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I. INTRODUCAO

O estudo dos ciclos econdmicos é dos mais importantes na economia, Segundo
Burns e Mitchell (1946), um ciclo “.. consists of expansions occuring at about the same
time in many economic activities, followed by similarly general recessions, contractions and
revivals that merge into the expansion phase of the next cycle; this sequence of changes is
recurrent but not periodic. In duration, business cycles vary from more than a year to ten or
twelve years; they are not divisible into shorter cycles of similar character with amplitudes

approximating their own”.

O indicador antecedente ¢ um instrumento utilizado para explicar e prever as
flutuagdes da atividade econdmica de acordo com essa definigdo, isto €, encontrando as

sequéncias repetidas de flutuagdes econdmicas nos diversos setores da economia.

O indicador antecedente busca explicar as variagBes nos ciclos em fungdo do
comportamento de varidveis que respondem a variagSes no ambiente econdmico antes do
proprio nivel de atividade econémico. Por exemplo, 0 aumento do nimero de horas extras
trabalhadas na industria hoje pode indicar um aumento futuro da produgdo industrial,
variavel que € muitas vezes utilizada como proxy para o nivel de atividade econdmico ao

qual a teoria dos ciclos se refere. Horas extras, portanto, poderia ser uma das variaveis que
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compde o indicador antecedente justamente pelo seu comportamento antecedente em
relagdo a variavel de referéncia, que chamaremos de variavel-alvo (no caso, a atividade

industrial).

Indicadores antecedentes s3o utilizados principalmente na previsdo de reversdes
ciclicas, podendo também servir para prever as fases do proprio ciclo. A importincia de

estudar e prever os ciclos parece inquestionavel.

Um sistema de indicadores antecedentes, coincidentes e defasados foi primeiramente
desenvolvido por um grupo de economistas do National Bureau of Economic Research
(NBER), nos anos de 1930 e 1940, que incluia entre os economistas Arthur Burns, Milton
Friedman e Wesley Mitchell. A OECD (Organization for Economic Cooperation and
Development), em Paris, e o Center for International Business Cycle Research (CIBER), da
Universidade de Columbia em Nova Yorque, também desenviovem um sistema de
indicadores antecedentes, cujos resultados sdo divulgados periodicamente. Trabalhos
importantes vém sendo desenvolvidos por Nefigi (1982), Frank de Leeuw (1989) e outros,

alguns dos quais serdo explicados mais adiante

O trabalho ¢ organizado da seguinte forma: a sec¢do II descreve mais formalmente
os indicadores antecedentes e apresenta algumas metodologias utilizadas para sua
construgdo. A secgdo III trata do problema da escolha das variaveis explicativas, isto ¢, de
como escolher as varidveis que compde o indicador. A secgio IV descreve brevemente a
base de dados utilizada e apresenta os trés modelos construidos para a previsdo do nivel de

atividade. A sec¢do V conclui o trabalho e a VI apresenta as referéncias bibliograficas.
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Finalmente, em VII podem ser encontrados os resultados dos trés modelos utilizados em

Iv.



1. O INDICADOR ANTECEDENTE

I1.1 Caracteristicas

Indicadores antecedentes normalmente sdo construidos para prever a atividade
eondmica, seja seu nivel, sua taxa de varia¢do, ou apenas os momentos de reversio da
atividade, mas podem ser construidos indicadores para qualquer variavel, econdmica ou
ndo. No caso da previsio da atividade econdmica, o primeiro ponto a ser levantado refere-
se a qual vanavel deve ser usada para representa-la. Muitos indicadores antecedentes
construidos tém como variavel-dlvo o Produto Interno Bruto (PIB), considerada a variavel
mensuravel mais abrangente calculada. Outros indicadores (como o indicador construido
pela OECD para os paises membro) utilizam a série de Produ¢io Industrial como

referéncia, argumentando suas variagGes representam as mais importantes variagdes do PIB.

Entretanto, alguns autores, como Stock e Watson ( 1988), argumentam que os
indicadores antecedentes construidos de forma a prever uma determinada série nio sdo
corretos, pois por defini¢do os ciclos econdmicos sdo variagdes ndo apenas do PIB ou da
atividade industrial, mas sim de todos os agregados macroeconémicos (como produto,

vendas e emprego). Seria, pois, incorreto identificar uma recessio ou expansio apenas em
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fungdo das variagdes do PIB, logo um indicador antecedente que previsse o PIB (ou a
atividade industrial) perderia sua fungdo pois ndo estaria prevendo realmente os ciclos
econdmicos. Os autores sugerem que seja estimado um indicador cuja variavel-alvo ¢ ndo
observada e representaria o “estado da economia”, esta sim representando o ciclo
econémico. Esta varidvel estaria mais compativel com as defini¢des de ciclo amplamente
aceitas, que ndo consideram a atividade econdmica como uma variavel em especifico. A
escolha de variavel de referéncia ndo ¢, portanto, trivial, e deve ser feita segundo critérios

tedricos.

A metodologia para a construgdo do indicador antecedente é das mais variadas.
Contador (1981) utilizou a Analise de Componentes Principais para a previsdo do Indice de
Produgdo Fisica mensal divulgado pelo IBGE. A OECD, apos selecionar as séries que
explicam a Produtividade Industrial (variavel de referéncia) e de dar-lhes o tratamento
adequado, as compde num indice com pesos iguais. Outros, como Ricardo Marwald et all
(1988) utilizam uma regressdo de Minimos Quadrados Ordinarios para explicar a variavel-
alvo como fungdo das variaveis explicativas defasadas. Ainda, Lupolittu e Webb (1986),
argumentam que modelos VAR (Vector Auto Regression) sdo mais precisos que os

modelos tradicionais para a previsio de reversdes ciclicas.

Independentemente da metodologia adotada e da variavel de referéncia escolhida, as

seguintes sdo algumas das caracteristicas desejaveis de um indicador antecedente:

e Consisténcia na antecedéncia, principalmente nas reversdes. Se o grau de
correlagdo do indicador com a varidvel-alvo for alto, entio este podera também ser

utilizado para prever o ciclo inteiro;,
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¢ O indicador deve cometer o0 minimo possivel de “erros de omissdo”. O erro de
omissdo ocorre quando o indicador € incapaz de prever uma reversio da variavel-alvo que

posteriormente se verifica,

* O indicador deve cometer o menor numero possivel de “falsos sinais”, isto é,

prever uma reversao que ndo ocorre na realidade;

¢ Deve prever a amplitude dos ciclos corretamente;

* Estabilidade: o indicador deve ser antecedente & varidvel-alvo independentemente
do periodo da série. Deve também ser antecedente quando aplicado a outros paises, desde

que as variaveis explicativas nestes sejam equivalentes;

* O indicador no deve confundir reversdes ciclicas com movimentos irregulares na

série;

* O indicador deve apresentar um bom grau de ajuste quando feita a correlagio com

a série alvo.

A dificuldade em construir um indicador ideal ocorre pois as variaveis explicativas
muitas vezes se comportam de forma diferente nas expansdes e nas recessdes com relag@io a
variavel-alvo, piorando o grau de ajuste. Por exemplo, uma série pode ser coincidente numa
expansdo mas antecedente numa recessdo. O problema ¢é diminuido incluindo como
variaveis explicativas séries antecedentes que cubram todos os setores da economia. O risco

de ndo captar alguma reversio evidentemente diminui.
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Algumas caracteristicas dos indicadores antecedentes ainda devem ser mencionadas.
Primeiro, € importante ressaltar que uma hipétese feita quando utiliza-se um indicador
antecedente para a previsdo ¢ que a estrutura e o avango das variaveis explicativas com
relagdo a varidvel de referéncia permanecera constante no periodo de previsdo. Sem esta

hipotese, qualquer previsdo torna-se irrelevante.

Um segundo € a ndo importancia de qualquer relagio de causalidade entre as
variaveis. O objetivo de um indicador antecedente ¢ prever, nio explicar, de forma que a
fundamentagdo teérica é apenas secundaria. A vantagem é que pode-se “aproveitar ao
maximo as informagdes de um conjunto amplo de séries” (Markwal et all, 1998). As
técnicas utilizadas na constru¢do de indicadores antecedentes na maioria das vezes utilizam
a teoria econfmica apenas como uma ferramenta auxiliar na escolha das variaveis
independentes, mas ndo € a causa da escolha. De fato, a critica de que os indicadores
antecedentes ndo seriam de interesse de economistas, mas sim de estatisticos, despertou o
interesse de alguns como de Leeuw (1988), que desenvolveu um modelo tentando encontrar
argumentos para uma teoria dos indicadores antecedentes baseado nas decisbes de uma
firma maximizadora de lucros e no ajuste de seus fatores de produgio na ocorréncia de um

choque de demanda.

E importante ressaltar que a preocupagio com a previsio concentra-se
exclusivamente na de tendéncia e no ciclo, de forma que prever variagdes sazonais ndo sio

objetivos do indicador antecedente.

IL2. Descricio de diferentes metodologias
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I1.2.1. Regressido de Minimos Quadrados Ordinarios

Uma forma de construir um indicador antecedente é através de uma regressio de

Minimos Quadrados Ordinérios, onde as variaveis independentes sdo defasadas com relagio

A

a variavel alvo (dependente).

Dado o modelo: Y, = a; + Za;Xi.; + & , temos que Y, é a variavel-alvo escolhida e

)
Xij sd0 as variaveis explicativas. A escolha das varidveis explicativas é tema da proxima
sec¢do, mas € importante notar que o /ag das variaveis explicativas ndo precisa ser o

mesmo.

O método de minimos quadrados minimiza a soma do erros ao quadrado,
encontrando assim os coeficientes das variaveis explicativas.

Valem as hipoteses do modelo de regressio classico;

o E(g) =0;

e E(e, &) =0, Vi#j;

eVar(e,) = 0%

¢ Erros tém distribuigdo Normal,

¢ Variaveis independentes sdo ndo estocasticas;

Para que as hipoteses se verifiquem € necessario que as séries sejam estacionarias.

Uma série é estacionaria se:

* E(Y:) = cte;
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¢ Var(Y,) = Var(e) = ¢,

® E(g, £5) =0

Desta forma, se uma série ¢ ndo estacionaria, ela viola as hipoteses do Modelo de
Regressdo Classico e os estimadores podem ndo ser mais 6timos segundo o Teorema de

Gauss Markov.

Além do problema de estimagdo, séries ndo-estacionarias podem fazer com que as
variaveis podem estar falsamente sendo reconhecidas como relacionadas, nio fazendo
sentido inclui-las na regressdo pois sua relagio em comum é exogena. Dessa forma, torna-se
necessario verificar a estacionaridade das séries antes de estimar o modelo. A
estacionaridade pode ser testada através de testes de raiz-unitaria, como o Augmented
Dickey-Fuller Test ou o Phillips-Perron Test. O teste deve ser feita em cada série e as séries

que forem ndo estacionarias devem ser transformadas em estacionarias.

Uma forma mais simples de resolver o problema da estacionaridade das séries
diferenciando as variaveis. Normalmente, mesmo que uma série seja ndo-estacionaria, sua
taxa de variagdo sera, logo a regressdo através de minimos quadrados ordinarios nfo é
comprometida. Este procedimento normalmente é mais conveniente. De qualquer forma, é
importante verificar se as taxas de variagio s3o realmente estacionarias aplicando os testes

ja mencionados.

Outra hipétese do Modelo de Regressdo Classico que também deve ser verificada é
néo correlagdo dos erros, muito comum quando tratando de variaveis no tempo. Se houver,

esta deve ser corrigida através da inclusdo do componente de autocorrelagdo na regressio.
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Feitas essas consideragdes, a projecdo pode ser feita a partir da equagdo obtida.
Quanto maior for o /ag da variavel independente de menor /ag, mais a frente sera a previsio
da variavel-alvo. E interessante perceber que esta metodologia permite que se faga uma
previsio com base em variaveis que ja responderam ao fendémeno que causa a varia¢io no
ciclo, por serem antecedentes a ele. E importante, entretanto, levar em consideragio que ha

um trade-off entre tempo o a frente da previsdo e sua precisdo.

Markwald et all (1988) construiram um indicador antecedente para o Indice de
Produg¢@o Industrial utilizando a metodologia de minimos quadrados ordinarios, tal como a
descrita aqui. Ressaltam a possibilidade de interdependéncia entre as variaveis explicativas,
mas lembram que, desde que ndo haja multicolinearidade perfeita, a estimagio dos
pardmetros via minimos quadrados ordinarios satisfazem o Teorema de Gauss Markov, isto
¢, os estimadores BLUE (best linear unbaised estimators). Segundo o teorema, o estimador
¢ o melhor preditor da série-alvo. De fato, os autores ponstruiram diversos indicadores
antecedentes no trabalho utilizando outras metodologias e o indicador construido segundo
este modelo cometeu o menor nimero de erros de omissdo e falso sinal e apresentou o

melhor ajuste.

IL2.2. Andlise de Componentes Principais

A Anilise de Componentes Principais é uma metodologia que determina uma
transformagdo linear das variaveis originais, que resulte em novas varidveis, chamadas
componentes principais. A ideia escolher eliminar os componentes principais de menor

variancia, por elas representarem uma parcela menor e pouco relevante da variagdo de todas
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as varidveis. A porcentagem de varidncia explicada é escolhida. Quanto maior esta

proporgio, menos componentes podem ser eliminados. VEscolhendo—se o numero de
componentes principais, pode-se interpreta-los como explicando determinada caracteristica
da variagdo total dos dados.

%‘ De outra fonna; dado que as variaveis explicativas sdo descorrelacionadas (por
restricdo), temos que a transformagdo linear equivale a uma rotagdo dos eixos, de forma
que sua varidncia é maximizada. Graficamente o problema pode ser ilustrado supondo
apenas 2 varidveis explicativas, ou as duas primeiras componentes principais. Como pode
ser visto pela ilustragdo abaixo, a maior varidncia das componentes é representada sobre

€iXos a; € az, € N30 POr X; eXy.

X2

Xy
Logo, deve ser feita uma transformagdo linear dos componentes principais de maior

varidncia, onde X; sdo os vetores explicativos e A é a matriz cujos vetores a;, as,..., a

representam os novos eixos. Dessa forma temos que:

Y, =ATX,
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Y; é uma transformagdo linear ‘das varidveis, onde A é a matriz cujos vetores
T _T T . 3 ‘ . . .
aa,,...,a g representam os novos eixos. Dessa forma, € feita uma rotagdo dos eixos onde

os vetores de A s30 0s novos eixos.
Formalmente temos:

Yi=anXitaxXnyt.. tagXe, t=1,...,n
Y ix) = X A1k x 1))

a;a; =0,

O objetivo ¢ maximizar a varidncia de Y, dado que as variaveis explicativas sdo

linearmente independentes , i.e., dado que a;a; = 0.
Logo temos que:

Yl’ Y1 = 81, XX ai (1)
Max(Yl’Yl) = Max(al’ XX al)
sa;ara; =1

L= (al’ XX a;) - }\.1( aa) - 1)
Da Condigdo de Primeira Ordem temos:

61./6a1 =2 XX ay -27\.1&1 =0

(X’X) a1=Aa; (2)

De forma que a; é um autovetor de (X’X) e A, é o autovalor correspondente.
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De (1) e (2) temos que:

YYi=ha a =4y,

Dessa forma, deve-se escolher o maior autovalor de (X’X), A, € Y, sera o primeiro
componente principal de X. O mesmo vale paracadat=1, ..., n, de forma que z’;z, = A,
Prova-se que a variancia de Y € a soma das varidncias de X, o que por sua vez é a soma dos

autovalores de X

Desse modo, pode-se fixar a porcentagem da varidncia das variaveis explicativas que
deseja ser explicada e escolher o mimero de componentes principais de acordo com essa
escolha. De outra forma, pode-se escolher o nimero componentes principais e observar que

porcentagem da variancia total é explicada.

Assim, tendo escolhido o numero de componentes principais, é necessario obter os
autovetores associados aos autovalores escolhidos, ja que estes correspondem efetivamente
ao componente principal. Y nada mais é do que uma transformagio linear sobre os

coeficientes do autovetor do autovalor escolhido.

Dado estes resultados e escolhendo-se os componentes principais, deve ser
construido um indice de indicadores antecedentes. E importante entender que cada
componente principal possuiu um significado proprio, associado a um autovetor, de forma
que cada autovetor passa a ser uma variavel explicativa.

Dadas as novas varidveis explicativas, estas podem ser ponderadas num indice
utilizando pesos iguais ou segundo algum critério. E possivel também estimar um modelo

onde os componentes principais s3o as variaveis independentes. A vantagem disso é a



18

‘redu¢do do nimero de variaveis independentes do modelo, dado que geralmente ndo sio

escolhidos todos os componentes principais.

Contador (1981) construi um indicé.dor antecédente utilizando a analise de
componentes principais para prever o crescimento do produto real da Industria de
Transformagdo, dado divulgado mensalmente pelo IBGE. Selecionou as variaveis
explicativas que néo apresentavam multicolinearidade significativa e estabeleceu os lags de
cada uma com relagdo a varidvel de referéncia através de correlogramas cruzados.
Construiu entio um indicador composto, com o peso de cada componente correspondendo

a propor¢do da varidncia da varidvel-alvo que consegue explicar.

I1.2.3. Modelos Autoregressivos - VAR

Modelos de regressdo tradicionais de apenas uma equagdo pressupde que as
variaveis explicativas sdo exogenas e pré-determinadas, forma que nio sdo de forma alguma
influenciadas pela varidvel dependente. Dessa forma, ndo existe feedback, e os erros do
modelo sdo descorrelacionados tanto com a variavel dependente como com a variavel

explicativa, tampouco havendo autocorrelagio dos erros.

Entretanto, poderia-se argumentar que ha feedback entre as variaveis dependente e,
a principio, independentes do modelo. E claro que as ultimas deixam de ser exogenas pois
sdo agora influenciadas pela primeira, de forma que tém-se no minimo duas varidveis
endogenas. E este mecanismo que estd por tras dos modelos Autoregressivos (Vector

Autoregression - VAR), onde X pode afetar Y e, a0 mesmo tempo, Y pode afetar X. Logo,
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uma das hipéteses basicas do modelo classico de regressio, E(Y;,X;) = 0, nio é mais valida

em modelos VAR.

Supondo apenas duas variaveis endogenas, mutuamente determinadas, cada variavel
uma depende de uma estrutura de /lags da propria variavel e da outra variavel endo gena,

também com uma estrutura de /ags nio fixo, e o erro aleatorio.

Para um VAR de primeira ordem temos, por exemplo:

¥t = bio- braze + Y1161 + Y1221 + €
z= by - buyt + Ya1yer + Yz + €2

onde E(gx) =0, E(gy)) = 0, Var(ey) = 6,’, Var(es) = 6,% e E(eyea) = 0;

Rearrumando as equagdes, pode-se obter a forma reduzida, onde cada variavel
endogena depende apenas das varidveis pré-determinadas e do erro aleatorio. E importante
notar que os erros €y, entretanto, sio compostos por ambos &y e €., de forma que, apesar
de serem ruido branco, choques em uma variavel tém efeitos sobre a outra. O modelo na

forma reduzida pode ser escrito como:

Yt = a0 T anyer + a2z + ey
Yt = a2 t az1yi1 * a2z + ex
onde E(ey) = 0 Var(ex)=0i° e FE(en, ew) = 0, Vk, ie. os erros sio

descorrelacionados, independentemente do tempo.

A estimagdo de cada equagio pode ser feita utilizando Minimos Quadrados

Ordinarios (MQO), desde que o numero de lags de cada variavel seja 0 mesmo para todas
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as equagdes. Neste caso, a estimagdo por MQO gera estimadores consistentes e eficientes
assintoticamente. E importante notar a necessidade de estimar a regressao na forma
reduzida. Na forma estrutural, E(y, z) # 0, 0 que ndo permite a estimacgdo consistente e

eficiente dos estimadores por MQO.

Argumenta-se que modelos autoregfessivos sdo uma potente ferramenta de previsdo
e por isso tém stdo muito utilizados para a construgio de indicadores antecedentes. A razio
¢ que muitas variaveis sdo realmente interdependentes e que isto deve ser levado em
consideragdo na previsdo, 0 que ndo ocorre com a maioria dos outros métodos, como os
anteriormente descritos (Regressdo por Minimos Quadrados Ordinarios ¢ Analise de

Componentes Principais).

Lupoletti ¢ Webb (1986) argumentam que modelos autoregressivos sio mais
precisos para a estimagdo do PIB. Em sue trabalho, escolheram 6 variaveis: PIB, deflator
implicito do PIB, taxa de juros, utilizagdo da capacidade instalada, base monetaria e gastos
fiscais. Comparado aos outros modelos que estudaram, Lupoletti e Webb concluiram que o
modelo autoregressivo ndo teve maior poder de previsdo, salvo quando o horizonte de
previsdo era de 1 ano a frente. Neste caso, a porcentagem de acertos foi de 64%. Segundo
os autores, o resultado contradiz a ideia de que modelos estatisticos com pouca

fundamentagio tedrica sdo precisos para previsbes de muito a frente.

Stock ¢ Watson (1989) utilizaram um modelo autoregressivo para construir um
indicador antecedente do “estado da economia”, variavel que supunham melhor representar
o ciclo econdmico. Primeiramente construiram um indicador coincidente, onde o “estado da

economia” era a variavel dependente, que por sua vez era explicado por varidveis
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coincidentes ao ciclo econdmico. Uma vez estimédd este indicador (através de maximo
verosinﬁlhanga), a previsdo seria feita através de um indicador antecedente onde a variavel-
alvo seria justamente o “estado da economia” (a varidvel nao-observada) encontrado
através do indicador coincidente. A previsio foi feita utilizando-se um modelo
Autoregressivo onde as duas varidveis endogenas era, o indicador coincidente e o indicador
antecedente. A hipétese € que o estado da economia no futuro deveria ser a previsdo do
indicador coincidente através das varidveis antecedentes ao “estado da economia”. O R2

obtido com o modelo foi de 0.634.
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III. A ESCOLHA DAS VARIAVIES EXPLICATIVAS

A escolha das varidveis que irdo compor o indice ¢ tarefa das mais
importantes. Apesér da subjetividade na escolha, algumas caracteristicas desejaveis sdo de

grande auxilio e serdo explicadas a seguir.

ITL1 Caracteristicas desejdveis das varidveis explicativas:

Teoricas:

i) Forte significincia econdmica - dai a importincia da teria econdmica como

grande suporte na escolha das varigveis;

ii) Antecedéncia - é necessario que a variavel explicativa tenha um comportamento
consistentemente antecedente a dependente, qualquer que seja o ciclo, isto &,
tanto nas expansdes quanto nas recessdes e principalmente nas reversdes. E
interessante que o periodo de antecedéncia da variavel explicativa com relacio a
varidvel-alvo seja o mais constante possivel e que seja estatisticamente
significante. Formalmente, diz-se que uma varidvel X é dita antecedente com

relagdo a ¥ se “a correlagdo de Y(t) com valores passados de X, X{t - i), é muito
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maior do que a correlagdo de X(t) com valores passados de ¥, Y(t - i)’ (Leeuw

1989);

iii) Predominio de variagSes ndo sazonais sobre a tendéncia, sazonalidade e

oscilagGes erraticas;

iv) E interessante que sejam escolhidas varidveis que antecedem a variavel-alvo em
periodos de tempo diferentes. Isto dificulta a ndo capta¢io de reversdes pelo
indice ja4 que espera-se que se ndo todos, pelo menos algumas das variaveis

explicativas antecipe a variavel alvo como esperado em todos os ciclos;

v) E importante incluir variaveis independentes que expliquem partes diferentes da
variagdo da variavel-alvo, isto €, evitar variavel explicativas fortemente
correlacionadas. Uma razio teorica para isto é o principio da parciménia. Na
pratica, se duas varidveis forem perfeitamente correlacionadas torna-se
impossivel a estimagdo de seu coeficiente numa regressdo, impossibilitando a
incorporagio de ambas. Quando tratando-se de analise de componentes
principais, que sera feito mais adiante, uma condigio necessaria é que as variaveis

sejam ndo correlacionadas, isto ¢, seu produto interno deve ser nulo;

vi) As variaveis explicativas devem apresentar 0 mesmo niimero de ciclos que a série

de referéncia;

vii) Estabilidade - as variaveis antecedentes devem manter-se antecedentes com

relagdo a alvo, independentemente do periodo de tempo observado.
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Priticas:
1) Facilidade na obtengdo de dados.

it) Prazo de divulgagéo e periodicidade previsivel e constante.

iii) Série historica de tamanho adequado e sem quebras.

Tendo em mente os critérios descritos, deve-se prosseguir a analise das variaveis
candidatas a compor o indice. As caracteristicas teoricas podem ser analisadas em primeira
instdncia através de da analise grafica, determinando-se a sazonalidade, antecedéncia e vales
e picos das séries, mesmo que com pouco rigor e muita subjetividade. Muito util ¢ a
utilizagdo de correlogramas cruzados na determinagdio da antecedéncia e no grau de
associagdo entre as variaveis e seu tempo de defasagem. Aqui deve-se ter em mente a
estabilidade desejada da antecedéncia, isto &, o correlograma ndo deve apresentar grandes

mudangas para diferentes periodos escolhidos da amostra como explicado em vii).

Outra ferramenta que pode ajudar na escolha das variaveis é o Teste de Granger.
Dizemos que a variavel deve ser incluida se ela, quando defasada, “Granger causes” a
variavel alvo. Esta ferramenta € util quando pretende-se, além de prever, explicar a
variagdo, mas ndo se sabe o sentido da causalidade a priori (como ocorre, por exemplo,

com os agregados monetarios).

E importante que o grau de associag@o encontrado independa dos fatores sazonais
de cada série, i.e., os padrdes sazonais devem ser independentes para ndo gerar uma “falsa

antecedéncia”.
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Deve-se mencionar também que a presenca de tendéncia nas séries pode apontar
para séries falsamente correlacionadas, de forma que as séries devem ser transformadas em
estacionarias antes mesmo de determinar seu grau de associagdo. As séries podem ser

transformadas em estacionarias na maioria das vezes utilizando-se diferengas.

A seguir serdo examinadas algumas das variaveis explicativas mais comumente

utilizadas na constru¢io dos indicadores antecedentes de produ¢do industrial ou PIB.

II1.2. Varidveis que normalmente antecedem o ciclo

e Moeda e crédito: Apesar da controvérsia em torno da existéncia de uma relagio
de causalidade da moeda, a comprovagdo empirica da antecedéncia da moeda a variagdes
do produto ¢ bastante aceita. Dessa forma, se o indicador antecedente construido visa
apenas a previsdo da atividade econdmica, nio deve haver duvidas quanto a inclusdo dessa
variavel, se de fato for verificada sua antecedéncia com relagio a varidvel-alvo. Entretanto,
se deseja-se que o modelo tenha um carater explicativo, deve-se procurar razdes tedricas

para tal.

e Emprego: Algumas varidveis sobre do mercado de trabaltho sio antecedentes,
principalmente aquelas que representam a flexibilidade do mercado de trabatho, como horas
extras trabalhadas na produgdo. A ideia € que estas variaveis respondem com antecedéncia
ao nivel de atividade por refletirem as expectativas quanto a produgdo futura. Variaveis
como nivel de emprego e taxa de desemprego sdo normalmente defasadas, logo ndo

incluidas como variaveis explicativas.



26

e Variaveis que tenham algum significado em termos de expectativas dos agentes.
Normalmente s3o usados indices de bolsas de valores ou variaveis que representam nivel de

estoques.

¢ Vendas do comércio e da industria: Sdo consideradas uma boa proxy para o nivel

de demanda interno.

e Variaveis que representam a produg@o em termos fisicos, tal como a quantidade
de energia utilizada ou o consumo de papel ondulado - importante por ser o principal

componente das embalagens e contéiners dos produtos.
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IV. CONSTRUCAO DE UM INDICADOR PARA O PRODUTO INTERNO

BRUTO INDUSTRIAL E PARA O INDICE DE PRODUCAO FiSICA

IV.1. Base de Dados

Foi necessaria a construgdo de uma ampla base de dados de forma que diversos
aspectos da economia fossem captados. Os dados foram obtidos sdo de periodicidade
mensal. Algumas das fontes mais importantes sdo a Federagdo das Industrias do Estado de
Sdo Paulo (Fiesp), o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), o Banco Central

do Brasil e a Associagdo Comercial do Estado de Sdo Paulo.

A listagem dos dados utilizados esta em anexo (VILi), com a fonte correspondente,
o periodo a qual ela encontra-se disponivel € 0 nome de identificagdo no Econometric
Views, software estatistico utilizado nos modelos de regressdo. Foi feita também uma
breve descrigdo dos dados. As ultimas trés colunas sd3o bastante uteis no sentido que
indicam através de um X caso a variavel seja publicada dentro do prazo indicado. O objetivo
era utilizar todas as séries de janeiro de 1990 a maio de 1998, constituindo 89 observagdes.
Entretanto, algumas variaveis ndo estdo disponiveis neste periodo, e foram utilizados de

acordo com sua disposi¢@o, como pode ser visto na descrigio dos dados.
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Foram incluidas 55 variaveis na base de dados, transformados na forma (In(média
moével 6 meses t/média fnével 6 meses t-1), onde t ¢ um ano, de forma que eliminamos
qualquer problerﬁa de estacionaridade que poderia ocorrer. Além dessa vantagem, essa
forma elimina as varia¢gGes sazonais das séries e capta melhor sua tendéncia, suavizando
variagdes esporadicas individuais que poderiam inclusive distorcer as proje¢des. Em fungio

disso, o mimero de observagdes para cada variavel reduziu-se em 15, totalizando 74.

Os dados expressos em moeda foram deflacionados pelo IGP-DI, com excegdo dos

dados de importag¢do e exportagdo, deflacionados pelo Producer Prices Index dos Estados

Unidos.

As variaveis foram analisadas isoladamente, assim como sua correlagdio com o
Indice de Produgdo Fisica e com o Produto Interno Bruto Trimestral, variaveis que, como
sera visto na proxima sec¢do, foram as variaveis dependentes utilizadas nos indicadores

antecedentes construidos.

Como ¢ necessario identificar quais variaveis sdo antecedentes a variavel-alvo,
foram feitos correlogramas cruzados com este proposito. Dessa forma, encontra-se em
anexo (VILiii) o resultado dos principais correlogramas cruzados das variaveis explicativas
com o Indice de Produgio Fisica. Somente foram incluidos os resultados considerados
significativos estatisticamente. A fungdo desta tabela € auxiliar na escolha dos /lags da

variaveis explicativas que sdo considerados nas distintas metodologias.
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IV.2 - Um indicador antecedente utilizando regressio por Minimos Quadrados

Ordinarios

Nesta sec¢do, o objetivo € construir um indicador antecedente para o Produto

Interno Bruto Industrial Trimestral, divulgado pelo IBGE.

Para tal, num primeiro momento pareceria razoavel estimar um modelo no qual PIB
Industrial seria a variavel dependente, que por sua vez seria explicado por um determinado
nimero de varidveis explicativas com os lags adequados. Entretanto, observando os
correlogramas cruzados das candidatas a variaveis explicativas, observou-se uma forte
correlagdo (0.98) do PIB Industrial Trimestral e do Indice de Produgio Fisica (IBGE), para
o mesmo periodo de tempo, concluindo-se que as variaveis sdo coincidentes. O grafico das
duas variaveis pode ser observado a seguir (Grafico 1). As varidveis foram utilizadas na
forma (t/t-4) de forma a eliminar quaisquer problemas de nio-estacionaridade e retirar as
variagOes sazonais. (Vale notar que os dados foram utilizados para o periodo de janeiro

1990 a abril de 1998, ou, no caso do PIB Industrial Trimestral, de 1990.1 a 1998.1).
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GRAFICO 1

P1B INDUDTRIAL TRIMESTRAL E INDICE DE PRODUGAO FISICA
Dados em (t/it4)
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Dificilmente um modelo conseguiria um ajuste tio proximo quanto este, de forma
que optou-se por construir um indicador antecedente para o Indice de Produgdo Fisica
(IPF) e utilizar as previsbes desta para prever o PIB Industrial, isto é, construir um
indicador coincidente para o PIB Industrial com base nas proje¢des do Indice de Produgio

Fisica. Desta forma, aproveita-se ao maximo a forte correlagdo entre o IPF e¢ o PIB
Industrial.
Assim, foi construido um indicador antecedente para esta wltima variavel utilizando

minimos quadrados ordinarios, cujas previsdes incorporaram-se aos valores das variaveis

explicativas de um segundo modelo (que sera explicado) cujo propdsito era prever o PIB.
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Foi escolhido um modelo para o Indice de Produgdo Fisica, cujas variaveis
explicativas sdo M3, Empréstimos do Sistema Financeiro ao Setor Privado, Consultas ao
Sistema Telecheque e Faturamento Real do Comeércio do Estado de Sdo Paulo. Foi
observada autocorrelagdo de segundo grau na variavel dependente e um processo de média
moével também de segundo grau, de forma que esses componentes foram incluidos na
regressdo para gerar erros descorrelacionados e com média nula. O resultado da regressio

encontra-se em anexo.

Com este modelo foi possivel prever o Indice de Produgdo Fisica cinco meses &
frente, dada a estrutura de lags adotada e a disponibilidade dos dados. As projegGes podem

ser observadas através do Grafico 2.

Obtidas as projegbes do Indice de Produgdo Fisica, estas foram incorporadas na
série original. O objetivo final ¢ a previsio do Produto Interno Bruto Industrial Trimestral,
o que foi feito através de uma regressio na qual o Indice de Produgdo Fisica é uma variavel
explicativa. Dessa forma, a Gltima série foi trimestralizada, de forma que fosse possivel
estimar a regressdo, e forma incorporados os dados estimados na série original, de forma
que esta tornou-se disponivel até o terceiro trimestre de 1998. Assim, foi possivel obter

projecdes para o PIB Industrial dois trimestres a frente.
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Para esta regressio, os dados foram utilizados na forma (t/t-4), onde t é um
trimestre. O objetivo € retirar variagdes sazonais das séries e torna-las estacionanias. Testes
de raiz unitaria foram feitos para verificar a estacionaridade das séries e encontram-se em

anexo.

G Através da metodologia de Box-Jenkins, observou-se que a série de PIB Industrial
Trimestral é formado por um processo de autocorrelagdo de primeiro grau, e uma média
movel de grau 6. Estes fatores foram levados em consideragdo na estima¢do da equagio
final, que além destes, possui o Indice de Producdo Fisica como variavel explicativa. O R?

obtido com a equagdo foi de 0.98 e os resultados encontram-se no anexo estatistico.
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Desta forma, podemos resumir o que foi feito nesta sec¢do na Tabela 1, que
mostra os resultados, em termos de taxas de crescimento, dos dois modelos estimados. E

importante notar a semelhanga entre as taxas de crescimento de ambas as variaveis, 0 que

= deve-se ao modelo utilizado para a previsdo do PIB Industrial, que tem o IPF como unica

variavel independente (além dos componentes do proprio PIB, MA e AR).

TABELA 1
RESULTADOS DAS PROJEGCOES POR MINIMOS QUADRADOS ORDINARIOS
iPF PIB Industrial

Nivel t/(t-1) t/(t-4) Nivel t/(t-1) t/(t-4)
1996 I 103.74 -6.82% -9.12% 106.33 -2.64% -6.25%
Il 112.81 8.75% 0.07% 114.50 7.68% 1.93%
| 124.81 10.63% 8.14% 123.69 8.03% 10.32%
v 119.73 -4.07% 7.55% 119.25 -3.59% 9.19%
1997 | 108.84 -9.10% 4.92% 112.91 -5.32% 6.19%
] 120.57 10.78% 6.88% 123.10 9.02% 7.51%
] 129.26 7.20% 3.57% 130.14 5.72% 521%
v 120.23 -6.98% 0.42% 122.96 -5.52% 3.11%
1998 | 108.68 -9.60% -0.14% 114.45 -6.92% 1.36%
/i 118.47 9.01% -1.74% 121.14 5.84% -1.59%
nr 130.09 9.81% 0.65% 130.91 8.07% 0.59%

v

*Projecdes

As projegOes sdo importantes, mas sua qualidade ndo deve ser apenas verificada
pelo grau de ajuste da regressdo. Deve ser analisado o comportamento do modelo na
estima¢do out-of-sample. Isto significa estimar a regressdo até uma determinada data da
amostra e projeta-la apos esta data, de forma que € possivel comparar as projegdes com os
dados verdadeiros. Aqui pode-se observar se as caracteristicas ideais do indicador
antecedente se confirmam. Devem ser observados o nimero de falsos sinais e de erros de

omissdo cometidos pelo indicador, além da estabilidade dos coeficientes.
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No caso’'da estimagdo via minimos quadrados prdinérios para o Indice de Produgio
Fisica, a estimagdo out-of-sample foi feita para diversos periodos, e os coeficientes da
regressdo revelaram-se estdveis para todos os periodos testados, permanecendo
significantemente diferente de zero ao nivel de 5%. O valor destes pouco se alterou. Na
estimagdo out-of-sample, foi estimada a regressdo para o periodo de janeiro 1991 a
dezembro de 1996, ¢ feita a proje¢do para os 16 meses restantes (janeiro 1997 a abril 1998).
Como pode ser visto pelo Grafico 3, o indicador cometeu trés erros de omissdo e trés erros
por falso sinal, de um total de 16 periodos. As variagdes para os outros meses foram no
mesmo sentido. Em termos de nivel, as maiores diferengas ocorreram nos erros

mencionados, em média igual a —1.2% do valor real.
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GRAFICO 3
IPF E IPF ESTIMATIVA OUT-OF-SAMPLE - MQO
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IV.3. Um indicador antecedente utilizando Andlise de Componentes Principais

A metodologia descrita em IV.3 foi utilizada na a constru¢io de um indicador
antecedente para o Indice de Producdo Fisica. Na verdade, este indicador antecedente nio
possui uma caracteristica importante dos indicadores antecedentes, seja esta a capacidade
do indicador se antecipar a variavel-alvo por apresentar comportamento antecedente a ela.
A possibilidade de previsdo esta no fato das variaveis utilizadas para compor o indice serem
divulgadas antes da variavel-alvo. Por exemplo, os dados sdo escolhidos de modo que o

Indice de Produgdo Fisica (IPF ) esta disponivel até o periodo t, enquanto as variaveis que
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compde o indice estdo disponiveis até t+1, de forma que é possivel prever o IPF um pe.riodo
de tempo 4 frente. E por este mesmo motivo que este método ndo pode ser utilizado para a
previsio do PIB Industrial Trimestral, tal como foi feito em IV.2 e sera feito em IV.4. A
razdo é que para isto seria necessario obter projegdes do Indice de Producdo Fisica além de
um més a frente. Como sera explicado, a analise de componentes principais nio utiliza lags
passados das varidveis explicativas na previsdo, mas sim todas as varidveis no mesmo

tempo, de forma que a previsio ¢ limitada apenas ao adiantamento na divulgacdo dos

dados.

Feito esse comentario, parece claro que a escolha das variaveis explicativas para a
constru¢do de um indicador antecedente em nada esta relacionada a antecedéncia de uma
variavel a outra, tal como esta é definida. De fato, as variaveis do modelo foram escolhidas
exclusivamente segundo as disponibilidade de dados, isto é, elas deveriam conter, no
minimo, uma observagio além do IPF, de forma que a previsdo fosse possivel. De acordo
com esse critério, foram escolhidas apenas 10 das 56 variaveis existentes na base de dados.
Os dados referentes a exportagdo poderiam ter sido incluidos mas optou-se por nio fazé-lo
por ndo haver fortes razdes teoricas para tal. Restaram as seguintes variaveis: Indicador do
Nivel de Atividades (Sdo Paulo) (ina), Vendas Totais da Indistria (Sdo Paulo) (vendfi),
Nivel de Utilizagdo da Capacidade Instalada (Sdo Paulo) (muc), Dias tteis (dias),
ImportagGes (imp), Consultas ao Sistema Telecheque (fele), Consultas ao Servico de
Prote¢do ao Crédito (spc), Expedi¢do de Papel Ondulado (papel) e Taxa de Juros Real

(juros).
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As variaveis na forma (In(média mével 6 meses t)/média movel 6 meses t-1)) foram
padronizadas, constituindo a matriz A. Como explicado em IV.3, encontra-se a matriz de

correlagdo através da multiplicagdo de A matriz pela sua transposta, obtendo-se AAT.

Calculam-se os autovalores da matriz de correlagdo, que sio normalizados de forma
que sua soma seja 100% e determina-se a porcentagem da varidncia que se deseja captar, de
forma que apenas os autovetores correspondentes aos autovalores escolhidos sdo
cdnsiderados. Neste caso, a varidncia a ser explicada foi escolhida em 91%, de forma que

apenas 0s primeiros cinco autovetores foram encontrados.

Cada autovetor corresponde a um componente principal, que tém uma interpretagdo

segundo o sinal ¢ a magnitude dos coeficientes. Os resultados encontrados estdo dispostos a

seguir na Tabela 2.

TABELA 2
RESULTADOS DA ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS
COMPONENTE
1 2 3 4 5
INA 0.43 -0.10 0.0 0.05 0.11
VENDFI -0.41 -0.14 -0.10 -0.27 A3
NUCFI -0.41 0.01 -0.13 0.30 -0.05
DIAS 0.01 -0.61 0.10 0.49 -0.01
IMP -0.36 -0.22 -0.23 -0.21 -0.14
TELE 0.30 -0.27 0.27 -0.25 0.41
FALENC 0.13 -0.49 0.17 -0.15 -0.82 -
SPC -0.27 -0.22 0.43 -0.63 0.04
PAPEL -0.40 -0.05 0.14 0.25 -0.16
JUROS 0.11 -0.44 -0.77 -0.06 3030
AUTOVALOR 0.51 1.42 1.04 0.92 0.63
\}A
2R
SEEARA
2
S

g
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A interpretagdo dos dados significaria identificar cada componente principal como
um fator responsavel pela varidncia da atividade industn'al. Por exemplo, o primeiro
componente principal pode ser identificado como o componente “produgio” dada a
semelhanga dos coeficientes das variaveis ina, vendfi, nucfi e papel. O segundo componente
poderia corresponder a demanda, dada a semelhanga entre os coeficientes de spc, tele e
imp.

Entretanto, tais interpretagdes ndo sdo fundamentais para o que pretende ser feito
aqui, que ¢ compor um indicador antecedente para o Indice de Produgdo Fisica, e ndo
explicar sua variagdo. Além disso. as interpretagdes tornam-se dificeis na medida em que as
vanaveis utilizadas, dado o critério de escblha, resultaram ndo serem qualitativamente muito

distintas, de forma que todas representam, de alguma forma, “demanda”, “produgdo” ou

“nivel de atividade” , conceitos estes dificeis de distinguie~ _

Dessa forma, obtendo-se os cinco componentes principais escolhidos, foram
compostos cinco indices utilizando os coeficientes dos autovetores como pesos para as
variaveis correspondentes. Por exemplo, o primeiro indice ¢ uma média ponderada das 10
variaveis escolhidas (em In(média movel 6 meses t)/(média mével 6 meses t-1), onde os
pesos sdo os coeficientes do autovetor. O mesmo ¢é feito para os outros quatro autovetores,
de forma que no final ha cinco indices.

Estes cinco indices, derivados dos cinco primeiros componentes principais, podem
ser utilizados para prever o Indice de Produgio Fisica através de uma regressdo via minimos
quadrados ordinarios. Dado que as 10 variaveis foram escolhidas de forma a terem uma
observagdo a mais que a variavel-alvo (Produgdo Fisica), torna-se possivel prever uma

observagdo da tltima.
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Foi, portanto, construido um modelo onde os cinco indices composto}s sd0 as
variaveis explicativas do Indice de Produgéo Fisica. Como o indice composto pelo segundo
componente principal ndo foi considerado estatisticamente diferente de zero ao nivel de
significincia de 5%, este foi retirado do modelo, que contém, portanto, apenas os indices
relativos aos outros 4 componentes principais. Foi também incluido um fator de
autocorrelagdo de primeiro grau, de forma a retirar a heterocedasticidade do modelo. Todos
os coeficientes sdo significantes ao nivel de 5% e o coeficiente de determinagio encontrado

¢ de 0.98. A probabilidade de todos os coeficientes serem conjuntamente iguais a zero é 0.

A projegio, como foi dito, somente pdde ser feita com um més de antecedéncia, e é
mostrada no Grafico 4 que segue. As taxas de crescimento mais importantes sdo

encontradas na Tabela 3.

TABELA 3

INDICE DE PRODUGAO FISICA - PROJEGAO
Nivel In(mmémt)/(mmémt-1) tt-1 tit-12
Jan/98 104.96 1.26% -8.31%  -3.50%
Fev/98 102.07 0.72% -2.75% -0.90%
Mar/98 119.02 0.15% 16.61% 3.73%
Abr/98 114.47 -1.31% -3.82%  -2.73%
Mai/98* 119.58 -1.29% 4.46% -1.23%
* Projecéo
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Analisando a performance do modelo em termos de estabilidade e do numero de
erros de omissdo e por falso sinal, observou-se a estabilidade dos coeficientes para os
periodos entre 1991-1998, 1991-1994 ¢ 1994-1996. Entretanto, para o periodo 1995-1998,
o segundo e quarto componentes principais revelaram-se estatisticamente iguais a zero ao
nivel de confianga de 95%. Estimou-se entdo outro modelo, excluindo essa duas variaveis,
de forma que somente o primeiro e o terceiro componentes principais permaneceram na
regressdo. Verificou-se estabilidade dos coeficientes para todos os periodos testados, € um

coeficiente de determinagdo igual a 0.98.



.

41

Analisando ainda o primeiro modelo (com os quatro componentes principais), como
mostra o Grafico 5, observa-se que este cometeu apenas dois erros por falso sinal e nenhum
erro de omissdo. Isto €, o indicador foi capaz de prever todas as reversdes no periodo, mas
sinalizou duas que ndo ocorreram. Com relagio a previsdo do nivel do Indice de Produgio

Fisica, o indicador subestimou o valor real em média 4,5.

GRAFICO 5

IPF E IPF ESTIMATIVA OUT-OF-SAMPLE - ANALISE DE COMPONENTES
PRINCIPAIS
Dados em nivel - base: 1991=100

140.00
135.00
130.00 s
125.00 4 L . e X
S ":"
=g \

120.00 ; <
e // : 3 x /\
; ot T * : \

115.00 s

110.00‘

100.00 ;
b 4
95.00
90.00 1 . §
5 % % % % % % &% % % &% % % 8 8 8
[~ = s S c e w
s & & & § 5 3 g § 835 3 &% i § 3§ 3
] —a—IPF -+ % - - COMP. PRINC out-of-sample - 1997-1998 |

O modelo que utilizou como variaveis explicativas apenas o primeiro e o terceiro
componentes principais, apesar dos coeficientes serem estaveis para todos os periodos,

cometeram um numero maior de falsos sinais na projecdo out-of-sample, totalizando
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quatro. O estimador ndo cometeu qualquer erro de omissio e superestimou o valor real em

0.7% . O resultado pode ser visto pelo Grafico 6.

GRAFICO 6

IPF E IPF ESTIMATIVA OUT-OF -SAMPLE - ANALISE DE COMPONENTES
PRINCIPAIS (somente com C1 e C3)
vel - se: 1991=100
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IV.4. Um indicador antecedente para Producio Industrial utilizando um

modelo Autoregressivo

Utilizando a metodologia para modelos autoregressivos descrita em I1.2.3., foi

construido o seguinte modelo:
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ipf; = papel; + ipfi.1 + Uipn;
papel = ipf; + papeli.1 + Upapeir;
onde os erros apresentam média zero, varidncia constante e s30 ndo

correlacionados.

O que na forma reduzida pode ser escrito como:

ipfi= ipfi.; + papeli. + eips;

papel = ipfi.; + papeli.; + €papen;

onde os erros apresentam média zero, varidncia constante e sio ndo

correlacionados.

Como a estrutura de /ags € igual para as duas equagdes do modelo, a estimagio por
minimos quadrados ordinarios gera coeficientes eficientes assintoticamente, de forma que
este método de estimagdo foi utilizado. O coeficiente de regressdo encontrado foi acima de
0.90 para ambas as equagdes, com todos os coeficientes estatisticamente significantes ao

nivel de 5%. Os resultados podem ser vistos no anexo estatistico.

O objetivo do modelo era sua utilizagdo como um indicador antecedente para a
producio industrial, que neste caso dependeria da expedig¢do de papel, o que por sua vez é
influenciado pela produgdo industrial. Dessa forma, as tradicionais ferramentas dos modelos
autoregressivos, como a analise impulo-resposta, foram aqui dispensados. A previsdo
apenas requeriu a utilizacdo de valores conhecidos das variaveis, e posteriormente dos

valores previstos.
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Foi possivel obter previsdes para o Indice de Produgdo Fisica para os meses de maio

a dezembro de 1998. Os dados foram utilizados na forma (In(média mével t)/(média
movel)t-1), de forma a evitar quaisquer problemas de ndo-estacionaridade das séries. A

série original e a proje¢do para o resto do ano podem ser vista pelo Grafico 7.

GRAFICO 7

IPF E IPF PROJ -IBGE
Dados em (In(média mével 6 meses tmédia movel 6 meses t-1))
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A partir desta projegio do Indice de Produgdo Fisica, projetou-se o Prdoduto
Interno Bruto Industrial Trimestral através de um modelo ARMA(x), isto é utilizando-se

um componente autoregressivo um de média movel e o Indice de produgdo Fisica como
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varidveis independentes. O modelo ¢ o mesmo que foi utilizado na estimagdo do PIB em

V.2
PIB; = aoPIB,.; + 2aig;, 1=0 ... 6;

Segundo o modelo, o crescimento do Produto Interno Industrial Trimestral sera de
aproximadamente 2.7%, considerando a média de 1998 com rela¢do a média de 1997. O
resultado da estimagdo pode ser visto pelo Grafico 8. A Tabela 4 apresenta os principais

resultados em termos de taxa de crescimento, tanto do Indice de Produgio Fisica quanto do

PIB Industrial.

TABELA 4
RESULTADOS DAS PROJEGOES ATRAVES DO MODELO AUTOREGRESSIVO
IPF PIB Industrial

Nivel t/(t-1) t(t-4) Nivel t(t-1) v(t-4)

1996 | 103.74 -8.82% -9.12% 106.33 -2.64% -6.25%
] 112.81 8.75% 0.07% 114.50 7.68% 1.93%
| 124.81 10.63% 8.14% 123.69 8.03% 10.32%

v 119.73 -4.07% 7.55% 119.25 -3.59% 9.19%

1997 | 108.84 -9.10% 4.92% 112.91 -5.32% 6.19%
] 120.57 10.78% 6.88% 123.10 9.02% 7.51%

1] 129.26 7.20% 3.57% 130.14 5.72% 5.21%

v 120.23 -6.98% 0.42% 122.96 -5.52% 3.11%

1998 | 108.68 -8.60% -0.14% 114.45 -6.92% 1.36%
n 125.62 15.68% 4.19% 129.36 13.02% 5.08%

i 128.12 1.99% -0.88% 130.53 0.91% 0.30%

v 123.70 -3.45% 2.88% 128.15 -1.82% 4.22%

*Projecdo
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GRAFICO 8
PIB INDUSTRIAL E PIB INDUSTRIAL PROJ.
Dados em (t/t4 -1)
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A analise dos coeficientes do modelo para diversos periodos mostra que ao nivel de
significdncia de 5%, os coeficientes s3o considerados diferente de zero para todos os
periodos analisados, exceto para o periodo 1993-1995. Neste periodo, a variavel papel,
defasada em um periodo, pode ser considerada estatisticamente igual a zero na regressio.
Como pode ser visto no Gréfico 9, o modelo cometeu, nos 16 periodos, 5 erros por falso

sinal e nenhum erro de omissdo. Em média, o0 modelo superestimou o valor real em 3%.



GRAFICO 9

IPF E IPF ESTIMATIVA OUT-OF-SAMPLE - VAR ‘}
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V. CONCLUSAO

Indicadores antecedentes s3o indices cujo objetivo é prever determinada varidvel,
chamada de varidvel-alvo, com base no comportamento de varidveis que apresentam
comportamento antecedente a ela. No caso da atividade econdmica ¢ importante identificar
como as variaveis se comportam durante os ciclos de negocios, o que é feito principalmente

através de correlogramas cruzados da variavel-alvo com as potenciais variaveis explicativas.

Diferentes metodologias podem ser utilizadas, uma vez escolhidas a variavel-alvo e
as variaveis explicativas com comportamento antecedente a ela. Neste trabalho, foi proposta
a construgdo de um indicador antecedente para o Produto Interno Bruto Industrial
Trimestral, divulgado pelo IBGE. Ao longo deste, entretanto, optou-se por construir um
indicador antecedente para o Indice de Produc@o Fisica, também divulgado pelo IBGE, e

com este construir um indicador coincidente para o PIB Industrial.

Dentre as iniimeras metodologias existentes trés foram propostas: a Regressio por
Minimos Quadrados Ordinarios, a Analise de Componentes Principais ¢ Modelos
Autoregressivos. O tempo a frente das previsdes depende da estrutura de /ags adotada nos

modelos e da disponibilidade de dados, de forma que as projegdes de cada modelo
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dependeram desses fatores. Os principais resultados dos trés indicadores construidos, em

termos de projeg@o, podem ser observados nas Tabelas 5 e 6 e no Grafico 10 que seguem.

TABELA 5

PRINCIPAIS RESULTADOS DAS PROJECOES VIA MQO EVAR

iNDICE DE PRODUCAOFISICA  [PIBINDUSTRIAL TRIMESTRAL
MQO | VAR MQO ] VAR
Nivel ti(t4) Nivel t(t-4) Nivel ti(t4) Nivel (t4)
1996 1 | 103.74  912% | 10874  -912% | 10633  625% | 1063  6.5%

il 112.81 0.07% 112.81 0.07% 114.50 1.983% 114.50 1.93%
n 124.81 8.14% 124.81 8.14% 123.69 10.32% 123.69 10.32%
Vi 1973 7.55% 119.73 7.55% 119.25 9.1%% 119.25 9.19%
1997 | 108.84 4.92% 108.84 4.92% 112.91 6.19% 12N 6.19%
Il 120.57 6.88% 120.57 6.868% 123.10 7.51% 123.10 7.51%
1 129.26 3.57% 129.26 3.51% 130.14 5.21% 130.14 5.21%
V| 12023 0.42% 12023 0.42% 12296 311% 122.96 311%
1998 | 108.68 -0.14% 108.68 -0.14% 114.45 1.36% 114.45 1.%%
"\ 11847 -1.74% 126.62 4.19% 121.14 -1.59% 129.36 50825
m | 130.09 0.65% 128.12 -0.88% 130.91 0.59% 130.53 0.30%

v 123.70 285% 128.15 4.22%
Média 1996* 125,62 2.74%
*Projegdes
TABELA 6

IPF - PROJEGCAO - ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

ACP1 ACP2
Nivel t/t-1 vt-12 Nivel t/t-1 t/t-12
Jan/98 104.96  -8.31% -3.50% 104.96 -8.31%  -3.50%
Fev/98 102.07  -2.75% -0.90% 102.07 -2.75%  -0.90%
Mar/98 119.02 16.61% 3.73% 119.02 18.61%  3.73%
Abr/98 114.47  -3.82% -2.73% 114.47 -3.82%  -2.73%
Mai/98* 119.58 4.46% -1.23% 122.15 6.71% 0.89%

* Projecéo
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GRAFICO 10
PiB INDUSTRIAL E PIB INDUSTRIAL PROJ. - ]
Dados em (t/'t4 -1)
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Considerando agora a performance dos modelos em termos de coeficientes de
determinagio, estabilidade dos coeficientes, numero de erros de omissio e falsos sinais e

diferenca da previsdo média na estimagdo out-of-sample, chegamos aos seguintes resultados

(Tabela 7).
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TABELA 7
Diferenca média

Falsos | Erros de com relacio ao

Estabilidade ~_sinais omissio | R> | valor real (%)
MQO SIM 3 3 0.98 -1.18
ACP1 SIM, EXCETO (1995-1998) 2 0 0.98 -4.43
ACP2 |SIM ‘ 4 0 0.97 0.72
VAR SIM, EXCETO (1993-1995) 5 0 0.92 2.94
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PRINCIPAIS RESULTADO DOS CORRELOGRAM
Somente sdo anotadas as variaveis cuja correlagio com

~ com o sinal desejado

Nota: Dados mensais em (In(média mével 6 meses t)mé

VARIAVEL - LAG CORRELACAO

INA 0 0.9428
INA - 0.905
INA 2 0.8095
NUCF] 0 0.9296
NUCFI A 0.8796
NUCFI -2 0.7744
VENDFI 0 0.8372
VENDFI - 0.7842
VENDCNI 0 0.785
VENDCNI -1 0.7138
VENDCNI -2 05879
NUCCNI 0 0.9622
NUCCNI - 0.8913
NUCCNI 2 0.7678
IND -10 0.6612
IND -1 0.6755
IND 12 0.6483
PRIV 9 0.6958
PRIV -10 0.7446
PRIV -1 0.7551
PRIV 412 0.7314
PRIV 13 0.6749
IMPDEF 0 07313
IMPDEF - 0.5909
EXDEF 6 0.4763
EXDEF 7 0.4757
FATREAL -18 0.7188
FATREAL -19 0.7371
FATREAL -20 0.7088
TELE - -0.6893
TELE 2| -0.7043
TELE 3 -0.6837
FALENC 2 06365
FALENC 3 -0.656
FALENC 4 -0.652
SPC 12 -0.4786
SPC 13 -0.4881
SPC -14 0.4711
M2 -1 0587
M2 42 0.6124
M2 13 0.6032
M3 -1 0.6164
M3 12 0.6454
M3 13 0.6372
M4 1 0.6023
M4 12 0.6404
M4 13 0.6408
IBOVESPA 7 0.7607
IBOVESPA 8 0.7645
IBOVESPA 9 0748
PAPEL 0 0.8503
PAPEL - 0.8599
PAPEL 2 0.7905
IMPNP 2 0.7089
IMPNP 3 0.7561
IMPNP 4 0.7569
IMPNP 5 0.7225
PRODAUTO 0 0.5679
PRODAUTO -1 05479
PRODAUTO 2 0.5068
VENDAUTO 0 05415
VENDAUTO - 0.5356
VENDAUTO -2 0.5071

(iii)
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Augmented Dickey-Fulier Unit Root Test on IPF

ADF Test Statistic -2.840140 1% Critical Value* -2.5915
' 5% Critical Value -1.9442
10% Critical Value -1.6178
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
LS // Dependent Variable is D(IPF)
Date: 06/30/98 Time: 19:01
Sample(adjusted): 1991:08 1998:04
Included observations: 81 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
IPF(-1) -0.061752 0.021743  -2.840140 0.0057
D(PF(-1)) 0.686793 0.079520 8.636748 0.0000
R-squared 0.494812 Mean dependent var -0.000337
Adjusted R-squared 0.488417 S.D. dependent var 0.016966
S.E. of regression 0.012135 Akaike info criterion -8.798934
Sum squared resid 0.011633 Schwarz criterion -8.739812
Log likelihood 243.4228 F-statistic 77.37744
Durbin-Watson stat 2.111820 Prob(F-statistic) 0.000000
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on PIB
ADF Test Statistic -3.590827 1% Critical Value* -2.6486
5% Critical Value -1.9535
10% Critical Value -1.6221
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
LS // Dependent Variable is D(PIB)
Date: 06/30/98 Time: 19:02
Sample(adjusted): 1991:2 1998:1
Included observations: 28 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
PIB(-1) -0.682698 0.162274  -3.590827 0.0013
R-squared 0.319988 Mean dependent var 0.005565
Adjusted R-squared 0.319988 S.D. dependent var 0.082178
S.E. of regression 0.067766 Akaike info criterion -5.348329
Sum squared resid 0.123990 Schwarz criterion -5.300750
Log likelihood 36.14632 Durbin-Watson stat 1.199426

(iv)
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LS // Dependent Variable is IPF
Date: 06/29/98 Time: 20:32

Sample: 1995:01 1998:04
Included observations: 40

Convergence achieved after 10 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
M3(-11) 0.074127 0.003873 19.14165 0.0000
PRIV(-16) -0.132247 0.016786 -7.878360 0.0000
TELE(-4) -0.172593 0.030091 -5.735725 0.0000
FATREAL(-10) -0.138299 0.029993 -4.611056 0.0001
AR(2) 0.942809 0.010629 88.70056 0.0000
MA(2) -0.954885 0.055490 -17.20816 0.0000
R-squared 0.982274 Mean dependent var 0.029635
Adjusted R-squared 0.979667 S.D. dependent var 0.060408
S.E. of regression 0.008614 Akaike info criterion -9.371298
Sum squared resid 0.002523 Schwarz criterion -9.117966
Log likelihood 136.6684 F-statistic 376.8091
Durbin-Watson stat 1.421617 Prob(F-statistic) 0.000000
inverted AR Roots 97 -.97
Inverted MA Roots .98 -.98

(v)
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LS // Dependent Variable is PIB
Date: 06/29/98 Time: 18:45 ‘
Sample(adjusted): 1991:2 1996:4

Included observations: 23 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 13 iterations

oo

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
IPF 0.893394 0.046990 = 19.01232 0.0000
AR(1) 0.682187 0.172143 3.962902 0.0008
MA(B) 0.893701 0.034176 26.14996 0.0000
R-squared 0.984312 Mean dependent var 0.035604
Adjusted R-squared 0.982743 S.D. dependent var 0.071306
S.E. of regression 0.009367 Akaike info criterion -9.220012
Sum squared resid 0.001755 Schwarz criterion -9.071904
Log likelihood 76.39455 F-statistic 627.4389
Durbin-Watson stat 1.956103 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .68
Inverted MA Roots .85+.49i .85-49i .00 -.98i -.00+.98i
-.85-49i -.85+.49i

(v)
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LS // Dependent Variable is IPF
Date: 06/30/98 Time: 19:10

Sample; 1991:07 1998:04
Included observations: 82

Convergence achieved after 6 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C1 -0.274761 0.018332 -14.98798 0.0000

C3 -0.264369 0.061478  -4.300187 0.0000

C4 -0.177765 0.043902 -4.049084 0.0001

C5 0.294169 0.059644 4932070 0.0000

AR(1) 0.941409 0.039877 23.60799 0.0000

R-squared 0.982657 Mean dependent var 0.025282

Adjusted R-squared 0.981757 S.D. dependent var 0.057205

S.E. of regression 0.007727 Akaike info criterion -9.667128

Sum squared resid 0.004597 Schwarz criterion -9.620377

Log likelihood 284.9993 F-statistic 1090.737

Durbin-Watson stat 1.575609 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .94

(vi)
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LS // Dependent Variabie
Date: 06/30/98 Time: 19:

Sample: 1991.07 1998:04
Included observations: 82

is IPF
09

Convergence achieved after 6 iterations

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C1 -0.196141 0.013132  -14.93619 0.0000

C3 0.060442 0.005120 11.80622 0.0000

AR(1) 0.882256 0.055243 15.97040 0.0000
R-squared 0.975946 Mean dependent var 0.025282
Adjusted R-squared 0.975337 S.D. dependent var 0.057205
S.E. of regression 0.008984 Akaike info criterion -9.388769
Sum squared resid 0.006376 Schwarz criterion -9.300718
Log likelihood 271.5866 F-statistic 1602.637
Durbin-Watson stat 1.692526 Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots

.88

(vi)
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Vector Autoregression Estimates

Date: 06/17/98 Time: 18:28

Sample(adjusted): 1991:07 1998:04

Included observations: 82 after adjusting

endpoints

Standard errors & t-statistics in parentheses

IPF PAPEL
IPF(-1) 0.808272 -0.253520
(0.05806) (0.12688)
(13.9210) (-1.99813)
PAPEL(-1) 0.078707 1.053846
(0.02579) (0.05635)
(3.05232) (18.7021)
R-squared 0.920727 0.906226
Adj. R-squared 0.919736 0.905054
Sum sq. resids 0.021017 0.100364
S.E. equation 0.016208 0.035420
Log likelihood 222.6814 158.5794
Akaike AIC -8.220351 -6.656888
Schwarz SC -8.161651 -6.598187
Mean dependent 0.025266 0.078602
S.D. dependent 0.057211 0.114949
Determinant Residual Covariance 8.81E-08
Log Likelihood 433.3523
Akaike Information Criteria -16.14776
Schwarz Criteria -16.03036

(vii)
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