Reseach in Security Prices (CRSP) e uma abordagem
diferente, onde a volatilidade idiossincratica foi construida diretamente pelos residuos do
modelo de trés fatores de Fama e French (1992), eles encontraram que a volatilidade
individual das acoes aumentou ao longo do periodo analisado, confirmando as descobertas
de Campbell et al. (2001). Segundo Xu e Malkiel (2003) esta tendéncia nao é apenas atri-
buida a crescente importancia da National Association of Securities Dealers Automated
Quotations (NASDAQ), mas também ao montante de agdes individuais que sao detidas

por uma mesma instituicao financeira.

Kearney e Poti (2008) examinaram a dinamica do risco idiossincrético, risco de
mercado e correlagao dos retornos em 12 mercados de acoes da zona do euro para o periodo
de 1974 a 2004 utilizando-se do procedimento de Campbell et al. (2001) para decompor os
componentes da volatilidade de uma acao, cuja construcao foi feita com base em retornos
semanais de cada acao para mensurar a volatilidade agregada mensal de cada componente.
Eles encontraram uma tendéncia de alta na volatilidade idiossincrética e risco de mercado
enquanto que a correlacdo média das agbes se manteve estavel. Sousa e Serra (2008),
utilizando-se também do método de Campbell et al. (2001) e de dados diarios e semanais,
documentaram os padroes da volatilidade mensal do mercado como um todo e especifica
da firma no mercado de agoes portugueés ao longo do periodo 1991 — 2005 e testaram
explicacoes para o comportamento da volatilidade idiossincratica. Ao contrario de estudos
anteriores nao encontram nenhuma evidéncia de aumento estatisticamente significante na
volatilidade idiossincratica. Pelo contrério, a razao do risco especifico em relagao ao risco
total caiu ligeiramente, apesar do componente idiossincratico ser dominante ao longo do
periodo analisado. Mostraram que este resultado deriva da listagem de grandes empresas
privatizadas que apresentam um baixo risco especifico, pois a ponderacao das firmas

pequenas faz com que a tendéncia se torne estatisticamente insignificante.

Para o caso brasileiro, sao poucas as pesquisas que investigam o risco idiossincratico
no mercado aciondrio brasileiro. Galdi e Securato (2007) estudaram a questao se o risco
idiossincratico ajuda a explicar o retorno de uma carteira diversificada de ativos no mercado
acionario brasileiro. Esse artigo utilizou as quinze principais agoes do Indice BOVESPA.
Os dados foram coletados diariamente (dias tteis) e abrangem o periodo de 1999 a 2006.
Para estimar o risco especifico da carteira, Galdi e Securato (2007) isolaram o componente
idiossincratico da variancia dos retornos da carteira através da remocao da variancia
associada ao risco sistémico. Galdi e Securato (2007) nao encontraram evidéncias de que

o risco idiossincratico contribua para a explicacao do retorno de uma carteira.

Ricca (2010) estudou a relagao entre volatilidade idiossincrética, assimetria idios-
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sincratica e retorno da agao no Brasil no periodo de 1998 a 2009. Ambos os indicadores
de risco idiossincratico foram construidos com base nos residuos de regressao, aplicando o
Modelo de Trés Fatores de Fama e French para as sessenta e nove acoes mais liquidas ne-
gociadas na Bolsa de Valores - BM FBOVESPA. Enquanto a volatilidade idiossincratica
baseou-se na raiz quadrada da média dos residuos ao quadrado, a assimetria idiossincra-
tica foi construida como a soma dos residuos elevada a terceira poténcia, dividida pela
volatilidade idiossincratica elevada a terceira poténcia. O autor concluiu que a volatilidade
idiossincratica foi maior para as carteiras com maior assimetria idiossincratica. Além disso,
a carteira com a maior volatilidade idiossincratica e assimetria idiossincratica também

exibiu retorno maior do que aquela com volatilidade e assimetria mais baixa.

Mendonga et al. (2012) verificou a relagao entre o risco idiossincratico e o retorno
das ag¢oes no mercado brasileiro com uma amostra de 58 agoes para o periodo de julho
de 2005 a dezembro de 2010. Sua amostra, utilizando-se de dados diarios, inclui todas as
acoes negociadas neste periodo, seguindo o critério adotado por Fu (2009), que exige que
cada acao seja negociada por um minimo de 15 dias em cada més do periodo amostral. Por
uma questao de conveniéncia, a pesquisa considerou apenas as agoes presentes em todos
os meses do periodo amostral. Para tanto, o autor calcula a volatilidade idiossincratica
mensal de cada ativo através de dois métodos: a partir dos residuos de regressoes baseadas
no modelo de trés fatores de Fama e French (1992) e através do modelo EGARCH,
que forneceu a volatilidade condicional. As duas medidas de volatilidade idiossincratica
foram adicionadas a modelos de regressoes cross-section, juntamente com outras variaveis
explicativas (beta, valor de mercado, indice book-to-market, efeito momentum e liquidez).
Os resultados mostram que a volatilidade idiossincratica apresenta influéncia positiva e
significante sobre o retorno e que o modelo de explicacao mais apropriado é o que inclui
todas as variaveis citadas, utilizando a volatilidade idiossincratica estimada através dos

residuos do modelo de trés fatores de Fama e French (1992).

Em recente estudo, Costa, Mazzeu e Jr (2016) aplicou a abordagem de Campbell
et al. (2001) em agdes do mercado aciondrio brasileiro e encontrou uma tendéncia negativa
para a volatilidade idiossincrética no periodo analisado (1996 a 2010). Como consequéncia,
o estudo também notou que a correlacao incondicional média entre as agoes aumentou no
mesmo periodo, uma vez que a parcela do risco total originada por fatores especificos de

cada empresa caiu ao longo do periodo estudado.

3.3 METODOLOGIA

Nesta segao apresentamos a metodologia utilizada para o cdlculo da medida de

intensidade da correlacao condicional entre os retornos das agoes.
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3.3.1 Risco de mercado, risco idiossincratico e correlagao

Considere o seguinte modelo de mercado que pode ser escrito como um versao
simplificada de Sharpe (1964) e Lintner (1965):

it = ﬁirm,t + & =Tms+ Nig (31)

onde, r;; € o excesso de retorno do ativo ¢ em ¢ sobre o ativo livre de risco, s € 0 excesso
de retorno da carteira de mercado, fB; é o coeficiente beta do ativo, &, é o usual residuo
idiossincratico do CAPM e 1n;; é o excesso de retorno ajustado de mercado do ativo i.
Campbell et al. (1997) classificam 3.1 como um modelo de mercado ajustado caso seja

assumido que fB; é igual a 1.

Considerando w;; como o peso do ativo i na carteira de mercado em ¢, poder-se-a

computar a variancia média dos retornos de n agoes como:

Zw,‘JVar (rig) =Var (rm;) + Zwi,tVar (Nig)+ Zw,-JZCov (FmtsMig) (3.2)

Note que a eliminacdo de B; em 3.1 faz com que r,; e &, sejam ortogonais.
Sabendo que a média ponderada dos coeficientes B; é igual a 1, o 1ltimo termo do lado

direito da equacao 3.2 é igual a zero e tem-se a decomposicao de variancia proposta por
Campbell et al. (2001):

VAR, = ZwiJVar (riz) (3.3)
VAR, = Var (ry,) + ZwiJVar (Mis) + Zwmz (Bi— 1) Var (rmy) (3.4)
VAR, = MKT, + FIRM, (3.5)

Segundo Kearney e Poti (2006) apesar de ser intuitiva a conclusao de Campbell et
al. (2001) de que uma tendéncia de alta no risco idiossincratico sem qualquer alteragao no
risco de mercado sugere uma queda na correlacao média entre os ativos de uma carteira,
nao ¢ trivial prever que o padrao na correlacao média pode subir quando, por exemplo,
o risco idiossincratico médio e o risco de mercado variam na mesma dire¢ao, mas em
diferentes taxas. Para analisar todos os conjuntos de possiveis configuracoes do risco de
mercado e o risco idiossincrético, Kearney e Poti (2006) reescreveram o termo MKT em 3.5

convertendo-o na notagao matricial abaixo:

MKT, = w,Hw, (3.6)
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Onde H[ = DlRtDt € [Ht]la] = himjvt'

Em 3.6, R; ¢ uma matriz n X n de correlagoes, D; ¢ uma matriz diagonal n x n com
os elementos de sua diagonal principal representando os desvios padroes do excesso de

retorno e wy; é um vetor n x 1 de pesos. De 3.6 podemos reescrever:

MKT, = w,D;R,Dyw; (3.7)

MKT, =YY wiwjiri jidi jidijs (3.8)
1

MKTt = ;ertdi,i,tdj,j,t (39)

r, (i’D,IDﬂ')

n

MKT, = (3.10)

onde: r; =YY wiwj,rij;. Em 3.10, I € uma matriz identidade n x n, r; é o coeficiente de
correlagao médio ponderado e i é um vetor unitario n x 1. A variancia da carteira, MKT;,
aumenta proporcionalmente com a correlacao média, r;, se a matriz de desvio padrao,
D;, permanece constante. Usando 3.10, pode-se reescrever 3.5 para a decomposicao de

variancia como em 3.11:

, (i’D,ID, i)

VAR, = + FIRM, (3.11)

Resolvendo 3.11 para ry, o coeficiente de correlacao médio se torna:

'D,D,i FIRM,
o= | S T (3.12)
lD[D[l lD[D[l

1

e para carteiras igualmente ponderadas com w; = i, pode ser reescrita como:

(! i,D:D,i  FIRM, (3.13)
! niD,D,i iD,D;i '
rr=1- ﬂ (3.14)
<i D,Dﬂ')/n
FIRM, VAR,—FIRM, MKT,
—1— t_ VAR t_ ! (3.15)

VAR, = VAR, VAR,
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Além disso, pode-se reescrever 3.15 como:

VAR; = rtVAR[ +FIRM[

(3.16)
= MKT, + FIRM,

Portanto, conforme Kearney e Poti (2006), a equagao 3.16 nos diz que pelo menos
para uma carteira de mercado igualmente ponderada, pode-se interpretar a correlacao
média como um parametro que para algum dado nivel de risco total médio, divide este

em risco de mercado e risco idiossincratico.

Porém, Kearney e Poti (2006) também salientam que a analise baseada apenas
na computacgao de variancias e covariancias utilizando medidas de volatilidade agregadas
(dados didrios produzem as medidas mensais FIRM; e MKT;) pode ser um complicador,
pois nao hé garantia de que a soma dos quadrados e os produtos cruzados da estimativa da
variancia de mercado, variancia do retorno de uma acao e correlacao média incondicional
sejam estimadores consistentes dos segundos momentos das distribui¢oes dos retornos em
cada ponto do tempo. Além disso, a agregacao de dados diarios ou semanais em dados

mensais de menor freqiiéncia pode gerar problemas em caso de amostras pequenas.

Assim, conforme Kearney e Poti (2006), o presente ensaio aplica modelos GARCH
Multivariados em séries temporais de retornos de acoes listadas na BMF&BOVESPA no
periodo de 2000 a 2015 para avaliar o comportamento da correlacao condicional ao longo
do tempo. Em busca de maior robustez nos resultados obtidos, varias especificagoes para
esta abordagem econométrica sao propostas dentre elas, o modelo com melhor ajuste é

escolhido para o estudo da dinamica da correlagao condicional.

3.3.2 Modelos GARCH Multivariados

A capacidade de modelar a dinamica da densidade multivariada tem implicagoes
importantes para a gestao de risco e carteiras além da tomada de decisao em politica
economica. Contudo, os modelos GARCH Multivariados revelaram-se muito desafiadores
desde a extensao direta dos modelos GARCH univariados propostos por Bollerslev, Engle
e Wooldridge (1988).

A generalizacao dos modelos GARCH univariados ao dominio Multivariado é
conceitualmente simples. Considere o processo estocastico, x; {t = 1,2,...T} de retornos

financeiros com dimensdo N x 1 e vetor de média 1,;°, dado o conjunto de informacoes I,_;:

Xl’Il‘—l :Hl+8t7 (317)

60 vetor de média pode, por exemplo, ser derivado a partir de um modelo VAR ou pode simplesmente
representar a média incondicional dos retornos.
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onde os residuos do processo sao modelados como:

1/2
& =H"z, (3.18)
1/2 , . . - , . . ..
e H,/ é uma matriz positiva definida N x N tal que H; é a matriz de covariancia condicional
de x;, e z; um vetor aleatério N x 1 i.i.d. com os dois primeiros momentos centralizados e

dimensionados:

E[z] =0,

Var|z,] = Iy, (3.19)

com Iy denotando a matriz identidade de ordem N. A matriz de covariancia condicional

H; de x; pode ser definida como:

Var(x,|I,_1) = Var,_(x;) = Var,_1 (&)
= H,*Var,_ (z,)(H}"*)
—H,. (3.20)

A literatura sobre diferentes especificacoes de H; pode ser amplamente dividida em
extensoes multivariadas diretas, modelos fatoriais e modelos de correlagao condicional. O
usual trade-off da parametrizacao do modelo e dimensionalidade aplica-se aqui claramente,
com modelos completamente parametrizados oferecendo uma dinamica mais risca ao
custo de maior quantidade de parametros, tornando inviavel a modelagem para muitos
ativos. Também existe um trade-off nao tao evidente entre os modelos que permitem
uma dindmica univariada flexivel (na dindmica do movimento e distribui¢ées) ao custo de
alguma dinamica multivariada. Nesta se¢ao apresentaremos alguns destes modelos e os
trade-offs entre eles. Uma revisao mais completa dos modelos GARCH Multivariados é

fornecida por Bauwens, Laurent e Rombouts (2006) e Silvennoinen e Terédsvirta (2009).

Os modelos de correlagao condicional sao basicamente uma decomposicao da
matriz de covariancia condicional em desvios-padrao e correlagao condicional de modo
que elas possam ser expressas de uma maneira que a dinamica univariada e multivariada
seja separada, facilitando o processo de estimacao. Esta decomposigao surge ao custo de
alguma estrutura dinamica bem como restrigoes rigorosas sobre o tipo de distribuicao

multivariada que pode usualmente ser decomposta da maneira proposta. No modelo de
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correlagao condicional constante (CCC) de Bollerslev (1990), a matriz de covariancia pode

ser decomposta em:

H; = DRD; = p;j+/hiithjjs, (3.21)

onde D, =diag(\/hi14,---,n/Pnnys), € R é matriz de correlacao condicional constante positiva
definida. As variancias condicionais, e h;;;, que podem ser estimadas separadamente, podem

ser escritas em forma vetorial baseadas em modelos GARCH(p,q).”

)4
h=0+) Aig_iO& i+
=1

1

q
Bih,_i(3.22)
i—=1

1

onde w € R", A; e B; sao matrizes diagonais N x N e ® denota o operador de Hadamard.
As condigoes para a positividade da matriz de covariancia Hy s@ao que R é positiva definida
e os elementos de @ e os elementos da diagonal das matrizes A; e B; sejam positivos.
No modelo CCC estendido (E-CCC) de Jeantheau (1998) a hipdtese dos elementos na
diagonal de A; e B; foi relaxada, permitindo as variancias e erros quadraticos passados
das séries afetarem a dinamica das variancias condicionais individuais e, assim, prover
uma estrutura mais rica ainda que ao custo de mais parametros. A decomposicao em 3.21,
permite o logaritmo da verossimilhanca em cada ponto do tempo (LL;), no caso de uma

normal multivariada, ser expresso como:

1 :
LL; = 5 (log (27) + log|H,| + & H, &)

1 ,
=2 <log (27) + log|D,RD; | +8ZD,_1R_1D,_18,> (3.23)

1 ! !
=5 (log (27) + 2log |D;| +log |R| —|—Z,R_lz,>

onde z; =D, 18,. Isto pode ser descrito como um termo (D;) para a soma das verossimi-
lhancas do modelo GARCH univariado, um termo para a correlacao (R) e um termo para

a covariancia que decorre da decomposicao.

Em funcao da restricao de correlagao condicional constante nao ser realista na pra-
tica, surgiu uma classe de modelos denominados DCC (Dynamic Conditional Correlation)
devido a Engle (2002) e Tse e Tsui (2002) onde ¢é permitido que a matriz de correlagao

seja variante ao longo do tempo, tal que:

H[ - D[R[D[. (324)

70s modelos GARCH néo sao restritos a serem de uma forma particular, permitindo escolher diferentes
modelos GARCH no estagio onde eles sdo estimados
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Nesses modelos, além do fato de que a matriz de correlacao varia ao longo do
tempo, Ry, deve ser invertida em cada ponto no tempo (tornando o célculo muito mais
lento), é também importante restringir que ela seja positiva definida. O mais popular desses
modelos DCC, devido a Engle (2002), atinge essas restri¢oes modelando um processo proxy,

Q; como:

Q= Q+a(zt—1Z;_1 —Q)+b(Qi—1—Q)

- / (3.25)
= (1 —da —b)Q+aZt71Zt_1 +th71

onde a e b sao escalares nao negativos, com a condi¢cao que a+b < 1, imposta para
garantir que Q; é estacionaria e positiva definida. Q é a matriz nao condicional dos erros
padronizados z, que entra na equagao via covariancia (1 —a—»5)Q, e Qg é positiva definida.

A matriz de correlagao R é entao obtida por meio do escalonamento de Q; tal que,

R, = diag(Q,)~/2Q,diag(Q,)~"/%. (3.26)

A funcao do logaritmo da verossimilhanga na equagao 3.22 pode ser decomposta
mais claramente em um componente de volatilidade e correlagao adicionando e subtraindo

/ _ _ !
gtDl IDZ lgt = th17

T
) (Nlog (27) +2log |D;| +1log |R,| +Z,R,_1z,>

1 I ’ I 11 3.27
) Z (th, +log|R/| + 7R, Zt) (3:27)
i=1

M~ o
S

Nlog (2m) +2log|D;| + &D; 'D; ! 8t> -
=LLy (6)) +LLg(6;,6,)

onde LLy (61) é o componente de volatilidade com parametros 6; e LLg (6;,6,) o compo-
nente de correlagao com parametros 0; e 6,. No caso de uma normal multivariada, onde
nao hé parametros de assimetria e forma na densidade, o componente de volatilidade é
a soma das verossimilhancas do GARCH univariado que pode ser maximizada conjunta-
mente por maximizar cada modelo univariado separadamente. Em outras distribuicoes,
tal como uma Student multivariada, a existéncia de um parametro de forma significa que
a estimagao deve ser performada em um passo de modo que o parametro de forma é
estimado conjuntamente com todos os modelos. A separacao da verossimilhanca em duas
partes torna viavel a estimacao em grande escala. Junto com a utilizagao da variancia
segmentada, sistemas de grande escala podem ser estimados em uma questao de segundos
com o uso de computacao paralela. Ainda, assim como um sistema se torna maior e maior,

ele se torna questionavel se os parametros escalares podem adequadamente capturar a
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dindmica do processo subjacente. Como tal, Cappiello, Engle e Sheppard (2006) generali-
zaram o modelo DCC com a introdu¢ao do AGDCC Asymmetric Generalized DCC' onde

a dinamica de Q; é:

Q =(Q-A'0A-BQB-G'Q G)+ (3.28)

A'z,_1z, \A+B'Q,_B+Gz zG '
onde A, B e G sao as matrizes N x N de parametros, z, sao os erros padronizados que
sao iguais & z; quando menor que zero, Q e Q~ as matrizes incondicionais de z; e z,”

respectivamente.

3.3.3 Testes de Heterocedasticidade Condicional

Considere uma série temporal z; de dimensao k. Assuma, por simplicidade, que
Ut e a¢ determinam z,. Ainda, assuma que Y; é conhecida de modo que o termo de erro
a; esta viavel. Uma vez que a volatilidade estd preocupada com o momento de segunda
ordem de a¢, os testes considerados usam seja 0 processo af ou uma func¢ao quadratica de

ag.

Portmanteau Test

Se a; nao tem heterocedasticidade condicional, entao sua matriz de covariancia
condicional, Y, é invariante no tempo. Isto implica que Y, aqui atz, nao depende de af_i
para i > 0. Portanto, pode-se testar a hipétese nula Hy: p1 = p2 =--- = pm = 0 contra a
hipétese alternativa Hy @ pj # 0 para algum i(1 <i<m), onde p; é a defasagem i da matriz
de correlacao de af. Um teste estatistico ébvio para usar nesta situagao é a bem conhecida

estatistica de Ljung-Box:

m
. |
O (m) = T Z T_ l-bi(po ! @ P l)bi (3.29)
i=1

onde T denota o tamanho da amostra, k é a dimensao de ag e by = vec( ﬁ;) com p; sendo
a defasagem j da matriz de correlacao amostral de af . Sobre a hipdtese nula de que ag
nao tem heterocedasticidade condicional, Qf(m) ¢ assintoticamente distribuido como xlfzm.
Pode-se mostrar que Qj(m) ¢ assintoticamente equivalente a generalizacao multivariada

do teste multiplicador de Lagrange de Engle (1982) para heterocedasticidade condicional.

Alternativamente, pode-se aplicar as séries padronizadas:

g=aY 'a—k (3.30)
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onde Y denota a matriz de covariancia nao condicional de a¢ e considere a hipotese nula
Hy:p1 == pm =0 contra a hipétese alternativa H, : p; # 0 para algum i(1 <i <m),
onde p; é a defasagem i da autocorrelagdo de &. Ou seja, Q*(m) = T(T +2) Y™, p? /(T —i),
onde p; é a defasagem i da ACF amostral de &. Na pratica, ) é estimada pela matriz de
covariancia amostral de a¢. Sobre a hipétese nula de que a; nao tem heterocedasticidade

condicional, Qf(m) é assintoticamente distribuida como x2,.

E fcil ver que os dois testes sao assintoticamente equivalentes quando a¢ ¢ Gaus-
siano. O teste Multivariado Qj(m) da equacao 3.29 pode ser fraco em amostras pequenas

quando a¢ tem caudas pesadas.

Rank-Based Test

Os retornos de ativos financeiros tendem a apresentar caudas pesadas. Alguns
retornos extremos podem ter consideravel efeito sobre a performance da estatistica port-
manteauw Q(m) da equacdo 3.29. Para superar esta potencial fraqueza, Dufour e Roy
(1985), Dufour e Roy (1986) consideraram a série classificada dos residuos padronizados,
&, na equacao 3.30. Deixe Ry, ser a classificacao de &. A autocorrelagao de defasagem [

de & pode ser definida como;

By = Y (R—R)(R_,—R)

3.31
YL (R—R) (3:31)
onde R=YT R, /T =(T+1)/2e Y. (R —R)*=T(T?—1)/12.

Dufour e Roy (1985), Dufour e Roy (1986) mostraram que a distribuicao das
autocorrelacoes classificadas é a mesma sempre que a sequéncia & sao variaveis aleatorias
continuas e permutaveis. A razao é que todas as classificacoes nesta situacao sao igualmente

provaveis. Pode-se também mostrar que:

E(p1) =—(T=0/[T(T —1)] (3.32)

5T — (51+9)T3 +9(1 —2)T? +21(51 + 8)T + 161>

VAR(p;) = 3.33
(b1 S(T—1°TXT +1) (3:33)
Além disso, Dufour e Roy (1986) mostraram que a estatistica:
& 1P~ E(p))
Or(m) =} : (3.34)

é assintoticamente distribuida como uma x?2 se & nao tem dependéncia serial.
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3.3.4 Teoria de matrizes aleatdrias e autovalores

A teoria de matrizes aleatérias fornece uma medida confidavel para distinguir au-
tovalores informativos de poucos informativos. A distribuicao Marcenko-Pastur é uma
boa aproximacao da densidade de autovalores da matriz de correlacao de retornos ale-
atorizados. 8 Contudo, estamos interessados em qual dos autovalores sao significativos
examinando o maior autovalor da matriz de correlagao dos retornos aleatorizados. Outro
ponto importante é que precisamos saber qual o valor limite que o maximo autovalor
da matriz de correlagao dos retornos aleatorizados pode tomar. Se um autovalor de uma
matriz de correlagao é maior do que o valor limite, podemos satisfatoriamente dizer que

ele significativo.

Para determinar o limite, necessitamos saber a distribuicao limitante do maximo
autovalor da matriz de correlacao dos retornos aleatorizados com o mesmo tamanho da
matriz de correlagdo amostral. Johnstone (2001) mostrou que a distribuicao assintética
do maior autovalor corretamente redimensionado da matriz de covariancia populacional
Wishart é a distribuicao Tracy-Widom, que fornece a distribuigao limitante do maximo
autovalor, enquanto a distribuicao Marcenko-Pastur sugere limites da distribuicao dos
autovalores. Para maiores detalhes matematicos sobre autovalores e a distribuicao Tracy-
Widom veja Johnstone (2001) e Tracy e Widom (2009).

A funcao de distribuicao da distribuicao Tracy-Widom Fﬁ(-) tem tres tipos de
definicio dependendo do valor de B (1,2,4).%. Definimos 8 como 1, que fornece o valor (a
ser usado como um limite) quantilico mais conservador (maior) comparado com os outros.

A funcao de distribuigao Fi(+) é definida como:

A = ep(—5 [ 00! (3.39)

F(x) = exp(— /x ) (y—x)g*(v)dy) (3.36)

g é a solucdo tnica para a equacio diferencial ordinaria chamada de equacdo Painlevé.!”.

80s maiores e menores autovalores de uma matriz Wishart apresenta convergéncia quase certa para
os respectivos limites da distribuicao de Marcenko-Pastur quando a verdadeira matriz de covariancia é
uma matriz identidade como pode ser visto em Marcenko e Pastur (1967)

90 valor de B depende da hipdtese da estrutura da matriz de correlacdo: B = 1 para Gaussian
orthogonal ensemble, B = 2 para Gaussian unitary ensemble e B =4 para Gaussian symplectic ensemble

10Para uma defini¢do mais completa, veja Tracy e Widom (1996)
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3.3.5 Teste de tendéncia linear

Uma abordagem padrao para testar a significancia da tendéncia deterministica

de uma série temporal tem sido a de assumir um modelo linear simples, da forma:

yi =P+ Pt +up,t =1,2,3,...T, (3.37)

onde y; é a variavel dependente e u; é o erro estocastico do modelo de tendéncia. O
parametro f3; mede a mudanca média de y, por periodo de tempo. Uma vez que todas as
séries estudadas sao bastante persistentes, testes padroes nao sao validos. Desta forma,

testamos os seguintes testes unicaudais:

Hy:B,>0;H, : B <0 (3.38)

Hy:B,<0;H:B,>0 (3.39)

utilizando a estatistica t — PSt proposta por Vogelsang (1998), que é robusta para qualquer
forma de correlacao serial em u;. O teste de tendéncia usado oferece vérias vantagens sobre
os testes convencionais. Em primeiro lugar, o teste é robusto para a possibilidade de
uma raiz unitaria no termo do erro, ou seja, é assintoticamente valido se os erros sao
estacionarios ou se possuem raiz unitaria. Vogelsang (1998) mostrou que em amostras
finitas o teste tem o tamanho 6timo proximo do nivel nominal de amostras tao pequenas
quanto 100 observacoes. Em segundo lugar, o teste ndo requer uma estimativa de 62, e
assim, a escolha do truncamento da defasagem do erro pode ser totalmente evitada Fomby
e Vogelsang (2002).

A estatistica r — PSt é baseada na seguinte regressao que é obtida computando as

somas parciais dos dados originais y;.

z=Pit+ B {% (tz—i—t)} +5; (3.40)

onde z; = Z;Zlyj e S = th:l uj. z; € §; sao as somas parciais de y; e u, e os regressores
sao obtidos pelas formulas t = Z[j:] le % (t2 —|—t) = ;':1 J. Suponha que a regressao 3.40
é estimada por MQO. Seja X, a matriz (T x 2) dos regressores de 3.40 e t, a estatistica-t
padrao de MQO para testar B, = 0. Ou seja,

1/2

t, = o/ {S% (ngz>_l] (3.41)
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onde B, denota o estimador MQO de B da equacio 3.40, S2=(T—-2)"'yL 8 ¢ a
variancia amostral dos residuos de MQO. A estatistica t — PSt proposta por Vogelsang
(1998) é definida por 7(1/2 multiplicada pela expressao 3.41:

t —PSy =T t.exp (—bJr) (3.42)

b é uma constante e J; = (RSS, — RSS;)/RSS;. RSSy é a soma dos quadrados dos residuos
de MQO da regressao 3.40 e RSS; é a soma dos quadrados dos residuos de MQO da

regressao:

9
yi =Bi+Bat+ Y Bt +us (3.43)
i=2

Note que T vezes Jr corresponde a estatistica padrao de Wald para testar B3 = B4 =
... = B1o = 0 na regressao 3.43. Vogelsang (1998) recomendou que a ordem do polindémio da
equacao 3.43 seja igual a 9, pois o poder do teste t — PS7 é uma funcao crescente da ordem
do polindmio, mas o aumento do poder é desprezivel para ordens polinomiais maiores que 9.
Quando os erros tém uma raiz unitdria, exp(—bJr) tem uma distribui¢do assintética bem
definida, porém quando os erros sao estaciondrios, exp(—bJr) — 1, j& que Jr — 0. Assim,
quando os erros sdo estaciondrios, t — PSp e T/ %t, possuem as mesmas distribuicoes
assintéticas porque exp(—bJr) — 1. Mas, quando os erros tém uma raiz unitéria, t — PSy
eT YV 2t. possuem distribuicoes assintéticas diferentes. Mais importante, note que para
b > 0, exp(—bJ7) assume valores pequenos porque Jr assume grandes valores positivos.
Portanto, b pode ser escolhido de forma a diminuir a distribuicao assintoética de t — PSt
quando os erros tém uma raiz unitaria sem afetar a distribuicao assintotica de t — PSy

quando os erros sao estacionarios.

Nao ¢é possivel escolher b de modo que a distribuicao de t — PSt seja a mesma
se 0s erros sao estacionarios ou se tém uma raiz unitaria. Mas, para um dado nivel de
significancia, b pode ser escolhido de forma que os valores criticos sao os mesmos, seja para
erros estacionarios ou para erros com raiz unitaria. Vogelsang (1998) derivou a distribuigao
assintética de t — PSt e calculou os valores criticos assintéticos e os valores correspondentes
de b utilizando métodos de simulacao de Monte Carlo. Para pontos percentuais 1%, 5%
e 10%, os valores criticos assintdticos e os b's (em parénteses) sao 2.647 (1.501), 1.720
(0.716) e 1.331 (0.494). Esses valores criticos sdo apropriados para a hip6tese unicaudal

que estamos considerando.

3.3.6 Dados

Para a composicao da amostra deste estudo, nao houve restricao sobre o tipo

de empresa listada, mas apenas liquidez. Desta forma, todas as agoes negociadas na
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BM&EFBOVESPA em cada més do periodo amostral (2000-2015) sdo candidatas a partici-
par da amostra. O critério adotado na escolha das acoes é a analise do indice de liquidez
em bolsall, em termos mensais. Acoes que nio possuissem valor superior a 0.68 para este
indice, que representa aproximadamente 15 dias de negociacao dentro de cada meés, nao

foram consideradas.

Este critério foi adotado para minimizar os problemas de retornos espurios cau-
sados pela falta de pregos de fechamento, tal como adotado por Ricca (2010), ja que o
mercado acionario brasileiro é menor, mais recente e menos consolidado do que os mercados
europeus e dos EUA. Abertura ou fechamento de capital, falencias e falta de liquidez sao

as causas de tais dados faltantes.

Tanto o indice de liquidez em bolsa quanto os precos de fechamentos utilizados
para estimar a correlagao condicional foram obtidos no sistema Economatica. Todos os
retornos foram calculados de forma continua, isto é, usou-se o logaritmo natural da razao
entre os fechamentos (ajustados aos proventos) em ¢ e t — 1, onde ¢ pode ser de qualquer
periodicidade (didrio, semanal, mensal e anual). Apds a aplicagdo dos critérios anterior-
mente apresentados, a amostra final é compreendida por 42 agoes com 4173 observacoes

cada.

A tabela 5 apresenta a quantidade de acdes selecionadas por setor.'? Como é
possivel observar, os setores de Industria Manufatureira e Empresa de eletricidade, gés
e 4gua sdo os mais representativos.'® Além disso, em busca de descrever os retornos das
agoes separadamente e compara-los, apresentamos nas figuras 7, 8, 9 e 10 do apéndice o

boxplot dos retornos de cada acao.

3.4 RESULTADOS

A pioneira andlise do comportamento de medidas de volatilidade desagregadas
proposta por Campbell et al. (2001) desencadeou uma série de estudos (Xu e Malkiel
(2003), Kearney e Poti (2008), Sousa e Serra (2008), Brandt et al. (2010)) sobre a dinamica
do risco idiossincratico. Uma das principais conclusoes de Campbell et al. (2001) é que
o componente especifico das agoes apresentou tendéncia de alta no periodo de 1962 a

1997 para o mercado acionario dos EUA. Como consequéncia deste comportamento, houve

Yiquidezembolsa = 100+ p/Px\/n/N*v/V, onde p é o niimero de dias em que houve pelo menos um
negoécio com a agao dentro do periodo escolhido; P é o nimero total de dias do periodo escolhido; n é
o numero de negocios com a agao dentro do periodo escolhido; N é o numero de negbcios com todas as
agoes dentro do periodo escolhido; v é o volume em dinheiro com a agao dentro do periodo escolhido; V é
o volume em dinheiro com todas as agoes dentro do periodo escolhido.

I2Neste estudo, a definicdo de setor é semelhante & disponibilizada pelo Economatica. A tinica diferenca
é a agregacgao dos setores Loja de mercadorias variadas com o Comércio varejista para formar o setor
Comércio Varejista

3Detalhes sobre cada acio selecionada dentro dos setores podem ser encontrados na tabela 13 do
apéndice.
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Tabela 5 — Quantidade de agoes selecionadas por setor

Setor ‘ Quantidade
Industria Manufatureira 19
Empresa de eletricidade, gas e agua 11
Informacao 5
Administracao de empresas e empreendimentos 1
Comércio Varejista 2
Mineracao 2
Servicos financeiros e seguros 2

Total 42

Fonte: Elaborado pelo autor.

uma queda na correlagdo média entre as agoes dos EUA fazendo com que a quantidade
de agoes necessarias para alcancar um determinado nivel de diversificagao aumentasse.
Estas evidéncias também foram documentadas em mercado de acoes de outros paises
desenvolvidos e economias emergentes (Morck, Yeung e Yu (2000), Li et al. (2004), Kearney
e Poti (2008)). Para o caso brasileiro, Costa, Mazzeu e Jr (2016), utilizando a abordagem de
Campbell et al. (2001), encontraram uma tendéncia de queda na volatilidade idiossincratica
no periodo de 1996 a 2010 enquanto que a a correlacao média incondicional aumentou no

mesmo periodo.

Porém, a andlise baseada apenas na computacao de variancias e covariancias
seguidas pela estimagao de séries temporais conforme apresentado na metodologia, tem
suas deficiéncias e pode impactar nas conclusoes obtidas. Assim, o presente ensaio busca
a partir da estimacao de modelos GARCH Multivariados avaliar o comportamento da
correlagao condicional do retorno das acoes do mercado acionério brasileiro no periodo de
2000 a 2015 e verificar empiricamente se este se assemelha ao documentado na teoria de

financas.

3.4.1 Heterocedasticidade Condicional

Sabemos que a maioria das séries temporais financeiras tém heterocedasticidade
condicional e que um dos principais objetivos dos modelos Multivariados de volatilidade
¢ modelar a dependéncia da covariancia condicional. Tal matriz tem muitas aplicacoes
em financas sendo, por exemplo, utilizada para alocacao de ativos e gerenciamento de
risco. Assim, torna-se necessario validar a presenca de heterocedasticidade condicional na
amostra de dados utilizada neste estudo. Para tanto, aplicamos os testes propostos na
secao de metodologia por meio da estatistica de Ljung-Box bem como o teste baseado em

classificacao dos dados.

A tabela 6 apresenta os resultados destes testes. Como era esperado, as estatisticas
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dos testes rejeitam a hipdtese nula de nao heterocedasticidade condicional para a amostra
de dados

Tabela 6 — Teste de heterocedasticidade condicional

Teste Estatistica do Teste p-valor
Q(m) das séries ao quadrado 1773.18 0.00
Teste baseado na classificacao 2440.07 0.00
Q_k(m) 75728.54 0.00
Teste Robusto (5%) 67133.47 0.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.2 Dinamica da Correlagao Condicional

A escolha entre correlagao dinamica e estatica é uma questao empirica que depende
dos dados observados. Neste contexto, executamos o teste proposto por Engle e Sheppard
(2001) para verificar se a hipdtese de correlagao dinamica é vidvel para os dados deste estudo.
O modelo GARCH (1,1), que é assumido ser um modelo GARCH tipico, é primeiro ajustado
aos retornos individuais para obter os residuos padronizados. A correlagao constante é
entao calculada a partir dos residuos padronizados. A hipétese nula (Hp) é R, = R. O
teste é baseado em uma regressao artificial dos produtos externos dos residuos sobre uma
constante e produtos externos defasados para explorar se existe qualquer dependéncia

temporal entre R, e R, — 1,....R;_;.

A tabela 7 mostra os resultados do teste. Em ambos os casos, podemos rejeitar a
hipotese nula em favor do modelo de correlacao dinamica ao invés da correlacao estatica ao
nivel de significancia de 5%. Este resultado motiva a estimacéao do modelo DCC-GARCH.

Tabela 7 — Teste de correlagao constante

Defasagens Estatistica P-valor

1 6.2859 0.043
3 14.800 0.022

Fonte: Elaborado pelo autor. Estatistica do teste proposto por Engle e Sheppard (2001).

3.4.3 Analise do comportamento da correlagao condicional

Como mencionado na metodologia, modelos de correlagao condicional baseiam-

se na decomposicao da matriz de variancia condicional em dois componentes: desvio

Engle e Sheppard (2001) discutiram as dificuldades técnicas associadas com testar a hipétese nula
de correlagao constante contra a alternativa de correlagao dinamica. Mais recentemente, McCloud e
Hong (2011) propuseram um teste de especificacio para a estrutura dindmica e constante das correlagoes
condicionais que é baseado sobre uma abordagem espectro generalizada. Outras abordagens e suas
limitagoes técnicas também sao tratadas no artigo.
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padrao e correlagao (ambos condicionais). Isto é realizado de uma maneira que permite a
separacao das dinamicas univariadas e multivariadas e, por conseguinte, facilita o processo
de estimagao. Esta decomposicao traz o custo de assumir alguma estrutura dinamica assim
como restricoes sobre o tipo de distribuicao multivariada que podem ser decompostas desta

maneira.

Como propoe o teste de Engle e Sheppard (2001), optamos pelo uso da estrutura di-
namica da correlacao condicional. As estimagoes dos modelos seguiram os seguintes passos:
a) no primeiro estégio, para cada agdo, sao estimadas todas as combinagoes possiveis entre
ARMA-GARCH(0,0)(0,0) e ARMA-GARCH(2,2)(2,2)'® para o modelo GJR-GARCH!
com constante e assumindo uma distribuigao t de Student assimétrica; b) escolhe-se, para
cada agao, dentre os modelos estimados no primeiro estagio, o modelo que apresenta menor
AIC; ¢) no segundo estagio, usando as estimativas selecionadas anteriormente, estimamos
todas as combinagoes possiveis tanto para DCC-GARCH(1,1) e DCC-GARCH(2,2) quanto
ADCC-GARCH(1,1) e ADCC-GARCH(2,2) alternando a hipétese da distribui¢ao multiva-
riada entre Normal e t de Student; d) por fim, selecionamos dentre os modelos estimados

no passo anterior, o modelo com menor AIC.

Os resultados para cada modelo ARMA-GARCH univariado sao omitidos em
funcao de limitacao de espaco, mas as especificacoes selecionadas para cada acao sao
mostradas na tabela 14 do apéndice. No que tange aos parametros estimados para o modelo
GARCH Multivariado, a tabela 8 apresenta os resultados do modelo ADCC-GARCH(2,2)
que foi o escolhido dentre todas as combinagoes possiveis (menor AIC conforme a tabela 15

do apéndice).

A defasagem m escolhida para a na equagao 3.25 é 2. Tal parametro indica o grau
da resposta de Q; as covariancias passadas dos erros padronizados na equacao 3.25. O
resultado de que m = 2 significa que o efeito de choques passados sobre Q; e assim, sobre
a correlacao R;, duram razoavelmente. A ordem da defasagem n para b também é 2. Tal
parametro indica o grau de persisténcia de Q; assim como R;. Esta ordem corresponde

aos parametros bl e b2 na tabela 8.

Os parametros al e a2 sao diferentes de zero e positivos com suficiente significan-

15 A5 especificacoes de cada série temporal sao apresentadas no apéndice por meio da tabela 14

16 Assumindo que uma série temporal é escrita como r; = it +a, sendo a; = 6;&, onde Y = (r;|F—1) é a
média condicional da série temporal r; dado o conjunto de informacoes F;_1, O't2 =Var(r;|F,—1) é a variancia
condicional e & é o termo de erro iid com média zero e variancia igual a 1. O modelo GJR-GARCH de
Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) modela choques positivos e negativos sobre a varidncia condicional
assimetricamente por meio do uso da fungao indicadora I:

m q P
o =(0+Y Gui)+ Y (oie? +vil—jg )+ Y, Bio? (3.44)
=1 s s

j=

onde ¥; representa o termo de alavancagem. A funcao indicadora I toma o valor 1 para £ <0 e 0, caso
contrario. Em funcao da presenca desta funcgao, a persisténcia do modelo depende da assimetria da
distribuicao condicional utilizada.
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cia estatistica, mas sdo muito pequenos (< 0.01) comparado com os demais parametros
estatisticamente significantes (o que nao é vélido para bl). Por outro lado, b2, gl e g2
sao relativamente maiores e estatisticamente significantes ao nivel de 5% de significancia.
Ao calcularmos a soma dos parametros estimados encontramos o valor 0.6979 o que nos
permite dizer que DCC ¢é mais realista para amostra de dados do que CCC dado que este
assume que a = b =0 na equagao 3.25. Esta conclusoes sao similares a estudos anteriores

que estimaram modelos DCC.

O parametro de forma da distribuicao t de Student é relativamente alto signifi-
cando que a dependéncia nas caudas dos residuos padronizados parece estar limitada, se

houver.

Tabela 8 — Parametros estimados do modelo ADCC-GARCH (2,2)

Estimativa erro padrao valor t  p-valor
al 0.008831 0.001380  6.398870 0.000000
a2 0.007570 0.001687 4.486089 0.000007
bl 0.000004 0.100187 0.000038 0.999970
b2 0.635698 0.157630 4.032834 0.000055
gl 0.010778 0.005334 2.020440 0.043338
g2 0.035077 0.016351 2.145291 0.031930

mshape 4.000000 0.833660 4.798122 0.000002

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conduzimos testes para avaliar a qualidade do ajuste do modelo ADCC-GARCH(2,2)
de forma que seja possivel garantir que as hipoteses do modelo sao mantidas. Especifi-
camente, a selecao da distribuicao de probabilidade dos residuos padronizados deveria
ser confirmada. A auséncia de autocorrelagao serial dos residuos padronizados também
deveria ser garantida, uma vez que a condicao de iid ¢ assumida na equacao 3.18. Para
tanto, executamos o teste de Anderson-Darling para a qualidade de ajuste da distribuicao
selecionada e o teste de Ljung-Box para autocorrelagao. Estes dois testes sao conhecidos

como portmanteau test em que apenas a hipotese nula é bem especificada.

Como mostra a tabela 9, o resultado do teste de Anderson-Darling com alto p-
valor demonstra que a hipdtese nula nao pode ser rejeitada ao nivel de significancia de
10%. Podemos dizer que nao existe mé especificacao significante no que diz respeito a
distribui¢ao dos residuos padronizados. Quanto aos resultados do teste de Ljung-Box, a
hipotese nula de nao existéncia de autocorrelacao serial nao pode ser rejeitada ao nivel de

10% de significancia. Estes resultados sugerem que as hipéteses do modelo estao satisfeitas.



72

Tabela 9 — Testes de qualidade do ajuste do ADCC-GARCH(2,2)

Anderson-Darling  Ljung-Box

AD P-value LB  P-value
0.356 0.891 5.873  0.555

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.4 Uma medida de intensidade da correlacao

Anteriormente, obtivemos os parametros do modelo ADCC-GARCH (2,2). Agora,
calculamos a matriz R; apresentada na equagao 3.26. Em funcao de R, existir em cada
periodo temporal, o nimero total de matrizes de correlagao é o mesmo do tamanho da
amostra (isto é, 4173 matrizes). Além disso, a dimensao de R; é 42 x 42 o que torna dificil

observar a dinamica da série temporal de Ry, nos obrigando a reduzir a dimensao de R;.

E sabido que os autovalores de uma matriz de correlacao podem ser usados como
uma proxy para a intensidade da correlagao. Um autovalor grande indica forte correlagao
sendo que o maximo autovalor positivo de R, a medida de intensidade da correlagao. Isto
indica o0 montante maximo de variancia das variaveis que pode ser explicada por um tnico
fator subjacente (Friedman e Weisberg (1981)). Se o maior autovalor é grande o suficiente,
os outros autovalores podem ter influéncia limitada sobre a intensidade da correlacao
de R;. Desta forma, a série temporal do maior autovalor aproxima bem a dinamica da

intensidade da correlacao entre os retornos das agoes.

Tabela 10 — Autovalores da matriz de correlagao condicional

AV1 AV2 AV3

Min 2204 1.189 1.135
Max 8168 2.544 1.717
TW(99) 1.280
MP(99) 1.229

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar das mudancas em uma matriz de correlacao serem oriundas de dois com-
ponentes, intensidade da correlagdo (autovalores) e diregao (autovetores), focamos sobre
o componente intensidade para observar qualquer mudanca na dinamica, assumindo que
esse tem uma maior influéncia sobre o risco de uma carteira. Para tanto, coletamos a

série temporal dos maiores autovalores de R, a partir das matrizes R; obtidas por meio do
modelo ADCC-GARCH(2,2).

A tabela 10 resume trés maiores autovalores de R, (AV1, AV2, AV3).17 Min e

Max representam os valores minimos e maximos da série temporal dos autovalores de

1"Uma matriz positiva definida e simétrica tem autovetores ortonormais.
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R;. O maior autovalor (AV1) é muito maior do que o segundo e o terceiro (AV2 e AV3)
sugerindo que AV1 determina, principalmente, a intensidade da correlagao. Se assim for,
podemos focar sobre o comportamento da série dos maiores autovalores como uma proxy

para a intensidade da correlagao.

Por conseguinte, também apresentamos na tabela 10 o percentil 99 da distribuicao
Tracy-Widom (B = 1) para identificar os autovalores nao aleatérios que estao além deste
valor. O valor do percentil 99 da distribuicao Marcenko-Pastur também ¢ calculado para
referéncia. E possivel observar que o valor miimo do maximo autovalor (AV1) de R;
durante o periodo amostral é maior do que o percentil 99 da distribuicao Traxy-Widom.

Esta conclusao significa que esses maximos autovalores sao todos significativos o suficiente.

Além disso, encontramos que o minimo valor de AV2 é menor do que o percentil
99 da distribuicao Tracy-Widom enquanto seu valor maximo é maior. Estes resultados
significam que AV2 é apenas significativo em certos pontos do tempo durante o periodo
amostral. O mesmo prevalece para AV3 indicando que este autovalor nao transmite infor-
macao significativa. Por fim, a figura 6 apresenta o comportamento da série temporal do

maior autovalor das matrizes de correlacao condicional com sua respectiva média movel.

Figura 6 — Méaximo autovalor para as matrizes de correlagao condicional do modelo ADCC-

GARCH(2,2)

e

Maior Autovalor

jan 04 2000 Jan 012002 jan 012004 Jan 02 2006 jan 012008 jan 012010 jan 02 2012 jan 012014  dez 312015

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.5 Comportamento da intensidade da correlacao condicional

Na figura 6 é possivel observar o comportamento da intensidade da correlacao
condicional durante o periodo estudado. Analisando a série original bem como sua média
movel de ordem 252, podemos observar que a série apresenta um padrao de variacoes
amenas, mas com alguns momentos de grandes oscilacoes. A intensidade da matriz de

correlacao condicional foi maior em periodos de crise, tanto internacionais quanto nacionais.
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Tais fatores contribuiram para uma maior correlacao nestes periodos, sugerindo que a

correlacao entre as agoes aumenta em momentos de crise.

Visualmente, nao é possivel definir se a intensidade da correlacao condicional
apresenta qualquer tendéncia ao longo do periodo estudado. Uma importante questao
neste ponto é se, em caso de existéncia, ha tendéncia estocastica ou deterministica. Para
tanto, testes de raiz unitaria precisam ser realizados na série temporal. E sabido que se
deve tomar cuidado na realizacao de testes de raiz unitaria em uma série temporal caso
exista suspeita de mudangas estruturais. Se a presenca destas é confirmada, as varias
estatisticas dos testes tradicionais (ADF e PP) s@o enviesadas em dire¢do a nao rejeigao
de raiz unitaria, mesmo sendo a série estacionaria dentro de cada um dos subperiodos. Um
condicionante favoravel a presenca de quebras é que durante o periodo estudado (2000-
2015) ocorreram mudangas estruturais econdomicas que poderiam alterar o comportamento

de longo prazo das séries.

Assim, em busca de nao incorrer em respostas erroneas para os testes de raiz
unitaria aplicados na série estudada, foi realizado o teste de quebra estrutural proposto
por Bai e Perron (1998), Bai e Perron (2003) que considera a possibilidade de quebras
multiplas ocorrendo em datas desconhecidas em modelos de regressao linear estimados por
MQO. Além disso, a possibilidade de identificar quando a quebra ocorreu através destes
procedimentos, fornece subsidios para analisar se a mudanca de comportamento de uma

variavel estd associada a politica de governo, crise economica ou outros fatores.

Utilizamos uma configuragao do teste de Bai e Perron (1998), Bai e Perron (2003)
que possibilita o teste de existéncia de quebra estrutural apenas na constante. Analisando
os resultados da tabela 11, podemos ver que o teste Udmax nao rejeita a hipétese nula de
nenhuma quebra em favor da hipdtese alternativa de um ntmero qualquer de quebras ao

nivel de significancia de 10%

Tabela 11 — Teste de quebra estrutural de Bai e Perron (1998), Bai e Perron (2003)

yi=00;+&
m UDmax Valor Critico 1% Valor Critico 2.5% Valor Critico 5% Valor Critico 10%
3 19.26 12.37 10.39 8.88 7.46

Fonte: Elaborado pelo autor.

O objetivo de utilizar o procedimento de Bai e Perron (1998), Bai e Perron (2003)
foi identificar de forma endégena a quantidade de quebras estruturais da variavel estudada,
pois o tipo de teste de raiz unitaria a ser usado na presenca de quebras estruturais varia
em fungao da quantidade destas e da forma como sao identificadas. Como o teste de Bai e

Perron (1998), Bai e Perron (2003) nao identificou quebra estrutural, utilizamos os testes
de raiz unitaria ADF e PP (Dickey e Fuller (1981), Phillips e Perron (1988)) para avaliagao
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da estacionariedade da série temporal dos maiores autovalores das matrizes de correlagao
condicional oriundas do modelo ADCC-GARCH(2,2). Como resultado, encontramos -12.37
e -3067.65 para as estatisticas dos testes ADF e PP, respectivamente (ambas com o p-valor
de 0.01). Assim, concluimos que a série de interesse é estaciondria dado que a hipdtese

nula de ambos o0s testes é de existéncia de raiz unitaria.

Dada a estacionariedade da série, buscou-se verificar a possibilidade de uma ten-
déncia deterministica linear utilizando a série temporal em nivel ao invés de em diferencas.
Uma vez que a série estudada é bastante persistente, testes de tendéncias tradicionais nao
sao véalidos. Desta forma, utilizamos o teste proposto por Vogelsang (1998) que produz
a estatistica t — PS7 que é robusta para qualquer forma de correlagao serial no termo de
erro para a execucao de testes unicaudais. Detalhes sobre este teste foram apresentados na
metodologia. Para tanto, estimou-se os modelos de tendéncia (equagao 3.37) para todo o

periodo amostral (2000-2015). A tabela ?? mostra os resultados para o teste de tendéncia.

Tabela 12 — Resultados do teste de tendéncia para a correlacao condicional média.

Série P t—PSy5% t—PS12.5% t—PSr1%
AV1  0.0000 -1.2412 -1.2307 -1.2118

Valores Criticos

A esquerda A direita
0.950 -1.720 0.950 1.720
0.975 -2.152 0.975 2.152
0.990 -2.647 0.990 2.647

Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel observar a partir da tabela 7?7 que a série temporal dos maiores auto-
valores das matrizes de correlacao condicional oriundas do modelo ADCC-GARCH(2,2)
nao apresenta tendéncia significativa, representada pelo valor de ﬁg. Note que além do
parametro estimado ser nulo, a estatistica t — PS7 calculada é menor que seu valor critico
em todos os niveis de significancia. Assim, nao podemos rejeitar a hipétese nula de uma
tendéncia nula. Este resultado significa que apesar de se mostrar relativamente alta em
momentos de crise, a intensidade da matriz de correlacao das acoes avaliadas neste estudo

e periodo temporal nao apresenta qualquer comportamento tendencial de longo prazo.

3.5 CONCLUSAO

A correlagao dos retornos de ativos é um problema crucial para mensuracao do
risco quantitativo e controle de investimento em uma carteira. Neste estudo empirico, obser-

vamos as mudancas na dinamica das matrizes de correlagao dos retornos de agoes listadas

na BM&FBOVESPA usando modelos GARCH Multivariados, neste caso DCC-GARCH
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e suas derivagdes. A partir do modelo selecionado, ADCC-GARCH(2,2), as matrizes de
correlacao condicional foram calculadas para todo o periodo temporal. Entao, a série
temporal dos maiores autovalores destas matrizes de correlacao condicional foram calcu-
lados para observar mudancas na dinamica da intensidade da correlacao. As conclusoes
confirmam que tanto em periodos de crises nacionais como turbuléncias internacionais, ha
intensificagao da correlacao entre as acoes. Contudo, ndao encontramos qualquer tendéncia

temporal na série temporal dos maiores autovalores das matrizes de correlacao condicional.

Essas conclusoes empiricas sugerem um numero de pontos de discussao. O pri-
meiro deles é as limitagoes técnicas encontradas quando modelamos correlacao. Embora
a abordagem DCC-GARCH possa modelar a dinamica da correlagdo permanece dificil
avaliar as mudancas na matriz de correlagao estimada. Neste estudo, adotamos o maximo
autovalor de uma matriz de correlagao como uma medida proxy para a intensidade da
correlagao. O maximo autovalor revela as mudangas na dinamica na intensidade da corre-
lacao como um indicador escalar, que nos ajuda a avaliar o padrao destas mudancas ao
longo do tempo. Mesmo assim, o maior autovalor nao diretamente esta ligado ao calculo
do risco de uma carteira. Mais estritamente, as mudancas no autovetor de uma matriz de
correlagao podem também influenciar o risco de uma carteira, demandando uma simulagao

do impacto quantitativo de mudancas na correlagao sobre o risco da carteira.

As presentes conclusoes sugerem duas possiveis direcoes para pesquisas futuras.
Primeiro, nossas conclusoes empiricas dependem da hipétese de nao existéncia de spillovers.
Um modelo Multivariado mais generalizado poderia ser aplicado. Ainda, estudos futuros
podem utilizar outras formulagoes dos modelos GARCH Multivariados (DCC-GARCH
Cépula e GO-GARCH) em busca de confirmagoes sobre os resultados obtidos e incorporar
a heterogeneidade das distribuicoes dos retornos individuais mais eficientemente. Por fim,
um estudo mais detalhado da relacao entre autovalores e risco de uma carteira poderiam
ser um topico de interesse. Finalmente, uma aplicagao pratica da estimacao da dinamica da

mudanca na correlagao sobre gerenciamento do risco de uma carteira poderia ser explorado.
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3.7 APENDICE A - TABELAS

Tabela 13 — Acgoes utilizadas por setor

Empresa ‘ Acgao ‘ Setor
Braskem BRKM5 Industria Manufatureira
Celesc CLSC4  Empresa de eletricidade, gas e dgua
Cemig CMIG4 Empresa de eletricidade, gas e dgua
Coelce COCE5 Empresa de eletricidade, gas e dgua
Comgas CGAS5  Empresa de eletricidade, gés e dgua
Copel CPLE6  Empresa de eletricidade, gas e dgua
Coteminas CTNM4 Industria Manufatureira
Eletrobras ELET6  Empresa de eletricidade, gas e agua
Emae EMAE4 Empresa de eletricidade, gas e agua
Embraer EMBR3 Industria Manufatureira
Embratel Part. EBTP4 Informacao
Eternit ETER3 Industria Manufatureira
Ferbasa FESA4  Industria Manufatureira
Forja Taurus FJTA4  Industria Manufatureira
Gerdau GGBR4 Industria Manufatureira
Gerdau Met GOAU4 Inddstria Manufatureira
Inepar INEP4  Industria Manufatureira
Itausa ITSA4 Servicos financeiros e seguros
Klabin S/A KLBN4 Industria Manufatureira
Light S/A LIGTS3 Empresa de eletricidade, gas e dgua
Lojas Americanas LAME4 Comércio Varejista
M G Poliest RHDS3  Industria Manufatureira
Marcopolo POMO4 Industria Manufatureira
Net NETC4 Informacao
Oi OIBR4  Informagao
Pao de Agucar PCAR4 Comércio Varejista
Petrobras PETR4  Mineracgao
Randon Part RAPT4 Industria Manufatureira
Sabesp SBSP3 Empresa de eletricidade, gas e dgua
Sid Nacional CSNA3  Industria Manufatureira
Souza Cruz CRUZ3  Industria Manufatureira
Suzano Papel SUZB5  Industria Manufatureira
Tectoy TOYB4 Industria Manufatureira
Telebras TELB4  Informacao
Telef Brasil VIVT4  Informacao
Tim Part S/A TIMP3  Informagao
Tractebel TBLE3  Empresa de eletricidade, gas e dgua
Tran Paulist TRPL4  Empresa de eletricidade, gas e agua
Unipar UNIP6  Industria Manufatureira
Usiminas USIM5  Indtstria Manufatureira
Vale VALE5  Mineracao
Bradesco BBDC4  Servicos financeiros e seguros
Itatd Unibanco ITUB4  Servigos financeiros e seguros

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 14 — Ordens ARMA(P,Q)-GARCH(p,q) selecionadas para cada acao
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 15 — AIC dos modelos GARCH Multivariado estimados

Modelo Ordem (m,n) Distribuicao Parametros AIC
DCC 1,1 Normal 1344 2736.1629
DCC 1,1 t de Student 1345 -115.7669

ADCC 1,1 Normal 1345 2736.1634

ADCC 1,1 t de Student 1346 -115.7833
DCC 1,2 Normal 1345 2736.1634
DCC 1,2 t de Student 1346 -115.7665

ADCC 1,2 Normal 1346 2736.1076

ADCC 1,2 t de Student 1347 -115,7828
DCC 2,1 Normal 1345 2736.1621
DCC 2,1 t de Student 1346 -115.7673

ADCC 2,1 Normal 1347 2736.1631

ADCC 2,1 t de Student 1348 -115.7911
DCC 2,2 Normal 1346 2736.1626
DCC 2,2 t de Student 1347 -115.7678

ADCC 2,2 Normal 1348 2736.1638

ADCC 2,2 t de Student 1349 -115.7961

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.8 APENDICE B - GRAFICOS

Figura 7 — Comparacao da distribuicao dos retornos - Industria Manufatureira
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 8 — Comparacao da distribuicao dos retornos - Empresas de eletricidade
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 9 — Comparacao da distribuicao dos retornos - Informacao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10 — Comparacao da distribuicao dos retornos - Demais setores
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 USANDO BIG DATA, MACHINE LEARNING E TEXT MINING EM
MACROECONOMIA

Neste capitulo, apresentamos pesquisas que utilizaram Big Data, Machine Lear-
ning e Text Mining em problemas macroeconomicos e discutimos as principais técnicas e
tecnologias adotadas bem como aplicamos elas na anélise de sentimento do BCB sobre a
economia. Por meio de técnicas de Web Scraping e Text Mining, acessamos e extraimos as
palavras usadas na escrita das atas divulgadas pelo Comité de Politica Monetéaria (Copom)
no site do BCB. Apds isso, comparando tais palavras com um dicionario de sentimentos
(Inquider) mantido pela Universidade de Harvard e originalmente apresentado por Stone,
Dunphy e Smith (1966), foi possivel criar um indice de sentimento para a autoridade

monetaria.

4.1 INTRODUCAO

A modelagem da economia tem longa tradicao e se tornou a ferramenta primaria
no teste empirico dos postulados macroeconémicos, permitindo pesquisadores expandirem
seus conhecimentos dos mecanismos da economia e preencher a lacuna entre a teoria ma-
croeconomica e a descrigao empirica do seu funcionamento. Modelos macroeconométricos
sao baseados em sistemas de equacoes cujos parametros sao tipicamente estimados usando
séries temporais. Eles se tornaram o principal instrumento utilizado para a previsao econo-
mica e analise de politicas, fornecendo subsidios para a tomada de decisao em instituicoes

publicas, bancos e grandes corporagoes.

A histéria da construcao de tais modelos pode ser dividida em varios subperiodos,
dependendo dos conceitos macroeconomicos, metodologias estatisticas e econométricas e
condigoes institucionais. Uma excelente descricao dos primeiros cinquenta anos do seu
desenvolvimento pode ser encontrada em Bodkin et al. (1991). Durante este periodo os
modelos macroeconométricos se tornaram uma disciplina independente na ciéncia econo-
mica, intimamente relacionada com a macroeconomia. No que diz respeito a modelagem
macroeconométrica das ultimas trés décadas, Welfe (2013) apresentam diversos modelos
tendo como base artigos publicados pelas principais instituicoes economicas responsaveis

pela politica economica de seus paises.

O conjunto de modelos considerados mainstream foram construidos nas décadas
de 60 e 70 na Europa Ocidental e Japao. As primeiras tendéncias que anunciaram a partida
destes modelos apareceram no final da década de 70 em funcao da critica de Lucas que
insistiu que os agentes economicos poderiam antecipar as medidas de politica economica
de modo que as previsoes seriam enganosas (Lucas (1976)). Isto induziu uma busca para

a possibilidade de utilizar expectativas racionais que foram tratadas como uma solucao.
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Além deste contraste, Valadkhani (2004) destaca que desde o inicio da década de 70
surgiram problemas (instabilidade estrutural, a divisao arbitraria de varidveis endégenas
do modelo e a existéncia de problemas de raiz unitéria) que invalidaram alguns modelos

macroeconométricos.

Por outro lado, é preciso aproveitar as oportunidades atuais que surgem em funcao
da maior disponibilidade de dados e recursos computacionais para alavancar as pesquisas
em macroeconomia aplicada. E sabido que a recente revolugao (Big Data) que estd mu-
dando radicalmente a forma como os dados sao produzidos, gerenciados, armazenados e
analisados tem produzido implicagoes para governos, empresas e a sociedade. Isso nao ¢é
diferente para a ciéncia. Em relagao a pesquisa em economia, o Big Data também tera um
profundo impacto sobre a forma como econometristas mensuram os efeitos economicos e
criard novas oportunidades de pesquisa dado que cada vez mais grandes escalas de dados
estao se tornando disponiveis seja por meio de iniciativas privadas ou governamentais.!.
Além disso, o Big Data torna mais acessivel abordagens estatisticas e computacionais
(Machine Learning e Text Mining) j& comumente utilizadas em outros campos de pesquisa,

mas pouco exploradas na economia.

Neste sentido, o presente ensaio tem como principal objetivo contribuir para a
pesquisa brasileira em economia por meio da apresentacao de pesquisas que utilizaram
Big Data, Machine Learning® e Text Mining em problemas macroeconomicos, discutir as
principais técnicas e tecnologias adotadas bem como aplicéd-las na andlise de sentimento

do Banco Central do Brasil (BCB) sobre a economia.

Por meio de técnicas de Web Scraping e Text Mining, acessamos e extraimos
as palavras usadas na escrita das atas divulgadas pelo Comité de Politica Monetaria
(Copom) no site do BCB. Apds isso, comparando tais palavras com um dicionédrio de
sentimentos (Inquider) mantido pela Universidade de Harvard e originalmente apresentado
por Stone, Dunphy e Smith (1966), foi possivel criar um indice de sentimento para a
autoridade monetaria. Nossos resultados confirmam que tal abordagem pode contribuir
para a avaliagao economica dado que a série temporal do indice proposto esta relacionada

com variaveis macroeconomicas importantes para as decisoes do BCB.

Por fim, o ensaio é divido como segue. A secao 2 apresenta pesquisas que ja
aplicaram os conceitos de Big Data, Machine Learning e Text Mining em macroeconomia
aplicada bem como detalha as principais técnicas e tecnologias utilizadas por tais estudos.
A secao 3 expoe a metodologia da aplicagao pratica proposta, detalhando as abordagens

de Web Scraping e Text Mining enquanto a secao 4 apresenta os resultados obtidos. Ja a

! Alguns exemplos sdo: Data.gov dos EUA (https://www.data.gov/), DataViva do Governo de Minas
Gerais (http://dataviva.info/pt/), Portal Brasileiro de Dados Abertos (http://dados.gov.br/). Todos
usando como base a Open Data Foundation (http://www.opendatafoundation.org/

2Maiores detalhes sobre a aplicacdo de Machine Learning em Economia e uma visao geral do processo
podem ser encontradas no Apéndice 4.8


https://www.data.gov/
http://dataviva.info/pt/
http://dados.gov.br/
http://www.opendatafoundation.org/
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secao b traz as conclusoes.

4.2 REFERENCIAL TEORICO

A ciéncia econdomica tem evoluido ao longo de varias décadas em direcao a uma
maior énfase em trabalhos empiricos. Recentemente, Hamermesh (2013) revisou publicagoes
em economia das principais revistas para o periodo de 1963 a 2011 e percebeu que até
meados da década de 1980, a maioria dos artigos eram tedricos. Além disso, Hamermesh
(2013) notou que apds esta década, a participagao de artigos empiricos subiu para mais de
70% e a maioria substancial destes usaram dados que foram montados ou obtidos pelos
autores ou gerados através de um experimento controlado. Estes resultados ja apresentavam

o impacto da expansao de dados disponiveis sobre a pesquisa em economia.

Atualmente, hd maior disponibilidade de dados e economistas e econometristas po-
derao fazer uso destes na aplicagao da teoria economica. Por sua vez, a pesquisa economica
pode ser afetada em vérias dimensées (mensuracao da inflacao e do mercado de trabalho
em tempo real, por exemplo) ou no estudo de problemas que anteriormente eram encarados
como importantes, mas sem possibilidade de avaliagdo empirica (comportamento do con-
sumidor, produtividade e job search). Ainda, é esperado que economistas e econometristas
adotem novos métodos estatisticos e computacionais desenvolvidos em outros campos de
pesquisa de forma que os métodos tradicionais de econometria sejam complementados e

capazes de lidar com grande quantidade de dados.

Essas oportunidades, por outro lado, levantam alguns desafios importantes. O
primeiro deles é desenvolver métodos de pesquisa capazes de acessar e explorar dados
de maneiras que os principios de privacidade e confidencialidade sejam mantidos. Outro
desafio inclui a necessidade de desenvolver nos pesquisadores a capacidade de lidar com
grande quantidade de dados muitas vezes néo estruturados ® assim como conhecimento
tedrico em métodos estatisticos (Classification Trees, Regression Trees, Lasso, Boosting,

Random Forest, Cross Validation) pouco aplicados e estudados no ambito da economia.

Neste sentido, esta secao tem como objetivo apresentar pesquisas que aplicaram
técnicas de Big Data e Text Mining no estudo de problemas macroeconomicos bem como
detalhar o processo de Machine Learning e sua relacao com a econometria. Para maior
organizagao, dividimos a se¢ao em trés grupos: novas medidas de calculo da inflagao usando
a técnica de Web Scraping, o uso de Machine Learning em Economia e pesquisas que

introduzem o uso de Text Mining na analise do sentimento dos Bancos Centrais.

3Documentos de texto, por exemplo, ndo sdo enxergados em toda sua amplitude e sdo considerados
dados nao estruturados, pois nao contém todas as informagoes possiveis para sua recuperacao. Por outro
lado, dados estruturados sao dados que contém uma organizacao para serem recuperados, facilitando o
trabalho da tecnologia
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4.2.1 'Web Scraping, novas medidas de inflagao e rigidez nos pregos

A dinamica do comportamento dos precgos individuais proporciona varios desdo-
bramentos que sao comumente debatidos na literatura dado os impactos que podem causar.
Nao entender este tipo de comportamento levou a distintas abordagens para a analise da
velocidade e intensidade de transmissao da politica monetaria. Além disso, compreender as
estratégias de definigao de pregos das firmas levaria ao aprimoramento de modelos tedricos
cujas abordagens e conclusoes podem sofrer alteragoes expressivas na presenca de fatos

estilizados.

A auséncia de estudos que gerassem empiricamente um diagnostico da definicao e
grau de rigidez de pregos individuais foi um limitador por diversas décadas em funcao da
falta de informacoes estatisticas no nivel de microdados que pudessem servir de base para
estas analises. Porém, ha alguns anos a disponibilizagao de precos coletados pelos 6rgaos
governamentais tanto nacionais quanto internacionais, proporcionaram o surgimento de
pesquisas que avaliassem o comportamento dos pregos em nivel de microdados (Bils e
Klenow (2004), Nakamura e Steinsson (2008), Klenow e Kryvtsov (2008), Dhyne et al.
(2006), Gouvea (2007), Matos e Barros (2009), Lopes (2008), Bunn e Ellis (2012)). Todos
estes estudos aplicaram metodologias semelhantes para a avaliacao da rigidez de precos
em seus mercados. Para tanto, utilizaram os principais indices de inflagao como fonte para
a cesta de produtos a serem avaliadas. Porém, a quantidade de produtos presentes nestas
cestas é pequena em relacao aos comercializados diariamente e isto pode ser mais evidente
em determinados setores ou produtos. Ainda, o procedimento bésico usado em muitos

pafses para coletar dados de inflacio tem permanecido o mesmo por muitas décadas.*

Em contrapartida, o surgimento da internet, em particular a Web (Web Wide
Word) trouxe um crescimento exponencial nas disposi¢oes de informagdes que podem
ser utilizadas para a mensuracao de medidas de inflacao e também contribuirem para a
pesquisa empirica sobre rigidez de precos. Embora muitas dessas informacoes sejam tteis,

elas raramente estao em um formato adequado para o uso.

Uma metodologia que facilita o processo de coleta de dados da web é conhecida
como Web Scraping que envolve escrever algoritmos que executam automaticamente o
que fazemos manualmente quando navegamos por uma pagina de um site de e-commerce,
por exemplo. Segundo Manning, Raghavan e Schiitze (2008) Web Scraping é o processo
de tirar informagoes desestruturadas de paginas da web e transforma-las em informagoes

estruturadas que podem ser usadas para analise.

Entre os muitos potenciais usos, dados coletados por meio da tecnologia de Web

Scraping podem contribuir para a criacao de novas medidas de inflagao ou estudos empi-

4Uma grande quantidade de pessoas trabalhando para instituicbes nacionais visitam milhares de lojas
para coletar pregos para uma cesta de produtos e servicos pré-selecionada. Os microdados sao processados
e usados para construir indices de pregos aos consumidor.
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ricos sobre a rigidez de precos. Motivado pela obtencao de uma nova medida de inflacao
para paises onde os indices oficiais tém perdido credibilidade, Cavallo (2013) avaliou a
reinvindicacao generalizada de que o governo da Argentina manipulava os indices oficiais
de inflagao. Assim, usando dados coletados de outubro de 2007 a marco de 2011 do Billion
Prices Project®, Cavallo (2013) utilizou-se da tecnologia de Web Scraping para extrair
dados das paginas dos principais supermercados do Brasil, Chile, Colombia, Venezuela e
Argentina. Uma combinagao entre pregos online, a metodologia tradicional de calculo da
inflacao e os pesos oficiais das categorias dos produtos foi usada para construir o indice
de precos online para cada pais. Apds isso, cada indice é entdao comparado com o indice
oficial equivalente construido como uma média ponderada dos componentes de alimentos,
bebidas e produtos domésticos (as mesmas categorias disponiveis online). No Brasil, Chile,
Colombia e Venezuela os indices de preco online se aproximaram tanto em nivel quanto
em dinamica temporal da inflacao oficial. Por outro lado, os resultados da Argentina sao
diferentes dado que os autores encontraram uma grande discrepancia entre os indices de

preco online e oficial que se mostrou persistente ao longo do tempo.

Durante o periodo analisado, os precos online da Argentina tiveram uma taxa de
inflacao anual que foi consistentemente duas ou trés vezes maior do que as estatisticas
oficiais, com uma taxa de 20.14% comparada com apenas 8.38% nos dados divulgados pelo
governo. Durante o mesmo periodo o indice online cresceu mais do que 100% enquanto
o indice oficial apenas 35%. Surpreendentemente, embora o nivel da inflacao seja maior,
o comportamento da dinamica da inflagao online se parece com a dinamica apresentada
pelos indices oficiais tanto para os dados anuais quanto mensais. As figuras 11 e 12
apresentam graficos comparativos entre os resultados da pesquisa e os indices oficiais de

cada pais.

No que tange a rigidez de pregos, Cavallo (2015) salienta que microdados dos
indices de precos nao sao coletados para objetivos de pesquisa e suas caracteristicas amos-
trais podem introduzir erros de medida que afetam alguns fatos estilizados da literatura
sobre padrao de mudanca nos precos. Em particular, o autor argumenta que duas ca-
racteristicas amostrais (média temporal e imputagao de pregos faltantes) podem afetar
significativamente a duracao e o tamanho das variagoes de precos observadas nas fontes
tradicionaisS. Estas duas caracteristicas amostrais, embora razodveis para o objetivo de
coleta dos dados, pode aumentar o niimero de mudancgas observadas nos dados, reduzindo
o tamanho percentual dessas mudancas e afetando estatisticas como a distribuicao do

tamanho e a taxa de risco de mudancas nos pregos.

5Projeto do Massachusetts Istitute of Technology conhecido como The Billion Prices Project
(http://bpp.mit.edu/). Outro projeto parecido é o PriceStats (http://www.pricestats.com/).

6Imputacao de precos de produtos temporariamente indisponiveis e substitutos é uma caracteristica
comum de base de dados de inflagao. Nos EUA, o Bureau of Labor Statistics (BLS) imputa muitos desses
pregos faltantes com um método chamado de cell-relative imputation que usa a mudanca média no prego.


http://bpp.mit.edu/
http://www.pricestats.com/
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Figura 11 — Indice de precos online Argentina - Supermercados
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Nota: Construido a partir de dados disponibilizados por Cavallo (2013). A taxa de inflagdo online
mensal é uma série temporal didria computada como a variagao percentual na média do indice dos
dltimos 30 dias com relagdo & média do mesmo indice no mesmo periodo do més anterior. A taxa
mensal de inflacao oficial é uma série temporal mensal computada como a variacao percentual no
indice sobre o més anterior .

Como um exemplo, um padrao que tem recebido muita atencao na literatura é
a forma da distribuicdo do tamanho da mudanca nos precos. A maior parte dos artigos
usando dados de indices de precos encontraram distribui¢oes em forma de sino (unimodal)
centralizadas em torno de 0% com uma parte significante de pequenas mudancas nos
precos que parece inconsistente com os tradicionais modelos de custo de menu que pre-
veem periodos de pregos inalterados seguidos por mudangas relativamente grandes (uma
distribui¢ao bimodal centralizada em torno de zero). Esta conclusao motivou o surgimento

de varios artigos tentando adaptar modelos de rigidez de precos para considerar este fato.

Contudo, a forma da distribuicao das mudancas nos pregos é muito afetada pelas
caracteristicas amostrais dos dados. Isto pode ser visto na figura 14 onde Cavallo (2015)
mostra uma distribuicao de mudancas nos precos para tanto dados online e dados esca-
neados eletronicamente obtidos a partir do mesmo varejista dos EUA, CEP e periodo
temporal. Embora os pregos que geram essas distribuicoes sejam em principio os mesmos,
os resultados sao muito diferentes. A distribuicao dos dados online é fortemente bimodal,
com poucas mudancas nos precos proximas de 0%. Existe uma explicacao simples para

a diferenca. Dados escaneados sao reportados como médias semanais. Como notado por



Figura 12 — Indice de precos online Brasil - Supermercados
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Nota: Construido a partir de dados disponibilizados por Cavallo (2013). A taxa de inflagdo online

mensal é uma série temporal didria computada como a variagao percentual na média do indice dos

dltimos 30 dias com relagdo & média do mesmo indice no mesmo periodo do més anterior. A taxa
mensal de inflacao oficial é uma série temporal mensal computada como a variacao percentual no

indice sobre o més anterior .

Campbell e Eden (2014), isto pode criar um grande nimero de pequenas mudangas espu-

rias. Por exemplo, em periodo de trés semanas com uma tnica mudanga nos pregos no

meio da segunda semana, tomar a média semanal produziria duas mudancas pequenas

nos pregos: uma da primeira semana em relagao a segunda e outra desta para a terceira.

Essas mudangas espirias podem ser vistas explicitamente na figura 13, onde Cavallo (2015)

aproxima a forma da distribuicao dos dados escaneados através da simples média mensal

dos dados online.

Algo similar acontece com dados dos indices de precos, embora a fonte do viés seja

diferente em natureza, como discutido em Cavallo (2015). Em particular, microdados dos

indices de precos ao consumidor frequentemente irao conter precos imputados para itens

temporariamente indisponiveis. Esta imputacao é frequentemente feita com a mudanca

média do preco de bens relacionados, resultando em padrao artificial de muitas mudancas

nos precos. Se estas imputacoes nao sao identificadas ou removidas quando as distribuigoes

sao geradas, o resultado é uma distribuicao unimodal similar aquelas encontradas na

literatura.
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Figura 13 — A distribuicao do tamanho das mudancas nos precos nos EUA
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Fonte: Cavallo (2013).

Controlar para o viés de medida é importante, mas para melhor entender a rigidez
de pregos e seus determinantes, a literatura também necessita de dados com caracteristicas
similares para multiplos paises e economias. Isto é muito dificil com as fontes tradicionais
de dados. Por outro lado, precos online tem o potencial de fornecer conjunto de dados com
caracteristicas amostrais idénticas em um grande nimero de paises. Atualmente, o Billion
Prices Project esté trabalhando na padronizacao de estatisticas de rigidez em todos os
dados coletados. O objetivo nao é apenas compartilhar com outros pesquisadores uma
variedade de indicadores que podem ser usados para estudar rigidez de pregos, mas também
fornecer aos tomadores de decisao mais informacgoes atualizadas sobre o comportamento

dos precos ao longo do tempo.

4.2.2 Analise de Sentimento do Banco Central usando Text Mining

Qualquer projeto de pesquisa quantitativa que espera fazer uso de analises estatis-
ticas necessita coletar informacoes estruturadas. Como ja foi demonstrado anteriormente,
a internet é uma valiosa fonte de dados. Infelizmente tais dados sao em sua grande maioria
nao estruturados. Como consequéncia, surge o interesse em natural language processing
que ¢é o processamento automaéatico da linguagem humana dada a massiva disponibilidade

de texto legivel por uma maquina.

Em ordem para acessar tais dados, varias técnicas tém sido concebidas para
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atribuir significado ao texto nao estruturado. Neste contexto, Text Mining tem sido am-
plamente utilizado em analise estatistica e métodos de Machine Learning abrangendo um
vasto campo de abordagens com uma coisa em comum: dados em formato textual. Em
geral, Text Mining é um campo interdisciplinar entre data mining, linguistas e cientistas da
computacao. Técnicas padrao sao classificagao de textos, clusterizacao de textos, criacao

8

de ontologias’ e taxonomias®, resumo de documentos e anlise de corpus®.

Em classificacao e clusterizacao de documentos a ideia é transformar o texto em
um formato estruturado baseado na frequéncia dos termos. No que tange ao contexto
estatistico em aplicacoes de Text Mining, ¢ possivel incluir técnicas de andlise semantica
em bioinformética (Dong, Wang e Lin (2006)), o uso de métodos estatisticos para auto-
maticamente investigar jurisdigoes (Feinerer e Hornik (2008)), deteccao de plagiarismo em
universidades, recuperacao de informagcao ou filtros de spam adaptativos via inferéncia
estatistica. Além disso, ocorréncias comuns sao a mensuracao das preferéncias do con-
sumidor analisando entrevistas qualitativas (Feinerer e Wild (2007)), deteccao de fraude
investigando notificagoes ou andlise de redes sociais para identificar padroes tais como

ideias sobre novos produtos.

Especificamente para o uso de Text Mining em macroeconomia, temos estudos
sobre a andlise de sentimento em textos de Bancos Centrais com o objetivo de predizer o
impacto dos comunicados sobre as expectativas de taxas de juros dos investidores (Nopp
e Hanbury (2015)) e deteccao de riscos no sistema bancério (Moniz e Jong (2014)). Nopp
e Hanbury (2015) desenvolveram um sistema automético que prediz o impacto das comu-
nicacoes do Banco Central da Inglaterra usando atas do comité de politica monetaria da
instituicao. O sistema trabalha em quatro fases: primeiro, detecta referéncias importantes
nos comunicados que estao associadas com o crescimento da economia, inflacao e taxas de
juros. Esses aspectos economicos sao detectados usando o algoritmo de TextRank. A partir
disso, um modelo multinomial Naive Bayes classifica as sentencas dos documentos nestes
aspectos. A segunda fase mensura sentimento usando a quantidade de termos presentes
usando um diciondrio como referéncia. A terceira fase aplica Latent Dirichlet Allocation
(LDA) para inferir clusters que podem atuar como refor¢adores ou diminuidores dos aspec-
tos da economia. Finalmente, um ensemble de regression tree faz a previsao do impacto
das comunicagdes sobre as taxas de juros do mercado financeiro. Moniz e Jong (2014)

realizaram um estudo que explora se a analise de sentimento é capaz de mensurar a atitude

70O termo ontologia é originado da filosofia e foi introduzido por Aristételes em Metafisica. Recente-
mente, também foi adotado pelas comunidades de inteligéncia artificial e gestao do conhecimento para
se referir a conceitos e termos que podem ser usados para descrever alguma area do conhecimento ou
construir uma representacao desse na forma de um dicionario de vocabulérios, por exemplo.

8Em um sentido amplo, é a criacio da estrutura (ordem) e dos rétulos (nomes) que ajudam a localizar
a informacao relevante. Em um sentido mais especifico, é o ordenamento e rotulacdo de metadados, que
permite organizar sistematicamente a informagcao primaéria.

9E o conjunto de textos escritos e registros orais em uma determinada lingua e que serve como base
de analise



95

e opinioes dos bancos em relacao ao risco usando dados textuais. Para tanto, utilizam
mais de 500 cartas de CEOs e secoes extraidas dos relatérios anuais disponibilizados pelos
bancos. Baseado nestes dados, dois distintos experimentos sao conduzidos. A avaliagao
encontrou oportunidade de pesquisa, mas também limitacoes para a andlise de sentimento
de risco na supervisao dos bancos. Os autores concluem que a analise de bancos individuais
¢ limitada no que tange a capacidade de predi¢ao enquanto a andlise agregada revela forte
e significante correlagao entre incerteza ou negatividade em divulgacoes textuais. A andlise
de sentimento de riscos deveria ser utilizada para analise macroeconoémicas do que para a

avaliacao de bancos individuais.

Em relagao a aplicacao de técnicas de Text Mining em estudos macroeconémicos
para a economia brasileira, em recente estudo Chague et al. (2015) analisaram como a
comunicagao do Banco Central brasileiro afeta a estrutura a termo da taxa de juros futura.
Usando componentes principais, os autores construiram uma medida de conteido das atas
do Comité de Politica Monetaria (Copom) que reflete o otimismo dos tomadores de decisdo
sobre as condigoes economicas. Quando estes estao mais otimistas, refletido pelo aumento
no fator otimismo, as expectativas de mercado respondem e a taxa de juros futura de
longo prazo diminui. Além disso, quando os tomadores de decisao estao pessimistas, a
volatilidade da taxa de juros futura aumenta. Desta forma, os resultados indicam que a

comunicacao do BACEN tem um impacto efetivo sobre as expectativas de mercado.

4.3 METODOLOGIA

Nesta secao apresentamos detalhes das técnicas que serao utilizadas para a criagao
do indice de sentimento do BCB de acordo com as atas divulgadas pelo Copom. Além
disso, definimos a base de dados considerada bem como os tratamentos realizados no

conjunto de dados.

4.3.1 Web Scraping

A maior parte das paginas de sites sao construidas usando uma linguagem de
codificacao estruturada chamada de HyperText Markup Language (HTML). Este c6digo
tem “fags”, tais como < title >, < body > e < p >, que determinam o titulo, corpo e
paragrafo do texto em uma péagina, respectivamente. Estas tags tendem a permanecer
constantes ao longo do tempo, uma vez que proporcionam um “look and feel” distinto para
cada pagina. Por contraste, a informacao dentro dessas tags, tais como preco de produtos
ou a ata da reuniao do Copom, mudam ao longo do tempo. O software de scraping pode
ser ensinado a utilizar as tags em HTML pata localizar informagoes relevantes e guarda-las
em um banco de dados. A repeticao desse processo todos os dias produz um banco de
dados em formato de painel com um registro por produto e por dia para o caso de coleta

de precos ou o histérico das atas.
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Através de um coletor é possivel arquiteturar e executar de forma légica e escalavel
todo esse processo. Para que um coletor seja funcional é necessario que o mesmo consiga
interagir com paginas da Web, extrair a informagao de interesse e estruturar e armazenar
os dados para futuras consultas. Em geral, exemplos corriqueiros de coletores podem ser
citados como os desenvolvidos pelo Google e Microsoft para atuar na procura por paginas
da internet ou outros mais especificos para coleta de precos de produtos como os portais

de agregadores como Bom de Faro, Buscapé dentre outros.

Figura 14 — Arquitetura do Sistema de Coleta e Disponibilizacao dos Dados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 14 mostra um exemplo de sistema de coleta das atas. O coletor recebe
como entrada os templates dos sites que se deseja coletar e produz como resposta informa-
goes estruturadas com as varidveis das atas (data, presentes na reuniao, link para a ata,
arquivo PDF da ata). Para que o coletor seja capaz de realizar a tarefa de extragao de infor-
macao, o mesmo deve apresentar os seguintes componentes: um componente centralizado
capaz de ler instrugoes e aplicar regras para extracao (1 - médulo coletor de dados); ter um

conjunto de regras que descreva de forma nao ambigua como realizar a coleta dos dados
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e as variaveis de interesse (2 - templates dos webistes do Banco Central, por exemplo);
ter um banco de dados capaz de lidar com as caracteristicas dos dados armazenados (3 -
médulo de banco de dados); ter uma interface para facilitar o acesso aos dados por meio de
outras aplicagoes ou sistemas web (4 - médulo de disponibilizagao da informagao). Dessa
forma, o coletor (1) é o centralizador do processo de coleta de dados, fazendo a iteragao
com os templates (2), os webistes (A) e o médulo de banco de dados (3). Em resumo, o
coletor através de um algoritmo inicia o processo de coleta carregando em uma lista os
templates de coleta dos websites (2) e em seguida através de um processo iterativo visita o
website, coleta os documentos de interesse e realiza a extracao das informacoes indicadas
pelo template (data, presentes na reuniao, link para a ata). Ao final da coleta os dados sdo
estruturados em um formato de documento denominado JSON' ou armazenados em um
banco de dados. O processo se repete para cada template até que todos os templates sejam
avaliados. Por fim, além da coleta em si, podemos ter um moédulo para disponibilizar o
acesso a informagao coletada. Esse médulo (4) é responsavel por permitir de forma segura

e racional o uso dos dados coletados por diferentes sistemas e aplicagoes web existentes

(©).

4.3.2 Anadlise de Sentimento

A anélise de sentimento é o estudo computacional das opinioes, atitudes e emocoes
das pessoas em relacao a uma entidade. A entidade pode representar individuos, produtos,
empresas ou lugares. O objetivo é encontrar opinioes ou identificar os sentimentos expressos

em um texto e entao classifica-los conforme a polaridade ou orientacao da opiniao.

Existem trés principais niveis de classificagao em andlise de sentimento: docu-
mento, sentenga e aspecto. Em documentos o objetivo ¢ classificar a opiniao do documento
como expressando um sentimento ou opiniao positiva ou negativa. E considerado o do-
cumento em sua totalidade como uma unidade de informagao (falando sobre um tépico).
Com relagao as sentencas, o objetivo é classificar o sentimento expresso em cada sentenca.
O primeiro passo € identificar se a sentenca é subjetiva ou objetiva. Se a sentenga é sub-
jetiva a analise determinara se a sentenca expressa opinioes positivas ou negativas. Ja
em nivel de aspecto, o alvo é classificar o sentimento com relagao aos aspectos especificos
das entidades a partir da identificacao das entidades e seus aspectos dada a possibilidade
de existir diferentes opinides sobre aspectos distintos da mesma entidade (como em: A

qualidade da chamada do telefone nao é boa, mas a bateria dura muito tempo).

Existem muitas aplicagoes de algoritmos de andlise de sentimento que foram

propostos nos ultimos anos. Em resumo, podemos classificar as abordagem em dois tipos:

10F yma formatagao de troca de dados sendo de fécil entendimento e interpretagao tanto pelas pessoas
quanto computadores. Detalhes de como utilizar JSON no R podem ser encontrados no pacote jsonlite
por meio desta pdgina https://cran.r-project.org/web/packages/jsonlite/vignettes/json-aaquickstart.html


https://cran.r-project.org/web/packages/jsonlite/vignettes/json-aaquickstart.html
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baseadas em Machine Learning e orientadas por Lexicon. A primeira se subdivide em
aprendizagem supervisionada e nao supervisionada!! enquanto a segunda, que é aplicada

neste estudo, estd baseada no uso de dicionarios semanticos.

Palavras de opinides positivas sao usadas para expressar algum estado desejado,
enquanto palavras de opiniao negativa expressam algo nao desejado. A abordagem baseada
em dicionérios foi apresentada por Kim e Hovy (2004) e Hu e Liu (2004) onde uma
pequena quantidade de palavras de opiniao sao coletadas manualmente e a partir da
manutencao de pesquisadores aumenta-se a colecao de palavras do dicionario. Este é o
exemplo do diciondrio Inquirer (http://www.wjh.harvard.edu/ inquirer/) disponibilizado
pela universidade de Harvard e originalmente apresentado por Stone, Dunphy e Smith
(1966) que é a base para a definicdo do sentimento das atas do BCB e para este estudo.
Este é um lexicon (colegao de locugdes e expressoes) que classifica 11.788 palavras em

» o » » 2

grupos semanticos, tais como “positive”, "negative”, "strong”, weak’entre outros.2.

Usando duas bases de dados (matriz de palavras das atas e diciondrio semantico),
buscamos quais palavras estao presentes nas duas bases para cada uma das atas. Assim,
sabemos quantas palavras "negativas’e "positivas’estao presentes na escrita de cada ata.

Como consequéncia, construimos o indice de sentimento, como segue:

NP; —NN,
I = # (4.1)

z

onde I; é o indice de sentimento para cada ata divulgada em t, NP, é a quantidade de
palavras "positivas”’presentes na ata divulgada em ¢ enquanto NN; é a quantidade de
palavras "negativas’e N a quantidade de palavras na ata. Quanto maior o valor I;, mais
"positiva’é a ata e, consequentemente, a expectativa para a economia pela autoridade

monetaria.

4.3.3 Dados

O Copom ¢ o 6rgao decisério da politica monetaria do BCB, responsavel por
estabelecer a meta para a taxa bésica de juros que ¢é a taxa Over-Selic (ou taxa Selic). Foi
constituido em junho de 1996 tornando possivel estabelecer ritual adequado ao processo
decisorio de politica monetaria e aprimorar sua transparéncia. O BCB por meio da iniciativa
de divulgar as atas das reunioes do Copom, reforca a transparéncia na conducao da politica

economica e a eficadcia na comunicagao de suas agoes.

A ata em portugués das reunioes é divulgada na quinta-feira da semana posterior
a cada reuniao, publicada na pagina do BCB na internet e disponibilizada para a midia.

A versao em inglés também é divulgada pela internet poucos dias apds a publicacao

HDetalhes sobre este tipo de abordagem podem ser encontrados no apéndice 4.8
12Detalhes do dicionario podem ser encontrados no seguinte site http://www.wjh.harvard.edu/ inquirer/


http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/
http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/
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da versao em portugueés, mas neste caso em formato PDF. A ata fornece resumo do
Copom, em conformidade com o compromisso de transparéncia do regime de metas para
a inflacao. Neste estudo, utilizamos a versao em inglés que esta disponivel desde a 42¢
reunido totalizando 159 atas (até a wltima reuniao deste comité em julho de 2016). Com
o objetivo de eliminar provaveis problemas com o processamento dos arquivos em PDF,
foi eliminado da amostra as atas das reunioes 42 e 43 em funcao de grande diferenca no

layout dos arquivos em comparacao com as demais atas.

Além disso, coletamos para o mesmo periodo as seguintes séries temporais: dados
da inflagdo por meio do Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) anual e
acumulado no meés, dados da taxa de juros nominal (Selic) e meta anual do IPCA. Estes

dados foram coletados da plataforma Quandl (https://www.quandl.com/) por meio do R.

4.4 RESULTADOS

O presente ensaio apresentou diversas habilidades que podem contribuir para
a pesquisa em economia. Especificamente para a Macroeconomia Aplicada, mostramos
estudos que ja se utilizaram destas técnicas e conceitos (Big Data, Machine Learning e

Text Mining) em pesquisas empiricas.

Esta secao tem como objetivo expor uma aplicacao de Text Mining nas atas das
reunides do Comité de Politica Monetéria (Copom) que sao divulgadas pelo Banco Central
do Brasil (BCB). A anélise ¢é feita por meio da construgao do indice de sentimento do BCB
(equagao 4.1) para o periodo de 2000 a 2016 que tem como base o significado seméantico
das palavras utilizadas na escrita de cada ata. Para efeitos de comparac¢ao, mostramos
como o indice esta relacionado com variaveis macroeconomicas importantes para a tomada
de decisao da autoridade monetaria. Além disso, em busca de facilitar o entendimento e
também contribuir para futuras pesquisas em temas relacionados, detalhamos o processo

de coleta das atas e seu processamento.

Assim como salientado na secdao metodoldgica, uma abordagem que facilita o
processo de coleta de dados da web é o Web Scraping que envolve escrever algoritmos que
executam automaticamente o que fazemos manualmente quando navegamos por uma pa-
gina de um site. Neste caso, utilizamos desta metodologia para coletar as atas diretamente

do site do BCB usando tags em HTML que localizam as informagcoes de interesse.

Em linhas gerais, o cédigo de scraping!® executou os seguintes passos: a) Acessar
o site https://www.bcb.gov.br/?MINUTES onde todas as atas estao localizadas; b) No site,
extrair a pagina de cada ano (por exemplo, http://www.bcb.gov.br/7id=MINUTESano=2016

para o ano de 2016) usando tags em HTML; ¢) Acessar cada uma das n paginas (onde n

130s autores disponibilizam o cédigo em R utilizado para coletar as atas na seguinte péagina
(https://bitbucket.org/hudsonchaves/tese/src/d3d51e366¢82/TESE /?at=master)


https://www.quandl.com/
https://www.bcb.gov.br/?MINUTES
http://www.bcb.gov.br/?id=MINUTES&ano=2016
https://bitbucket.org/hudsonchaves/tese/src/d3d51e366c82/TESE/?at=master
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é a quantidade de anos disponiveis) e extrair, usando tags, a pagina especifica para cada
ata do respectivo ano (http://www.bcb.gov.br/?MIN2016199th para ata da 199¢ reunido
realizada em 2016, por exemplo); d) Fazer o download de cada ata usando as péaginas
coletadas no passo anterior e armazena-las (neste caso, em PDF dado que sdo atas em

inglés) .

Tabela 16 — Palavras que apareceram no texto da ata pelo menos 400 vezes

Palavras

according accumulated accumulating actions activity
adjusted adjustment  aggregate agricultural  also
although among april assessment august
average balance banco based basis
beb bears behavior billion brazilian
calculated capacity capital carried categories
central change changed changes cni
committee compared comparison conditions confidence
consecutive  consequence considered considering  considers
construction consumer consumption continue continued
contributed  copom core credit current
daily data days deceleration  december
decline declined decrease decreased demand
department  despite developments domestic driven
due durable dynamics economic economies
economy effects emerging employment end
ended environment equipment established  evaluates
evolution exchange expanded expansion expectations
expected exports external factors fall
favorable february fell fgv financial
first fiscal following food forecast
foreign future gdp general global
goods grew growth hand high
higher highlights household however ibge
igpdi impact important imports income
increase increased increases increasing index
indicators individuals  industrial industry inflation
inflationary  information interest intermediate international
investment  ipca items january jobs
july june labor last level

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez que todas as atas estao armazenadas, faz-se necessario transforma-las
de forma que seja possivel extrair cada uma das palavras do seu conteido. Este tipo
de processo envolve muitas etapas, principalmente pelo fato de que numa perspectiva

computacional os textos sao colecoes nao estruturadas de palavras.


http://www.bcb.gov.br/?MIN2016199th
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O processo inicia com a leitura e armazenamento dos arquivos PDF (coletados do
site do BCB) no formato de um Corpus que é uma cole¢ao de documentos textuais. O
Corpus deste estudo contém 157 documentos textuais sendo que cada documento é uma
representacao textual (mantendo o mesmo texto) da ata. Apos isso, o texto de cada docu-
mento é reformatado para eliminar provaveis impurezas. Para tanto, removemos nimeros,
caracteres de pontuagao, palavras sem sentido (the, you, we, por exemplo), espagos em
branco, aplicamos procedimentos de stemming (processo de reduzir palavras relacionadas
a uma forma minima comum)' e transformamos todos os caracteres para mintsculo.
Tais transformacoes no Corpus permitem a criacao de um conjunto de documentos mais
compacto e também simplifica a estrutura em ordem a facilitar o relacionamento entre
as palavras. A partir disso, o préximo passo é criar uma matriz onde temos em cada
coluna as distintas palavras de todos os documentos do Corpus e nas linhas cada um
dos documentos!®. As células desta matriz sdo preenchidas com a quantidade de palavras
presentes em cada um dos documentos. A tabela 16 mostra as palavras que apareceram
pelo menos 400 vezes nas atas do Copom enquanto a tabela 17 apresenta algumas palavras
das ultimas 10 atas divulgadas pelo BCB. Este é um exemplo da matriz de dados que é

comumente criada para a andlise de dados em formato textual.

Tabela 17 — Matriz de dados (Documentos x Palvras)

Ata absorption acceleration accommodative accordance according account
199th  2.00 1.00 1.00 1.00 20.00 1.00
198th  2.00 1.00 1.00 1.00 19.00 1.00
197th  2.00 1.00 1.00 1.00 18.00 1.00
196th  2.00 1.00 1.00 1.00 18.00 1.00
195th  2.00 2.00 1.00 1.00 18.00 1.00
194th  2.00 2.00 1.00 1.00 18.00 1.00
193rd  2.00 2.00 1.00 1.00 23.00 1.00
192nd  2.00 2.00 1.00 1.00 19.00 1.00
191st  2.00 1.00 1.00 0.00 20.00 1.00
190th  2.00 1.00 1.00 0.00 17.00 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com relacao ao indice de sentimento, a figura 15 compara a série temporal de I!

com varidveis macroeconomicas importantes (Selic, [IPCA, IPCA Meta) para a tomada de

A técnica de stemming é utilizada em sistemas de recuperacdo de informacdo com a intencio de
melhorar a qualidade do resultado produzido pelo sistema. Para tanto, parte-se do pressuposto que o
usudrio, ao inserir determinado termo em uma consulta (por exemplo, "aprendeu”), estd também interessado
em documentos que possuem nao somente este termo exato, mas também as suas variantes ("aprendo”,
"aprendido”, "aprender”, etc.). Desta forma, stemming pode contribuir para padronizar palavras e torna-las
comparaveis no processo de andlise do texto

5Com esta matriz, podemos comecar a andlise do texto, examinando a quantidade de palavras por
documento e também produzir visualizagoes tais como nuvens de palavras. Além disso, é possivel encontrar
associagao entre palavras por meio de correlagao e também formular estruturas de dados que sao necessarias

para modelagem estatistica como encontrar a similaridade entre documentos
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decisdo da autoridade monetéria. E possivel observar que ha certa relacao entre as séries
para o periodo avaliado (principalmente no que tange ao comportamento de longo prazo).
Em periodos de alta inflagao (representada aqui pelo IPCA), ha diminui¢ao do indice de
sentimento o que representa uma maior cautela na expectativa economica representada
pela maior quantidade de palavras "negativas’utilizadas nas atas divulgadas nestes perio-
dos. O mesmo prevalece quando comparamos I; com a taxa de juros Selic. Além disso,
apresentamos no apéndice algumas das principais palavras positivas e negativas obtidas a

partir do dicionario de dados utilizado.

Figura 15 — Comparacao entre I; com o IPCA, Selic e IPCA Meta
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5 CONCLUSAO

O presente ensaio apresentou diversas habilidades que podem contribuir para
a pesquisa em economia. Especificamente para a Macroeconomia Aplicada, mostramos
estudos que ja se utilizaram destas técnicas e conceitos (Big Data, Machine Learning e
Text Mining) em pesquisas empiricas. Além disso, expomos uma aplicagao de Text Mining
nas atas das reunides do Comité de Politica Monetaria (Copom) que sao divulgadas pelo
Banco Central do Brasil (BCB).

Este é um tema de bastante relevancia em funcao das atribuicoes que este comité

tem para a gestao da politica economica (implementar a politica monetaria, definir a meta
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da Taxa Selic e seu eventual viés e analisar o relatério de inflagdo). Utilizando técnicas
de Web Scraping e Text Mining, acessamos e extraimos as palavras usadas na escrita
das atas divulgadas pelo Comité de Politica Monetéaria (Copom) no site do BCB. Apds
isso, comparando tais palavras com um dicionério de sentimentos (Inquider) mantido pela
Universidade de Harvard e originalmente apresentado por Stone, Dunphy e Smith (1966),
foi possivel criar um indice de sentimento para a autoridade monetaria. Nossos resultados
sugerem que tal abordagem pode contribuir para a avaliacao econémica dado que a série
temporal do indice proposto estéd relacionada com varidveis macroeconomicas importantes
para as decisoes da autoridade monetaria em funcao da dinamica das séries temporais

avaliadas.

Tais resultados fortalecem a importancia do uso das técnicas apresentadas em
pesquisas economicas aplicadas. Muitas oportunidades de pesquisa podem surgir na medida
em que este tipo de conhecimento se torne cada vez mais palpavel para pesquisadores da
area. Espera-se que as discussoes apresentadas neste estudo bem como detalhes técnicos

expostos contribuam para a aplicacao destes conceitos em economia aplicada.

No que tange os resultados empiricos, testes comumente utilizados em séries
temporais como Causalidade de Granger podem contribuir para a robustez dos resultados.
Assim, seria possivel determinar se alguma das séries macroeconomicas influenciam as
mudancas no indice de sentimento ou se este fornece mais informagoes sobre os valores
futuros das séries macroeconomicas do que apenas os valores passados delas. Além disso,
trabalhos futuros podem usar a mesma base de dados em busca de predizer as decisoes
do BCB por meio de técnicas de Machine Learning supervisionadas dada a possibilidade
de extragao das decisoes do comité automaticamente via Web Scraping. Por fim, a mesma
metodologia de acesso aos dados pode ser empregada em outros documentos divulgados
pela autoridade monetaria (relatérios de inflagao, comunicados das decisoes, carta aberta,

dentre outros).
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4.7 APENDICE A - NUVEM DE PALAVRAS

Figura 16 — Principais palavras "negativas”do Corpus
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 17 — Principais palavras "positivas”do Corpus
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4.8 APENDICE B - USO DE MACHINE LEARNING EM ECONOMIA

Recentes pesquisas economicas usando grandes conjuntos de dados baseiam-se
principalmente em técnicas econométricas tradicionais. Os modelos estimados usualmente
focam sobre um ou alguns coeficientes de interesse, que frequentemente representam o
efeito causal de alguma politica particular ou colocam demasiada importancia na inferén-
cia estatistica para testar a significancia de parametros. Pesquisadores dedicam esforco
consideravel no controle de heterogeneidade e em obter erros padrao cuidadosamente
construidos para os parametros de interesse. Ter um modelo com elevado grau de ajuste

preditivo é visto como um objetivo secundario.

Embora muitos estudos se concentram em uma tinica especificacao, frequentemente
linear, é tipico avaliar a robustez dos resultados estimando uma variedade de especificagoes
alternativas para ver se o modelo preferido gera falso-positivos. Esta abordagem, tanto
em CONcepcao e execucio, contrasta com algumas técnicas de Machine Learning'® que
tem se tornado popular para aplicacoes que utilizam grandes quantidades de dados em
Estatistica e Ciéncia da Computagdo (Friedman, Hastie e Tibshirani (2001), Leskovec,
Rajaraman e Ullman (2014)). Estas abordagens colocam mais énfase sobre o ajuste de
predicao, especialmente sobre a performance fora da amostra e identificar as variaveis
que mais contribuem para esta performance. Em contrapartida, menor atencao é dada a
incerteza estatistica e erros padrao enquanto consideravel atencao é atribuida a incerteza

do modelo.

As técnicas comuns neste tipo de abordagem (Classification Trees, Regression
Trees, Lasso, Boosting, Random Forest, Cross Validation) tém sido pouco utilizadas na
economia. A figura 18 apresenta uma visao geral do processo de Machine Learning. Re-
sumidamente, o objetivo é desenvolver um sistema que possa automaticamente construir
modelos a partir dos dados sem a necessidade de grande iteracao humana, sendo esta
restrita a parametrizacao do processo. Sobre este, é possivel observar que ha uma divisao
da amostra em treinamento e teste. Os modelos sao estimados sobre a amostra de treina-
mento e avaliados sobre a amostra de testes, sempre focando em métricas de performance

em predigao.

Existem diversas opcoes para todas as etapas descritas. Abaixo, apresentamos

alguns detalhes.

1. Divisao da amostra:

e H4 a possibilidade de escolher um percentual de divisdo (por exemplo, 80%

16 Machine Learning é uma abordagem derivada da Inteligéncia Artificial que tem como principal
objetivo procurar padroes dentro de um conjunto de dados. Para tanto, utiliza algoritmos baseados nos
principios da estatistica e matematica. Em linhas gerais, o processo de Machine Learning automatiza a
construgao de modelos estatisticos focando principalmente na capacidade preditiva dos modelos.
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Figura 18 — Exemplo do processo de Machine Learning
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Fonte: Elaborado pelo autor.

para treinamento e 20% para teste) ou até mesmo dividir em trés partes (60%
para treinamento, 20% para validagao e 20% para teste, por exemplo), o que é

necessario quando queremos trabalhar com tuning'” de modelos.
2. Estimar os modelos

e Esta é a etapa onde os parametros dos modelos sao estimados. Aqui, parame-
tros sdo os B de uma regressao linear, por exemplo. Os modelos compardveis
(Regressao Linear Miltipla, Regression Tree, Redes Neurais, Generalized Linear
Modeling, por exemplo) sao estimados usando a amostra de treinamento. Nesta
etapa ha algumas subetapas que podem ser ou nao definidas pelo pesquisador.
Elas sao: a) Definir a matriz X que serd utilizada; b) Adotar uma estratégia de
amostragem para os dados (cross-validation'8, Leave-one-out cross-validation
ou bootstrap, por exemplo); ¢) Utilizar dos recursos de computagao paralela para
dividir as estimacoes dos modelos ou o processo de amostragem em diversos
clusters e assim, finalizar as tarefas de forma mais rapida;'?; d) Adotar uma
estratégia de selecao de variaveis durante o processo de estimacgao dado que ha
a possibilidade da matriz X ter varidveis que nao sao relevantes para o objetivo
do modelo (prever se o BACEN manterd ou nao a taxa de juros na préxima

reuniao do Copom). Existem diversas alternativas como filtros que atribuem

"Uma das dificuldades em Machine Learning é que os algoritmos de aprendizagem demandam a
definicao de parametros que serao usados no processo de estimagao e estes podem depender de muitos
fatores. Assim, tuning de um algoritmo é o processo de otimizacao destes parametros automaticamente a
partir de critérios definidos pelo pesquisador.

18Neste caso a amostra de dados é dividida em K pedacos de tamanhos iguais e em cada iteracao de
K o i-ésimo conjunto é usado para testar o modelo enquanto a uniao das demais partes sao usadas para
treinar o modelo. Apoés isso, a medida de performance é calculada como uma média das performances de
cada iteragao

YNo R Core Team (2016), existem diversos pacotes que permitem utilizar este recurso: Analy-
tics e Weston (2015), Lewis (2014) ou muitos outros disponiveis nesta pégina (https://cran.r-
project.org/web/views/HighPerformanceComputing.html)


https://cran.r-project.org/web/views/HighPerformanceComputing.html
https://cran.r-project.org/web/views/HighPerformanceComputing.html
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uma importancia para cada variavel e a partir de um critério de modelagem as

variaveis que nao o atendem sao eliminadas da matriz X .
3. Selecao do Modelo

e O principal objetivo de Machine Learning é automatizar todo este processo
de estimagao em busca de um determinado target (por exemplo, se 0 BACEN
manterd ou nao a taxa de juros na préxima reunidao do Copom). Nesta etapa, o
pesquisador deve definir um critério de escolha para comparacao dos modelos
estimados. Usualmente, medidas de erro de previsao sao usadas para este fim.
Para modelos de regressao podemos usar mean of square errors (MSE) ou mean

absolute errors (MAE), por exemplo.

Por fim, espera-se que num futuro proximo exista maior quantidade de pesquisas
em Economia fazendo uso de técnicas de Machine Learning, apesar da existéncia de habi-
lidades diversas e que muitas vezes nao sao abordadas durante a formagao do Economista.
Como visto nesta secao, Machine Learning é um processo que dependendo do objetivo de

pesquisa pode contribuir para o avanco da macroeconometria.



110

5 CONCLUSAO

Esta tese apresenta trés ensaios em macroeconomia aplicada e que possuem em
comum a utilizacao de técnicas estatisticas e econométricas em problemas macroeconomi-
cos. Dentre os campos de pesquisa da macroeconomia, a tese faz uso da macroeconomia
moderna (modelos equilibrio geral estocasticos dinamicos, especialmente em sua versao
DSGE-VAR) e financeira (combinacao de aspectos da teoria de finangas no contexto ma-
croeconomico). Além disso, provoca a discussdo sobre um novo campo de pesquisa em

macroeconomia que surge a partir do advento da tecnologia.

No primeiro ensaio, estimamos o modelo DSGE proposto por Lubik e Schortheide
(2007) para o Brasil utilizando dados do Produto Interno Bruto, IPCA, Selic, Taxa de
Cambio e Termos de Troca para o periodo de metas de inflacao. Também, estimamos
um VAR bayesiano com a priori gerada a partir do mesmo modelo DSGE, seguindo a
metodologia DSGE-VAR proposta em Negro e Schorfheide (2004), Negro et al. (2007) e
Negro e Schorfheide (2007). O objetivo do modelo DSGE-VAR ¢ verificar se as respostas
fornecidas pelo modelo DSGE sao robustas a presenca de ma especificacao, onde esta é

definida como desvios em relagao as restrigoes impostas pelo modelo.

Nossos resultados empiricos sao resumidos como segue. Primeiro, nossa estimativa
para a fungao de reacao da politica monetaria indica que o Banco Central do Brasil responde
aos movimentos na taxa de cambio. Segundo, a nossa analise DSGE-VAR se mostrou titil
dado que consegue prevenir as estimativas VAR das restri¢oes geradas pelo modelo DSGE
(em parte por causa da pequena amostra utilizada na estimacao). Terceiro, ambas as
estimativas do modelo DSGE e DSGE-VAR indicam que a variabilidade observada na
inflacao é conduzida por choques externos. Além disso, a partir das evidéncias estatisticas
de que ma especificacdo do modelo DSGE, o DSGE-VAR implica em uma dinamica da
resposta aos choques estruturais muito distinta das funcoes resposta ao impulso do modelo

DSGE.

Uma importante ressalva para o exercicio de analise da politica economica é
que o modelo DSGE usado aqui tem muitas hipdteses restritivas e, portanto, nao pode
capturar algum importante trade-off. Apesar disso, acreditamos que algumas ligoes podem
ser aprendidas a partir deste exercicio e que podem ser transferidas para modelos mais
sofisticados: primeiro, o resultado do experimento é muito sensivel as estimativas para os
parametros que descrevem a forma como os choques exégenos se movimentam. Segundo,
a presenca de ma especificacao, ou seja, o fato de que o modelo DSGE é rejeitado em
relacao a um modelo parametrizado de forma mais relaxada, pode implicar que as respostas

obtidas a partir do modelo DSGE nao sejam robustas como mostramos no presente ensaio.
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A metodologia DSGE-VAR fornece maneiras de validar a robustez da assessoria politica
proporcionada pelos modelos DSGE sobre diferentes hipoteses de ma especificacao e

esperamos que isto possa ser util para trabalhos aplicados no Banco Central do Brasil.

No segundo ensaio, observamos as mudancas na dinamica das matrizes de cor-
relagao dos retornos de agoes listadas na BM&FBOVESPA usando modelos GARCH
Multivariados, neste caso DCC-GARCH e suas derivacoes. A partir do modelo selecionado,
ADCC-GARCH(2,2), as matrizes de correlacao condicional foram calculadas para todo o
periodo temporal. Entao, a série temporal dos maiores autovalores destas matrizes de cor-
relacao condicional foram calculados para observar mudancas na dinamica da intensidade
da correlacao. As conclusoes confirmam que tanto em periodos de crises nacionais como
turbuléncias internacionais, hé intensificacao da correlagao entre as acoes. Contudo, nao
encontramos qualquer tendéncia temporal na série temporal dos maiores autovalores das

matrizes de correlagao condicional.

Essas conclustes empiricas sugerem um ntmero de pontos de discussao. O pri-
meiro deles é as limitagoes técnicas encontradas quando modelamos correlacao. Embora
a abordagem DCC-GARCH possa modelar a dindmica da correlagdo permanece dificil
avaliar as mudancas na matriz de correlacao estimada. Neste estudo, adotamos o maximo
autovalor de uma matriz de correlacao como uma medida proxy para a intensidade da
correlacao. O maximo autovalor revela as mudancas na dinamica na intensidade da corre-
lacao como um indicador escalar, que nos ajuda a avaliar o padrao destas mudancas ao
longo do tempo. Mesmo assim, o maior autovalor nao diretamente esta ligado ao calculo
do risco de uma carteira. Mais estritamente, as mudangas no autovetor de uma matriz de
correlagao podem também influenciar o risco de uma carteira, demandando uma simulagao

do impacto quantitativo de mudancas na correlacao sobre o risco da carteira.

As presentes conclusoes sugerem duas possiveis direcoes para pesquisas futuras.
Primeiro, nossas conclusoes empiricas dependem da hipotese de nao existéncia de spillovers.
Um modelo Multivariado mais generalizado poderia ser aplicado. Ainda, estudos futuros
podem utilizar outras formulagoes dos modelos GARCH Multivariados (DCC-GARCH
Cépula e GO-GARCH) em busca de confirmagoes sobre os resultados obtidos e incorporar
a heterogeneidade das distribuicoes dos retornos individuais mais eficientemente. Por fim,
um estudo mais detalhado da relacao entre autovalores e risco de uma carteira poderiam
ser um topico de interesse. Finalmente, uma aplicagao pratica da estimacao da dinamica da

mudanca na correlagao sobre gerenciamento do risco de uma carteira poderia ser explorado.

Por fim, no terceiro ensaio apresentamos diversas habilidades que podem contribuir
para a pesquisa em economia. Especificamente para a Macroeconomia Aplicada, mostramos
estudos que ja se utilizaram destas técnicas e conceitos (Big Data, Machine Learning e
Text Mining) em pesquisas empiricas. Além disso, expomos uma aplicacao de Text Mining

nas atas das reunioes do Comité de Politica Monetaria (Copom) que sao divulgadas pelo
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Banco Central do Brasil (BCB).

Este é um tema de bastante relevancia em funcao das atribui¢oes que este comité
tem para a gestao da politica economica (implementar a politica monetaria, definir a meta
da Taxa Selic e seu eventual viés e analisar o relatério de inflacdo). Utilizando técnicas
de Web Scraping e Text Mining, acessamos e extraimos as palavras usadas na escrita
das atas divulgadas pelo Comité de Politica Monetéaria (Copom) no site do BCB. Apds
isso, comparando tais palavras com um dicionario de sentimentos (Inquider) mantido pela
Universidade de Harvard e originalmente apresentado por Stone, Dunphy e Smith (1966),
foi possivel criar um indice de sentimento para a autoridade monetaria. Nossos resultados
sugerem que tal abordagem pode contribuir para a avaliacao economica dado que a série
temporal do indice proposto esta relacionada com varidveis macroeconoémicas importantes
para as decisoes da autoridade monetaria em funcao da dinamica das séries temporais

avaliadas.

Tais resultados fortalecem a importancia do uso das técnicas apresentadas em
pesquisas economicas aplicadas. Muitas oportunidades de pesquisa podem surgir na medida
em que este tipo de conhecimento se torne cada vez mais palpavel para pesquisadores da
area. Espera-se que as discussoes apresentadas neste estudo bem como detalhes técnicos

expostos contribuam para a aplicagao destes conceitos em economia aplicada.
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APENDICE A — CODIGOS E DADOS

Os ensaios desta tese fizeram uso de software livre em quase todas as etapas de
sua construcao. Desta forma, um dos cuidados que se teve na execucao deste trabalho foi
montar os codigos de forma que fosse facilmente reproduzivel por quem tivesse interesse.
Com isto temos o objetivo de contribuir para a continuidade dos temas abordados e
também engajar pesquisadores em Economia sobre as técnicas computacionais e de coleta

de dados adotadas aqui.

Os cédigos estao disponiveis em um repositorio de cédigos por meio desta pagina
(https://bitbucket.org/hudsonchaves/tese/src/d3d51e366¢82/ TESE /?at=master). Para aque-
les que nao tem familiaridade com este tipo de ferramenta, os autores mostram um passo
a passo em https://bitbucket.org/hudsonchaves/curso/wiki/gitbitbucket. Em resumo, os

ensaios foram construidos adotando a seguinte estrutura de pastas:

e Artigo: Aqui, armazenamos diversos arquivos de interesse para a construcao dos
ensaios. A saber: a) em code temos os cddigos em R que sao a base para a coleta
de dados e estimagao de modelos; b) em dados estao as bases de dados coletadas;
¢) em figure armazenamos as figuras em formato PDF ou PNG que sao carregadas
em cada ensaio; d) em outputs estao os resultados de andlises que demandam maior
quantidade de recurso computacional. Aqui, os resultados armazenados facilitam o
acesso posterior sem a necessidade de processar novamente os modelos; e) por fim,

em tables anexamos as tabelas em IXTEX

e Referencias: Aqui, dividimos todas as referéncias usadas para a construcao de cada
ensaio. Elas s@o: a) em Papers Internacionais temos os principais artigos interna-
cionais usados como base para o referencial tedrico; b) ja em Papers Nacionais os
artigos nacionais de interesse para os ensaios; ¢) em R a documentacao dos pacotes
do software R Core Team (2016); d) em Latex a documentacao dos pacotes do
KTEX que foram usados especificamente para a construgao dos ensaios e desta tese

atendendo as normas da ABNT.

Além disso, em funcao da necessidade de recursos computacionais capacitados para
a estimagao de todos os modelos propostos, nossas rotinas foram executadas usando servi-
dores disponiveis na Amazon Elastic Compute Cloud, https://aws.amazon.com/pt/ec2/,

e de forma paralela limitada a quantidade de cores presentes nas instancias utilizadas.


https://bitbucket.org/hudsonchaves/tese/src/d3d51e366c82/TESE/?at=master
https://bitbucket.org/hudsonchaves/curso/wiki/git&bitbucket
https://aws.amazon.com/pt/ec2/
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