Aula 16 - Vetores Autoregressivos (VAR)
para Multiplas Series

Bem-vindo(a) a Aula 16 do nosso Curso de Série Temporal e Previsao! Se vocé chegou até aqui, é porque ja
compreende o poder de analisar dados que mudam ao longo do tempo. Talvez vocé ja tenha dominado modelos
que olham para uma unica série, como 0 preco de uma acao ou a temperatura de uma cidade. Mas e se eu te
disser que a realidade é muito mais interconectada do que parece?

Imagine tentar prever o desempenho de uma empresa olhando apenas para suas vendas, ignorando a inflacao, a
taxa de juros ou até mesmo o preco de seus concorrentes. Parece incompleto, ndo €? A verdade é que, no mundo
real, as varidveis raramente agem sozinhas. Elas dancam em um balé complexo, influenciando-se mutuamente. E
exatamente essa danca que vamos aprender a decifrar hoje.

Nesta aula, nosso objetivo é que vocé seja capaz de compreender e aplicar os Vetores Autoregressivos (VAR),
uma ferramenta poderosa para analisar a interdependéncia entre multiplas séries temporais. Vamos desmistificar a
estrutura do VAR, entender a intuicao por tras dele e explorar como uma variavel pode "ajudar a prever" a outra
através da Causalidade de Granger. Ao final, vocé vera exemplos praticos, especialmente em cenarios
macroecondmicos, e estara pronto(a) para enxergar as séries temporais sob uma nova e fascinante perspectiva.



A Orquestra dos Dados: Por Que Precisamos
Olhar Alem de Uma Unica Serie?

Vocé ja parou para pensar como as coisas se conectam no nosso dia a dia? O preco da gasolina afeta o custo do
frete, que por sua vez impacta o preco dos alimentos no supermercado. A taxa de juros influencia o crédito, que
afeta o investimento das empresas e, consequentemente, o nivel de emprego. E uma teia complexa, onde cada fio
puxa o outro.

No mundo das séries temporais, muitas vezes comecamos estudando modelos univariados, aqueles que se
concentram em uma unica variavel. Eles sao fantasticos para entender o comportamento individual de uma série,
como o padrao de vendas de um produto especifico ao longo do tempo. No entanto, eles tém uma limitacao
crucial: ignoram as influéncias externas e as interacées com outras séries. E como tentar entender uma orquestra
ouvindo apenas um unico instrumento. Vocé pode até apreciar a melodia do violino, mas perdera a riqueza e a
complexidade da sinfonia completa.

J E aqui que surge a necessidade de modelos mais sofisticados, capazes de capturar a interdependéncia
entre multiplas séries temporais. Quando o objetivo € nao apenas prever o futuro de uma série, mas
também entender como ela é influenciada e influencia outras, precisamos de uma abordagem que olhe
para o sistema como um todo. Essa é a esséncia do que o modelo VAR nos oferece: uma lente para
enxergar a orquestra completa, onde cada instrumento (série) toca sua parte, mas também responde ao
ritmo e a melodia dos outros.



O Modelo VAR: Desvendando a Estrutura e a
Intuicao

Se vocé ja trabalhou com modelos autoregressivos (AR), sabe que eles usam valores passados de uma série para
prever seus valores futuros. O modelo VAR, ou Vetores Autoregressivos, leva essa ideia um passo adiante. Em vez
de prever uma unica série com base em seu proprio passado, ele prevé mdltiplas séries, onde cada série &
explicada por seus proprios valores passados e pelos valores passados de todas as outras séries no sistema.

Imagine que vocé esta tentando prever o crescimento do PIB, a taxa de inflacdo e a taxa de juros. Em um modelo
VAR, para prever o PIB de amanha, vocé nao usaria apenas o PIB de hoje e de ontem, mas também a inflacao de
hoje e de ontem, e a taxa de juros de hoje e de ontem. O mesmo vale para a inflacdo e a taxa de juros: cada uma
delas é influenciada por todo o "vetor" de varidveis no passado. A intuicao € simples: o presente e o futuro de um
conjunto de variaveis interdependentes sao moldados por seu passado coletivo.

Essa abordagem é particularmente util porque nao exige que vocé defina a priori qual variavel é "causa" e qual €
"efeito". O modelo VAR permite que os dados revelem essas relacdes. Ele assume que todas as variaveis sao
endogenas, ou seja, todas se influenciam mutuamente. Isso o torna uma ferramenta flexivel e poderosa para
explorar dinamicas complexas sem impor restricoes tedricas rigidas sobre a direcao das relacoes.



A Estrutura do VAR: Uma Olhada Mais
Detalhada

Para entender o VAR de forma mais concreta, vamos visualizar sua estrutura. Pense em um sistema com duas
séries temporais, Y1 e Y2. Em um modelo VAR(p), onde 'p' € o numero de defasagens (lags) que consideramos,

cada série é modelada como uma funcao linear de seus proprios valores passados e dos valores passados da
outra série.

Por exemplo, se tivéssemos um VAR(1) para Y1e Y2:

Yl _t=cl+al1 *Y1_{t-1} +a12*Y2_{t-1} + el_t
Y2_t=c2+a21 *Y1_{t-1}+a22 * Y2_{t-1} + e2_t

Onde:

e Y1_te Y2_t sao os valores das séries no tempo 't'.
e c1e c2 sao constantes (interceptos).

e a_ij sdo os coeficientes que medem a influéncia dos valores passados. Por exemplo, al2 mede o impacto de Y2
no tempo t-1sobre Y1 no tempo t.

e el_tee2_tsaoostermos de erro (residuos), que representam a parte da série que nao é explicada pelo
modelo.

Essa estrutura matricial permite que o modelo capture simultaneamente as interacées. Cada equacao €, na
verdade, um modelo AR (autoregressivo) expandido para incluir as defasagens das outras variaveis. A beleza do
VAR reside em sua capacidade de tratar todas as variaveis como enddgenas, permitindo que as relacoes de causa
e efeito (no sentido de previsao) emerjam dos dados, em vez de serem impostas.

[0 Quando usar o VAR?
O modelo VAR é especialmente util quando:

e Vocé tem multiplas séries temporais que teoricamente se influenciam.
e O objetivo é prever o comportamento futuro de um sistema de variaveis.

e Vocé quer entender a dinamica e os choques entre as variaveis, sem a necessidade de uma teoria
econdmica ou de dominio pré-definida sobre a direcao da causalidade.



Causalidade de Granger: Uma Variavel Ajuda
a Prever a Outra?

No mundo da analise de dados, é facil confundir correlacdo com causalidade. Duas coisas podem se mover juntas
(correlacionadas), mas isso nao significa que uma causa a outra. Por exemplo, o0 consumo de sorvete e o numero
de afogamentos aumentam no verao — eles sao correlacionados, mas o sorvete nao causa afogamentos. Ambos
sao influenciados por um terceiro fator: o calor.

No contexto das séries temporais, a Causalidade de Granger nos oferece uma forma especifica de pensar sobre
"causalidade", que é mais precisamente uma "precedéncia preditiva". Em termos simples, dizemos que uma série X
"Granger-causa" uma série Y se os valores passados de X ajudam a prever os valores futuros de Y, mesmo depois
de levarmos em conta os valores passados de Y. Ou seja, adicionar as informacodes de X melhora
significativamente a previsao de Y.

Pense em um jogo de domind. Se a queda de uma peca (X) sempre precede e leva a queda da proxima peca
(Y), entdo podemos dizer que a queda de X "Granger-causa" a queda de Y. Nao é uma causalidade no sentido
filosofico ou fisico, mas sim uma relacao de dependéncia temporal que é util para a previsao. Essa € uma
ferramenta poderosa para identificar quais variaveis sao realmente influentes na dinamica de outras dentro do
seu sistema VAR.




Causalidade de Granger na Pratica:
Interpretando os Resultados

A Causalidade de Granger é testada estatisticamente. Basicamente, o teste compara dois modelos: um que prevé Y
usando apenas o passado de Y, e outro que prevé Y usando o passado de Y e o passado de X. Se o segundo
modelo for estatisticamente superior ao primeiro, entdo X Granger-causa Y. E importante notar que a Causalidade
de Granger pode ser unidirecional (X causa Y, mas Y ndo causa X), bidirecional (X causa Y e Y causa X), ou nao
haver causalidade (nem X causa Y, nem Y causa X).

Como interpretar os resultados? Exemplo pratico:
Geralmente, o teste de Granger produz um valor-p Suponha que estamos analisando a relacao entre o
(p-value). PIB (Produto Interno Bruto) e o Consumo das
e Se o valor-p for baixo (tipicamente menor que FenilEs,
0.05 ou 0.10), rejeitamos a hipotese nula de que e Se oteste indicar que o Consumo das Familias
X nao Granger-causa Y. Isso significa que ha Granger-causa o PIB, isso sugere que as
evidéncias de que X ajuda a prever Y. variacées no consumo tendem a preceder e
e Se o valor-p for alto, ndo ha evidéncias ajudar a prever as variagoes no PIB.
suficientes para afirmar que X Granger-causa Y. e Se o teste indicar que o PIB Granger-causa o

Consumo das Familias, o inverso é verdadeiro.

e Se ambos Granger-causam um ao outro, temos
uma relacao bidirecional.

E crucial lembrar que a Causalidade de Granger é uma ferramenta de previsao, ndo de causalidade estrutural. Ela
nao nos diz por que uma variavel influencia a outra, apenas que ela o faz em termos de capacidade preditiva. Para
entender o "porqué", precisamos de teoria econdmica ou de dominio. No entanto, para a construcao de modelos
preditivos robustos e para a compreensao das dinamicas temporais, € uma ferramenta indispensavel.



VAR em Acao: Aplicacao em

Macroeconomia

Agora que entendemos a teoria, vamos ver onde o VAR realmente brilha: na macroeconomia. As economias sao

sistemas complexos, onde variaveis como o Produto Interno Bruto (PIB), a inflacao e a taxa de juros estao

intrinsecamente ligadas. Um choque em uma delas reverbera por todo o sistema.

Imagine que vocé € um analista econdmico e precisa entender como uma mudanca na taxa de juros basica

(definida pelo Banco Central) afeta a inflacao e o crescimento do PIB. Ou, inversamente, como um aumento
inesperado na inflacao pode impactar as decisées do Banco Central sobre a taxa de juros e, consequentemente, o

PIB. Modelos univariados seriam insuficientes para capturar essa teia de relacdes.

E aqui que o VAR se torna um aliado poderoso. Ao construir um modelo VAR com PIB, inflagdo e taxa de juros,

podemos:

01

02

Prever o futuro conjunto

dessas variaveis, considerando suas interdependéncias.

03

Analisar a Causalidade de Granger

para entender quais variaveis lideram ou seguem outras
em termos de previsao. Por exemplo, sera que a taxa de
juros Granger-causa a inflagao, ou o contrario?

04

Realizar Analise de Choques (Impulse
Response Functions - IRFs)

Simular o impacto de um "choque" (uma mudanca
inesperada) em uma variavel sobre as outras variaveis
ao longo do tempo. Se o Banco Central aumenta a taxa
de juros, como isso afeta a inflacao e o PIB nos
proximos meses ou trimestres?

Decomposicao da Variancia de Erro de
Previsao

Entender qual proporcao da variacao de uma variavel &
explicada pelos choques nas outras variaveis do
sistema. Por exemplo, quanto da variacao do PIB &
explicada por choques na inflagcao versus choques na
taxa de juros?

O VAR permite que economistas e analistas de mercado obtenham uma visao holistica da economia, auxiliando na

formulacao de politicas e na tomada de decisOes estratégicas.



Estudo de Caso: Analisando Choques

Economicos com VAR

Além da previsao direta, uma das aplicacdes mais fascinantes do VAR ¢é a analise de como choques em uma
variavel se propagam atraves do sistema. Isso é feito principalmente através das Funcoes de Resposta a Impulso

(IRFs) e da Decomposicao da Variancia de Erro de Previsao.

Funcoes de Resposta a Impulso (IRFs)

As IRFs nos mostram a resposta de cada variavel do
sistema a um choque de uma unidade (ou um desvio
padrao) em uma das variaveis, mantendo as outras
variaveis constantes. Pense nisso como jogar uma
pedra em um lago (o choque) e observar as ondas se
espalhando (as respostas das outras variaveis). Por
exemplo, se aplicarmos um choque positivo na taxa de
juros, as IRFs nos mostrariam como o PIB e a inflacao
reagiriam a esse choque nos periodos seguintes. I1sso
é crucial para entender o impacto de politicas
monetarias ou fiscais.

Decomposicao da Variancia

Ja a Decomposicao da Variancia de Erro de Previsao
nos ajuda a quantificar a importancia relativa de cada
choque. Ela nos diz qual porcentagem da variancia do
erro de previsao de uma variavel é atribuida a choques
em si mesma e a choques nas outras variaveis do
sistema. Por exemplo, poderiamos descobrir que 40%
da variacao do PIB é explicada por choques na taxa de
juros, 30% por choques na inflacao e 30% por
choques no proprio PIB. Isso fornece insights valiosos
sobre as principais fontes de volatilidade para cada
variavel.

Essas ferramentas transformam o VAR de um mero modelo de previsao em uma poderosa ferramenta de analise de
politicas e de compreensao da dinamica econémica. Elas permitem que os formuladores de politicas avaliem o

impacto potencial de suas acdes e que 0s analistas prevejam como eventos externos podem afetar o cenario

economico.



A Evolucao das Séries Temporais:
Hibridizacao de Modelos

O mundo da analise de dados esta em constante evolucao, e a previsao de séries temporais nao é excecao.
Embora o VAR seja uma ferramenta robusta e classica, as tendéncias atuais buscam combinar o melhor de
diferentes mundos para obter previsdes ainda mais precisas e insights mais profundos. Uma dessas tendéncias € a
hibridizacao de modelos.

Imagine que vocé tem um carro que é excelente para viagens longas na estrada (eficiente, estavel), mas nao tao
bom para o transito urbano (lento nas arrancadas). E outro carro que é perfeito para a cidade (agil, rapido), mas
gasta demais na estrada. E se vocé pudesse ter um carro que combinasse as vantagens de ambos? E exatamente
isso que a hibridizacado de modelos faz.

No contexto de séries temporais, isso significa combinar modelos estatisticos classicos, como ARIMA ou o préprio
VAR, que sao excelentes para capturar padrdes lineares e dependéncias temporais bem definidas, com
abordagens de Machine Learning (ML), que sao mestres em identificar padrées nao lineares complexos e
interacodes sutis nos dados. Por exemplo, vocé poderia usar um modelo ARIMA para modelar a parte linear de uma
série e, em seguida, usar um algoritmo de ML (como Redes Neurais ou Random Forests) para modelar os residuos
do ARIMA, capturando assim as nao linearidades que o ARIMA nao conseguiu explicar. Essa combinacao pode
levar a uma acuracia de previsao significativamente maior, pois cada modelo compensa as fraquezas do outro,
resultando em uma solucao mais completa e robusta.



O Poder do Deep Learning para Series

Temporais

Se a hibridizacao € a combinacao de modelos, o Deep Learning € como ter um supercomputador capaz de

aprender padrdes incrivelmente complexos e de longo prazo em grandes volumes de dados. Nos ultimos anos,

arquiteturas de Deep Learning tém revolucionado diversas areas, e a analise de séries temporais nao ficou de fora.

LSTMs (Long Short-Term Memory)

As LSTMs sao um tipo de rede neural recorrente
(RNN) que possuem uma "memoria" interna,
permitindo-lhes aprender dependéncias de longo
prazo nos dados. Isso é crucial para séries
temporais, onde o valor atual pode ser influenciado
por eventos que aconteceram muito tempo atras.
Pense em como o clima de hoje pode ser
influenciado por padrdes climaticos de semanas ou
meses atras.

Transformers

Os Transformers, por sua vez, introduziram o
conceito de "mecanismo de atencao", que permite
ao modelo focar nas partes mais relevantes da
sequéncia de dados ao fazer uma previsao,
independentemente de quao distantes elas estejam.
Isso € como um leitor que, ao ler um livro, consegue
rapidamente identificar as frases-chave que dao
sentido a um paragrafo inteiro, mesmo que essas
frases estejam separadas.

Para séries temporais, isso significa que o modelo pode dar mais peso a eventos passados que sao realmente

importantes para a previsao atual, ignorando o "ruido". Essas arquiteturas sao especialmente eficazes com

grandes volumes de dados e para capturar padrées complexos que seriam invisiveis para modelos mais

tradicionais.



Automatizando Insights: Feature
Engineering para Series Temporais

Vocé ja ouviu falar que "dados sao o novo petroleo"? Pois bem, se 0s dados sao o petroleo, o Feature Engineering
é o processo de refino. E a arte e a ciéncia de transformar dados brutos em caracteristicas (features) que os
modelos de Machine Learning podem entender e usar para aprender. Para séries temporais, isso significa criar
novas variaveis a partir dos dados existentes, como médias méveis, desvios padrao, tendéncias, sazonalidades, ou
até mesmo caracteristicas mais complexas que capturam a forma da série.

Tradicionalmente, o Feature Engineering € um processo manual, que exige muito conhecimento de dominio e
intuicao. No entanto, com o avanc¢o da tecnologia, surgiram ferramentas e bibliotecas que automatizam grande
parte desse processo. Um exemplo notavel é a biblioteca tsfresh (time series feature extraction based on scalable
hypothesis tests).

[J A biblioteca tsfresh

A tsfresh & uma ferramenta que analisa automaticamente uma série temporal e extrai milhares de
caracteristicas relevantes, como a complexidade da série, a presenca de picos, a distribuicao dos
valores, entre outras. Ela faz isso de forma sistematica, testando a relevancia de cada caracteristica para
a tarefa de previsao. Isso ndo s6 economiza um tempo valioso para o cientista de dados, mas também
pode descobrir padrdes e caracteristicas que um humano talvez nao percebesse.

Ao automatizar o Feature Engineering, podemos alimentar modelos de Machine Learning com dados mais ricos e
informativos, levando a previsdes mais precisas e a uma compreensao mais profunda das séries temporais.



Desafios e Futuro do VAR e Alem

Nenhuma ferramenta é perfeita, e o modelo VAR, apesar de sua robustez, possui suas limitacées. Uma das
principais € a necessidade de que as séries sejam estacionarias (ou cointegradas, um conceito mais avancado
que permite ndo estacionariedade em certas condicdes). A estacionariedade significa que as propriedades
estatisticas da série (média, variancia) nao mudam ao longo do tempo. Se as séries nao forem estacionarias, os
resultados do VAR podem ser espurios, ou seja, parecerem significativos, mas nao terem base real. Outra limitacao
é que o VAR assume relacdes lineares entre as variaveis, o que nem sempre € verdade no mundo real.

Além disso, o numero de parametros a serem estimados em um modelo VAR cresce exponencialmente com o
numero de variaveis e de defasagens. Isso pode levar a um problema de "maldicdo da dimensionalidade" e a
modelos superparametrizados, especialmente com séries curtas.

No entanto, o campo esta em constante evolucao. Pesquisas recentes e tendéncias futuras incluem:

A
l E]I VAR Bayesiano (BVAR) ¢g~ Modelos de Espaco de Estados
Incorpora informacdes prévias (crencas) sobre Uma estrutura mais geral que pode englobar o
0S parametros para lidar com a VAR e permite modelar componentes nao
superparametrizacao e melhorar a estabilidade observados e lidar com dados ausentes.

das estimativas.

CO VARcom Regimes de Mudanca (MS- Integracao com Big Data

o'

VAR) A capacidade de lidar com grandes volumes de
Permite que os parametros do VAR mudem de dados e alta frequéncia, combinando o VAR
acordo com diferentes "regimes" (ex: periodos com técnicas de Machine Learning e Deep

de recessao vs. expansao econdmica), Learning para extrair insights de conjuntos de
capturando nao linearidades. dados massivos.

O VAR continua sendo uma base soélida, mas o futuro aponta para modelos mais flexiveis, que combinam a
robustez estatistica com a capacidade de aprendizado de maquina para desvendar as complexidades das séries

temporais.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de mais uma jornada de aprendizado! Nesta aula, mergulhamos no fascinante mundo dos
Vetores Autoregressivos (VAR), uma ferramenta essencial para analisar a interdependéncia entre multiplas séries
temporais. Vimos como o VAR nos permite ir além da analise individual de séries, capturando a complexa danca de
influéncias mutuas que define a realidade.

Exploramos a intuicao e a estrutura do VAR, entendendo como cada variavel € modelada por seu proprio passado e
pelo passado das outras variaveis no sistema. Desvendamos a Causalidade de Granger, uma forma poderosa de
identificar se uma série ajuda a prever outra, e vimos como essa ferramenta é aplicada em cenarios
macroecondmicos, como a relacao entre PIB, inflacdo e taxa de juros. Por fim, abrimos uma janela para o futuro,
discutindo a hibridizacao de modelos, o poder do Deep Learning (LSTMs e Transformers) e o avanco do Feature
Engineering automatizado com ferramentas como tsfresh, mostrando como o campo das séries temporais
continua a evoluir.

Em pratica: Proxima Aula:

e Ao analisar dados, sempre questione se as Na Aula 17, vamos dar um passo além e explorar
variaveis estao isoladas ou se interagem. como podemos Transformar Séries Temporais em

« Considere o VAR quando precisar prever um Problemas de Aprendizagem Supervisionada,
sistema de variaveis interdependentes. abrindo as portas para 0 uso de uma gama ainda

i maior de algoritmos de Machine Learning.
e Use a Causalidade de Granger para entender as g g

relacdes preditivas entre suas séries.

e Mantenha-se atualizado(a) com as tendéncias,
como a combinacao de modelos classicos com
Machine Learning.



Autoavaliacao

Questoes Objetivas:

1. Qual a principal vantagem do modelo VAR em relacao a modelos univariados (como ARIMA) para analise de
séries temporais?
o a) O VAR é mais simples de implementar e exige menos dados.
o b) O VAR permite capturar a interdependéncia e as relagcées dinamicas entre multiplas séries.
o ¢) O VAR é exclusivamente utilizado para séries temporais estacionarias, garantindo maior precisao.
o d) O VAR nao requer a escolha de um numero de defasagens (lags), simplificando a modelagem.

2. A Causalidade de Granger, no contexto das séries temporais, significa que:

(e}

a) Uma variavel é a causa direta e unica de outra, no sentido filoséfico.

o b) Os valores passados de uma variavel ajudam a prever os valores futuros de outra, mesmo considerando o
passado desta ultima.

o ¢) Duas variaveis estao perfeitamente correlacionadas ao longo do tempo.
o d) Uma variavel sempre precede a outra no tempo, independentemente de sua capacidade preditiva.

3. Qual das seguintes tendéncias de analise de séries temporais busca combinar modelos estatisticos
classicos (como VAR/ARIMA) com abordagens de Machine Learning?
o a) Feature Engineering Automatizado
o b) Causalidade de Granger

o ¢) Hibridizacdo de Modelos

o d) Decomposicao da Variancia de Erro de Previsao

4. Modelos como LSTMs e Transformers sao exemplos de qual abordagem avancada para séries temporais,
especialmente util para capturar dependéncias de longo prazo e padroes complexos?

o a) Modelos de Regressao Linear Simples
o b) Modelos de Média Movel Integrada (IMA)
o c¢) Deep Learning

)

o d) Analise de Componentes Principais (PCA)

Questao Discursiva:

1. Explique brevemente como a analise de Funcdes de Resposta a Impulso (IRFs) em um modelo VAR pode ser util
para um formulador de politicas econémicas.



Gabarito

1 2 3 4

Resposta: b) Resposta: b) Resposta: c) Resposta: c)

Questao Discursiva - Resposta:

As Funcdes de Resposta a Impulso (IRFs) permitem que um formulador de politicas econémicas simule o
impacto de um "choque" (por exemplo, uma mudanca na taxa de juros ou um gasto publico inesperado) em
uma variavel sobre as outras variaveis do sistema ao longo do tempo. Isso é util para prever como uma decisao
de politica pode afetar o PIB, a inflacdo, o emprego, etc., nos meses ou trimestres seguintes, auxiliando na
avaliacao de riscos e na otimizacao das estratégias.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacoes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



