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RESUMO

Capitulo 1 - Efeitos do sentimento do mercado de petrdéleo sobre variaveis
macroecondmicas

Este ensaio objetiva avaliar os efeitos dos choques de precos de petrdleo em variaveis
macroeconOmicas, para as economias dos Estados Unidos e Brasil. Desenvolvemos uma
variavel que mensura a volatilidade de precos de petréleo, a partir de uma andlise de
sentimento textual. Avaliamos os choques de pregos de petréleo a partir do método de
Projecao Local. Nossos resultados sugerem que alteragoes nos precos de petréleo provocam
impactos maiores na economia norte-americana, comparado aos efeitos na economia
brasileira. As respostas das variaveis dos EUA e Brasil foram semelhantes quanto ao uso
do indicador de sentimento ou o indice de volatilidade VIX. Por fim, constatamos que a
diminuicao de frequéncia das variaveis, juntamente com mudanca de método, nao altera
as trajetorias de resposta das varidveis macroecondémicas.

Palavras-chave: Sentimento textual; Choques de petréleo; Projecao Local.

Capitulo 2 - Estratégias de previsao fiscal: um estudo empirico para a economia
brasileira

Este ensaio objetiva realizar a previsao da arrecadacao federal do Brasil a partir de
diversos métodos de aprendizado de maquina, para diferentes amostras. Para previsao da
variavel de interesse foram utilizadas 34 varidveis explicativas. A metodologia de estimacao
utilizada esta dividida em trés categorias de aprendizagem: shrinkage, ponderagao e fator.
Os resultados sugerem que o modelo Elastic Net possui a maior acuracia para previsoes
mensais com uso de 20% e 30% da amostra para teste, para periodos curtos. Para previsao
de periodos acumulados, o modelo LASSO tem alta performance. Por fim, constatamos
que o modelo Bagging é limitado com aumento de periodos de previsao e, sobretudo, com
diminuicao de frequéncia das variaveis.

Palavras-chave: Previsao fiscal; Arrecadacao; Modelos de machine learning; Elastic Net.



ABSTRACT

Chapter 1 - Effects of oil market sentiment on macroeconomic variables

This essay aims to evaluate the effects of oil price shocks on macroeconomic variables,
for the economies of the United States and Brazil. We develop a variable that measures
the volatility of oil prices, from a textual sentiment analysis. We evaluate oil price shocks
using the Local Projection method. Our results suggest that changes in oil prices cause
larger impacts on the US economy, compared to the effects on the Brazilian economy.
The responses of the US and Brazilian variables were similar when using the sentiment
indicator or the VIX volatility index. Finally, we find that decreasing the frequency of the
variables, together with changing the method, does not change the response trajectories of
the macroeconomic variables.

Keywords: Textual sentiment; Oil Shocks; Local Projection.

Chapter 2 - Fiscal forecasting strategies: an empirical study for the Brazilian
economy

This article aims to forecasting Brazil’s federal tax revenues from different machine learning
methods, for different samples. To forecasting the variable of interest, 34 explanatory
variables were used. The estimation methodology used is divided into three learning
categories: shrinkage, ensemble and factor. The results suggest that the Elastic Net model
has the highest accuracy for monthly forecasts using 20% and 30% of the test sample,
for short periods. For forecasts of accumulated periods, the LASSO model has high
performance. Finally, we verify that the Bagging model is limited with an increase in
forecast periods and, above all, with a decrease in the frequency of variables.

Keywords: Textual sentiment; Oil Shocks; Local Projection.
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1 EFEITOS DO SENTIMENTO DO MERCADO
DE PETROLEO SOBRE VARIAVEIS MACROE-

CONOMICAS

1.1 INTRODUCAO

O comportamento dos precos mundiais de petréleo reflete na atividade econdémica
por diversos canais. Kilian (2009) sinaliza que a trajetéria de pregos petroliferos afeta a
economia em diversos segmentos, desde or¢camentos familiares a lucros das empresas. Nesse
sentido, as grandes recessoes mundiais possuem forte correlagao com aumentos bruscos

nos pregos de petroleo.

Em geral, a literatura economica tem diversos estudos sobre impactos de choques nos
precos de petréleo em variaveis macroeconomicas. Em um estudo pioneiro para a economia
norte-americana, Hamilton (1983) indica uma possivel causalidade entre aumentos de
precos de petréleo e atividade econdémica. Posteriormente, varios trabalhos relacionam
choques nos precos de petroleo sobre variaveis macroeconomicas a partir da técnica de
Vetores Auto-Regressivos (VAR), como Bernanke et al. (1997), que testa a identificagao da
resposta da politica monetaria a choques petroliferos.! Outros autores avaliam os impactos
de choques de petréleo por meio de modelos alternativos, como o modelo Dinamico
Estocéstico de Equilibrio Geral (DSGE), estudo realizado por Zhao et al. (2016). Para
mensuragao de choques do petrdleo, Kocaaslan (2019) utiliza o Indice de Volatilidade
de Petréleo (VOX) como proxy de incerteza para avaliar seus efeitos sobre a atividade a
econdmica. Por sua vez, Kocaarslan, Soytas e Soytas (2020) analisam choques de petrdleo
a partir de uma variavel de incerteza, construida a partir de um modelo GARCH sobre a

série de pregos de petroleo.

Ao longo da histéria dos Estados Unidos, as grandes recessoes estiveram fortemente

1 Para outros estudos que utilizam extensées de modelos de vetores auto-regressivos para analise de

choques de precos de petréleo sobre atividade econdmica, ver Burbidge e Harrison (1984), Hamilton e
Herrera (2004), Kilian (2009), Aastveit, Bjornland e Thorsrud (2015), dentre outros.
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ligadas com choques de oferta ou demanda de petréleo, o que provoca impacto nos pregos
do petréleo e, consequentemente, nos seus derivados. Conforme Peersman e Robays (2009)
e Kilian (2009), existe uma redugdo no impacto de choques de pregos do petréleo na
atividade economica norte-americana ao longo do tempo, derivado do surgimento de
combustiveis alternativos. Aqueles autores indicam que choques de precos petroliferos sao

consequéncias de choques indiretos de demanda e oferta de petréleo.

Por sua vez, ainda nao existe consenso sobre os impactos de choques nos precgos
de petréleo sobre a economia brasileira. Cavalcanti e Jalles (2013) sinalizam que choques
petroliferos tém pouco impacto sobre a atividade econdomica e a inflagdo, bem como
sobre a volatilidade do PIB brasileiro, durante o periodo de 1980 a 2010. Entretanto, a
producao de petréleo no Brasil cresce a taxas superiores a 2% desde 2011, de acordo com
Agéncia Nacional de Petréleo (ANP). Ainda de acordo com essa agéncia, o Brasil esta
entre os 10 maiores produtores dessa commodity. Resultados futuros podem expressar
uma maior dependéncia da economia brasileira em relagdo ao comportamento de precos
do petroleo. Ressaltamos que, desde 2016, o Brasil adota uma de regra de paridade de
precos internacionais do petréleo para precificagdo dos combustiveis e demais derivados do

petroleo.

Assim, o objetivo desse estudo é analisar os efeitos de choques de petréleo sobre a
atividade economica dos Estados Unidos e do Brasil. A analise para esses dois paises é
relevante porque eles podem reagir de maneiras diferentes a choques petroliferos, devido as
composicoes heterogéneas de agregados economicos, instituicoes e politicas distintas, bem
como, a dependéncia das importagoes de petréleo. Ademais, a maior parcela da producao
de petrdleo bruto no mundo esta concentrada nos Estados Unidos. Por sua vez, o Brasil é
o maior produtor de petréleo da América Latina, segundo IEA (2020a). Nesse caso, serdo
analisadas as respostas de trés varidveis macroeconémicas: PIB, inflacdao e taxa de juros.

A escolha das varidveis de resposta foi baseada em Bernanke et al. (1997).

Este ensaio contribui para a literatura sobre choques de petréleo por meio da
construcao de um indice de sentimento textual para o mercado de petroleo, baseado

nos relatérios mensais da Organizac¢ao dos Paises Exportadores de Petrdleo (OPEP), no
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periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2020. Os relatérios explorados tratam dos
movimentos de pregos do petréleo produzido pelos paises membros da OPEP, denominado
na literatura de Basket. O desenvolvimento de varidveis a partir de técnicas de sentimento
textual ainda ¢ limitado nessa literatura de choques de petréleo.” Medeiros et al. (2022)
desenvolvem um indicador que capta o sentimento do mercado de petréleo, para o periodo
de 1995 a 2017, entretanto, o indice de petréleo é baseado em relatérios da Agéncia
Internacional de Energia. Além do desenvolvimento de um novo indice para o mercado
petrolifero, estimamos as respostas das varidveis macroeconémicas aos choques petroliferos

a partir do método de projecao local, empregado por Jorda (2005).

Além dessa introducao, este ensaio esta dividido em mais seis se¢oes. A Secao 1.2 é
reservada a uma contextualizacao da relagao de petroleo com varidveis macroecondémicas,
como inflagdo, PIB e taxa de juros nominal. A Secao 1.3 mostra a construgao detalhada
do indice de sentimento textual para o mercado petrolifero. A Secao 1.4 é reservada para
a abordagem empirica e os dados utilizados. A Segao 1.5 apresenta os resultados obtidos
pelo estudo. A Segao 1.6 é dedicada para resultados adicionais (robustez). E, por fim, a

Secao 1.7 mostra as principais conclusoes.

1.2 MERCADO DE PETROLEO E MACROECONOMIA

De acordo com a IEA (2020b), o petréleo tem grande impacto na economia mundial,
em que responde por mais de 31% da energia primaria global, sendo mais utilizado no
setor de transportes. Nesse sentido, Hamilton (1996) indica que choques no mercado de
petroleo impactam variaveis macroeconomicas por diversos canais de transmissao, por
exemplo, com aumento nos custos de transporte, o que provoca aumento de inflagdo na

economia.

Conforme [EA (2020a), o petrdleo é responséavel por 32% da energia fornecida no
mundo, seguido por carvao (27%) e gds natural (23%). Embora a participagao do petréleo

na geracao de eletricidade tenha diminuido ao longo do tempo (25% em 1973 para 3% em

2 Ainda existe uma caréncia na literatura acerca de choques de petréleo a partir de anélise de sentimento

textual, entretanto, para outras andlises econométrica e macroeconémica ha diversos estudos, como os
trabalhos de Feve e Guay (2019), Algaba et al. (2020) e Correa et al. (2021).
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2019), ainda ¢ a principal fonte energética em outros segmentos, por exemplo, responde por
91% do consumo de energia no setor de transporte e 70% do consumo de matéria-prima

nos setores quimico e petroquimico.

Os maiores produtores de petréleo bruto no mundo, sdo: Estados Unidos (1°),
Arébia Saudita (2°), Rissia (3°), Brasil (82), dentre outros. Segundo a IEA (2020a), os
Estados Unidos produziram mais de 725 milhoes de toneladas de 6leo bruto, em 2020. Por
sua vez, o Brasil produziu mais de 156 milhoes de toneladas de petréleo, para o mesmo
periodo. A Figura 1.1 mostra a evolugao da producao de 6leo bruto dos Estados Unidos e

Brasil, para o periodo de janeiro de 1973 a dezembro de 2020.

Figura 1.1 — Producéo de Oleo Bruto dos EUA e Brasil (Toneladas)

160,000,000 1,000,000,000
| BRA —— EUA |
140,000,000 900,000,000
120,000,000 800,000,000
100,000,000 700,000,000
80,000,000 600,000,000
60,000,000 500,000,000
40,000,000 400,000,000
20,000,000 300,000,000
0 200,000,000

1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Fonte: Elaboragao propria.
[1] Nota: O eixo vertical & esquerda representa os valores do Brasil. O eixo vertical & direita é
referente aos Estados Unidos.

Com relacao ao consumo de petroleo, os Estados Unidos também lideram o ranking
mundial, seguido dos seguintes paises: China (29), India (39), Brasil (8), dentre outros.
EUA e China respondem por mais de um ter¢o da demanda mundial por petroleo. Por sua
vez, o Brasil demanda pouco mais de 2% dessa commodity. A Figura 1.2 mostra a trajetoria
de consumo por petroleo para EUA e Brasil. As estatisticas indicam que, em decorréncia
da diferenca entre ofertantes e demandantes, o petréleo é bastante comercializado, seja

0leo bruto ou quaisquer produtos derivados.
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De modo particular, para o ano de 2020, constatamos que houve uma diminui¢ao
da produgao de petréleo no mundo, sobretudo dos grandes produtores (EUA, paises
membros da OPEP, dentre outros). De acordo com dados dos relatérios da OPEP, em
determinados meses de 2020, a oferta de petréleo esteve inferior ao consumo mundial,
o que provocou aumento de pregos de petroleo, conforme mostrado na Figura 1.3. Esse

resultado é consequéncia da pandemia da Covid-19, notificada em dezembro de 2019.

Figura 1.2 — Consumo de Oleo Bruto dos EUA e Brasil (Toneladas)

140,000,000 920,000,000
120,000,000 880,000,000
100,000,000 840,000,000
80,000,000 800,000,000
60,000,000 760,000,000
40,000,000 BRA | ||720,000,000
—— EUA
20,000,000 680,000,000

1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Fonte: Elaboracao propria.
[2] Nota: O eixo vertical & esquerda representa os valores do Brasil. O eixo vertical a direita é
referente aos Estados Unidos.

Conforme relatorios da OPEP, a pandemia da Covid-19 e suas medidas de restricao
a mobilidade urbana tém impactos sem precedentes na demanda global de petréleo. Por
exemplo, ao longo de 2020, houve uma reducdao da demanda de petréleo mundial de 9
mb/d (milhoes de barris/dia). Por outro lado, com forte retracao da oferta de petréleo, os
precos dessa commodity aumentaram e afetaram os indicadores de inflagdo da economia
global. Conforme ja demonstrado, como o setor de transporte ¢ bastante dependente do
6leo bruto, o resultado final é aumento de inflagdo no mundo inteiro, dado o encarecimento

para transporte de mercadorias.

Com proposito de analisar o efeito do mercado de petréleo na macroeconomia,
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Hamilton (1983) testa a causalidade entre pregos de petréleo e varidveis macroeconomicas
dos Estados Unidos. O estudo indica uma forte relacao entre precos de petrdleo e o
PIB americano, sendo a commodity responsavel por parte das recessoes deste pais desde
a Segunda Guerra Mundial. Ainda, é destacado que a performance da economia esta
diretamente relacionada com o setor energético, principalmente apés a criacao da OPEP.
A Figura 1.3 sinaliza uma forte relagao entre aumentos de precos do petrodleo e recessoes

norte-americanas, em uma série historica de janeiro de 1973 a dezembro de 2020.

Figura 1.3 — Trajetéria de pregos reais do petréleo WTI (linha sélida) e recessdes nos

Estados Unidos (4rea sombreada) (Barril/US$)
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Fonte: Macrotrends.

A primeira area hachurada sinaliza uma recessao na economia norte-americana,
consequéncia do primeiro choque de petréleo na década de 1970. Alguns anos depois,
emerge o segundo choque de petréleo na economia mundial, o que leva a aumentos de
precos dessa commodity e, consequentemente, periodos de recessao nos Estados Unidos.
Apds os choques petroliferos, a grande crise vivenciada pelos Estados Unidos acontece apds
o boom das commodities, decorréncia da crise do subprime, o que provoca forte reducao
no preco de petrdleo. Por fim, temos os efeitos da Covid-19 durante o ano de 2020, que

inicialmente reduziu o preco do éleo bruto, porém, acarreta um forte crescimento no preco
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do ¢6leo, em virtude da baixa oferta mundial.

1.2.1 Revisao da literatura empirica

A literatura de choques de petréleo em varidveis macroeconémicas é ampla, porém,
ainda existem lacunas que podem ser exploradas, conforme apresentamos nesse estudo.
Para um estudo durante a década de 1970, Burbidge e Harrison (1984) testam o efeito de
um aumento nos precos de petréleo em varidveis macroeconémicas dos Estados Unidos,
Japao, Canada e Alemanha. Baseado em modelos de vetores auto-regressivos, os autores
indicam que a crise do petréleo na década 1970 (1973-74) explica parte do desempenho
da producao industrial em cada pais analisado, o que corrobora o resultado encontrado
por Hamilton (1983). Entretanto, a alta volatilidade do pre¢o do petréleo no periodo de

1979-80 teve baixo impacto na producao industrial.

Bernanke et al. (1997) utilizam técnicas baseadas em VAR para identificagao da
resposta da politica monetaria a choques nos precos de petroleo. Os resultados indicam
que a resposta enddgena da politica monetaria em parte é a causa dos efeitos negativos
dos choques petroliferos sobre a atividade economica. Outro destaque é que nao somente a
politica monetaria, mas também outros distirbios ndao monetarios e nao ligados a petréleo

desempenham fungoes relevantes, como choques em commodities agricolas.

Hamilton e Herrera (2004) sugerem que a magnitude do efeito da politica monetéria
para evitar um aumento da taxa de juros (consequéncia contracionista) a um choque
adverso no prego de petréleo nao é grande suficiente, como mostrado por Bernanke et al.
(1997). Sendo assim, os choques de petréleo podem ter um impacto na economia superior
ao que havia sido mostrado. A justificativa para esse resultado foi o nimero incorreto de
defasagens do modelo auto-regressivo usado por Bernanke et al. (1997). Ainda, Hamilton e
Herrera (2004) sinalizam que é duvidosa a eficicia de implementagdo da politica monetaria

necessaria para neutralizar até pequenos choques no prego de petroleo.

De outro modo, com a utiliza¢ao de projegoes de minimos quadrados, Kilian (2008)
sugere que somente uma pequena parcela dos aumentos de pregos do petroleo durante a

década de 1970 pode ser concedida a reducao na producgao de petréleo. De modo geral,
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choques exdgenos na producgao de petréleo tém pouco efeito no comportamento da economia

norte-americana desde os anos 70.

Kilian (2009) utiliza um modelo VAR estrutural com objetivo de identificar os
choques contidos de demanda e oferta no mercado petrolifero mundial. O estudo sinaliza
que um choque positivo no preco de petréleo pode ter diferentes efeitos no prego real dessa
commodity, sendo a causa implicita da elevagao de pregos que determina a trajetoria final
da variavel de resposta. Por um lado, uma elevagao na demanda por petréleo provoca
um aumento rapido, duradouro e grande no preco real do petréleo. De outro lado, uma
reducao na oferta de petrdleo causa um crescimento menor e transitério no preco real do

petréleo nos periodos iniciais.

A principal limitagao de Kilian (2009) e dos demais estudos empiricos, na visao
de Baumeister e Peersman (2013), é que eles se fundamentam em regressoes invariantes
no tempo, ou seja, os efeitos de choques do petréleo em indicadores macroeconémicos
nao mudam ao longo do tempo. Para tornar as estimativas mais robustas, Baumeister
e Peersman (2013) utilizam uma abordagem bayesiana de vetores auto-regressivos com
parametros variantes no tempo para analisar os efeitos de choques de oferta de petroleo
em agregados macroecondémicos. Os resultados indicam uma reducgao significativa na
elasticidade preco de curto prazo da demanda de petréleo a partir do inicio da década
de 1980. De modo geral, os autores sinalizam que os impactos de choques de oferta de

petrdleo na atividade econdémica norte-americana foram leves.

Cavalcanti e Jalles (2013) analisam os choques dos pregos de petréleo em duas
economias diferentes, Brasil e Estados Unidos. Os autores avaliam os choques petroliferos
em inflacdo e PIB para dois periodos distintos: 1975-1984 e 1985-2008. A partir de um
modelo auto-regressivo multivariado, os resultados sugerem que a volatilidade da atividade
econoOmica norte-americana teve redugao, assim como houve uma diminui¢ao do efeito de
choques de petrdleo nessa volatilidade. Para o Brasil, tais choques tém impacto incerto na
atividade economica e baixo efeito na inflacao e volatilidade da taxa de crescimento do

produto.

Sob a dtica da demanda, Aastveit, Bjornland e Thorsrud (2015) contribuem com



Capitulo 1. Efeitos do sentimento do mercado de petréleo sobre varidveis macroecondmicas 20

a literatura no sentido de analisar a relevancia da demanda das economias emergentes e
desenvolvidas na conducao do preco real de petréleo. Para isso, os autores estimam um
Vetor Auto-Regressivo com Fator Aumentado (FAVAR) que envolve indicadores observéveis
da producao de petréleo mundial e do preco real de petréleo. Os autores indicam que a
demanda de paises em desenvolvimento, sobretudo os paises asiaticos, tem duas vezes
mais importancia no papel das flutuacoes no prego de petréleo real. Outro destaque é que
regides geograficas sao impactadas de formas diferentes por um choque positivo no prego

real do petroleo.

Com a perspectiva de estudar o impacto dos choques de pregos do petrdleo no
produto real, na inflacio e na taxa de cAmbio de paises asidticos integrantes do ASEAN-53,
Basnet e Upadhyaya (2015) estimam um modelo de vetores auto-regressivos na sua forma
estrutural. Os resultados indicam que as variaveis macroeconémicas analisadas possuem
relagao de longo prazo em comum, conforme apontado por testes de cointegracao. Em
contraste com Aastveit, Bjgrnland e Thorsrud (2015), as fungdes de respostas ao impulso
(IRF, sigla em inglés) mostram que a volatilidade do prego do petréleo nao afeta os paises
asiaticos analisados no longo prazo. Esse estudo revela ainda que os pregos de petroleo

nao tém relevancia na explicagdo das varidaveis macroeconomicas dos paises asiaticos.

Ja Zhao et al. (2016) avaliam o impacto de diferentes choques dos pregos de
petréleo no produto e na inflacio na maior economia da Asia, a China.* Para isso, os
autores estabelecem um modelo DSGE com duas economias: China e o resto do mundo.
As simulagoes revelam que os choques politicos por membros da OPEP geram efeitos de
curto prazo na economia chinesa; por outro lado, os demais choques produzem efeitos de
médio e longo prazos. Ainda, a maior parcela das flutuagoes da atividade econdmica e da

inflagdo na China sao afetadas por choques de demanda especificos do mercado petrolifero.

Na tentativa de avaliar a economia global, Choi et al. (2018) realizam um estudo

sistematico do efeito de choques mundiais de precos de petrdleo sobre a inflagao de 72

3 ASEAN-5 significa Associacio das Nacdes do Sudeste Asidtico. Os cinco paises membros dessa

associagao, sdo: Indonésia, Malasia, Filipinas, Cingapura e Tailandia.

Foram estudados quatro tipos de flutuacoes no prego de petréleo: choques de oferta de petroleo pelos
membros da OPEP, outros choques de oferta, choques de demanda por commodities industriais, e
choques de demanda especificos para o mercado petrolifero.



Capitulo 1. Efeitos do sentimento do mercado de petréleo sobre varidveis macroecondmicas 21

paises emergentes e desenvolvidos, para o periodo de 1970 a 2015. A partir da estratégia de
estimagao via método de proje¢ao local, proposto por Jorda (2005), os principais resultados
sugerem que um aumento de 10% nos precos globais de petréleo, em média, provoca um
aumento da inflacdo doméstica em aproximadamente 0,4 pontos percentuais, sendo o efeito
nao estatisticamente significante dois anos apds o choque. Ao longo do tempo, o choque
de precos de petréleo sofre diminuigao sobre o nivel de precos dos paises analisados é
reduzido devido a duas caracteristicas: politica monetaria com maior credibilidade e menor

necessidade de importagoes de energia em virtude da maior producao doméstica.

Além de testar os impactos dos choques de pregos de petroleo na taxa de desemprego
dos Estados Unidos, Kocaaslan (2019) avalia os efeitos da incerteza de pregos de petréleo
no desemprego, a partir de uma abordagem de vetores auto-regressivos para um modelo
ARCH generalizado (GARCH), que permite erros na média. O periodo avaliado varia do
segundo trimestre de 1974 ao quarto trimestre de 2017. Os resultados sinalizam que a
incerteza do prego de petrdleo aumenta a taxa de desemprego dos Estados Unidos. Da
mesma forma, um choque positivo nos precos de petroleo provoca maior desemprego. Por
sua vez, Kocaarslan, Soytas e Soytas (2020) a partir de técnicas de co-integracdo, analisam
a presenca de assimetria entre precos de petréleo, incerteza do preco de petrdleo, taxa de
juros e taxa de desemprego. Diferente do estudo anterior, os resultados sugerem que um

aumento da incerteza do prego do petroleo nao tem efeito significativo sobre desemprego.

Diante do exposto, mais especificamente para estudos recentes que tratam do
impacto da incerteza do mercado de petréleo sobre variaveis macroeconomicas, observamos
que ainda nao existe um consenso na literatura que indique a direcao exata de resposta

das varidveis macroeconomicas.

1.3 CONSTRUCAO DA VARIAVEL DE SENTIMENTO PARA
MERCADO DE PETROLEO

Com objetivo de contribuir com a literatura de choques do petrdleo em varidveis
macroeconomicas, construimos uma variavel de sentimento para o mercado de petroleo

mundial. Essa série temporal para o mercado petrolifero é construida a partir da captacao
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de sentimento dos relatorios mensais disponibilizados pela OPEP, que abrange o periodo
de janeiro de 2001 até dezembro de 2020, o que totaliza 240 relatérios da OPEP, sendo
um relatoério para cada més analisado. Devido os relatérios serem amplos, para esse caso,

nossa andlise serd destinada & secao de movimentos dos precos de petréleo.”

Apébs a importagao dos relatérios, a segunda etapa é a limpeza dos documentos
no sentido que ocorra remocgao de elementos que nao possuem relevancia para estimacao
do indice, por exemplo: espagos duplos, pontuacao, quebras de linha, quebras de pagina,
espacamento de paragrafos, dentre outros. Essa etapa foi executada com uso do pacote
'tm’, do software R. Por exemplo, utilizamos o argumento "Smart'para remover as palavras
irrelevantes dos relatérios. A partir da limpeza realizada nos textos (relatérios), ilustramos
as palavras mais frequentes nos 240 relatorios tratados através de uma nuvem de palavras,

conforme mostrada na Figura 1.4.

Figura 1.4 — Nuvem de palavras do texto utilizado para construcao do sentimento
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Fonte: Elaboragao proépria.

Na terceira etapa, o indicador de sentimento é obtido a partir do algoritmo de
Jockers (2017), que seleciona palavras de acordo com seus aspectos cognitivos positivo ou
negativo. O dicionario utilizado pelo algoritmo, para classificacao dos aspectos cognitivos

das palavras, é especificado por um dicionario de palavras pré-estabelecido, conforme

5 Os relatérios utilizados para construcio da varidvel de sentimento podem ser consultados no link:
https://www.opec.org/opec_ web/en/.
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Deeney et al. (2015). Em seguida, com base na contagem de palavras positivas e negativas
presentes nos relatorios, construimos um indice que representa o tom ou sentimento dos

relatérios ligados ao setor petrolifero, conforme apresentado na Equacao 1.1:

> Palavras Positivas — >~ Paravras Negativas
>~ Palavras Positivas + > Palavras Negativas

(1.1)

Sent ; =

O indice Sent, varia no intervalo de [—1,1]. O tom dos relatérios da OPEP ¢
positivo caso o valor do indice seja maior que 0. Por outro lado, caso o valor do indice seja
menor que 0, o tom é negativo. Por fim, quando o valor do indice é igual a 0, o resultado

do tom ¢é neutro, algo que nao ¢é esperado.

Figura 1.5 — Trajetéria da variavel de sentimento do mercado de petréleo (Sent)
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Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 1.5 mostra a trajetéria da varidvel Sent, construida a partir de técnicas de
analise sentimento textual, para o periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2020. O valor
do sentimento mais positivo em relagdo ao mercado petrolifero é de 0.71. Por outro lado, o
tom mais negativo atingiu -0.45. Ressaltamos que a média do tom das palavras é positiva,
ou seja, existem mais palavras positivas nos relatorios analisados. Dessa forma, é esperado
noticias mais positivas sobre petréleo, quando comparadas com noticias negativas acerca
dessa commodity. A variavel de sentimento desenvolvida sera utilizada para identificacao

do choque de petroleo.
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Figura 1.6 — Diagrama do processo de coleta e estimagao do sentimento textual
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Fonte: Elaboracao propria.

A Figura 1.6 mostra um resumo do processo de coleta dos dados e estimacgao do
sentimento textual para o mercado petrolifero. Sendo assim, observamos que a construcao
do sentimento possui trés etapas, a saber: i) acessar o site da OPEP, coletar os dados dos
relatérios; ii) extrair as palavras dos relatérios, utilizar o dicionario e calcular o sentimento;
e, por fim, iii) a ultima etapa é a tomada de decisao a partir da série temporal gerada. O
indicador de sentimento construido pode ser utilizado para aplicacgao econémica ou outra

qualquer. Nesse caso, utilizamos o sentimento como choque em variaveis econémicas, para

EUA e Brasil.

1.4 METODOLOGIA E DADOS

1.4.1 Estimacao por Projecao Local

Nesse estudo, detalhamos a metodologia usada para avaliar os efeitos de choques
do mercado de petréleo mundial em varidveis macroeconémicas dos EUA e Brasil, a
saber: PIB, taxa de juros e inflacao. Tais efeitos de choques foram avaliados a partir
de uma investigacao estocastica das variaveis. As variaveis que serao identificadas como

choque, sdo: Sent (varidvel construida a partir de técnicas de andlise de sentimento textual,
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conforme descrito na Se¢ao 1.3) e o Indice de Volatilidade S&P 500 do mercado de a¢oes

norte-americano (VIX).

Para testar os efeitos de choques do petrdleo em variaveis macroeconémicas, uti-
lizamos o método desenvolvido por Jorda (2005), que consiste da estimacao de fungdes
de resposta ao impulso a partir de projecoes locais.® Segundo aquele autor, esse método
possui algumas vantagens em relagdo ao modelo convencional por vetores auto-regressivos,
tais como: a) pode ser estimado via regressao linear por OLS; b) sdo mais robustos a erros
de especificagao; c) a realizagdo de inferéncia analitica conjunta ou pontual é simples; e
d) permite caracteristicas fortemente nao lineares e flexiveis que sdo complexas na forma
multivariada. Semelhante a este estudo, Hamilton (2011) e Choi et al. (2018) testam os

efeitos dos choques dos pregos de petroleo em variaveis macroecondémicas.

Nesse estudo estimamos as impulso-respostas de duas maneiras: choque identificado
como endoégeno (Jorda (2005)) e choque identificado como exdgeno (Ramey e Zubairy
(2018)). A principal diferenga entre ambos é que a estimacao de forma exdgena é considerada

a partir de um vetor de exogeneidade, ou seja, um choque pré-estabelecido.”

De modo particular, a Equagdo 1.2 de forma reduzida é estimada para dados

mensais®:

Yean = o + Un (L)1 + BpSi + €rgn (1.2)

com h=0,...,10 e em que y; é a variavel de interesse; a ¢ uma constante; ) ¢ um polindmio
de operador de defasagem; x representa um conjunto de variaveis defasadas utilizado como
controle; 8 é a resposta de x no tempo ¢+ h dado o choque no tempo ¢; S indica a variavel
de sentimento captada pelo mercado de petréleo; e € um termo residual. Estimamos a
Equacao 1.2 de forma individual por OLS. Por fim, estimamos as impulso-respostas sem
a corregao dos erros-padrao de Newey e West (1986), proposta por Jorda (2005), ja que

Olea e Plaghorg-Moller (2021) indicam que aquela corre¢ao nao é necesséria.

6 A identificacdo dos pardmetros é realizada através da decomposicio de Cholesky.

A estimacao por projegio local é realizada pelo software R, inspirada no estudo de Addammer (2019).

8  Ser4 incluido um coeficiente de tendéncia quadrética quando a varidvel de interesse for o PIB.
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Em um comparativo com estimacao por VAR, Jorda (2005) sugere que o método de
projecao local é mais robusto na modelagem de erros de especificagdo quando comparado
as IRF do VAR, ja que a estimativa direta por projecao local é mais eficaz que o processo
iterado por vetores auto-regressivos. A inferéncia para respostas ao impulso de VAR é
complexa porque os coeficientes da IRF sao fungdes nao lineares de alta dimensao dos

parametros estimados.

Olea e Plagborg-Mgller (2021) indicam que a inferéncia por projecao local é
robusta a duas caracteristicas intrinsecas em aplicagbes macroeconomicas, a saber: i)
dados persistentes e a estimativa de impulso-respostas para horizontes longos. Por sua vez,
Plagborg-Mgller e Wolf (2021) mostram que projecoes locais lineares e VARs estimam
as mesmas respostas ao impulso na populagdo. Algumas implicagoes sdo consideradas: i)
baseado em VAR a identificagdo estrutural, com inclusao de restri¢des de curto, longo
prazo ou de sinal, pode ser executada de forma semelhante com uso de projec¢ao local,
sendo o contrario também valido; ii) a estimativa estrutural com uma prozy (instrumento)
pode ser obtida a partir da ordenacdo do primeiro instrumento em um VAR recursivo,
mesmo sob nao-invertibilidade; iii) VARs lineares s@o tao robustos a nao lineares quanto

projecoes locais lineares.

1.4.2 Banco de dados

A estimacao da Equacao 1.2 é baseada em dados com periodicidade mensal. A
amostra de estudo inicia em janeiro de 2001 e termina em dezembro de 2020, com 240
observacoes disponiveis. O periodo analisado ¢é justificado pela disponibilidade de dados,

sobretudo para a construgao da variavel de choque.

A variavel de sentimento utilizada para choque, construida a partir de técnicas de
analise de sentimento textual, foi obtida através de relatorios mensais disponibilizados pela
OPEP, conforme Secao 1.3. Além dessa variavel, utilizamos trés variaveis macroecondmicas
de interesse para cada pais analisado, nesse caso Brasil e Estados Unidos, sao elas: produto
da economia, inflacao e taxa de juros. A escolha das variaveis de interesse foi baseada em

Bernanke et al. (1997). Por fim, usamos o Indice de Volatilidade S&P 500 do mercado de



Capitulo 1. Efeitos do sentimento do mercado de petréleo sobre varidveis macroecondmicas 27

agoes norte-americano (VIX) como variavel a ser identificada como choque, como forma de
comparar com os resultados obtidos a partir do choque identificado a partir da variavel de
sentimento construida. A Tabela A.1, do Apéndice A, apresenta um resumo das principais

estatisticas descritivas das varidveis utilizadas no estudo.

Para os Estados Unidos, o conjunto de dados consiste em: indice da producao
industrial ajustado sazonalmente como prozy para o produto interno bruto; taxa de juros
efetiva ou fundos federais; e a taxa de inflacdo representada pela variacao percentual do
indice de pregos ao consumidor para todos os consumidores urbanos. As variaveis foram

obtidas no Banco Central de St. Louis.

Tabela 1.1 — Resumo das varidveis utilizadas

Variavel Descricdo Fonte

Estados Unidos

Produgdo Industrial
(proxy para o PIB)
Juros

indice para a producéo industrial ajustado sazonalmente

Taxa de juros efetiva ou fundos federais
Indice de precos ao consumidor para todos os consumidores

Banco Central de St. Louis
Banco Central de St. Louis

Inflagao Banco Central de St. Louis
urbanos

Brasil

PIB Produto Interno Bruto acumulado em 12 meses Banco Central do Brasil

Juros Taxa de juros Selic anualizada Banco Central do Brasil

Inflagdo indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) acumulado em 12 meses Banco Central do Brasil

Varidveis de choque

Sent

VIX

Variavel construida a partir do sentimento do mercado de
petroleo da OPEP
Indice de Volatilidade S&P 500 do mercado de acdes

Autor

A Yahoo Finance
norte-americano

Fonte: Elaboragao proépria.

De modo semelhante, as variaveis para o Brasil, sao: taxa de juros Selic anualizada;
PIB acumulado em 12 meses; e a taxa de inflacdo representada pelo Indice Nacional de
Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) acumulado em 12 meses. Todas as variaveis foram
obtidas no Sistema Gerenciador de Séries Temporais do banco central do Brasil. A Tabela

1.1 mostra um resumo das variaveis macroecondmicas utilizadas no estudo.

1.5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Exploramos o sistema de equagoes, do método proposto por Jorda (2005), a partir

da andlise das Fungoes de Respostas ao Impulso (doravante IRF’s) para um choque de
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dois desvios-padrao nas variaveis de choques do petroleo, Sent e VIX. Uma IRF identifica

o efeito de um choque residual tinico nos valores atuais e futuros das variaveis endogenas.

A obtencao da defasagem 6tima das IRF’s é escolhida com base em trés critérios,
sao eles: Akaike (AIC), Hannan-Quin (HQ) e o bayesiano de Schwarz (1978). A escolha
de defasagem oOtima sera aquela em que o critério apresenta o menor valor. Entretanto,
quando houver divergéncia para defasagem entre os critérios, optamos pela escolha do

menor lag ou quando a defasagem Otima for comum apenas a dois critérios.

A Figura 1.7 mostra as respostas das varidveis macroeconémicas (PIB, Inflagdo e
Juros) a um choque de petréleo, para os Estados Unidos. Para estimacao, consideramos o
choque de petroleo como enddgeno, sendo esse choque identifcado pela variavel de senti-
mento (Sent) e pelo indice VIX. A justificativa para isso é devido a alta representatividade
do EUA na producao e consumo mundial de petréleo. Dado que identificacao dos choques
¢é pela decomposicao de Cholesky, a estimacao considera o seguinte ordenamento das

variaveis: choque, PIB, Inflagdo e Juros.

A Figura 1.7 indica que um choque unitario na variavel Sent provoca uma resposta
positiva na inflacdo, no PIB e na taxa de juros, sendo estatisticamente significante nos
periodos iniciais apenas para inflagdo. Este aumento da inflagao pode ser justificado pelo
aumento nos custos de transportes, ja que grande parcela do petréleo é destinada para uso
de transportes, o que provoca aumento de precos na cadeia produtiva. Destacamos que os
Estados Unidos também é o maior consumidor de 6leo bruto do mundo, o que encarece
suas importagoes e, consequentemente, produtos derivados de petroleo. Este resultado é
semelhante ao estudo de Cavalcanti e Jalles (2013), em que os autores utilizam choques nos
proprios precos de petroleo. Por outro lado, constatamos que as variaveis macroecondmicas
reagem de forma negativa, e estatisticamente significativa, a um choque de volatilidade na

economia, identificado a partir da variavel VIX.
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Figura 1.7 — Respostas ao impulso em choques de petréleo - EUA

Inflag&o Inflagéio

Juros Juros

(a) choque no sentimento (b) choque no VIX

Fonte: Elaboragao propria.
[3] Nota: A coluna do lado esquerdo (linha em azul) representa as respostas a um choque de
petroleo, identificado a partir da variavel de sentimento Sent. A coluna do lado direito (linha em
vermelho) representa as respostas a um choque de petréleo, identificado a partir da varidvel VIX.
[4] Nota: A defasagem 6tima das variaveis endégenas utilizadas na estimacao da coluna & esquerda
estd na Tabela A.2. A defasagem 6tima das varidveis usadas para estimacgao das IRF’s na coluna
a direita é mostrada na Tabela A.3. As tabelas estdo no Apéndice A.

A Figura 1.8 mostra as respostas das varidveis macroeconémicas do Brasil aos
choques unitarios do petréleo, mensurados pela variavel de sentimento e o indicador de
volatilidade VIX. Diferentemente da Figura 1.7, as IRF’s da coluna esquerda (em azul)
e da coluna direita (em vermelho) foram estimadas a partir de choques exogenos, visto
que a variavel de sentimento construida é baseada em relatorios da OPEP, e a literatura
mostra que a economia brasileira tem pouco influéncia sobre o pre¢o do petréleo mundial;

e, por outro lado, a variavel VIX é cotada na bolsa de Nova York.
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Figura 1.8 — Respostas ao impulso em choques de petréleo - Brasil
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Fonte: Elaboragao propria.
[5] Nota: A coluna do lado esquerdo (linha em azul) representa as respostas a um choque de
petréleo, captado pela varidvel de sentimento Sent. A coluna do lado direito (linha em vermelho)
representa as respostas a um choque de petrdleo, captado pelo indice VIX.
[6] Nota: A defasagem 6tima da varidvel de choque utilizada nas IRF’s na linha azul é mostrada
na Tabela A.4. A defasagem &tima da varidvel de choque utilizada nas IRF’s na linha vermelha é
mostrada na Tabela A.5. As tabelas estdo no Apéndice A.
[7] Nota: A defasagem das demais varidveis estimadas como endogenas estd na Tabela A.6, do
Apéndice A.

Com relacao as respostas das variaveis macroecondémicas do Brasil, constatamos
comportamento semelhante as respostas das variaveis dos Estados Unidos. Entretanto,
verificamos um impacto menor para a economia brasileira, visto que a inflagao nao apresenta
resposta estatisticamente significativa, ou seja, resultado incerto quanto ao choque unitario
no sentimento do mercado de petrdleo. Quanto a atividade economica, aumentos no
sentimento acerca dos precos de petréleo sinalizam uma queda no PIB real brasileiro,

entretanto, a resposta sinaliza nao ser estatisticamente diferente de zero.

Com excecao das respostas da taxa de juros ao choque exégeno na variavel VIX,
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os demais resultados foram estatisticamente nao significativos para a economia brasileira,
ou seja, incertos. Este resultado corrobora o estudo de Cavalcanti e Jalles (2013). Dessa
forma, os resultados sinalizam que alteragoes no preco de petréleo mundial tém menor

impacto na economia brasileira, comparado ao impacto na economia dos Estados Unidos.

1.6 RESULTADOS ADICIONAIS

Esta secao apresenta resultados adicionais, baseados em testes de robustez para
respostas das variaveis macroecondmicas a diferentes abordagens. A primeira abordagem
de robustez testada é a mudanca do método de estimagao das respostas ao impulso. Nesse
caso, estimamos as respostas das variaveis dos EUA a partir de Vetores Auto-Regressivos,
de forma estrutural (SVAR), em que consideramos todas as varidveis mensais endégenas,

semelhante a estimacao por projecao local mostrada na Figura 1.7.

Representamos de forma resumida a metodologia SVAR utilizada como robustez.

Consideramos o seguinte modelo de autoregressao vetorial de ordem p:

p
Yo =c+ D O+ (1.3)

i=1
.7 . 7 _ A

em que y; corresponde a um vetor (nzl) de varidveis endogenas, ¢ = (¢, ..., ¢,)" é um vetor

de intercepto, ¢; é uma matriz (nzn) de coeficientes autoregressivos para i = 1,2,...,p,

e € = (€1g,...,€6n) € a generalizacdo (n) de um processo ruido branco. Utilizamos duas

defasagens para as variaveis endégenas, conforme indicado pelos critérios de informacgao,

mostrados na Tabela A.7.

Utilizamos a decomposicao de Chosleski para identificacdo dos parametros do
modelo SVAR. Para identificacao de choque do petréleo, mensurado pela varidvel VIX,
seguimos a literatura e consideramos que mudancas inesperadas no prego de petréleo sao

ex6genas em relagao aos valores das demais variaveis, ou seja, PIB, Inflagdo e Juros.

De acordo a Figura A.1, constatamos que as respostas das variaveis macroecono-
micas dos Estados Unidos mantém semelhanca com as respostas estimadas na Figura

1.7 (linha vermelha), por projegoes locais, os resultados sendo significativos também para
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todos os periodos.

Outro exercicio de robustez consiste na agregacao ou média das séries mensais
para trimestrais, sendo a estimagao por SVAR. Esse resultado esta apresentado na Figura
A.3, do Apéndice A. Para as variaveis VIX, PIB e Inflacao, utilizamos a média para a
transformacao de mensal para trimestral, ja que as variaveis estdo em forma de indice. Por
sua vez, acumulamos trés meses para formagdo de um trimestre, para os Juros, ja que seus
valores mensais estao em termos absolutos. Conforme as impulso-respostas, verificamos que
a mudanca de frequéncia das variaveis nao altera as trajetorias de resposta das variaveis
macroecondémicas. Entretanto, destacamos que alguns periodos das respostas tornam-se

nao estatisticamente significativos.

Por fim, realizamos estimacao por projecao local a partir dos dados utilizados em
um SVAR, por Cavalcanti e Jalles (2013). Nesse caso, utilizamos os dados trimestrais da
sub amostra referente ao primeiro trimestre de 1975 ao quarto trimestre de 1984, para as
seguintes variaveis dos Estados Unidos: prego do petréleo internacional (WTTI), PIB e taxa

de inflacao.

Mantemos o mesmo tratamento econométrico para as varidaveis, antes da estimacao,
ou seja, consideramos todas as variaveis em logaritmo. Entretanto, nao aplicamos a
primeira diferenga nas variaveis, e aplicamos apenas uma defasagem nas variaveis, e nao
quatro defasagens, devido ao niimero limitado de observagoes e a frequéncia trimestral. Os
resultados indicam que a inflagao responde de forma positiva a um choque unitario no
sentimento de petroleo, sendo estatisticamente significativa até dez periodos a frente; por
sua vez, o PIB responde também de forma positiva, entretanto, ndo possui significancia
estatistica, conforme a Figura A.3. Portanto, com a redugao de defasagem das variaveis e
sem aplicacao de primeira diferenca, nossos resultados sao mais robustos comparados ao
estudo Cavalcanti e Jalles (2013), j& que as respostas para inflagido foram estatisticamente

significativas. *

9 Mantemos o mesmo critério de identificacdo dos choques, por decomposicdo de Cholesky.
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1.7 CONCLUSOES

Em virtude da relevancia do petréleo para a economia mundial, a investigacao da
reacao de variaveis macroecondémicas a choques petroliferos é fundamental para analise e
tomadas de decisao por gestores publicos e privados. Neste estudo, buscamos avaliar as
respostas da atividade econémica (PIB), inflagao e juros, para dois paises com economias

distintas, porém, dependentes do petréleo, como Brasil e Estados Unidos.

A literatura de choques do petréoleo em varidveis econdmicas é bastante ampla.
Entretanto, este estudo avanca na literatura com desenvolvimento de um indice de sen-
timento do mercado de petréleo a partir de relatorios da OPEP, utilizado como prozy
para identificacao de choque. Aliado a essa inovagao, propomos aplicacdo do método por
projecoes locais, como alternativa a outras metodologias bastante exploradas na literatura

de choques, por exemplo, a metodologia de vetores auto-regressivos.

Nossos resultados sugerem: (i) alteragdes nos sentimentos do mercado de petrdleo
provocam impactos maiores na economia norte-americana, comparado aos efeitos na econo-
mia brasileira; (ii) em grande parte, os resultados foram nao estatisticamente significativos
para a economia brasileira, ou seja, incertos; (iii) as respostas das varidveis dos EUA
e Brasil foram semelhantes quanto ao uso do indicador de sentimento ou o indice de
volatilidade VIX; (iv) a andlise a partir de choques por SVAR mantém similaridade com o
método proposto no estudo, por Projecao Local; e, por fim, (v) a diminui¢ao de frequéncia
das séries temporais, juntamente com mudanga de método, nao altera as trajetorias de

resposta das varidveis macroeconomicas.

Nossos resultados motivam pesquisas futuras que considerem mais variaveis de
choques de petrdleo, que podem ser desenvolvidas a partir de outras técnicas de anélise
textual, por exemplo, com uso de dicionario variante no tempo, com incorporacao de
palavras. Ademais, variaveis a serem identificadas como choques de petroleo podem ser

construidas com base em relatorios de mercado futuro dessa commodity.
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2 ESTRATEGIAS DE PREVISAO FISCAL: UM ES-
TUDO EMPIRICO PARA A ECONOMIA BRA-

SILEIRA

2.1 INTRODUCAO

O periodo de pandemia da Covid-19 trouxe um cenario de incerteza para a economia
global, onde os paises mais afetados sdo aqueles em processo de desenvolvimento. Por
exemplo, o Brasil enfrenta dificuldades para retomada do crescimento pré-pandemia,
acompanhada de elevados gastos governamentais com politica de transferéncia de renda.
Nesse sentido, a antecipacao do comportamento de varidveis fiscais consiste em uma

estratégia para formulagao de politicas governamentais, com responsabilidade fiscal.

De modo geral, a literatura internacional para previsao sobre variaveis macroecono-
micas é ampla, com estudos voltados para a atividade econdémica, e também estratégias de
previsao para variaveis fiscais. Com o uso de modelo econométrico univariado, ARIMA,
Kamlet, Mowery e Su (1987) comparam suas previsoes de curto e longo prazos com as
previsoes elaboradoras pelo Poder Executivo (OMB, sigla do érgao em inglés) e pelo
Congresso (CBO, sigla em inglés) norte-americano, para taxa de crescimento real da
economia, inflagado e desemprego. Os autores indicam que para o periodo de um ano (curto
prazo), as previsoes sao semelhantes. Por sua vez, Plesko (1988) avaliam as previsdes do
CBO e OMB para o PIB nominal, despesas correntes, receitas correntes e do déficit, e
indicam resultados parecidos para as previsoes de curto prazo. Enquanto, Krause e Douglas
(2005) avaliam que as previsbes do CBO e OMB para PIB real, inflagdo, desemprego,
receitas do setor publico, despesas fiscais e déficit orcamentario, de 1976 a 2001, sao
estatisticamente iguais, com excecao das variaveis desemprego e receitas. Outros estudos
também comparam projegoes macroeconémicas, por exemplo, Frankel (2011) e Kliesen e

Thornton (2012)

Para a economia brasileira, alguns estudos realizam previsdes para varidaveis ma-



Capitulo 2. FEstratégias de previsio fiscal: um estudo empirico para a economia brasileira 35

croeconémicas (por exemplo, Zuanazzi e Ziegelmann (2014), Caldeira, Moura e Santos
(2015), Medeiros e Mendes (2016), Garcia, Medeiros e Vasconcelos (2017) e Barbosa,
Ferreira e Silva (2020)), entretanto, abordagens para variaveis fiscais ainda sao limitadas.
Nesse contexto, Campos (2009) a partir de diversos modelos econométricos univariados e
multivariados, desenvolve previsoes para a arrecadagao tributaria brasileira, em virtude
da importancia dessa variavel para construcao do orcamento anual do governo brasileiro.
O estudo indica a relevancia do uso de métodos de séries temporais no desempenho da
previsao da arrecadagao tributaria, quando comparados com método dos indicadores, até

entao utilizado pela Receita Federal Brasileira (RFB).

Além de poucos estudos sobre previsao de varidveis macroecondémicas brasileiras
relacionadas a politica fiscal, os métodos utilizados consideram poucas variaveis preditivas.
Nesse sentido, este estudo adota e compara intimeros algoritmos de aprendizado de
maquina, em que estabelecemos o melhor modelo econométrico para previsao fiscal. Em
um cenario macroecondémico diferente e para a economia norte-americana, Gu, Kelly e
Xiu (2020) indicam que métodos de machine learning, juntamente com grande ntimero de
preditores, melhoram a acuracia de previsao. Por sua vez, Medeiros et al. (2021) indicam
a superioridade de modelos da classe machine learning quando comparados com modelos

univariados simples, por exemplo, passeio aleatério, arima, dentre outros.

Diante da importancia do cenédrio fiscal apds a pandemia de Covid-19 e escassez
de estudos voltados para esse contexto, este estudo objetiva testar e comparar modelos
de aprendizado de maquina na busca por um modelo de maior acuricia para previsao
da principal varidvel or¢amentaria, a arrecadagao tributéria (preliminar na formagao da

responsabilidade fiscal do governo federal).!

Este estudo contribui com a literatura de previsao fiscal em trés sentidos: i) como
modelos consolidados na literatura de previsao, estimamos e comparamos a acuracia de
previsao dos modelos de aprendizado de maquina; ii) realizamos a previsao da arrecadacao
tributaria mensal brasileira para um longo periodo amostral (2002 a 2021), algo jamais

realizado para a economia brasileira; por fim, iii) aplicamos um exercicio econométrico

1 Ver Lei do Orcamento Anual (LOA) e Lei de Responsabilidade Fiscal (Lei Complementar n° 101, de
04/05,/2000).
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robusto para frequéncia trimestral, essencial para tomadas de decisao de gestores publicos.
Portanto, essa pesquisa auxilia na formulacao de politicas governamentais para antecipacao

e controle do orcamento publico.

Além desta introdugao, este estudo estd estruturado em mais cinco se¢oes. A Secao
2.2 é destinada para apresentacao do conjunto de dados utilizados na previsao da variavel
fiscal. A Secao 2.3 apresenta a metodologia executada. A Segdo 2.4 é destinada para os
resultados e discussao da pesquisa. O exercicio de robustez esta na Secao 2.5. Por fim, a

Sec¢ao 2.6 contém as consideragoes finais do estudo.

2.2 BANCO DE DADOS

Esta secao é reservada para apresentacao do conjunto de dados utilizados para
previsao da variavel fiscal de interesse, arrecadacao tributaria, obtida na Receita Federal do
Brasil. O periodo amostral utilizado na previsao varia de janeiro de 2002 a outubro de 2021,
com frequéncia mensal, o que totaliza 238 observagoes. O periodo amostral é justificado
pela limitacdo de observagoes para todas as varidveis usadas na estimacao, ou seja, a
arrecadacao e as variaveis preditoras. A Figura 2.1 ilustra a trajetéria da arrecadacao

tributéaria ao longo do tempo.

Figura 2.1 — Trajetéria da arrecadagao fiscal (Em Milhoes de RS)
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Fonte: Elaboragao proépria.
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De acordo com a trajetoria da arrecadacao, observamos uma forte oscilagao de seus
valores ao longo dos anos. Entretanto, em meados de 2020 houve uma queda brusca na
arrecadacao brasileira, o que pode ser justificado pelo inicio da pandemia de Covid-19. Em
virtude da escolha de variaveis preditivas para a arrecadagao, optamos por modelos de

previsao de aprendizado de maquina, o que requer um grande niimero de preditores.

Para este estudo, além da variavel de interesse (arrecadagao), utilizamos 34 variaveis
econdmicas que possivelmente explicam o comportamento da arrecadacgao tributaria. Em
virtude do grande niimero de preditores, a técnica de machine learning sobressai na escolha,

ja que possui algoritmos de penalizacao com intuito de selecao de variaveis preditoras.

Baseado na técnica de McCracken e Ng (2016), classificamos as variaveis explicativas
em cinco grupos, sao eles: atividade econémica, finangas publicas, indicador de crédito,

mercado financeiro e de capitais e setor externo.

Para o grupo de Atividade Economica, foram utilizadas 21 variaveis. As varia-
veis papelao ondulado, produgao industrial (produtos de borracha e material plastico) e
producao industrial (celulose, papel e produtos de papel) foram extraidas do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). As demais 18 varidveis ligadas a atividade
econdmica foram coletadas no Banco Central do Brasil, sao elas: producao geral, producao
(industria de transformacao), producao de bens de capital, produgao de bens interme-
diarios, producao de bens de consumo, producao total de autoveiculos, vendas totais
de autoveiculos, consumo de energia elétrica (comercial), consumo de energia elétrica
(industrial), consumo de energia elétrica (total), volume de vendas no varejo (automéveis,
motocicletas, partes e pegas), Indice Geral de Precos do Mercado (IGP-M), Indice Geral
de Pregos - disponibilidades internas (IPA-M), Indice de Precos por Atacado-Mercado
(IPA-M), Indice Nacional de Precos ao Consumidor (INPC), Indice Nacional de Precos ao
Consumidor Amplo, itens livres, producao de caminhdes e indice de volume de vendas no

varejo.
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Tabela 2.1 — Resumo das variaveis utilizadas na predicao de arrecadagao

Grupo Fonte Cédigo
Atividade econoémica
Papelao ondulado IBGE -
Produgédo industrial (produtos de borracha e
. fons IBGE -
material pldstico)
Produgédo industrial (celulose, papel e IBGE )
produtos de papel)
Produgéo (geral) Banco Central 21859
Produgédo (industria de transformacéo) Banco Central 21862
Produgédo (bens de capital) Banco Central 21863
Produgédo (bens intermedidrios) Banco Central 21864
Produgédo (bens de consumo) Banco Central 21865
Producao total de autoveiculos Banco Central 1373
Vendas de autoveiculos (total) Banco Central 1378
Consumo de energia elétrica (comercial) Banco Central 1402
Consumo de energia elétrica (industrial) Banco Central 1404
Consumo de energia elétrica (total) Banco Central 1406
Volum.e vendas no varejo (automéveis, Banco Central 1548
motocicletas, partes e pe(;as)
Indice Geral de Pregos do Mercado (IGP-M) - Var. % Banco Central 189
mensal
Indice Geral de Precos - disponibilidades
Interna (IPA-M) - Variagdo % mensal Banco Central 190
Ind{ce ~de Pregos por Atacado-Mercado (IPA-M) - Banco Central 7450
Variagdo % mensal
Indice Nacional de Precos ao Consumidor -
Amplo (INPC) - Itens livre - Var % mensal Banco Central 188
Indice .Namonal d.e li’regos ao Consumidor Amplo (IPCA) - Banco Central 11428
Itens livres - Variagdo % mensal
Producao de caminhdes Banco Central 1375
Indice Volume de Vendas no Varejo Banco Central 1455
Financas publicas
. . . . Ministério da
Contribui¢éo - Finsocial / Cofins - Total - Receita bruta Economia \SRF -
.. Ministério da
Imposto sobre a Renda - Pessoas Fisicas Economia \SRF -
. Ministério da
Imposto sobre a Renda - Pessoas Juridicas Economia \SRF -
levu%a quulda.do Setor Publico (% PIB) - Interna - Setor Banco Central 4524
Publico Consolidado
D1/v1c.1a quulda.do Setor Publico (% PIB) - Total - Setor Banco Central 4513
Publico Consolidado
Dl/vlqa quulda.do Setor Publico (% PIB) - Externa - Setor Banco Central 4535
Publico Consolidado
Divida Liquida do Governo Geral (% PIB) Banco Central 4536
Divida Fiscal Liquida - Saldos (% PIB) Banco Central 10831
NFSP sem desvalorizagdo cambial (% PIB) Banco Central 5717
Divida mobilidria (saldos) Banco Central 2213
Indicador de crédito
Saldo da carteira de crédito - Total Banco Central 20539
Mercado financeiro e de capitais
Taxa de juros - Selic Banco Central 4390
Setor Externo
Taxa de cambio Banco Central 3697

Fonte: Elaboracao propria.

O grupo Financas Publicas é composto por dez indicadores. As variaveis Con-

tribuigao - Finsocial/Cofins, imposto sobre a renda (pessoas fisicas) e imposto sobre a
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renda (pessoas juridicas) foram extraidas do Ministério da Economia/Secretaria da Receita
Federal. As demais sete variaveis foram extraidas do Banco Central, sao elas: Divida
Liquida do Setor Piublico (DLSP) interna do setor ptublico consolidado, DLSP total do
setor publico consolidado, DSLP externa do setor publico consolidado, divida liquida do
governo geral, saldos da divida fiscal liquida, Necessidade de Financiamento do Setor

Publico (NFSP) sem desvalorizacao cambial e divida imobilidria.

As trés variaveis restantes foram coletadas no banco central e sdo subdivididas em
trés grupos restantes. O grupo Indicador de Crédito considera a variavel saldo da carteira
de crédito total; o grupo Mercado Financeiro e de Capitais inclui a taxa de juros basica da
economia brasileira (SELIC); por fim, o grupo Setor Externo considera a taxa de cdmbio
comercial (compra). A Tabela 2.1 resume o conjunto de variaveis usadas como possiveis
preditoras da arrecadacgao tributaria. As estatisticas descritivas das variaveis preditoras e

da arrecadagao (variavel de interesse) estao descritas na Tabela B.1, do Apéndice B.

2.3 METODOLOGIA E MODELOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

Esta secao é reservada para apresentacao da metodologia utilizada para previsao
de arrecadacao tributaria, bem como sao apresentadas especificagoes de nove modelos de

machine learning utilizados.

2.3.1 Metodologia

Para estimacao dos iniimeros modelos de aprendizado de maquina, seguimos o

seguinte modelo:

E+h:Gh(l't)+ut+h, hzl,...,H, tzl,,T (21)

em que Ty, é a arrecada¢do no més t + h; xy = (21, ..., Tpe) € um vetor n de co-varidveis
que indicam provaveis defasagens de T} e/ou fatores comuns, bem como um conjunto de

preditores candidatos; G(-) é o mapeamento entre co-varidveis e arrecadagao futura; e u; é
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um erro aleatério de média zero. A funcao alvo Gy(+) pode ser um tnico modelo ou um
conjunto de diferentes especificacoes. Os mapeamentos sao diferentes conforme varia o

horizonte de previsao.

A equacao de previsao objetiva é dada por:

Tt—f—h|t = éh,t—RhH;t(!Et) (2-2)

em que Gpu_p,+1+ ¢ uma funcao objetivo estimada baseada em uma série temporal
t— Ry,+1atéte Ry, éotamanho da janela, que varia conforme o horizonte de previsao e
o nimero de varidveis defasadas no modelo. Seguindo Medeiros et al. (2021), consideramos

as previsoes diretas ja que nao realizamos nenhuma tentativa de previsao das co-variaveis.

As previsoes realizadas para a varidvel de interesse, arrecadacao, serd baseada em
uma estrutura de janela moével com tamanho determinado. Em outras palavras, para o
periodo amostral de janeiro de 2002 até outubro de 2021, o ntimero de observacoes é
Ry, =238—h—p—1, em que p é o numero de defasagens do modelo. A escolha de previsao
por janela mével é justificada a partir de dois pontos: i) diminuir os efeitos de possiveis
quebras estruturais e outliers; e ii) evitar problemas de execugao de testes de desempenho

preditivos superiores entre modelos econométricos aninhados. 2

Dentre os modelos de aprendizado de maquina, consideramos os métodos de
shrinkage que estabelecem uma selecao de varidveis com objetivo de elevar a performance
preditiva da variavel alvo ou de interesse. O processo de estimagao envolve a penalizacao de
estimadores (preditores) irrelevantes como penalizacio. E comum os coeficientes estimados
dos preditores (variaveis explicativas) irrelevantes serem reduzidos na previsao, em que

podem tender a zero.

A partir de reducao dos valores absolutos dos parametros, os modelos shrinkage
selecionam variaveis com maior capacidade de predi¢ao da variavel alvo, mecanismo
conhecido como regularizagdo. De modo geral, métodos de shrinkage executam o processo

de penalizagao abaixo:

2 Ver Giacomini e White (2006).
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min|Jys — =]
sujeito a g(b) < s.

em que ||y; — 2;b||* representa a soma do quadrado dos residuos, s denota um pardmetro

de ajuste de penalizagao e g(b) é uma fungao penalizadora dos coeficientes b da expressao.

Neste estudo, utilizamos cinco estimadores shrinkage, sao eles: Lasso, Elastic-Net,
Ridge, Lasso Adaptativo (LassoAdap) e Elastic-Net Adaptativo (LassoAdap). Também
utilizamos modelos que envolve métodos de média em conjunto, em que optamos por
Bagging e CSR. Além desses modelos, também usamos dois métodos baseados na extracao
por Fatores, nesse caso optamos pelo Fatores Target, baseado em Bai e Ng (2008), e o
Boosting, baseado em Bai e Ng (2009). Além dos modelos destacados, também analisamos
dois modelos alternativos: modelo com média simples e outro baseado na mediana, de
todos os modelos de aprendizado estatisticos utilizados na predicao da variavel alvo. Os
horizontes de previsoes para todos os modelos especificados sdo para oito periodos a frente,
previsao acumulada de quatro periodos a frente e, por fim, previsao acumulada com oito

periodos a frente.

2.3.2 Shrinkage

Para estimadores shrinkage de modelos lineares executados neste estudo temos que:

Gn(zt) = B (2.3)

. _ 2 n
B, = argming, [Zthlh (Yean — ﬁ%wt) + 371 P (B A, W@)}

em que p(Bh4; A, w;) ¢ uma fungao de penalidade que depende do pardmetro de penalidade
A e em um peso w; > 0. Consideramos tipos de escolhas diferentes para a funcao de

penalidade.

2.3.2.1 Ridge

A Regressao Ridge foi proposta por Hoerl e Kennard (1970). A fungao de penalidade

¢ dada por:
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> p(Bris \wi) =AY B (2.4)
i=1 i=1
A principal vantagem dessa regressao é a facilidade de calculo de sua solucao

analitica, bem como reduz coeficientes ligados as variaveis menos relevantes na predicao,

para quase zero. Entretanto, os coeficientes quase nunca atinge zero para qualquer tamanho

de M.

2.8.2.2 LASSO

Este método foi proposto por Tibshirani (1996), em que a funcao de penalidade é

dada por:

n n
> p(Bris A wi) = AD |Bnl (2.5)
i=1 i=1

Este operador reduz as variaveis operadoras para zero, eliminando-as da estimacgao
quando forem irrelevantes. Todavia, a consisténcia de selecdo do modelo é obtida apenas
sob hipéteses rigorosas. Quando seleciona as variaveis, o LASSO minimiza a soma dos

quadrados dos residuos, desde que a soma do valor absoluto dos coeficientes seja menor que

uma constante. Além disso, com A = 0 a estimagao serd por minimos quadrados ordinarios

(OLS).

Conforme Zou e Hastie (2005), apesar de renomado para estudos de previsdo, o
LASSO apresenta algumas limitagoes em algumas situagoes. Esses autores listam alguns
exemplos: i) quando o nimero de preditores é superior ao nimero de observagoes, aquele
operador seleciona apenas a quantidade de preditores equivalente ao nimero de observagoes,
em virtude do problema de otimizagao convexa inerente ao método; no caso de efeito de
agrupamento, o LASSO quase sempre seleciona apenas uma variavel por grupo; e, por
fim, quando o nimero de observacoes é superior ao nimero de preditores e na presenca de
fortes correlacoes entre os preditores, é esperado que a regressao Ridge tenha performance

superior ao LASSO.
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2.3.2.8 LASSSO Adaptativo

Este método foi proposto por Zou (2006) para melhora de desempenho do modelo
LASSO convencional. Este método adaptativo utiliza a mesma penalidade do LASSO, com

a inclusdo de um parametro de ponderacao. Agora, a funcao de penalidade é dada por:

Zp(ﬁh,i; A wi) = )\ZW|5h,i| (2.6)
i=1 i1
em que w = [B;;|7" e B, é o coeficiente do primeiro passo da estimagiao LASSO. O

LASSO Adaptativo suporta mais variaveis do que observagoes e possui performance alta

em processos nao gaussianos e sob heteroscedasticidade.?

2.3.2.4 FElastic Net

Este método foi proposto por Zou e Hastie (2005). Elastic Net é uma generalizacao

que incluem casos especiais como LASSO e Ridge. A fun¢ao de penalidade é definida por:

Zp(ﬁ;w; A, wi) = A Z B,QM +(1— a))\z | Bn.i] (2.7)
i=1 i=1 i=1
em que ael0, 1]. Semelhante ao LASSO, Elastic Net realiza de forma simultanea sele¢ao

automatica e encolhimento continuo, em que é possivel a selecao de grupos de variaveis

correlacionadas.

Elastic Net é uma combinagao convexa das normas ¢; e /1. Em outras palavras,
esse método é vantajoso porque incorpora dois tipos de penalidade especificas: penalidade
normada de ordem 2, estabelecida por > !, B}QM, e penalidade normada de ordem 1,
estabelecida por Y7, |G- No primeiro caso, se a = 1, 0 método se reduz ao Ridge. Por
outro lado, no segundo caso, com a = 0, temos como resultado o operador proposto por

Tibshirani (1996), ou seja, o LASSO.

A obtencao dos valores de « é através de validacao cruzada. Entretanto, este método
nao ¢ indicado para séries temporais em virtude da correlagao entre as variaveis preditoras.

Nesse sentido, Bai e Ng (2008) sugerem a utilizacao de critérios de escolha alternativos,

3 Ver Medeiros e Mendes (2016).
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como Critério de Informagao de Akaike (AIC) e Critério Bayesiano de Schwraz (BIC),

para obtencao dos parametros de ajuste. Nesse estudo, optamos pelo critério BIC.

Seguindo Kock e Callot (2015) e Medeiros e Mendes (2016), para todos métodos
da classe LASSO, o pardmetro de penalizacao A é escolhido a partir do critério BIC. O

parametro « para a penalizacao Elastic Net é definido em 0,5. Os pesos das extensoes

adaptativas de LASSO e Elastic Net sao definidas por w; = ———, em que 53; é o estimador

do método adaptativo.

2.3.3 Métodos de ponderacao (ensemble)

As previsoes de conjunto sao resultados de uma ponderagao das previsdes de vetor

de métodos.

2.3.3.1 Bagging

O método Bagging foi proposto por Breiman (1996). Esse método combina previsoes
de um conjunto de modelos instaveis estimados para diferentes amostras de bootstrap,
ou seja, consiste de um método de agregacao através de re-amostragem. Quase sempre a
combinac¢ao é melhorada quando os modelos envolvidos sdo muito diferentes. As etapas do

Bagging sao:

Passo 1: para cada amostra do bootstrap, executa uma regressao OLS com as variaveis
candidatas e seleciona aquelas com estatistica ¢t absoluta superior a um determinado limite

c.
Passo 2: estima uma nova regressao apenas com variaveis selecionadas no passo 1.

Passo 3: os coeficientes da segunda regressao (passo 2) sdo usados para computar as

previsoes da amostra atual.

Passo 4: as trés primeiras etapas para amostras de bootstrap B sao repetidas e a previsao

final como a média das previsdes de B é calculada.

Em termos matematicos, temos:
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v = Wi + 3T (t;) B, £ (2.8)
j=1
em que BOLS é a estimacao de OLS de ., contra Wy; Bpj é a regressao OLS residual,;

J = 1l..r estabelece a quantidade de fatores estimados; e t; é a estatistica t-student

associada a (f;.

It))=1—9Yt+c)+t—1p(t—c)— o(t + )] (2.9)

em que ¥ ¢ a densidade normal padrao e ¢ representa uma funcao de distribuicao acumulada

da distribuicao normal.

O numero de replicagoes para o método Bagging é B = 100. O procedimento de

pré-teste adotado é baseado em Inoue e Kilian (2008), em que o nivel estabelecido é de 5%.

2.8.3.2 CSR

O método de Regressoes de Subconjunto Completadas (CSR) foi proposto por
Elliott, Gargano e Timmermann (2013) e Elliott, Gargano e Timmermann (2015). A
selecao de subconjunto 6timo de z; para previsao de T;,;, com testagem de todas as
combinagoes de regressores ¢ computacionalmente muito exigente e, quase sempre, inviavel.
Suponha que temos n variaveis candidatas. O objetivo ¢é a sele¢do de um niimero ¢ < n
variaveis e execucao de regressoes com uso de todas as combinagoes possiveis de g de n

variaveis.

O CSR suporta um nimero pequeno de variaveis. Para grandes conjuntos de
variaveis, o nimero de regressoes a serem estimadas aumenta rapido. Dessa forma, iniciamos
a regressao A, em cada uma das possiveis varidveis candidatas (incluindo defasagens) e
guardamos as estatisticas t de cada variavel. As estatisticas ¢ sdo classificadas por valor
absoluto, e selecionamos as N variaveis mais relevantes na classificagdo. A previsao CSR é
calculada sobre essas variaveis. Semelhante ao teste Bagging, o pré-teste executado é ao

nivel de 5%.
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2.3.4 Modelos Fatoriais

A literatura sobre modelos fatoriais é bem representada no estudo de Bai (2003). O
modelo fatorial reduz a dimensao do modelo completo a partir de extracdo de componentes
comuns de todos preditores. Os fatores sao calculados como componentes principais de
um grande conjunto de varidveis z; tal que F; = Az;, em que A é uma matriz de rotagao e
F, representa o vetor de componentes principais. De acordo com a Equagao 2.1, temos
que z¢ ¢ dado por Tiyp, 7 =0,1,2,3 mais f;—j, 7 =0,1,2,3, em que f; é o vetor com os

quatro primeiros componentes principais de z;.

Para esse estudo, o nimero de fatores e defasagens dos modelos fatoriais é definido
em quatro. Para os fatores target, o nivel de significancia é de 5% (a = 0.05). O nimero
maximo de iteragoes estabelecido é M = 10 x nimero de variaveis. Entretanto, o algoritmo
serd parado quando o critério de escolha BIC aumenta. Seguindo Bai e Ng (2008) e Medeiros

et al. (2021), o pardmetro shrinkage é definido por v = 0, 2.

2.3.4.1 Fatores Target

Bai e Ng (2008) sugerem este procedimento para aumento da performance das
previsoes por fatores. A proposta dessa metodologia por fatores direcionados é o célculo dos
componentes principais somente das variaveis com alto poder de predi¢ao da arrecadacao
futura. Seja 24,7 = 1, ..., ¢ varidveis candidatas e w; um conjunto de controles. Conforme
Bai e Ng (2008) e Medeiros et al. (2021), usamos os valores defasados da variavel de
interesse, nesse caso a arrecadagao, como controles. O procedimento ocorre em quatro

etapas:

Passo 1: para i =1, ..., ¢, regrida T;;, em w; e z;; e calcule as estatisticas t para os

coeficientes correspondentes em z; ;.

Passo 2: escolha um nivel de significancia a e selecione as variaveis que sdo signifi-

cativas com uso das estatisticas ¢ calculadas.

Passo 3: deixe z:(a) ser as variaveis selecionadas nos passos 1 e 2. Estime os fatores

F, de z/(a) pelos componentes principais.
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Passo 4: regrida Ti4p, em w; e fi—j,5 = 0,1,2,3, em que f; C F;. Para esse caso, o

ntmero de fatores em f; é selecionado a partir do critério de informacgao de escolha BIC.

2.3.4.2 Fatores Boosting

Seguindo Bai e Ng (2008), deixe 2R, o conjunto dos n fatores calculados a partir
das n varidveis originais mais quatro defasagens de cada fator. Dessa forma, ¢ = 5n. O

algoritmo é definido a partir de trés passos, a saber:

Passo 1: deixe @,y = T para cada t, em que T = % LT

Passo 2: para m = 1,..., M: a) calcule @, = T} — ®;_j,,,—1; b) para cada variavel
candidata ¢ = 1, ..., ¢, regrida o residuo atual em z; , para obter b;, e compute é;; = @, —2; ;b;,
e calcule SSR; = €/;é;; ¢) Selecione i, como indice da variavel que fornece menor SSR e

defina ngSt’m = gzgt’m_l + VPt m, em que v é o tamanho da etapa.

Passo 3: pare o algoritmo apds a iteracao Mth ou quando o critério BIC comeca

aumentar.

A Tabela 2.2 exibe um resumo dos modelos de aprendizado de maquina utilizados
para predicao da arrecadacao fiscal brasileira.

Tabela 2.2 — Modelos de Previsao

Modelo Descrigao Categoria de aprendizagem
Ridge Regressao Ridge Shrinkage

Lasso Método LASSO Shrinkage

LassoAdap Método LASSO Adaptativo Shrinkage

ElasticNet Método Elastic Net Shrinkage

ElasticNetAdap Método Elastic Net Adaptativo Shrinkage

Bagging Método de ponderagao Bagging Ponderacao

CSR Regressdes de Subconjunto Completadas Ponderagao

Target Modelo de fatores Target Fatorial

Boosting Modelo de fatores Boosting Fatorial

Fonte: Elaboracao propria.

2.3.5 Acuracia dos modelos

O desempenho dos modelos serd mensurado com base na Raiz do Erro Quadratico

Médio (RMSE), fora da amostra. O RMSE ¢é expressado pela Equagao 2.10:
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1 n
RMSE = |~ > (i — )’ (2.10)
i=1

em que 3’ denota o valor predito, y denota o valor efetivo e n representa o niimero de

observagoes.

2.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A periodicidade dos dados utilizados para previsao da arrecadacgao tributaria varia
de janeiro de 2002 a outubro de 2021, com frequéncia mensal. A Tabela 2.3 mostra as
previsoes da arrecadacao para diferentes horizontes. Nesse caso, as previsoes sdo para
oito periodos a frente, para um periodo acumulado de quatro meses a frente e, por fim,
para um periodo acumulado de oito meses a frente. A amostra de previsao ou de teste
corresponde a 20% da amostra completa, ou seja, 80% da amostra foi destinada ao teste

na estimagao. Estratégia de previsdo baseada em Medeiros et al. (2021).

Além das previsoes pelos métodos de aprendizado estatistico, ja detalhados na
Secao 2.3, também realizamos dois tipos de previsao alternativos: o primeiro é realizado a
partir da média das previsoes de todos os modelos de aprendizado estatistico, para cada
horizonte de previsao considerado, incluindo os horizontes cumulativos; por sua vez, o

segundo tipo de previsao considerado é através da mediana de todos os modelos.

Tabela 2.3 — RMSE para fora da amostra - Previsdo de arrecadagao - Novembro/2017 a

outubro/2021
Modelo Horizonte
1 2 3 4 5 6 7 8 4m 8m

Lasso 0.1393 0.1400 0.1350 0.1444 0.1592 0.1744 0.1694 0.1903 0.1099 0.1147
Ridge 0.1264 0.1274 0.1536 0.1683 0.1743 0.1812 0.1561 0.1523 0.1281 0.1251
ElasticNet 0.1089 0.1176 0.1241 0.1291 0.1584 0.1514 0.1560 0.1753 0.1060 0.1106
Target 0.1433 0.1826 0.1717 0.1921 0.1915 0.1928 0.1955 0.1963 0.1461 0.1533
Baggins 0.1749 0.1817 0.1734 0.1484 0.1984 0.1963 0.1957 0.2162 0.1302 0.1262
Boosting 0.1448 0.1472 0.1535 0.1498 0.1583 0.1564 0.1623 0.1587 0.1382 0.1358
ElasticNetAdap 0.1264 0.1354 0.1347 0.1465 0.1600 0.1632 0.1622 0.1914 0.1182 0.1188
LassoAdap 0.1393 0.1400 0.1350 0.1444 0.1592 0.1744 0.1694 0.1903 0.1186 0.1189
CSR 0.1161 0.1364 0.1410 0.1474 0.1521 0.1486 0.1427 0.1414 0.1187 0.1203
M.Média 0.1127 0.1213 0.1277 0.1347 0.1486 0.1506 0.1398 0.1482 0.1110 0.1162
M.Mediana 0.1155 0.1236 0.1319 0.1383 0.1522 0.1498 0.1499 0.1573 0.1137 0.1166

Fonte: Elaboragao propria.
[1] Nota: Para essa previsao, utilizamos 80% da amostra para treino e 20% da amostra para
teste, ou seja, o periodo usado para previsdao, novembro de 2017 a outubro de 2021.
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Figura 2.2 — Correlagao das previsoes para Arrecada¢ao de novembro de 2017 a outubro
de 2021

ElasticNet
Factors
M. Média

.. Boosting
- M. Mediana

02 ElasticNetadap [ || 02
0 Bagging .... 0

02 csrR 0.2
04 Factors .- 0.4
06 Boosting . . . . . . . -. . 0.6

05 v vedia [N~ NN
M. Mediana ....-. [ | ...

(a) t+4 (b) t+8

Fonte: Elaboragao proépria.
[2] Nota: A figura (a) indica as correlagbes entre as previsdes de cada modelo para o quarto
periodo a frente, ou seja, o quarto més. A figura (b) indica as correlagoes entre as previsdes para
o oitavo periodo a frente.

[3] Nota: Essas correlagoes foram construidas considerando 80% da amostra de treino e 20% para
amostra de teste.

De acordo com a Tabela 2.3, o modelo Elastic Net possui a melhor a acuracia
comparado aos demais modelos de aprendizado, para os quatro primeiros horizontes de
previsao, com destaque também para o modelo CSR, com alta acuracia para as janelas de
previsdo iniciais. Garcia, Medeiros e Vasconcelos (2017) também destacam o forte poder de
previsao do método de ponderacdo CSR, no caso para variavel macroecondémica brasileira.
Para os periodos cumulativos, o modelo Elastic Net também supera os demais modelos.
Com relacao aos modelos alternativos, constatamos que o modelo médio supera o modelo
que leva em consideracao sua mediana, para todos os horizontes de previsao, sendo muito

proximos para o periodo cumulativo de oito periodos a frente.

A Figura 2.2 mostra as correlagoes entre as raizes do erro quadratico médio das
previsoes dos modelos utilizados, para quatro e oito periodos a frente. Conforme esperado,
constatamos que todas as correlagoes sao positivas, isso refor¢a a capacidade de previsao
semelhante entre os modelos, apesar de categorias de aprendizagem distintas (shrinkage,

ponderagao e fatorial). Também observamos forte correlacgao do melhor modelo Elastic
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Net com outros destaques, como CSR, M. Média e M. Mediana. O modelo com menor
correlagdo com os demais é o Bagging, o que reforca a baixa performance daquele modelo
de ponderacao mostrada na Tabela 2.3. Uma possivel explicagao para esse resultado ruim
do Bagging é sua baixa capacidade de predi¢do para um conjunto de varidveis e nimero

de observagoes nao tao grande, baseada em sua metodologia de estimacao.

Tabela 2.4 — RMSE para fora da amostra - Previsao de arrecadacao - Dezembro/2015 a

outubro/2021
Modelo Horizonte
1 2 3 4 5 6 7 8 4m 8m

Lasso 0.1141 0.1153 0.1276 0.1343 0.1430 0.1425 0.1423 0.1366 0.1093 0.1044
Ridge 0.1774 0.2701 0.2707 0.2699 0.2698 0.2689 0.2586 0.2554 0.2369 0.2481
ElasticNet 0.1129 0.1162 0.1250 0.1328 0.1399 0.1422 0.1383 0.1415 0.1094 0.1045
Factors 0.1403 0.1556 0.1624 0.1767 0.1758 0.1836 0.1733 0.1702 0.1359 0.1422
Baggins 0.1561 0.1872 0.1517 0.2692 0.1915 0.1769 0.6494 0.1543 0.1368 0.1452
Boosting 0.1369 0.1335 0.1359 0.1456 0.1436 0.1444 0.1496 0.1412 0.1274 0.1195
ElasticNetAdap 0.1257 0.1335 0.1385 0.1432 0.1457 0.1422 0.1401 0.1435 0.1215 0.1134
LassoAdap 0.1297 0.1258 0.1397 0.1479 0.1462 0.1471 0.1461 0.1467 0.1221 0.1143
CSR 0.1149 0.1408 0.1323 0.1448 0.1452 0.1336 0.1327 0.1292 0.1214 0.1166
M.Média 0.1090 0.1188 0.1275 0.1395 0.1385 0.1364 0.1427 0.1239 0.1142 0.1130
M.Mediana 0.1095 0.1152 0.1279 0.1359 0.1404 0.1375 0.1312 0.1307 0.1116 0.1090

Fonte: Elaboragao propria.
[4] Nota: Para essa previsdo, utilizamos 70% da amostra para treino e 30% da amostra para
teste, ou seja, o periodo usado para previsao, dezembro de 2015 a outubro de 2021.

Para realizacao de um periodo mais longo de previsao com dados mensais, utilizamos
30% da amostra para teste e diminuimos a amostra de treino para 70%, estratégia
semelhante a utilizada por Garcia, Medeiros e Vasconcelos (2017). Conforme mostra
a Tabela 2.4, observamos que o modelo Elastic Net manteve sua alta performance de
previsao, comparado aos demais modelos, para os periodos iniciais de previsao. Entretanto,
os modelos M. Média e M. Mediana foram aqueles com maior acuracia para um periodo
a frente. Para as previsdes acumuladas, observamos que o modelo LASSO ¢ altamente

competitivo.
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Figura 2.3 — Correlagao das previsoes para Arrecadagao de dezembro de 2015 a outubro

de 2021
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Fonte: Elaboracao propria.
[5] Nota: A figura (a) indica as correlagoes entre as previsdes de cada modelo para o quarto
periodo a frente, ou seja, o quarto més. A figura (b) indica as correlagoes entre as previsdes para
o oitavo periodo a frente.
[6] Nota: Essas correlagoes foram construidas considerando 70% da amostra de treino e 30% para
amostra de teste.

A Figura 2.3 apresenta as correlagoes das previsdes dos modelos de aprendizado
estatistico e dos modelos alternativos, M. Média e M. Mediana. Como esperado, todas as
correlagoes sdo positivas, e a maioria com valores préximos a um. De acordo com a figura
(a), o modelo Bagging apresenta maiores correlagoes com os demais modelos, comparado ao
periodo de previsao da Figura 2.2. Com relagao a figura (b), percebemos que as correlagoes

das previsoes do modelo Ridge com os demais sao proximas de zero.

2.5 TESTE DE ROBUSTEZ

Esta se¢ao apresenta resultados adicionais, baseados em um teste de robustez para
a previsao da arrecadacao tributédria do Brasil. Para esse caso, utilizamos 20% da amostra
como teste e 80% da amostra para treino. O exercicio de robustez consiste na mudanca
de frequéncia de todas as varidaveis utilizadas no estudo, inclusive a variavel de interesse,
arrecadagao. Para isso, como os dados originais sao mensais, acumulamos os dados em
frequéncia trimestral. Com isso, reduzimos nossa amostra completa de 238 observagoes

para 79 observacoes. Optamos por excluir a tltima observacdo mensal, més de outubro de
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2021, ja que essa faz parte do quarto trimestre daquele ano, algo que nao é possivel para
esse estudo.

Tabela 2.5 — RMSE para fora da amostra - Previsao de arrecadacao para fora da amostra
- Primeiro trimestre de 2018 ao terceiro trimestre de 2021

Modelo Horizonte
1 2 3 4 5 6 7 8 4T 8T

Lasso 0.1481 0.1216 0.1430 0.1289 0.1289 0.1193 0.1241 0.1292 0.1325 0.1258
Ridge 0.1247 0.1372 0.1418 0.1533 0.1625 0.1688 0.1779 0.1837 0.1372 0.1537
ElasticNet 0.1201 0.1249 0.1188 0.1287 0.1283 0.1260 0.1291 0.1325 0.1198 0.1210
Factors 0.1227 0.2473 0.1920 0.1563 0.1223 0.1308 0.1419 0.1270 0.1581 0.1312
Boosting 0.1577 0.1553 0.1442 0.1440 0.1493 0.1625 0.1748 0.1553 0.1392 0.1349
ElasticNetAdap 0.1419 0.1363 0.1283 0.1476 0.1288 0.1220 0.1229 0.1311 0.1360 0.1270
LassoAdap 0.1579 0.1594 0.1604 0.1624 0.1285 0.1189 0.1254 0.1200 0.1599 0.1358
CSR 0.1519 0.1628 0.1538 0.1588 0.1249 0.1223 0.1264 0.1251 0.1539 0.1352
M.Média 0.1230 0.1407 0.1374 0.1374 0.1226 0.1208 0.1255 0.1232 0.1323 0.1254
M.Mediana 0.1224 0.1315 0.1359 0.1380 0.1257 0.1181 0.1240 0.1256 0.1293 0.1244

Fonte: Elaboracao propria.
[7] Nota: Para essa previsao, utilizamos 80% da amostra para treino e 20% da amostra para teste,
ou seja, o periodo usado para previsao, primeiro trimestre de 2018 ao terceiro trimestre de 2021.

A Tabela 2.5 apresenta os RMSEs das previsoes de arrecadacao, com dados tri-
mestrais, para oito periodos a frente, acumulado de quatro periodos a frente (nesse caso,
quatro trimestres ou um ano) e acumulado de oito periodos a frente (nesse caso, oito
trimestres ou dois anos). Constatamos que o modelo Elastic Net possui a maior acuracia
de previsao para os horizontes de previsao iniciais, que supera os modelos M. Média e
M. Mediana, que corrobora os resultados para dados mensais apresentados na Tabela 2.3.
Esse resultado justifica a alta performance do modelo de aprendizado Shrinkage, Elastic

Net, para previsao da variavel fiscal brasileira analisada.

2.6 CONCLUSOES

Dada a relevancia de antecipacao e controle da arrecadacao tributaria brasileira,
ainda mais apds o periodo da pandemia de Covid-19, a busca por modelos de previsao de
alta acuracia é essencial para tomada de decisdo com responsabilidade fiscal, por parte de
gestores publicos. Na literatura empirica, existem intimeros estudos que testam métodos
estatisticos para previsao de varidaveis macroeconomicas, entretanto, existe uma caréncia

de trabalhos voltados para previsao fiscal, sobretudo para o Brasil.

Este ensaio avalia diversas metodologias de alta dimensao, estabelecida na literatura

por técnicas de aprendizado estatistico ou machine learning, para previsao da arrecadacao
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brasileira para um longo periodo. Consideramos trés categorias de aprendizagem estatistica:
shrinkage, ponderacao e fatorial. Além disso, estabelecemos modelos médio e mediano como
parametros de comparagao para os demais modelos, algo jamais abordado na literatura de

previsao fiscal.

Nossos resultados sugerem: (i) conforme esperado, todas as previsoes dos modelos
de aprendizado estatistico, apesar de categorias distintas, possuem correlagoes positivas
e altas; (ii) dentre os modelos de aprendizado estatistico, o modelo Elastic Net supera
todos para as previsoes mensal com uso de 20% e 30% da amostra para teste, para
periodos curtos; (iii) o modelo CSR é altamente competitivo para previsoes curtas; (iv)
para previsoes de periodos acumulados, o modelo LASSO tem alta performance; (v) e, por
fim, constatamos que o modelo Bagging se torna limitado com aumento dos horizontes de

previsao e, sobretudo, diminuicdo de frequéncia das variaveis.

Este estudo contribui para gestores e analistas ptblicos responsaveis por formulagao
de politicas e tomadas de decisao, que precisam prever receitas fiscais para manutencao
e controle de gastos com responsabilidade fiscal. Nossos resultados motivam pesquisas
futuras que considerem mais indicadores fiscais para previsao da arrecadacao tributaria,

que podem ser construidos a partir de analise de sentimento textual.
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Figura A.1 — Respostas ao impulso em choques de petréleo com estimacao por SVAR
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Fonte: Elaboragao propria.

[9] Nota: A defasagem 6tima das varidveis utilizadas na estimagao das IRF’s (todas as varidveis
endégenas) ¢ apresentada na Tabela A.3.
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Figura A.2 — Respostas ao impulso em choques de petrdleo com frequéncia trimestral
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Fonte: Elaboragao propria.

[10] Nota: Para estimacdo das IRF’s, utilizamos a varidvel de impulso (choque) VIX.
[11] Nota: A defasagem 6tima das varidveis utilizadas na estimagao das IRF’s (todas as varidveis
enddgenas) é apresentada na Tabela A.7.



APENDICE A. Capitulo 1 61

Figura A.3 — Respostas ao impulso de petréleo WTI (Cavalcanti e Jalles (2013)) - Estima-
¢ao por Projecao Local
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Fonte: Elaboragao propria.
[12] Nota: Os intervalos de confianca possuem nivel de confianga de 95%.
[13] Nota: A estimagdo é realizada com uma defasagem, ja que o niimero de observagoes é pequeno
e a frequéncia das variaveis é trimestral.
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Tabela A.1 — Estatisticas descritivas das varidveis utilizadas

Variavel Média Mediana Maximo Minimo D. Padrdao Observagdes
PIB - EUA 96.62 98.00 104.18 84.73 4.96 240
Juros - EUA 1.49 1.01 5.98 0.05 1.64 240
Inflagdo - EUA 219.69 220.83 261.56 175.60 25.12 240
PIB - Brasil 4108924 3908022 7475380 1209046 2043350 240
Juros - Brasil 12.34 11.74 26.32 1.90 5.10 240
Inflacdo - Brasil 6.17 5.90 17.24 1.88 2.79 240
Sent -0.14 -0.14 0.45 -0.71 0.22 240
VIX 19.84 17.30 59.89 9.51 8.43 240

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela A.2 — Defasagem 6tima das varidveis endégenas com a inclusao da variavel de
choque Sent - Estimacao por Projecao Local e SVAR - EUA

Defasagem  AIC HQ SC
1 -7.7672  -7.6467  -7.4683
2 -8.4658  -8.2488  -7.927T*
3 -8.6300 -8.3164* -7.8526
4 -8.6458%  -8.2358  -7.6293
5 -8.5592  -8.0527  -7.3036
6 -8.5897  -7.9868  -7.0949
7 -8.5319  -7.8325  -6.7979
8 -8.4432  -7.6473  -6.4701
9 -8.4156  -7.5232  -6.2032
10 -8.3665  -7.3776  -5.9150

Fonte: Elaboragao proépria.

Tabela A.3 — Defasagem 6tima das varidaveis endégenas com a inclusao da variavel de
choque VIX - Estimacao por Projecao Local e SVAR - EUA

Defasagem  AIC HQ SC
1 -1.9678  -1.8472  -1.6688
2 -2.4807  -2.2636  -1.9425*
3 -2.6352  -2.3216*% -1.8579
4 -2.6469* -2.2369  -1.6305
5 -2.6077  -2.1012  -1.3521
6 -2.5518  -1.9488  -1.0570
7 -2.5250  -1.8255  -0.7910
8 -2.5072  -1.7113  -0.5341
9 -2.4589  -1.5665  -0.2465

—
o

-2.4639  -1.4750 -0.0124

Fonte: Elaboragao propria.
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Tabela A.4 — Optimal lag of the exogenous variable Sent

Lag AIC HQ SC

-3.1366  -3.1246 -3.1068*
-3.1467*  -3.1286* -3.1019
-3.1380 -3.1139  -3.0783
-3.1349  -3.1047  -3.0601
-3.1322  -3.0960  -3.0425
-3.1376  -3.0954  -3.0330
-3.1324  -3.0842  -3.0128
-3.1241  -3.0698  -2.9896
-3.1161  -3.0558  -2.9666
0 -3.1129 -3.0466  -2.9485

Source: Authors’ elaboration.
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Tabela A.5 — Defasagem 6tima da variavel exégena VIX

Defasagem  AIC HQ SC
1 3.1520* 3.1640* 3.1819*

2 3.1593  3.1774  3.2042
3 3.1574  3.1815  3.2172
4 3.1625  3.1927  3.2373
5 31712 3.2074  3.2609
6 3.1771  3.2193  3.2817
7 3.1765  3.2248  3.2961
8 3.1839  3.2382  3.3184
9 3.1916  3.2519  3.3410
10 3.1946  3.2609  3.3590

Fonte: Elaboracao propria.

Tabela A.6 — Defasagem 6tima das varidveis endogenas - Estimacao por Projecao Local
para varidveis mensais (sem a variavel de choque) - Brasil

Defasagem AIC HQ SC
23.4464  23.5188  23.6258

—_

2 21.6696 21.7963* 21.9836*
3 21.6882  21.8691  22.1366
4 21.7020  21.9372  22.2850
) 21.5711  21.8605  22.2886
6 21.4945*%  21.8382  22.3466
7 21.5309  21.9288  22.5174
8 21.5418  21.9940  22.6629
9 21.5821  22.0886  22.8377
10 21.5675  22.1282  22.9576

Fonte: Elaboragao propria.
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Tabela A.7 — Defasagem 6tima das variaveis endogenas - Estimagao por Projecao Local
para varidveis trimestrais (com inclusao da variavel de choque VIX) - EUA

Defasagem  AIC HQ SC
1 4.4677%  4.7229  5.1101

2 3.9360  4.3954* 5.0924*
3 3.8905  4.5540  5.5608
4 3.9070  4.7746  6.0913
> 3.9854  5.0571  6.6835
6 41535 54294  7.3657
7 42671  5.7471  7.9931
8 44801 6.1643  8.7201
9 4.3106  6.1989  9.0646
10 4.3360  6.4285  9.6039

Fonte: Elaboragao propria.
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Tabela B.1 — Estatisticas descritivas das variaveis utilizadas
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Variavel Meédia Mediana Maximo Minimo D. Padrao Observagoes
Arrecadacgao 80444.95 79539.15 180221.24 22682.45 37847.86 238
Papelao ondulado 261277.91 269930.00 371179.00 157096.00  47699.40 238
Produgao industrial (produtos 92.21 91.80 112.50 55.10 9.21 238
de borracha e material plastico)

Produgdo industrial (celulose, 95.71 97.35 117.90 67.80 9.77 238
papel e produtos em geral)

Produgéo (geral) 91.43 91.45 112.60 60.30 9.92 238
Producéo (industria de transformacao) 91.25 91.15 113.70 57.70 10.28 238
Producéo (bens de capital) 84.19 80.00 127.10 37.70 19.14 238
Produgdo (bens intermedidrios) 93.03 93.55 111.40 66.80 8.74 238
Produgdo (bens de consumo) 90.90 91.30 116.30 53.50 11.00 238
Producao total de autoveiculos 223.69 219.15 352.33 1.85 58.65 238
Vendas de autoveiculos (total) 200849.90 213283.00 383535.00 1323.00 82889.75 238
Consumo de energia elétrica (comercial) 6023.47 6254.50 8204.00 3450.00 1389.92 238
Consumo de energia elétrica (industrial) 13796.83 14075.00 15886.00 11.00 1858.12 238
Consumo de energia elétrica (total) 34622.08 36344.00 43416.00 22324.00 5359.67 238
Volum'e vendas no varejo (automoveis, 7789 0.00 133.70 37.70 21.90 238
motocicletas, partes e pegas)

IGP-M 0.69 0.57 5.19 -1.10 0.92 238
Indice Geral de Precos - disponibilidade

interna (IPA-M) 0.69 0.53 5.84 -1.24 0.92 238
Indice de Pregos por Atacado -

Mercado (IGP-M) 0.77 0.63 6.73 -1.77 1.28 238
INPC 0.52 0.44 3.39 -0.30 0.45 238
IPCA 0.48 0.44 2.53 -0.35 0.38 238
Producao de caminhdes 10164.34 9384.50 22647.00 403.00 4099.02 238
Indice Volume de Vendas no Varejo 79.02 85.45 130.30 42.80 20.35 238
Contribuigdo - Finsocial / Cofins 13216.69 13435.90 26314.11 3495.75 5731.81 238
Imposto sobre a Renda - Pessoas Fisicas 1876.11 1397.53 11663.13 156.30 1749.50 238
Imposto sobre a Renda - Pessoas Juridicas  8689.31 6840.00 37839.48 1629.19 5942.01 238
Divida Liquida do Setor Publico - Interna ~ 49.20 45.78 75.91 36.83 9.99 238
Divida Liquida do Setor Publico - Total 44.92 45.98 62.54 30.01 9.09 238
Divida Liquida do Setor Publico - Externa  -4.29 -6.76 17.20 -15.82 7.97 238
Divida Liquida do Governo Geral 45.59 45.32 67.16 30.71 9.61 238
Divida Fiscal Liquida 41.57 36.66 74.48 29.50 12.47 238
NFSP sem desvalorizacao cambial 4.04 2.85 13.75 0.00 3.03 238
Divida mobilidria 2968422.49  2508667.55 7232573.36 699812.73  1842412.33 238
Saldo da carteira de crédito 1999196.59  2010899.00 4511956.00 337735.00 1220041.75 238
Selic 0.92 0.89 2.08 0.13 0.40 238
Taxa de cambio 2.85 2.51 5.65 1.56 1.05 238

Fonte: Elaboragao propria.
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ANEXO A - CAPITULO 2

Gnm: associacdo nacional dos centros de pés-graduacdo em economia

50° Encontro Nacional de Economia - ANPEC

Em 27/09/2022
Prezado(a) RENNAN KERTLLY DE MEDEIROS

Temos a satisfacdo de comunicar que o trabalho indicado abaixo foi aceito para apresentagdo no 50° Encontro Nacional de
Economia

Titulo do trabalho: "ESTRATEGIAS DE PREVISAO FISCAL: UM ESTUDO EMPIRICO PARA A ECONOMIA BRASILEIRA"
Autor(es):

RENNAN KERTLLY DE MEDEIROS

EDILEAN KLEBER DA SILVA BEJARANO ARAGON

CASSIO DA NOBREGA BESARRIA

O Encontro serarealizado em Fortaleza/CE (Hotel Grand Mareiro), no periodo de 06 a 09 de dezembro de 2022.

Maiores informagdes a respeito do Encontro estardo disponiveis no site www.anpec.org.br. Lembramos que os apresentadores de
trabalhos também deverdo fazer sua inscrigdo no evento, pagando a respectiva taxa. A inscrigdo devera ser feita por meio de

formul&rio online que estara disponivel entre 28/09 e 30/11 no site da ANPEC.

Atencdo: Para trabalhos em co-autoria solicitamos a gentileza de informar a Secretaria da ANPEC (eliane@anpec.org.br), com a
méxima brevidade possivel, o nome do autor que seré o apresentador do trabal ho.

Na certeza de que a sua valiosa participagdo em muito contribuiré para o sucesso do nosso Encontro, agradecemos anteci padamente.

Atenciosamente,

LUQ\ o bt

Prof. Luciano Nakabashi
Presidente da ANPEC

Secretariada ANPEC | UFF/Facul dade de Economia - Campus do Gragoata, Rua Prof Marcos Vademar de Freitas Reis s/n, Bloco F, Sala508 | Niterdi, RJ 24210-201 | anpec@anpec.org.br
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