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Resumo

This paper uses canonical correlation analisys to identify leading and
coincident indicators of economic activity in Brazil. In contrast with the
traditional literature on the subject, no restrictions are made regarding
the number of common cycles that are necessary to explain the complete
cyclical behavior of the coincident variables. For the brazillian data, it
is found that three common cycles exhaust all the cyclical pattern of
economic activity. Based on the methodology developed here, it is also
sugested an alternative chronology of the recent brazillian recessions.

*Esta pesquisa obteve o financiamento do Ministério da Fazenda e do Banco BBM.
Agradeco também a CAPES pelo fornecimento de bolsa de estudos, e ao professor Marce-
lo Cortes Neri por sugestoes. O autor é responsavel por quaisquer erros remanescentes.

fepspacov@fgy.br

tjissler@fgv.br



Sumario

1

2

Introducgao

Ciclos Comuns
2.1 Correlacao Serial Comum e Modelos VAR . . . . ... ... ...
2.2 Aplicagbes ao Estudo do Nivel de Atividade Econémica . . . . .

Indices Antecedentes e Coincidentes: uma Abordagem Teérica

3.1 Os Modelos Tradicionais . . . . . . . . . ... ... ... .....

3.2 Anédlise de Correlagdo Candnica: a metodologia alternativa pro-
posta por Issler e Vahid (2000) . . . ... ... ... ... ....
3.2.1 Motivacaoe Teoria . . . . . . . . .. ... L.
322 Estimagao . . . . . ... .. Lo
3.2.3 Testes de significancia . . . . . . ... ... .. ......
3.24 Aplicagbes . . . . . ...

Resultados Empiricos

4.1 Anélise Preliminar dos Dados . . . . . ... ... ... ......

4.2 Indicadores Coincidentes . . . . . . . . . . . ... .. ... ....

4.3 Indicadores Antecedentes . . . . . . ... ... ... ...

4.4 Construgdo dos Modelos . . . . . . .. ... oL
4.4.1 Modelo Sem Exdgenas . . . . ... ...
4.4.2 Modelo com Varidveis Exégenas . . . . .. .. ... ...

4.5 Caracterizagao de Recessoes . . . . . . . . .. ... ... ... ..

Conclusao



1 Introducao

Os ciclos econdémicos de expansao e retracdo do nivel de atividade sdo tradi-
cionalmente caracterizados por movimentos para cima ou para baixo num con-
junto de séries mensais como emprego, renda e producao industrial. Estes sao
os chamados indicadores coincidentes da atividade econémica, que tendem a in-
formar se a economia hoje estd ou nao em recessao, por exemplo. Existe ainda
um outro conjunto de varidveis mensais que tende a se mover com uma certa
antecedéncia em relagao ao ciclo, indicando por exemplo que a economia entrara
numa recessao daqui a um certo perfodo de tempo. Estes constituem os chama-
dos indicadores antecedentes da atividade econdémica, dos quais podem fazer
parte as préprias defasagens dos indicadores coincidentes e também algumas
outras varidveis, como juros e nivel de estoques da indistria, por exemplo.

O estudo da relagao entre esses indicadores antecedentes e coincidentes de
atividade econdémica é crucial para o entendimento e previsao dos ciclos de
negécios. E uma compreensao adequada das flutuacoes causadas por esses ci-
clos, por sua vez, é importante tanto para a formulagao de politica econémica
como também para um planejamento eficiente dos negécios no setor privado.
Porém, o estudo das relagoes entre esses dois grandes conjuntos de indicadores
pode ser bastante complexo sem um prévio tratamento adequado dos dados.
Como esses dois conjuntos de indicadores podem conter vérias séries que nao
necessariamente estarao se movendo na mesma direcao, seria interessante se
pudéssemos de alguma forma resumi-los em alguns poucos pares de indices an-
tecedentes e coincidentes que captassem os possiveis ciclos comuns existentes
entre essas séries. Assim, ao invés de estudarmos diretamente o (possivelmente)
complexo relacionamento entre o grupo de indicadores antecedentes e o grupo de
indicadores coincidentes, nos conteriamos em estudar apenas o relacionamento
entre esses poucos pares de indices que estariam nos revelando todo componente
ciclico relevante para a analise.

Este trabalho possui dois objetivos distintos: em primeiro lugar, fazer uma
breve resenha sobre as principais técnicas que vém sendo utilizadas pela literatu-
ra na construgao desses tipos de indices, com énfase especial sobre a economia
norte-americana que é onde o uso destas técnicas se encontra hoje mais dissem-
inado. E em segundo lugar, utilizaremos algumas dessas técnicas para construir
uma metodologia para a elaboragao de indices antecedentes e coincidentes de
atividade econdmica para o Brasil.

Quanto ao primeiro objetivo, entender o comportamento dos ciclos dos nego-
cios tem sido vital em vdrias economias avangadas. Esse exercicio inclui: prever
os determinantes das recessoes, prever a sua freqiiéncia, seu tempo médio de
duracao, investigar a existéncia de assimetrias entre os ciclos de crescimento
econdmico, entre outros. Nos EUA, o livro clédssico de Burns e Mitchell (1946)
foi um marco no processo de entendimento dos ciclos de negécios, pois resumia,
a época, todo um esforco de pesquisa de quase meio século, além de consolidar
as bases do National Bureau of Economic Research - NBER, entidade que viria
a liderar esse tipo de pesquisa naquele pais.

Atualmente, se acessarmos a pagina da internet do NBER
(http://www.nber.org/cycles.html), 16-se a seguinte caracterizacao de uma re-
cessao:

“The NBER does not define a recession in terms of two consecutive



quarters of decline in real GNP. Rather, a recession is a recurring
period of decline in total output, income, employment, and trade,
usually lasting from six months to a year, and marked by widespread
contractions in many sectors of the economy.”

Desse ponto de vista, uma recessao se constitui em varios meses consecutivos
de declinio na atividade econdmica em véarios setores concomitantemente, ou se-
ja, hd uma sincronia no comportamento da atividade econdémica dos diferentes
setores, que é medida pelo comportamento da producao, renda, emprego e ven-
das, caracterizando assim os vérios estdgios e relacoes existentes na atividade
econdmica.

Esse tipo de sincronia na atividade econdémica nao se verifica somente em
periodos recessivos, mas também em épocas de expansao. De fato, Lucas(1977)
caracteriza os ciclos de negécios da seguinte forma:

“(i) Output movements across broadly defined sectors move togeth-
er. (In Mitchell’s terminology, they exhibit high conformity; in mod-
ern time series language, they have high coherence.) (ii) Production
of producer and consumer durables exhibit much greater amplitude
than does the production of nondurables. (iii) Production and prices
of agricultural goods and natural resources have lower than average
conformity. (iv) Business profits show high conformity and much
higher amplitude than other series. (v) Prices generally are pro-
cyclical. (vi) Short-term interest rates are procyclical; long-term
rates slightly so. (vii) Monetary aggregates and velocity measures
are procyclical.”

Devido a esse tipo de sincronia, varios autores, usando diferentes técnicas,
optaram por modelar um conjunto de séries medindo a atividade econémica
como tendo seus movimentos regidos por um conjunto menor de “fatores” ou,
as vezes, de um conjunto contendo um unico fator; ver por exemplo Stock e
Watson(1988) e Chauvet(1998), para modelos envolvendo um unico fator, e
Engle e Issler(1995) e Issler ¢ Vahid(1998), para modelos envolvendo dois fatores
ciclicos. Este(s) fator(es) seria(m) capaz(es) de captar esse comportamento
sincronizado que observamos nas séries que medem a atividade econdémica.

Com relagdo ao segundo objetivo (o de construir uma metodologia para
a elaboragdo de indices antecedentes e coincidentes para o Brasil), apesar de
haver uma pesquisa sistematizada e continua em relacao ao estado da econo-
mia em diversos paises avangados hd muitos anos - como exemplificado acima
para os EUA - aqui no Brasil esse tipo de atividade é praticamente inexistente.
H4 sem duvida esforgos isolados de alguns individuos e/ou instituigdes a esse
respeito, valendo citar o esforgo de Contador e Ferraz(1999), e do Centro de
Estatisticas e Anadlises Economicas, do IBRE, da Fundacdo Getilio Vargas -
CEAE/IBRE/FGV, e.g., Sondagem Conjuntural(2000).

A caréncia de estudos brasileiros sistematizados nessa drea é a motivacao
principal deste trabalho. Uma possivel estratégia a seguir seria a de “adaptar”
ao Brasil parte do esforgo de pesquisa internacional. O NBER seria um forte
candidato de modelo a seguir, dado que essa instituicao estuda o ciclo de negécios
americano ha quase um século, tendo farta documentagao tanto em formato de
livros como em formato de artigos publicados em periédicos especializados. Essa
é exatamente a estratégia inicial deste trabalho. Um dos problemas, entretanto,



é que o NBER até pouco tempo nao possufa um modelo matematico-estatistico
formal que resumisse o estado da economia americana. Ao contrario, muitas das
técnicas usadas tinham um contetddo subjetivo forte, o que poderia dificultar a
reproducao destas para o Brasil.

H4 mais de uma década porém, Stock e Watson (1988, 1989, 1991, 1993) ini-
ciaram um projeto experimental do NBER que visava exatamente construir um
modelo formal que racionalizasse algumas das estatisticas fornecidas por esse
centro. Esses autores trabalharam na construcao de um indice de indicadores
coincidentes e antecedentes de atividade econémica, bem como num indicador
de periodos recessivos. Ao longo do desenvolvimento desse projeto experimen-
tal, algumas escolhas metodolégicas tiveram que ser feitas forcosamente. E
importante deixar claro que nao existe uma unica forma de se racionalizar a
construgao desses fndices.

Nesse sentido, o presente estudo portanto adapta parte da metodologia do
NBER sistematizada em Stock e Watson (1988, 1989, 1991, 1993) para o Brasil,
combinando-a com a técnica alternativa baseada na teoria de correlagoes canoni-
cas proposta em Issler e Vahid(2000), de forma a construir indices antecedentes
e coincidentes para a atividade econdmica brasileira. O uso da tltima se justifica
pelo fato de que a técnica de Issler e Vahid teve uma performance superior a da
técnica de Stock e Watson para as séries americanas, conforme descrito no arti-
go dos primeiros. Pode-se argumentar também que essas técnicas sao bastante
semelhantes, logo ndo estarfamos fugindo muito da idéia inicial de adaptar a
técnica do NBER ao Brasil.

Na préoxima segao, estudaremos um pouco sobre a literatura de ciclos comuns
(common cycles), tentando compreender como ela se aplica ao uso de indicadores
antecedentes e coincidentes da atividade economica. Na secao 3, analisaremos
os fundamentos tedricos por tris da construgao desses indices, tanto do ponto
de vista da metodologia tradicional de Stock e Watson como também de téc-
nicas alternativas como a proposta em Issler e Vahid(2000), que se utiliza da
andlise de correlacao canonica. Na secao 4 partimos para os resultados em-
piricos encontrados no Brasil, tentando também construir uma metodologia de
caracterizacdo das recessdes. A se¢do 5 conclui esse trabalho.

2 Ciclos Comuns

Como definido na Introdugao, os movimentos observados na atividade econémi-
ca sao sincronizados, o que justifica uma reducao no nimero de fatores que os
explicam. Como os ciclos de negécios tém alguma persisténcia no tempo, apesar
de se dissiparem a longo prazo, é razodvel supor que esses fatores tenham auto-
correlacao serial. Como o nimero de séries na anélise é maior do que o nimero
de fatores, isso faz com que a correlacao serial das séries seja comum. Por is-
so, faz sentido modelar um conjunto de séries medindo a atividade econdmica
usando modelos econométricos que captem esse fendmeno. Isso nos remete a
literatura de ciclos comuns, cujos principais conceitos podem ser 1iteis em nossa
andlise e os quais abordaremos brevemente a seguir.

Um dos modelos multivariados mais utilizados na drea de macroeconomia
aplicada é o modelo de autoregressao vetorial (VAR). Abaixo, discute-se co-
mo se pode usar esse tipo de modelo restringindo-o quando suas séries exibem
correlagao serial comum. Posteriormente, na segdo 3, mostra-se como esses



conceitos se integram & teoria de correlagao candnica, que pode ser usada para
testar hipéteses e para construir indices coincidentes e antecedentes de atividade
econdmica.

2.1 Correlagao Serial Comum e Modelos VAR

Considere x; = (ylt,ygt)', um vetor de séries de atividade econémica. Por
exemplo, eles podem representar a taxa de crescimento na producao em dois
diferentes setores de atividade, ou em dois diferentes estados da federagao, por
exemplo. Suponha que ambas as séries tenham auto-correlagdo serial, porém
que a seguinte restrigdo esteja presente entre ambas:

Yie — OYar = €y, (1)
E[St |Qt—1] 0.

Nesse caso, ambas as séries possuem auto-correlagéo serial comum, ou mais pre-
cisamente um ciclo comum, pois existe uma combingao linear de ambas que nao
tem correlagao serial, dada pela primeira linha de (1). Uma forma alternativa
de representé-las é:

(yu> _ <‘15>wt+§t, B, 941] = 0. @)

Yot
w¢ nao-observavel e com auto-correlagao serial,

sendo fécil verificar que (1) é atendida quando se usa a representacdo em (2).

Discute-se agora que tipo de restrigao essa caracterfstica das séries em x
tem sobre um modelo VAR que as inclua. Considere que o fator w; possa ser
modelado usando-se as defasagens de x;. Essa é uma hipdtese razodvel, dado
que as séries em x; possuem auto-correlagao serial:

wy = All'tfl + -+ Ap$t7p + Ny (3)
En Q-] = 0.

Nesse caso, essas 2 séries em z; podem ser modeladas usando-se um VAR.
Combinando (2) e (3) temos:

v = <f>Am1+--- (4)

6
+< 1 >Apxtp+,“ta

6
My = gt + ( 1 )77753
Elp[Qe-1] = 0.

Entretanto, esse VAR terd matrizes de coeficientes que ndo terdo posto pleno,
i.e., serao singulares, pois,

(1 —5)((15)Ai:0, Vi1, p. (5)



Pode-se, de forma alternativa, expressar esse VAR como uma regressao de
poto reduzido:

ry = I 2z + py, (6)
2t = (‘Ié—lv"' 1'7:7/5—1)),7

6 6 6
v (D) (1)a o (1))

onde, obviamente,
(1 =61 =0,

reflete a restricdo de que a matriz de coeficientes de (6) ¢ de posto reduzido.

2.2 Aplicagoes ao Estudo do Nivel de Atividade Economi-
ca

Aqui descreve-se de maneira mais formal, e menos heuristica, as implicages
econométricas da presenca de ciclos comuns em andlise multivariada baseada
em modelos VAR.

Existem basicamente dois tipos de movimentos em comum que duas (ou
mais) séries macroecondémicas podem apresentar: os de longo prazo, conhecidos
na literatura como tendéncias comuns (common trends); e os de curto prazo
conhecidos como ciclos comuns (common cycles). O primeiro tipo é captado
pelo conceito de cointegracao e os modelos de correcao de erros (Vector Er-
ror Correction Models - VECM), sobre os quais muito ja foi estudado desde
o trabalho cldssico de Engle e Granger(1987). Duas (ou mais) séries I(1) sdo
cointegradas se existe uma combinagao linear delas que é I(0), ou seja, as séries
nao se dispersam totalmente ao longo do tempo.

O segundo tipo introduz restrigbes adicionais & modelagem eficiente que
foram inicialmente estudadas em Vahid e Engle(1993), utilizando-se do conceito
mais geral de caracteristicas comuns introduzido por Engle e Kozicki(1993).
Duas (ou mais) séries autoregressivas apresentam caracteristica comum de cor-
relagao serial se existe uma combinagao linear delas que é imprevisivel em relagao
ao passado dessas séries.

Tanto os movimentos em comum de curto como os de longo prazo intro-
duzem restrigoes & modelagem que, ao reduzir o nimero de parametros a serem
estimados aumentando assim os graus de liberdade presentes, tendem também
a aumentar a eficiéncia das estimativas e previsoes feitas a partir delas.

Formalmente, seja y; um vetor n-dimensional de varidveis (1) com repre-
sentacao de Wold dada por:

Ay, = C(L) &, (7
onde C(L) = Z;io C;L7 ¢ o polindmio matricial referente ao operador de-

fasagem L, L*z = 2y, com Cy = I,. Usando a identidade C(L) = C(1) +
AC*(L), Cf = > —Cj para todo i e Cj = I, — C(1), podemos escrever (7)
j >

como:
Ayt = C(l) € + AC* (L) €t. (8)

Integrando os dois lados de (8) obtemos:



o0
yt:C(l)ZEt,s—FC*(L) Et:Tt+Ct, (9)

s=0
onde (9) representa a decomposigéo de y; em um componente de passeio aleatério
chamado de tendéncia (7}) e uma parte estaciondria chamada ciclo (C), e é con-

hecida como representacdo de Beveridge-Nelson [Vahid e Engle(1993)].

Se C(1) tem posto n — ¢q (¢ > 0), as tendéncias estocdsticas de y; podem
ser descritas por apenas n — ¢ passeios aleatorios, e nesse caso y; apresenta

cointegracao de ordem . Isso quer dizer que existe uma matriz « ‘com ¢
gxn

vetores linearmente independentes (¢ < n) tal que:

a'C(1) =0.

Analogamente, se C*(L) tem posto r, os ciclos estocésticos de y; podem ser
caracterizados por combinacgoes lineares de apenas r ciclos. Isso que dizer que
existe uma matriz 3’ com n — r vetores linearmente independentes tal que:

(n—r)xn

B'C*(L) = 0.

Assim, podemos observar que a cointegracdo e os ciclos comuns impdem
restri¢des nas matrizes C(1) e C*(L) respectivamente.

Em termos de uma representagdo VAR(p), se tivermos n — ¢ tendéncias
comuns no sistema, seguindo Engle e Granger(1987) podemos montar o seguinte

VECM:

Ay, = AlAy 1+ .+ A Ay, +yd 1 + &
Ayi—1
= [ Al - Ap /70/ } + &
Ayt—p
Yt—1
Se tivermos r ciclos comuns, a matriz [ A o A e ] terd posto r, o

que implica que existem n — r combinagoes lineares de y; que nao apresentam
ciclos comuns. Podemos entao restringir ainda mais o VECM acima para a
seguinte representacao parcimoniosa:

Ay
I,_., 5*’] [ o --- 0 0 ] :
A - * * * ’
|: 0 I, Yt Al Ap (70/) Ayt,p
Yt—1
I 3"
+[ 0o I }et’

onde 3 = [ I,_, pB* ] ¢ a matriz de cofatores, e A} e (ya’)* representam

respectivamente as particoes de A; e ya’. A partir do sistema acima, podemos
ainda escrever a seguinte forma reduzida:



*/
Ay, = [ Iﬂr } [AIAyt—l +o+ A Ay + (VOél)*yt—l] + €1,
que nada mais é do que um VECM de posto reduzido.

Assim como as restrigoes de cointegragao sao testaveis, Vahid e Engle(1993)
também desenvolveram um teste para as restri¢oes de ciclos comuns baseado na
significAncia das correlagbes candnicas entre as primeiras diferengas das varidveis
e os elementos do conjunto de informagao passado. Isso indicard as combinagGes
lineares independentes entre os niveis das varidveis que serao ruidos brancos, e
portanto sem ciclos.

Vahid e Engle(1997) estenderam ainda esse conceito de ciclos comuns “sin-
cronizados” para o caso de ciclos “nao sincronizados”, introduzindo o conceito
de ciclos codependentes. Isso se faz necessédrio pois, devido a custos de ajus-
tamento e outros tipos de fricgoes, algumas varidveis possuem ciclos defasados,
fato que se relaciona diretamente com o conceito de indicadores antecedentes de
atividade econdmica no presente trabalho.

E importante ressaltar ainda a influéncia que os ciclos comuns tém sobre
a modelagem no momento de se escolher o nimero de lags do VAR. Vahid e
Issler(1999), através de um estudo de simulagdo de Monte Carlo, mostraram
que se a possibilidade de posto reduzido nao é levada em conta no computo dos
critérios de informagao, podem surgir problemas sérios de especificagao quanto
ao nimero de lags do VAR. Especificamente, o critério modificado de Hannan-
Quinn é o mais indicado quando estao sendo escolhidos posto e nimero de lags
a0 mesmo tempo.

3 Indices Antecedentes e Coincidentes: uma Abor-
dagem Teérica

Nesta secao estudaremos a teoria que se encontra por trds da construcao dos
indices antecedentes e coincidentes da atividade econémica. Em primeiro lu-
gar, abordaremos algumas técnicas tradicionais que vém sendo utilizadas pela
literatura norte-americana na caracterizagao dos ciclos de negécios, em especial
o modelo de Stock e Watson (1988, 1989, 1991, 1993) que resume os esforgos
do programa experimental de leading indicators do NBER. Uma das principais
caracteristicas desses modelos é que eles impoe a restrigao de que existe apenas
um ciclo comum entre as séries coincidentes. Em seguida, estudaremos o mode-
lo alternativo de indicadores antecedentes e coincidentes baseado na andlise de
correlagdo canonica proposto por Issler e Vahid (2000), onde néo se faz nen-
huma restricao a priori quanto ao nimero de ciclos comuns existentes entre as
varidveis coincidentes.

3.1 Os Modelos Tradicionais

Desde o trabalho pioneiro de Burns e Mitchell(1946), que descreve cuidadosa-
mente os aspectos ciclicos de vdrias séries temporais classificando-as como lead-
ing, coincident, ou lagging com relagao ao nivel de atividade economica, o estudo
e medicao dos ciclos de negécios e principalmente as tentativas de se prever os
turning points do nivel de atividade econémica tém se disseminado rapidamente



tanto pelo meio académico como pelo mercado financeiro. Também a partir do
langamento do Index of Coincident Economic Indicators pelo Department of
Commerce (DOC) norte-americano, as tentativas de sumarizar os movimentos
dessas séries em indices compostos se disseminou consideravelmente.

Filardo(1999) divide os modelos de previsao de recessbes em cinco técnicas
distintas: as ‘regras de bolso’ usando o Composite Leading Indicator (CLI) do
Conference Board (conselho do NBER que data as recessdes e expansoes da
economia norte-americana), o modelo probabilistico de Neft¢i(1982), o modelo
Probit de Estrella e Mishkin(1998) que estende o modelo de Neft¢i para o uso
simultaneo de véarios indicadores, os modelos de previsao do PIB, e finalmente os
modelos baseados em analise de fatores como Stock e Watson (1988, 1989, 1991,
1993) e Chauvet(1998). Depois de avaliar as performances de previsdo de todos
eles, tanto com dados revisados como com os dados efetivamente disponiveis em
tempo real, concluiu-se que as trés ultimas técnicas sao mais robustas as revisoes
de dados, e portanto sao mais confidveis para se prever recessoes. Isso, apesar
de o modelo experimental de Stock e Watson ter falhado em prever a idltima
recessao dos Estados Unidos(1990/1991), tanto com seu indice antecedente como
também com o coincidente.

Dentre essas técnicas, a mais recente e melhor elaborada estatisticamente
estd nos trabalhos de Stock e Watson. H4 mais de uma década, Stock e Wat-
son(1988, 1989, 1991, 1993) iniciaram um projeto experimental do NBER que
visava exatamente construir um modelo formal que racionalizasse algumas das
estatisticas fornecidas por esse centro. Esses autores trabalharam na construgao
de um indice de indicadores coincidentes e antecedentes de atividade econémica,
bem como num indicador de periodos recessivos. A principal caracteristica desse
modelo é que ele assume a existéncia de um tnico ciclo ou fator comum C} entre
as varidveis macroeconomicas, que seria a varidvel latente “estado da economia”.
Resumidamente, sendo X; o vetor que compila as varidveis antecedentes e coin-
cidentes, ¢(L) um polindémio de defasagens escalar, y(L) e D(L) polinomios de
defasagens matriciais, o modelo se resume a:

H(L)AC, = b6+,

D(L)’U,t = €t

ondeE[ "t } [ n, € | =diag(0},02,,...,02),eonde D(L) = diag|d(L)].

€t €1 €n
Com essa especificagao, a tinica fonte de movimentos em comum entre as séries
¢é através de C;.

Esse modelo pode ser escrito sob a forma de representagao estado-espaco e
estimado usando-se o Filtro de Kalman. Das préprias estimativas de C} saird
o indice coincidente, e as previsoes de C; por determinado periodo a frente
formarao o indice antecedente correspondente.

Apesar de ter realizado bom trabalho em prever as recessoes in-sample, os
indicadores experimentais de Stock e Watson (assim como o indice tradicional do
Departamento de Comércio) falharam consideravelmente em prever a recessao
norte-americana de 90-91. Isso, apesar do fato desta recessao ja ser largamente
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considerada hoje como intrinsecamente sui generis devido a caracteristicas pe-
culiares como a Guerra do Golfo, trouxe bastante questionamento com relacao
a eficdcia dos leading e coincident indicators. A justificativa de Stock e Wat-
son(1993) foi de que o problema fundamental estd no processo de escolha dos
indicadores antecedentes relevantes para a andlise, e nao em qualquer problema
de especificagdo do modelo. A idéia é que a importancia ou ndo de determinado
indicador é bastantante varidvel dentro do histérico de recessoes dos Estados
Unidos, e isso nos serve para frisar o aspecto fundamental que é a escolha das
séries componentes dos indices para a eficdcia do modelo, qualquer que seja ele.

Para contornar o problema da recessdo de 90, Chauvet(1998) sugere um
modelo dindmico de fatores que também restringe a apenas um ciclo comum
entre as séries sé que agora acrescentando uma modelagem de mudanca de
regime seguindo Hamilton(1989), a fim de captar assimetrias entre expansoes e
contragoes dos ciclos de negécios. Para Chauvet, foi justamente o fato de a mod-
elagem de Stock e Watson considerar simetria entre as expangoes e contragoes
que o fez falhar na caracterizacdo da recessao de 90. A idéia é que as expansoes
sao graduais e duradouras, enquanto que as recessoes sao bem mais bruscas e de
curta duracdo. O excelente fit obtido pelo modelo tanto para previsao in-sample
como para out-of-sample, e também tanto para dados revisados como para os
dados disponiveis em tempo real, sugere que esse tipo de modelagem explica
bem nao s6 a iltima recessao norte-americana mas também todas as anteriores
desde a década de 50.

Também procurando saidas para o problema dos indices antecedentes e co-
incidentes com a recessdo de 90, o trabalho de Estrella e Mishkin(1998) busca
avaliar a eficdcia em se usar indicadores financeiros como taxas e spreads de
juros, indices do mercado aciondrio e agregados monetdrios como previsores de
recessoes.Usando um modelo Probit e testando tanto para previsoes in-sample
como também out-of-sample, eles chegam a conclusdo de que o spread entre
juros de curto e longo prazo e os indices do mercado aciondrio sao indicadores
bastante titeis para o nivel de atividade econémica, sendo o primeiro mais eficaz
a longo e o segundo a curto prazo. Mais do que isso, eles concluem que um
modelo usando apenas esses dois indicadores financeiros teria previsto melhor a
recessdo de 90 do que os indices do Department of Commerce e de Stock e Wat-
son, chamando a atenc@o para o possivel problema de overfitting desses tipos
de indices.

E importante destacar também que o uso de indicadores antecedentes e
coincidentes pode ser aplicado nao apenas para o nivel de atividade econémica
mas também para inflagdo, como em Chauvet (2000). Este trabalho constréi
leading indicators de inflagdo para o Brasil usando a j4 citada técnica de anilise
de fatores, além de também usar uma outra técnica baseada em regressoes
lineares.

3.2 Anadlise de Correlagao Candnica: a metodologia alter-
nativa proposta por Issler e Vahid (2000)

3.2.1 Motivagao e Teoria

Como vimos na segdo anterior, a principal caracteristica do modelo de Stock e
Watson é que ele assume a existéncia de um tnico ciclo ou fator comum entre
as varidveis macroeconomicas coincidentes. Esse fator é uma varidvel latente,
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que tem autocorrelagdo serial positiva, e reflete “estado da economia”. As séries
coincidentes - produgao, renda, vendas, e emprego - contém adicionalmente com-
ponentes idiossincréticos auto-correlacionados. Vimos também que esse modelo
pode ser escrito sob a forma de uma representagao espago-estado, e estima-
do usando-se o Filtro de Kalman. As estimativas mais importantes seriam a
dessa varidvel latente que reflete o estado da economia, chamada de indicador
coincidente, e de sua previsao 6tima, chamada de indicador antecedente.

Alternativas recentes ao modelo usado por Stock e Watson sao discutidas em,
por exemplo, Chauvet(1998), Reichlin(2000) e Issler e Vahid(2000). Como j4 foi
citado, Chauvet sugere um modelo dindmico de fatores que também restringe as
séries coincidentes a conterem apenas um fator ciclico comum. Como novidade,
acrescenta-se um modelo de mudanca de regime (Hamilton(1989)) para esse
fator comum. Reichlin também trabalha com um modelo de fatores, embora
sua preocupacao seja a extracao deste a partir de uma base de dados contendo
inimeras séries desagregadas de atividade economica.

O enfoque teérico em Issler e Vahid (2000) se contrapoe ao usado nos mode-
los de fatores. Enquanto os tltimos estao estreitamente relacionados a teoria de
componentes principais, esses autores usam resultados advindos da teoria das
correlagoes canonicas. A diferenca, nesse caso, é pequena: enquanto a teoria
de componentes principais busca encontrar combinacoes lineares dos dados com
varidncia maxima, a teoria das correlagoes candnicas busca combinagoes lineares
dos dados com correlagao maxima vis-a-vis a um grupo de varidveis condicio-
nantes. Para a construgao de indices antecedentes e coincidentes, a principal
diferenca é que nao se faz nenhuma restricdo a priori sobre o nimero de ciclos
comuns existentes entre as varidveis. Por exemplo, para o grupo de 4 séries
coincidentes usados pelo NBER, (horas trabalhadas, produgao industrial, renda
e vendas), pode-se ter 1, 2, 3 ou até 4 ciclos comuns entre elas’.

Isso é importante na medida em que a imposi¢ao da restricao de existéncia
de apenas um unico ciclo comum pode ser bastante forte para as séries de ativi-
dade econdmica. Nada impede, por exemplo, que horas trabalhadas e produgao
industrial possuam entre si um ciclo comum diferente do possuido entre renda e
vendas, por exemplo. Ao se diminuir o nimero de restri¢goes porém, diminui-se
também os graus de liberdade, o que traz a necessidade de amostras maiores
para se estimar o modelo.

A anilise de correlagdo canonica é uma generalizagao da andlise de regressao
linear: enquanto esta iltima lida com o problema de encontrar a correlagao
méxima entre entre um escalar e um vetor de varidveis aleatérias (caso em que
n = 1 nos desenvolvimentos abaixo), a correlacdo canonica visa encontrar o
conjunto de correlagoes maximas entre dois vetores de varidveis aleatérias.

Sejam dois conjuntos de varigveis aleatdrias estaciondrias x;, = (z1, 2, ..., Tn)
ey; = (Y1,Y2, s Ym), m > n, onde x;(nx 1) e yr(mx1) sdo tipicamente medidos
como desvios da média de suas respectivas populagoes, tal que:

)~ () Garsn)

yi 0) \Zxvy Xvy/ )’

onde E(y:y;) = Xvyy €amatriz de covariancia de y;, E(y;x};) = Yyx e assim
(mxm) (mxmn)

por diante.

INo caso de 4 ciclos, as quatro séries representam ciclos totalmente independentes entre si.
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Talvez seja bastante complicado analisarmos o relacionamento entre esses
dois grandes conjuntos de varidveis sem algum processamento prévio do prob-
lema. Poderfamos entao encontrar:

n
/
z1 = alxt = E A1;T5
=1

m
/
wy = Pyt = E B;j
i=1
e determinar os coeficientes «q; e ﬁlj tal que a correlacao entre z1; e wyy €
maximizada. zy; € wi¢ seria entao nosso primeiro par de varidveis candnicas.
Poderfamos, além disso, encontrar agora

n m
! /
2o = OhXy = E iy e wy = Byyr = E Ba;Y;
i=1 ;

=1

tal que ag; e ﬁgj sdo os coeficientes que determinam a correlacdo méxima entre
Zo € wo, e além disso z; é nao-correlacionada com zs, wy é nao-correlacionada
com w9 e também z; e ws sdo ndo-correlacionadas entre si (assim como 2z € wy).
Esse novo par 2o e wy seria entao o nosso segundo par de varidveis canonicas.

Poderfamos repetir esse procedimento até chegarmos ao n-ésimo par de var-
idveis canonicas. Assim, terfamos algumas (poucas) combinagdes lineares en-
tre os elementos dos dois conjuntos que estariam exaurindo completamente os
relacionamentos existentes entre os dois grupos. O estudo do possivelmente
complexo relacionamento entre as varidveis de x; e y; se reduziria entao ao
entendimento de um pequeno conjunto de indices (designados pelos pares de
varidveis candnicas) que estariam captando todos os ciclos comuns existentes
entre os dois conjuntos de séries.

Formalmente, a andlise de correlacao canonica busca encontrar as matrizes

o 8,

o Bs
Al = : e B = :
(nxn) . (nxm)

av :

n n

que fagam com que os vetores de varidveis canonicas
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«x1; Q12 o ot Op x1
Q21 Qg2 -+ - Oigp X2

Zzy = Al - Xy =

Ol P .. e Olnn Tn

S e,

i=1 Q1T <1

D i1 O2iTi 22
Zn

Bii Bz 0 0 Bim Y1
Bar Bz 0 Poy Y2
w, = B . . = : : :

(nxm)  (mx1)

16n1 ﬂnm UYUm

ZZ:l B1iTi w1
Z¢:1 Baiwi W2
27;1 BriTi Wp,

sejam tais que:

1. Os elementos de z; possuem varidncia unitédria e sdo nao-correlacionados
entre si:
E(thé) = A/ExxA = In

2. Os elementos de w; possuem varidncia unitdria e sdo nao-correlacionados
entre si:
E(Wtwg) = B/ZYyB = In

3. O i-ésimo elemento de z; é ndo-correlacionado com o j-ésimo elemento de
wy para i # j; e para i = j, a correlagdo é positiva e dada por r;:

E(ZtWQ) = AlzxyB = R,

onde,
rH 0 - o 0
0 ro O 0
R:
0
0 0 r,
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4. Os elementos de z; e w; sdo ordenados de forma que:
I>r>rg>...2r>0).

As correlagbes populacionais r; sdo as chamadas correlagbes canonicas
entre x; e y;, sendo que a cada uma delas corresponde um par de varidveis
candnicas z; = ax; e w; = Bly;.

Proposition 1 A k-ésima correla¢do candnica entre x; ey, é dada pela k-ésima
-A¥xx  ¥xvy
Yyx —AXyy
ay, e B, podem ser encontrados fazendo A = A, em
—A¥xx Zxy Y=o Jjuntamente com as restri¢oes contidas
Yyx —AXyy B ’
nos itens 1 e 2 acima.

maior raiz de = 0, denotada por \i. Os coeficientes de

Proof. Para k = 1, temos o seguinte problema:

Covla'xy , By o'Exvyf
maﬁxp = -

[Var(a/x;).Var(B'y)]Y/?  [(o/Exxa).(8'ZvyS)]H/?
s.a. o'Ixxa = 1

BEyyB = 1
! 1 / 1 /
£L=a Exyﬂ — 5)\(0& Exxa - 1) - a,u(ﬁ Eyyﬂ - 1) (10)
CPO’s:

oL
% = Exyﬂ - )\Exxa =0 (11)
oL
EBZZEkYQ—MEYYﬁZO (12)

Pré-multiplicando (11) por o’ e pré-multiplicando (12) por 3, temos:

oESxyf=0Skya=pn=2A\ (13)

pela simetria de X¥xvy.
A solucao para o problema com k = 1 se resume entao as equagoes:

Exyﬂ = )\Exxa (14)

Xy = A2yyf (15)

Para k > 1, temos que resolver o seguinte problema:

maxp = o' Exy s
s.a. oSxxa = 1
FEyyf = 1
o'Yxxa; = 0, parai=1,..k—1
BEyyB;, = 0, parai=1,...k—1
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k—1

1 1
£ = O/Exyﬁ — 5/\(0/2)()(@ — 1) — Eu(ﬁlzyyﬁ - 1) + Z vio/ Exxoy
i=1
k—1
+ Z 0:5'Svy 53; (16)
i=1
CPO’s:
oF k—1
oo = Zxyf = ADxxa + > vi¥xxa; =0 (17)
i=1
Py k—1
il =Yyxvya— puXyyf[+ Z 0:%vvyp; =0. (18)
i=1

Pré-multiplicando (17) por um a;- genérico, j = 1, ..., k—1, e pré-multiplicando
(18) por um ﬁ; genérico, j =1,...,k — 1, temos:

a;Znyﬂ - Vjagvzxxozj =0 (19)

ﬁ;E'XYa — Qjﬁ;EYYﬁj =0. (20)
Usando (14) e (15) temos:

ag-nyﬁ = )\a; Exxa =0

B 8%y = A3;Tyy [ =0,

o que nos dé por (19) e (20) que v; =6; =0, j=1,....,k — 1.
A solucao para o problema com k > 1 serd a mesma do que com k = 1, dada
pelas equagbes (14) e (15), que podem ser resumidas no seguinte sistema:

—)\Exx EXY [0 o
< Yyx  —AEyy ) < B ) =0 1)

que terd solugao nao-trivial se e somente se:

‘ -A¥xx  ¥Yxvy ‘ -0 (22)
Yyx  —AEyy '

Note que (22) equivale a um polindmio que tem m + n raizes. Porém, por (13),
o valor da funcao objetivo é igual a uma das raizes desse polinémio. Em outras
palavras, maximizar a correlagao entre os conjuntos de varidveis contidos em x; e
y: corresponde em maximizar o valor de A. Assim, a primeira correlacdo canoni-
ca serd a maior raiz de (22) e as suas respectivas varidveis candnicas podem ser
obtidas por simples substituigdo em (21). A segunda correlacao canonica sers a
segunda maior raiz de (22) a as suas varidveis canonicas correspondentes podem
ser obtidas da mesma forma através de (21), e assim por diante. ]

E possivel demonstrar que esse procedimento pode ser continuado até obter-
mos um nimero méximo de n correlagoes canodnicas, que é a dimensao do menor
vetor entre x; e y;.
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3.2.2 Estimacao

Em termos amostrais, a maneira mais simples de calcularmos a matriz R e as
varidveis canonicas correspondentes é através da seguinte proposicao que aqui
serd apresentada sem prova:

Proposition 2 Sejam X = (x1, X2,....,x7) ¢ Y = (y;, ¥2,...,¥y1) amostras de
T observagoes de x; ey:. Osn primeiros autovalores da matriz

H = (X'X)"'X'Y(Y'Y) 'Y'X serio estimadores consistentes dos quadra-
dos das correlagoes canénicas populacionais (ri,r3,...,r2). Os autovetores cor-
respondentes a eles serao estimadores consistentes de A. Além disso, esses n
primeiros autovalores de H serao idénticos aos n primeiros autovalores da ma-
triz G = (YY) 'YX(X'X) 'X'Y, cujos autovetores correspondentes serio
estimadores consistentes de B.

Proof. Veja Hamilton(1994), p.630-35. m

3.2.3 Testes de significancia

Com os estimadores das correlagoes canonicas em maos, seria interessante tes-
tarmos quantas delas s@o significativamente diferentes de zero. Isso nos daria
uma idéia do nimero de varidveis canonicas que é suficiente para explicarmos
toda correlagao existente entre x; e y; em forma canonica.

Podemos entao utilizar os quadrados das correlagoes canonicas amostrais

2’s em um teste de Razdo de Verossimilhanca para testarmos:

T3
Hk T4l = Tk42 = ... =T = 0,

usando a seguinte estatistica de teste [Anderson(1984, pp. 497-98)]:

n
LR=-T Y (1 =7) d X{u kyim-r)
i=k+1

3.2.4 Aplicagoes

A aplicacdo da teoria de correlagoes candnicas ao problema de correlagao serial
comum das séries num VAR (ou Vetor de Corre¢édo de Erros (VECM), mais
adiante) é imediata. Voltando ao exemplo dado na se¢do 2, que trata do caso
onde o VAR tem duas séries,

xe = I 2+ py, Epy [Q-1]=0 (23)
/ / /
2t = (zt—h e a‘rt—p) )
o o 0
v (D) ()w e (1))
onde,
(1 —8§1 =0, (24)

sabe-se que hd uma combinacao linear dos elementos em x; que é nao correla-
cionada com os elementos de y;: (1 —8)x:. Do ponto de vista matemdtico
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isso fica claro a partir da restrigdo (24). Se pré-multiplicamos (23) por (1 — ¢),
chega-se a:
(1 =8z =1 =),

onde,
Eq [ =) =1 —6)Ea () =0.

Logo, (1 — 6)x; ndo possui auto-correlagdo serial.

Uma outra forma de ver a questdo acima é a seguinte: (1 — ) 2¢ néo pode
ser correlacionado com os elementos de y;, pois estes sao exatamente o passado
de z;. Se (1 — 6) x4 tivesse auto-correlagdo serial, ndo poderia ser ortogonal aos
elementos de y;. Exatamente porque a andlise de correlagoes candnicas computa,
seqiiencialmente, combinagoes lineares entre os elementos de x; e os elementos
de 3¢, com correlagdo méxima, se alguma correlagdo canonica for zero, sabe-se
que nao ha mais combinacgoes lineares dos elementos de x; correlacionadas com
os elementos de y;. Isso segue pois a combinacao linear de correlagao méaxima
é zero, o que faz com que nao haja nenhuma outra combinacao dos elementos
de x; que tenha correlagao nao-nula com qualquer combinagao dos elementos
em y;. Caso houvesse, isso seria uma contradi¢do ao fato que as combinagoes
dos elementos de z; e y; sdo escolhidas para ter correlacio méxima. E imediato
verificar por (23) que isso s6 ocorre pois esse sistema é de fato uma regressao
de posto reduzido, onde (24) se verifica.

As referéncias bésicas para uma discussdo formal da anilise de correlacao
canOnica num arcabougo de modelos VAR com posto reduzido sdo Ahn e Rein-
sel(1988), Engle e Kozicki(1993), e Vahid e Engle(1993), bem como as referéncias
neles contidas.

4 Resultados Empiricos

Nesta se¢ao, adaptaremos parte da metodologia do NBER sistematizadada em
Stock e Watson(1988, 1989, 1991, 1993) para o Brasil, combinando-a com a
técnica proposta em Issler e Vahid(2000) de forma a construir indicadores an-
tecedentes e coincidentes para a atividade econémica brasileira.

4.1 Anadlise Preliminar dos Dados

Seguindo ent@o a metodologia do NBER, partiu-se em busca de séries brasileiras
em frequéncia mensal que satisfizessem os seguintes critérios ‘desejdveis’:

1. Possuifssem uma amostra de tamanho relativamente extenso, i.e., o in-
tervalo de tempo entre a primeira e a tltima observagdo da amostra (a
extensdo ou span da amostra) deveria ser grande o suficiente nao s6 pela
quantidade de dados disponiveis em si, mas também para que o periodo
caracterizado pela amostra possuisse expansoes e contragoes suficientes da
economia. A idéia é que quanto mais recessoes e expansoes presentes na
amostra maior a “aprendizagem ” contida nos indices estimados.

2. A divulgacao dos dados deveria ser feita num intervalo de tempo nao muito
longo, a fim de ndo comprometer o carater sinalizador dos indices em re-
lacao ao estado da economia. De nada adiantaria possuirmos um indicador
excelente de atividade econdmica que fosse disponivel somente com uma
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defasagem de por exemplo seis meses, jd que a recessdo provavelmente jé
teria chegado ao tempo que ele pudesse efetivamente indicar algo.

3. Seria desejdvel, num primeiro momento, que cada série fosse nacional-
mente representativa.

4. O conjunto das séries em si deveria estar caracterizando o maior nimero
possivel de diferentes setores e aspectos da atividade econémica, de forma
a nao viesar os indices para nenhum setor de atividade especifico.

O primeiro subproduto importante desse trabalho entao pode ser visto nas
Tabelas 1 e 2 do Apéndice, que listam respectivamente as séries que acabaram
sendo efetivamente utilizadas na construgao dos indices e outras varidveis que
foram testadas em formulagoes alternativas. Sao divulgados nessas tabelas a
fonte priméria dos dados e o inicio da amostra disponivel. Observando essas
200 séries (que representam praticamente a quase totalidade de séries mensais
brasileiras relevantes para esse tipo de estudo), vemos que ha dois tipos de
dificuldades tipicas em replicar, para o Brasil, a metodologia do NBER.

Podemos observar, em primeiro lugar, que muitas séries interessantes para
serem utilizadas na andlise possuem amostra de tamanho excessivamente reduzi-
do. E o caso, por exemplo, das séries de Conta Capital (ingresso de investimento
estrangeiro) divulgadas pelo Banco Central, que datam do inicio da década de
90. Para os Estados Unidos, as mesmas séries em frequéncia mensal datam do
inicio da década de 60, sendo que algumas, por exemplo, estao disponiveis desde
1947. No Brasil, portanto, o primeiro problema encontrado nos dados é que as
séries, em geral, datam do inicio da década de 80. Isso diminui os graus de
liberdade disponiveis na andlise devido ao pequeno nimero de observacoes em
si, e também diminui a quantidade de recessoes e expansoes da economia que
puderam ser captadas com esse span.

O segundo problema diz respeito a representatividade regional das varidveis
disponiveis. As séries de faturamento do comércio varejista, por exemplo, s6
estao disponiveis com um tamanho de amostra razodvel para o estado de Sao
Paulo, o que prejudicaria a representatividade nacional dos indices (a Pesquisa
Mensal do Comércio realizada pelo IBGE somente teve inicio em 1995 para o
Rio de Janeiro e em 1997 para Recife e Salvador). Algumas séries possuem
ambos os problemas, como € o caso dos indices de confianca e expectativas do
consumidor, que sao largamente utilizados como um indicador importante da
economia norte-americana. No Brasil, estes s6 estao disponiveis para Sao Paulo
(calculado pela FCESP) e mesmo assim computados a partir de maio de 1999°.

Apesar dos problemas notados acima, a disponibilidade de um nimero ca-
da vez maior de séries interessantes para a andlise dos ciclos econdémicos nos
traz prospectos animadores para o futuro, na medida em que estas novas séries
com representatividade nacional estarao disponfveis com um span maior de ob-
servacoes. Levando em conta os pontos acima, descreve-se agora como foram
escolhidas as séries coincidentes e antecedentes a fazerem parte dos indices.

2]sso nos leva a reforcar mais uma vez a necessidade urgente que o pais tem de criar uma
tradigdo em computar melhor suas séries histéricas com representatividade nacional, o que sem
divida melhoraria muito a qualidade dos trabalhos empiricos realizados com dados brasileiros.
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4.2 Indicadores Coincidentes

Como ponto de partida para selecionar as séries coincidentes, partiu-se em busca
de prozies brasileiras para o indice norte-americano de Stock e Watson, que é
composto por 4 séries: Produgao Industrial, Renda agregada menos Transferén-
cias, Horas Trabalhadas e Vendas do Comeércio Varejista e da Industria (Manu-
facturing and Trade Sales). A tinica diferenca desse indice para o indice coinci-
dente tradicional divulgado pelo Department of Commerce norte-americano é a
substituicao da série de Emprego pela de Horas Trabalhadas, ja que a primeira
possui algumas fricgoes que introduzem alguma defasagem em relagao ao ciclo,
sendo que a série de Horas Trabalhadas reflete um pouco melhor o nivel de
atividade [ver Stock e Watson (1988)].

A descricao das prozies brasileiras escolhidas para compor o indice coinci-
dente pode ser vista na Tabela 1. A medida de producao industrial foi o caso
onde a proxy brasileira mais se adequou a americana, ja que a série divulgada
pela Pesquisa Industrial Mensal do IBGE (c6digo IP neste trabalho) é ao mes-
mo tempo nacionalmente representativa, disponivel sem grandes defasagens de
tempo e possui uma amostra de tamanho razodvel (desde janeiro de 1975). Para
a medida de Renda, a melhor prozy encontrada foi o Rendimento Individual dos
Ocupados (c6d. REND) da Pesquisa Mensal do Emprego, realizada pelo IBGE.
O principal entrave a se utilizar essa série é que ela constitui uma medida de
renda pessoal, e nao agregada como é o caso da série norte-americana. Um outro
problema é que esta série diz respeito somente a renda do trabalho, quando o
ideal seria captarmos rendas provenientes de todas as fontes possiveis, inclusive
do capital. Infelizmente, nao existe uma medida mensal de renda agregada para
o Brasil®.

A melhor prory encontrada para se medir horas trabalhadas foi a série de
Horas Trabalhadas na Produgao divulgada pela FIESP (c6d. H TRAB). Es-
sa série possui duas caracterfsticas bdsicas: primeiro, diz respeito somente a
horas trabalhadas na industria, j4 que nao existe uma medida desse tipo em
frequéncia mensal para outros setores. Segundo, estd restrita ao estado de Sao
Paulo somente, ji que as possiveis alternativas nacionalmente representativas
possuem uma amostra muito pequena (seriam elas a série de horas trabalhadas
na produgao divulgada pela CNI, que tem inicio em dezembro de 1991; e a série
de horas pagas na produgao divulgada pelo IBGE, que tem inicio em janeiro de
1985).

Quanto & série de Vendas do Comeércio e da Industria, duas possibilidades
foram consideradas: a primeira agregando-se as vendas da industria de Sao
Paulo (FIESP) e as vendas do comércio varejista de Sado Paulo (FCESP) -
as séries correspondentes para todo o territério nacional nao possuiam o span
necessdrio. Essa agregacao foi feita tomando-se a proporgao relativa em 1994
entre o PIB da industria e do comércio. Como alternativa foi utilizada a série
de expedicao de papelao ondulado, que é nacionalmente representativa, possui
amostra longa e é tradicionalmente utilizada no Brasil como indicador do nivel
de atividade econdmica. A andlise de ciclos comuns que veremos mais adiante
mostrou que série de papelao ondulado (c6d. PAPEL) se adequou melhor as
especificacoes do modelo, talvez pelo fato de a série de vendas construida rep-
resentar somente o estado de Sao Paulo.

3 Apesar disso, surpreendentemente, a renda foi uma das séries que mais apresentou ciclos
comuns com as demais componentes do indice, como veremos mais adiante.
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Com essas 4 séries escolhidas, restringiu-se a amostra para inicio em fevereiro
de 1983, tendo entre 16 e 17 anos de span (cerca de 200 observagoes para cada
varidvel). Essa amostra, apesar de ser menor do que a disponivel nos EUA, é
relativamente ampla para os propésitos deste trabalho. Um possivel problema
da lista das séries que comporao o indice coincidente é a concentracao excessiva
em indicadores da industria, dado que as séries de H_ TRAB e IP dizem respeito
diretamente & industria, e a série PAPEL capta mais movimentos das vendas
industriais, pois é mais comum o produto ser embalado quando sai da indtstria
e nao quando sai do comércio varejista. Somente a série REND é mais distante
do setor industrial. Isso é uma limitacao imposta pela qualidade dos dados
brasileiros, da qual pelo menos até o momento néo temos como fugir.

A primeira pergunta que se faz com relagao a essas 4 séries escolhidas é: como
elas deveriam ser especificadas: em log-nivel, primeiras diferengas, dessazonal-
izadas ou nao? E uma outra pergunta relevante seria: elas sao de fato coin-
cidentes? Quanto & primeira pergunta, a andlise do correlograma das séries
mostrou que todas possuiam componentes de sazonalidade relevantes. Por isso,
seguindo a metodologia do NBER, todas foram dessazonalizadas, em log nivel,
usando o procedimento X11 com componente sazonal aditivo. Apds esse pro-
cedimento, analisou-se cada série para verificar se ainda restava algum padrao
sazonal, o que nao foi o caso. Em seguida foram realizados testes de raiz unitaria
para se verificar a necessidade ou nao de se tomar a primeira diferenca das séries.
Os resultados dos testes de Phillips-Perron e Augmented Dickey-Fuller podem
ser vistos na Tabela 3. Pela estatistica ADF, que utiliza vdrios lags para a
realizagdo do teste (o nimero de lags 6timo foi escolhido pela significaAncia da
estatistica ¢ correspondente), ndo se pode rejeitar que as 4 séries possuem raiz
unitdria. J4 pelo teste de Phillips-Perron, que permite que o erro da regressao
tenha heterocedasticidade e autocorrelagao serial, coloca-se em duvida a existén-
cia de rafz unitdria para as séries PAPEL (a 1%) ¢ IP (a 5% de significancia).

Para dirimir a diivida sobre a existéncia de raizes unitdrias nas quatro séries
coincidentes, foi realizado um teste de cointegragao restrita entre as varidveis,
onde testou-se se havia cointegracao entre as quatro séries, verificando se os
vetores de cointegragao poderiam ser combinagoes lineares entre estas onde o
coeficiente de uma delas seria 1 e o das demais 0, i.e., um vetor de base canonica.
Trata-se de um teste multivariado de integracdo, que verifica se uma determi-
nada série (cujo coeficiente é igual a 1) é estaciondria. Os resultados rejeitam a
estacionariedade de todas elas (veja os resultados também na Tabela 3), o que
nos fez - a exemplo do ocorrido em Stock e Watson (1988) - tomar as diferengas
das séries dessazonalizadas em log nivel.

Para respondermos a segunda pergunta apresentamos, na Figura 1, as corre-
lagoes cruzadas das quatro séries escolhidas (em diferenga dos logs dessazonal-
izados). Para cada uma delas, fixou-se a varidvel em questdo e foi analisada sua
correlagdo com diferentes leads e lags da Produgdo Industrial (IP). A andlise
desses resultados nos indica qual é a defasagem entre ambas onde a correlagao
¢ mixima. Com apenas uma excessdo (a série de Renda), a defasagem zero
é aquela que maximiza a correlacao entre as séries. Mesmo para REND, as
diferencas entre as correlacoes na defasasgem zero e aquela onde a correlagao é
maéxima sao despreziveis. Portanto, os resultados de correlacao cruzada tendem
a indicar que as séries sao de fato coincidentes.

Na Figura 2 podemos observar os graficos das taxas de crescimento dessas
4 varigveis. O que chama a atengdo em primeiro lugar sao as fortes oscilagbes
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observadas em todas elas em 1990, por ocasiao do Plano Collor. Além disso,
de maneira geral elas parecem ser bem sincronizadas, com algumas captando
alguns episédios da politica economica brasileira mais do que as outras (observe
que as escalas sdo ligeiramente diferentes). A crise do México no comego de 1995
por exemplo, nao aparece bem caracterizada na série de renda, enquanto que
nas outras ela aparece. J4 a crise da Russia em 1998, por exemplo, s6 aparece
bem caracterizada na série de Horas Trabalhadas.

A seguir, descreveremos o processo de escolha dos indicadores antecedentes
a fazerem parte (junto com as defasagens das varidveis coincidentes) do indice
antecedente.

4.3 Indicadores Antecedentes

O processo de escolha das séries que comporao os indices antecedentes, passa
necessariamente por encontrarmos séries que tenham poder preditivo com re-
lacao ao futuro das séries concidentes, além do passado destas, i.e., séries que
Granger-causem as séries coincidentes. Num primeiro momento, praticamente
todas as séries mensais disponiveis, relativas a atividade econémica, foram con-
sideradas como potenciais componentes dos indicadores antecedentes. Apés uma,
selegao prévia levando-se em conta tamanho da amostra, representatividade na-
cional e setorial, além da prépria importancia relativa com relagao ao nivel de
atividade agregado, chegou-se ao niimero de 48 possiveis séries antecedentes (ver
Tabela 1 e as séries que possuem cddigo na Tabela 2 para uma descricao mais
completa das varidveis utilizadas).

Seguindo-se entao a técnica do NBER proposta por Stock e Watson, foram
realizados testes de causalidade de Granger entre as varidveis em questao e ca-
da uma das séries coincidentes. Os resultados estao expostos na Tabela 4 do
Apeéndice. A letra C indica causalidade da varidvel antecedente para a coinci-
dente, B indica causalidade bi-direcional, D indica causalidade da coincidente
para a antecedente e N indica auséncia de causalidade em ambos os sentidos.
O interessante no caso é que tenhamos o maior nimero possivel de C’s ou pelo
menos B’s presentes na linha da varidvel em questao.

Usando como critério de corte a presenca de pelo menos dois C’s (a varidvel
antecedente Granger causa pelo menos duas componentes do indice coincidente),
ficamos com 13 possiveis indicadores antecedentes. Observando essas séries,
notou-se que muitas delas sao medidas bastante similares. Por exemplo, temos
trés tipos de taxas de juros, quatro diferentes agregados monetdrios, e dois
indices de pregos. Seria interessante que escolhéssemos apenas uma série de
cada um desses itens. Para representar as taxas de juros, decidimos usar a taxa
SELIC, ja que é a mais diretamente controlada por politicas econémicas. Quanto
aos agregados monetdrios, optou-se por usar M3: sabe-se que M1 passou a ser
bastante instdvel com as inovagGes financeiras que vém surgindo nos tltimos
anos [ver Friedman e Kuttner(1996)]. J4 o M2 brasileiro nfo é compardvel a
defini¢ao internacionalmente aceita, pois nao inclui os depdsitos a prazo. Ja
entre os indices de pregos, decidiu-se utilizar o IPA, pois a maior parte das
séries coincidentes escolhidas sao medidas correlacionadas com a atividade do
setor industrial.

A Tabela 1 contém os 7 indicadores antecedentes “exégenos” que acabaram
sendo utilizados na andlise. Podemos observar que sao séries bem variadas,
que captam diferentes aspectos do nivel de atividade economica. Temos desde
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varidveis de politica monetédria — como taxa de juros e quantidade de moeda —
até varidveis forward-looking do setor privado, como o indice de agoes e previsoes
empresariais quanto ao nivel de emprego?. Antes de serem realizados os testes de
causalidade de Granger, foram feitos também testes de raiz unitéria e corregoes
para sazonalidade em cada uma das varidveis antecedentes utilizadas na anédlise.
A Tabela 5 contém os resultados dos testes de raiz unitdria para as 7 séries
escolhidas como antecedentes, e a tranformacao utilizada para cada uma delas
juntamente com o ajuste sazonal podem também ser observados na Tabela 1.

4.4 Construcao dos Modelos

Antes de definirmos o modelo exato pelo qual incorporaremos as séries coin-
cidentes e antecedentes escolhidas, é necessdrio verificarmos se existe alguma
combinagao linear das varidveis endégenas (no caso, os indicadores coincidentes)
que é “estaciondria,” i.e., testar se existe cointegragao entre as quatro séries co-
incidentes. Usando o teste de cointegragao de Johansen, verificou-se a existéncia
de um vetor de cointegragao entre essas quatro varidveis. O numero de 9 lags
do VAR escolhido para o teste foi determinado pela minimizacao dos critérios
de informagao de Schwarz e Hannan-Quinn, e os resultados do teste bem como
o vetor de cointegracao podem ser vistos na Tabela 6.

Condicionado nessa evidéncia da existéncia de um vetor de cointegracdo en-
tre as varidveis enddgenas, decidiu-se entao modelar as séries usando um Vector
Error Correction Model (VECM) em primeiras diferencas:

Ayr = A1Ay—1+ ...+ ApAyr_p+ B1Azy 1 +...+ ByAzy_p+ 0’ yr—1+e¢ (25)

onde y; € o vetor de varidveis coincidentes (endégenas), x; ¢é o vetor de

(4x1) (7x1)
varidveis antecedentes “exégenas”, A; , ..., A, sao as matrizes de coeficientes
(4x4) (4x4)
das defasagens dos indicadores coincidentes, By , ... , B, sao as matrizes de
(4x7) (4x7)

coeficientes das varidveis antecedentes exégenas e o/y;_1 € o escalar que define
o vetor de cointegracdo. Observe que nem todas as varidveis em Ax;_ 1,
,Az;_p, se encontram em primeiras diferencas, apesar da notagao; ver Tabela 1
para verificar a transformacao usada para cada série em y; e x;.

De forma a verificar a robustez dos resultados empiricos, decidiu-se usar aqui
dois modelos alternativos: um sem os indicadores antecedentes “exégenos” (i.e.,
nao se usa as séries Azy_1, ... ,Azxs_p, logo, By, ... , B, sdo todas matrizes
nulas) e outro incluindo como indicadores antecedentes nao sé as defasagens
dos coincidentes mas também as varidveis exdgenas escolhidas pelos testes de
causalidade de Granger, i.e., (25) acima.

4.4.1 Modelo Sem Exégenas

Nesse caso, tem-se o seguinte VECM:

1Esta tltima, a exemplo das outras séries da Sondagem Conjuntural do CEAE/IBRE/FGV
encontra-se disponivel originalmente apenas em frequéncia trimestral, tendo sido transformada
para frequéncia mensal utilizando-se a interpolagao quadratica.
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Ay = A Ay 1+ o+ A Dy, + By 1 + &4, (26)

onde a notacao usada é a mesma da equagao anterior.

Em primeiro lugar, deve-se definir o nimero de lags do VECM (p). Como
para a realizacao do teste de cointegragdo montou-se um VAR onde o nimero de
lags escolhido para as séries em nivel foi 9, é de se esperar que o nimero 6timo de
lags para as séries em diferenga tenha apenas um lag a menos, ou seja, 8. Para
confirmar isso, seguindo Vahid e Issler (1999), procedeu-se a escolha do niimero
6timo de lags permitindo ao mesmo tempo que as matrizes de coeficientes A, ...,
A, tenham possivelmente posto reduzido (que é o que ocorre se for confirmada
a existéncia de ciclos comuns entre as séries). Nesse artigo, Vahid e Issler,
através de um estudo de Monte-Carlo, concluem que hé erro de especificagdo
quando o nimero de lags é escolhido sem se levar em conta a possibilidade de
posto reduzido. Utilizando entao as férmulas modificadas para os critérios de
informagao contidas nesse estudo, chegamos aos resultados das Tabelas 7, 8 e
9 do Apéndice. Por esse critério escolheremos apenas o nimero de lags, sendo
que o posto serd determinado pela andlise de correlagao canoénica.

Como podemos notar, o critério de Akaike (AIC) escolhe o lag 8, enquanto
os outros dois critérios escolhem apenas 1 lag. A partir de testes de correlagao
serial dos residuos (Tabela 10), observa-se claramente que o modelo com apenas
1 lag nao passava no teste de auto-correlagao serial, e que portanto estava mal
especificado. Baseado nessas evidéncias e também na inexisténcia de residuos
correlacionados no caso do modelo com 8 lags, decidiu-se pela escolha desse
dltimo.

Calculando entao as correlagoes candnicas entre as varidveis do lado esquer-
do de (26) e as do lado direito (i.e., entre o grupo de coincidentes e o grupo
de antecedentes), chegamos aos resultados da Tabela 11. Ali apresenta-se os
quadrados das correlagbes canodnicas ordenados da maior para a menor. Como
descrito na secao tedrica acima, é possivel testar quantas dessas correlagoes nao
sao significativamente diferentes de zero. Com isso, poderd se saber também se
as matrizes de coeficientes no lado direito de (26) possuem posto reduzido ou
nao, ou seja, se o comportamento ciclico das 4 séries coincidentes pode ser ex-
plicado por um nimero de ciclos menor do que 4, i.e., se existem ciclos comuns
entre elas. Pelos resultados da Tabela 11, observa-se que uma das correlagoes
canodnicas nao é significativa, e que portanto apenas as trés primeiras varidveis
canodnicas explicam o comportamento ciclico dessas quatro séries. Logo, dispo-
mos de 3 ciclos para explicar o comportamento ciclico dessas quatro séries.

A Tabela 12 fornece os coeficientes das varidveis que formam cada combi-
nagao linear das séries coincidentes (V11 é associada a maior correlagdo canoni-
ca, V12 a segunda maior, chegando até V14 que é a menor, e que também é
nao significativa). Usando esses coeficientes, pode-se realizar as combinagoes
lineares entre as varidveis coincidentes e assim construir as varidveis canonicas
(que formam os ciclos independentes entre si). A Figura 3 mostra os gréficos
dessas varidveis canonicas. Podemos observar que quanto menor a correlagao
candnica, mais errdtico o seu comportamento, i.e., mais préximo de um rufdo
branco. A primeira varidvel canonica (V11), como era de se esperar, é a que
apresenta o componente ciclico mais bem definido entre elas.

Na Tabela 13 tem-se os mesmos coeficientes da Tabela 12, s6 que agora pon-
derados pelos seus respectivos desvios-padréo. Assim podemos ter uma idéia
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do peso relativo que o fndice coincidente déd para cada uma das séries. Vemos
que para o modelo sem exdégenas os pesos maiores em V11 vao para PAPEL e
H TRAB, sendo que REND tem um peso relativo muito pequeno. A Tabela 14
fornece também os coeficientes das varidveis canonicas antecedentes correspon-
dentes a cada uma dessas 4 coincidentes. Apresentamos, na Figura 4, o grafico
apenas da varidvel canonica antecedente mais significativa (W11).

4.4.2 Modelo com Varidveis Exégenas

Realizando os mesmos passos agora com o modelo descrito pela equacao (25),
procedeu-se em primeiro lugar a escolha do niimero de lags 6timo para o VECM (p)
com exoégenas. Seguindo o mesmo procedimento definido em Vahid e Issler
(1999), chegamos aos resultados das Tabelas 15, 16 e 17. Observa-se agora
que, enquanto os critérios de Schwarz (BIC) e Hannan-Quinn (HQ) continuam
sub-parametrizando o modelo ao escolherem apenas 1 lag (ja que os residuos
nesse caso continuam com auto-correlagao serial), o critério de Akaike (AIC) na
presenca de exdgenas oferece uma forte tendéncia & sobre-parametrizagao. O
AIC escolhe 12 lags e, ao realizarmos o mesmo teste com a possibilidade de até
24 lags, a maior defasagem é também escolhida. O fenémeno da tendéncia de
sobre-parametrizacao do critério de Akaike ndo é novo num contexto de posto
pleno para as matrizes de coeficientes do VAR; ver Liitkepohl(1993). Quando ha
a chance de posto reduzido para essas matrizes, Vahid e Issler alertam também
para essa possibilidade.

Como foi observado que haveria um problema de overfitting ao se supor um
padrao de auto-regressividade até o 24° lag, considerou-se mais prudente escol-
her o nimero de lags a partir dos testes de auto-correlacao serial dos residuos
(Tabela 10). Esse procedimento resultou na escolha também de 8 lags para
o sistema com exdgenas, o que faz sentido dado que as séries em nivel (sem
exégenas) foram modeladas usando-se um VAR(9).

Usando-se um VECM(8) para calcular as correlagbes canonicas entre as var-
iaveis do lado esquerdo (coincidentes) e as do lado direito (antecedentes) de
(25), chega-se aos resultados reportados na parte inferior da Tabela 11. Aqui,
como no caso de um VECM sem exdégenas, chegou-se ao mesmo resultado de
apenas 3 pares de varidveis candnicas significativos — i.e., trés ciclos para qua-
tro séries coincidentes. A Figura 5 mostra os gréficos da vardveis candnicas
coincidentes (V21, V22, ..., V24), listadas a partir daquela associada a maior
correlacao candnica até aquela associada a menor correlagao candnica. De forma
idéntica ao exercicio anterior, pudemos observar que mais errdtico se torna o
comportamento da série & medida que se caminha de V21 para V24, sendo que
esta iltima pode ser considerada um ruido branco.

E apresentada também na parte inferior da Figura 4 a varidvel canoénica
antecedente correspondente 4 maior correlagdo canonica (W21). Os coeficientes
tanto das coincidentes (V21,...,V24) como das antecedentes correspondentes
(W21, ..., W24) podem ser vistos nas Tabelas 12 e 18, respectivamente. J&
a tabela 13 nos mostra que no modelo com exdgenas, o peso maior de V21
vai para PAPEL e o menor para REND, o mesmo resultado encontrado para o
modelo sem exdgenas.

A decisao de se introduzir ou nao as varidveis exégenas no modelo passa por
véarios aspectos, como por exemplo a diminuicao dos graus de liberdade. Um
teste importante nesse sentido é o de exclusao conjunta de todas as varidveis
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exégenas, no qual a hipétese nula é a de que os coeficientes correspondentes a
essas varidveis sdo conjuntamente nulos. Esse é um teste de causalidade (no
sentido de Granger) para as séries em z;. Testa-se se as defasagens de Ax
auxiliam na reducdo da varidncia do erro de previsdo de Ay. Ao contrario do
teste de causalidade usando séries duas-a-duas reportado anteriormente, esse é
um teste conjunto de causalidade no sentido de Granger. O resultado pouco
surpreende: rejeita-se a hipdtese nula com um P-Value de 0.000 (estatistica
qui-quadrado em 376.25, com 224 graus de liberdade). Logo, as séries em Ax
Granger-causam as séries em Ay. Como as varidveis Az auxiliam na previsio
futura de Ay, estas portanto ndo devem ser excluidas da andlise multivariada
como faz o modelo “sem exdgenas”.

4.5 Caracterizacao de Recessoes

A cronologia oficial das recessdes nos Estados Unidos é determinada de uma
maneira um tanto subjetiva, a partir de um conselho de economistas do NBER:
eles se reunem com uma certa frequéncia, observam as quatro séries que com-
poem o indice coincidente norte-americano (Renda, Vendas da Industria e Comér-
cio, Horas Trabalhadas e Producao Industrial), e também alguns outros indi-
cadores, e decidem, de maneira ez-post, se a economia esteve ou nao em recessao
nos 1ltimos seis meses ou um ano, por exemplo.

No Brasil nao existe tal cronologia oficial, e geralmente, as recessoes sao de-
terminadas por “consensos” informais em torno de movimentos do PIB trimes-
tral calculado pelo IBGE. Algumas regras simples como a de duas quedas consec-
utivas sdo aplicadas, porém sem nenhuma regularidade formal ou preocupacao
com comparacoes intertemporais.

Aqui, utilizaremos as combinagoes lineares coincidentes (combinagio das
quatro séries coincidentes) para obter uma cronologia alternativa das recessoes
brasileiras do passado recente, respeitando os seguintes critérios:

1. Em primeiro lugar, o objetivo aqui é ter uma medida de recessao sufi-
cientemente abrangente, e que nao se limite apenas as flutuacoes do PIB
trimestral como referéncia bédsica. Como observado na definigao de re-
cessdo utilizada pelo NBER (citada na introdugdo), ela é caracterizada
por contragoes em vdrios setores e aspectos da economia, como emprego,
vendas e producao. Muitas vezes as diferentes facetas das recessdes nao
sao captadas por uma medida agregada como o PIB, o que justifica o
uso dos indices coincidentes construidos aqui como forma alternativa para
tentar captar os aspectos realmente relevantes para a populagao ao se
caracterizar ou nao uma recessao.

2. A medida de recessdo deve fornecer uma regra clara e precisa para dis-
tinguir movimentos transitérios e/ou de baixa intensidade das recessoes
realmente relevantes, de forma que a intensidade e duracdo dos ciclos
econdmicos brasileiros possam ser compardveis intertemporalmente.

3. A ocorréncia ou nao de uma recessao deve observar dois aspectos distintos:
a intensidade do movimento ciclico e a persisténcia da contracao. Uma
medida de recessao que considerasse apenas a intensidade da queda dos
indices coincidentes poderia estar negligenciando, por exemplo, um longo
periodo de vdrios meses consecutivos de pequenas contragoes nas séries
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coincidentes. A idéia, portanto, é ndo negligenciar nem movimentos curtos
de alta intensidade e nem movimentos longos de pequena intensidade.

Construiu-se entao uma média mével dos indices coincidentes para obedecer
a restricdo imposta no item 3. Dessa forma estaremos levando em conta as
duas dimensoes relevantes: a duragdo da contragdo e a sua intensidade. Se
usdssemos apenas a distribuigao empirica dos indices em si, sem nenhum tipo
de suavizacao, estariamos correndo o risco de negligenciar alguns movimentos
importantes como pequenas contragoes seguidas durante um longo periodo de
tempo.

Foram testadas especificagoes com médias méveis de 6, 8 e 12 meses em cada
um dos indices coincidentes significativos, para os modelos com e sem exdge-
nas (sdo reportados aqui apenas os resultados para médias moéveis de 6 meses,
por economia de espaco). Para se estabelecer o corte na cauda inferior da dis-
tribuicao a partir do qual serd identificada uma recessao, consideramos inicial-
mente dois critérios. No primeiro deles utilizamos o corte de dois desvios padrao
para baixo, numa aproximagao a distribui¢do normal. Como as distribuigdes em-
piricas sao muito concentradas em torno das médias porém, e também devido
a presenga de outliers importantes (especialmente em torno de 1990), muito
poucas observagoes foram efetivamente caracterizadas como recessoes segundo
esse critério. Como critério alternativo, utilizou-se uma medida de posi¢ao que
nao é afetada pelos outliers da distribuicdo. A partir do expediente americano,
observou-se que as recessoes consideradas pelo NBER correspondem historica-
mente a 14.81% dos dados mensais. Foi utilizado entao o corte de 14.81% na
cauda inferior da distribuicio empirica para o Brasil®.

Os periodos recessivos determinados segundo esse tltimo critério, juntamente
com cada indice coincidente significativo sdo mostrados nas Figuras 6, 7 e 8 para
o modelo sem exégenas, e 10, 11 e 12 para o modelo com exdégenas (as dreas
hachuradas nos graficos correspondem aos perfodos recessivos). Em primeiro
lugar, deve-se ressaltar que o periodo efetivamente considerado como amostra
comega no final de 1983, pois perde-se 8 observagoes ao escolhermos trabalhar
com um VECM(8). Assim, consideramos a existéncia ou nao de recessoes so-
mente a partir de 1984. Analisando os gréficos referentes aos 3 ciclos comuns
(V11, V12 e V13) do modelo sem exégenas (Figuras 6, 7, 8), podemos notar
que a caracterizagao das recessoes difere ligeiramente entre os indices, sendo
que uns captam algumas recessdes melhor do que os outros. As recessbes de
90/91 sao captadas por todos, porém com algumas diferengas quanto ao seu
inicio e término, sendo que V11 considera esta apenas uma recessao continua e
V12 e V13 a dividem em duas contragoes descontinuas. V12 capta um periodo
de contracao também no segundo semestre de 1992, que os demais ciclos nao
captam. A recessdo do segundo semestre de 1995, bem como a deflagrada pela
crise russa ao final de 1998 e inicio de 1999, sdo captadas pelos trés indices,
diferindo apenas ligeiramente entre eles quanto ao més de inicio e término.

Se fosse decidido utilizar como indice antecedente qualquer uma dessas trés
varidveis candnicas — por exemplo a que maximiza a correlagdo candnica (V11)
— estarfamos correndo o risco de descartar informagoes importantes contidas nos
outros dois ciclos comuns. Como podemos ver nas Figuras 6, 7 e 8, a caracteriza-

5Observe que sdo os percentis inferiores dos dados mensais que correspondem a recessoes,
sendo que para a média mdével cada observacao de recessao corresponde a 6, 8 ou 12 meses
recessivos, de acordo com o tamanho do perfodo considerado.
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¢80 dos periodos recessivos pode ser diferente dependendo do indice escolhido.
A principio, as trés varidveis canonicas sao ortogonais entre si. Logo, ndo se
deveria a priori descartar alguma delas. Isso é reforcado quando observamos
o valor das correlagbes canonicas quadradas obtidas na Tabela 11: nenhuma
das varidveis canonicas significativas pode ser desprezada por ter uma corre-
lagao muito baixa (V13, a mais baixa delas, possui correlagdo quadrada de 0.35;
enquanto que a mais alta possui 0.55). Assim, acreditamos que o monitoramen-
to da atividade econdmica dentro dessa metodologia deva ser feito ou através
do acompanhamento em separado de cada um dos 3 indices significativos, ou
através de algum indice composto que combine esses 3 ciclos comuns em uma
tnica varidvel.

Construiu-se entdo para isso um indice coincidente composto (CCI1) combi-
nando V11, V12 e V13 ponderadas pelos quadrados de suas correlagoes candni-
cas (j& que as 3 varidveis se mostraram pré-ciclicas). Esse indice composto, ape-
sar de nao apresentar nenhum critério de otimalidade formal na determinacao
dos pesos de cada ciclo, serve para termos uma idéia de como seria um indice
coincidente tinico que combinasse os 3 ciclos comuns segundo algum critério
razodvel para se determinar as ponderagbes. A Figura 9 mostra esse indice
juntamente com os periodos recessivos determinados pela distribuicao da sua
média mével de 6 meses (mesma metodologia usada para V11, etc.).

Vemos que esse indice composto indica uma recessdo em 1990 (comegando
no final de 1989), duas pequenas contragoes ao final de 1991 e segundo semestre
de 1992, e uma recessao em meados de 1995; sendo que a contragao do segundo
semestre de 1998 e inicio de 1999 nao é considerada recessao segundo CCIL.
Esse 1dltimo ponto pode parecer estranho a primeira vista, ja que os 3 ciclos iso-
ladamente indicavam uma recessao ao final de 98, e o indice composto nada mais
é do que uma combinagao pré-ciclica deles. O fato é que o critério do corte de
14.81% na cauda inferior da distribui¢do das médias méveis dos indices, implica
numa forte relatividade intertemporal dos ciclos econdmicos. Isso quer dizer,
por exemplo, que um periodo de declinio dos indices somente serd considerado
uma recessao se ele for intenso o suficiente em comparacao com o histérico de
recessoes do pais. Se tivermos uma recessao muito forte em 90, por exemplo, os
dados da amostra relativos a esse periodo estardo dominando a cauda inferior
da distribuicdo da média mével, e talvez o corte de 14.81% nao capte outras
contragoes menores como a do final de 98. Por isso, é sempre importante ter
em mente esse cardter relativo das recessoes segundo essa metodologia, que é
uma caracteristica até desejavel para a comparagao intertemporal dos nossos
periodos recessivos (item 2 acima).

Realizou-se 0 mesmo procedimento para o modelo com exégenas, e os graficos
correspondentes podem ser vistos nas Figuras 10, 11 e 12. Da mesma forma,
apesar de a caracterizacao dos periodos recessivos ser semelhante tanto entre
os 3 indices coincidentes do modelo com exégenas (V21, V22 e V23), como
também entre esses e os outros 3 indices do modelo sem exdgenas; existem
algumas importantes diferencas. Por exemplo, a recessdo do segundo semestre
de 1995 s6 aparece em V21 e V23; enquanto que a contracao do final de 1998
86 é considerada recessao em V22.

E importante lembrar aqui que os gréficos mostram cada indice em si jun-
tamente com os periodos recessivos determinados pela distribui¢ao empirica de
suas respectivas médias méveis. Eles ndo mostram o grafico da média mével de
cada indice em si. Esse ¢ um fato importante, que explica por exemplo porque
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na Figura 10 o periodo correspondente ao final de 1992 ¢é considerado recessivo,
apesar de nao haver nehuma queda significativa do indice V21 em nenhum més
em particular. Esse é o caso tipico que haviamos comentado anteriormente de
varios meses consecutivos de pequenas quedas, que é captado pela média moév-
el. Como o modelo é especificado em primeiras diferengas, e nao em nivel; em
alguns casos a simples observacao do grafico do indice pode ser enganosa, por
isso o uso das médias moveis na determinacao das faixas correspondentes aos
periodos recessivos.

Foi construido também o indice composto CCI2 ponderando cada varidvel
pelo seu respectivo quadrado da correlagdo canodnica. A Figura 13 mostra esse
resultado. Também com esse experimento podemos observar o forte cardter
relativo que a caracterizagao de recessoes segundo a presente metodologia possui.

Os resultados dessa se¢do estdo sumarizados na Tabela 19, onde é pos-
sivel também fazer uma comparacao da periodizagao das recessoes fornecida
pela nossa metodologia com a periodizacao fornecida por uma regra simples de
duas quedas consecutivas do PIB trimestral (a iltima linha da tabela fornece a
cronologia segundo essa regra do PIB). Afora algumas divergéncias quanto ao
inicio e término de alguns perfodos recessivos, os maiores descasamentos entre a
regra do PIB e a metodologia desse estudo estao nas contracoes de 1987 e 1988
(que sdo consideradas recessoes apenas pela regra do PIB), e nas contragoes do
segundo semestre de 1991 e 1992 (que sdo consideradas recessoes apenas pela
metodologia deste trabalho).

Repare que tais descasamentos nao necessariamente apontam falhas em nen-
huma das duas metodologias, eles apenas reforcam a idéia de que as variagoes
do PIB e os indices coincidentes construidos aqui ndao medem necessariamente
o mesmo tipo de flutuagao. Isso sé vem a reforcar a nocao de que uma me-
dida de PIB agregado nem sempre reflete a real situagdo econéomica em todos
o0s seus aspectos, e que o acompanhamento econdmico através de um ou alguns
dos indices construidos neste trabalho pode ser uma ferramenta bastante til,
nao para substituir o acompanhamento tradicional do PIB trimestral e outras
medidas que vém sendo usadas, mas também para fornecer uma anélise paralela
mais abrangente.

5 Conclusao

Chega-se ao fim desse trabalho com algumas possibilidades de indices antecedentes
e coincidentes de atividade econdémica para o Brasil. Temos dois modelos: um
com a presenca de varidveis exdgenas e outro sem elas, sendo que em cada um
deles a atividade econdémica é caracterizada por 3 pares de varidveis canodnicas
(cada par possui um fndice coincidente e o indice antecedente correspondente).
O teste de exclusao das varidveis exdégenas sugere que se utilize o modelo com
exégenas. Em principio, o acompanhamento da atividade econdmica poderia ser
feito entdo através da observagao de cada um dos 3 pares de varidveis candnicas
do modelo com exdégenas; ou através de algum fndice composto que combinasse
esses 3 ciclos comuns.

Combinar as trés varidveis canonicas tem, por um lado, o beneficio da sim-
plicidade. Entretanto, abre-se a discussao sobre a forma que se deve usar para
combinar esses 3 ciclos ortogonais. Para dados norte-americanos, Issler e Vahid
(2000) utilizaram uma regressdo Probit estrutural para estimar os pesos dados
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a cada ciclo, encontrando um indice composto coincidente tinico. Como varidvel
dependente da regressao foi usada uma varidvel bindria refletindo a cronologia
oficial das recessoes fornecida pelo conselho do NBER. Desse modo, os pesos
relativos puderam ser estimados segundo algum critério de otimalidade.

No Brasil, até o momento, nao temos um conselho que determina a cronologia
oficial das recessoes ex-post, o que requer uma escolha de pésos mais arbitraria.
Poder-se-ia, por exemplo, pensar em aplicar um modelo Probit usando como
varidvel bindria dependente alguma regra de bolso com a série do PIB, do tipo
duas quedas trimestrais consecutivas. Isso porém estaria distorcendo um pouco
o objetivo inicial dessa pesquisa, que é o de fornecer uma metodologia de acom-
panhamento da atividade econdmica mais abrangente do que as simples regras
para o produto agregado. Uma outra opgao seria datar recessoes das quatro
séries coincidentes. A partir desse resultado, poder-se-ia computar os meses em
que se observa recessdes nas quatro séries simultaneamente, que poderiam ser
chamadas de “recessoes brasileiras.” A partir dai a metodologia plena de Issler
e Vahid poderia ser usada. Todos esses sao pontos que podem ser abordados
em estudos futuros sobre o tema.

O que fica claro nesse estudo é que nao existe critério 6bvio para se ver-
ificar qual das possibilidades funcionaria melhor como sinalizador dos ciclos
econOmicos brasileiros. Talvez apenas a observagao empirica desses indices du-
rante um certo periodo de tempo pudesse indicar a diregao a seguir. Por isso
é recomenddvel a implementagao de um programa experimental de indices an-
tecedentes e coincidentes para o Brasil, & semelhanca do estabelecido hd mais
de dez anos atrds para a economia norte-americana. Somente o estudo e acom-
panhamento prolongado desses indices pode determinar a eficdcia ou nao desse
instrumental em se prever e estudar as contragoes e expansoes no Brasil.
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TABELA 1
LISTA DE VARIAVEIS MENSAIS INCLUIDAS NA ANALISE

VARIAVEL CODIGO |TRANSF.| AJUSTE SAZONAL |INICIO AMOSTRA FONTE
INDICADORES COINCIDENTES
Horas Trabalhadas na Producéo - (Jun 1994=100) H_TRAB 0 S jan/75 FIESP
Papeldo ondulado - expedicdo (caixas, acessorios e chapas) - ton. PAPEL 0 S jan/80 ABPO
Producdo industrial - indUstria geral - (média 1991 = 100) 1P 0 S jan/75 IBGE/PIM
Rendimento Individual de Ocupados - (margo 1992=100) REND 0 S jan/83 IBGE/PME
INDICADORES ANTECEDENTES
Empréstimos - sist. financ.ao setor privado - pessoas fisicas - (agosto 1994 = 100) EMPPF 0 N dez/80 BANCO CENTRAL DO BRASIL
IBOVESPA - Fechamento Mensal - (agosto 1994 =100) IBOV 0 N jan/71 BOVESPA
Indice de Precos do Atacado /DI - geral - variac&o (%) mensal IPA 1 N mar/44 FGV
Meios de pagamento - M3 (agosto 1994 = 100) M3 0 N jan/70 BANCO CENTRAL DO BRASIL
Oleo Diesel - consumo aparente mensal metro cbico (mil) DIESEL 0 S jan/80 PETROBRAS
Previsdes de AUMENTO menos previsdes de DIMINUICAO do emprego (em p.p.)* SOND 1 N abr/80 CEAE/IBRE/FGV
Taxas de juros SELIC - Overnight (%) mensal SELIC 2 N jan/74 ANDIMA
*variavel originalmente em frequéncia trimestral tranformada por interpola¢éo quadréadita.
0 - taxa de crescimento (dlog)
1 - primeira diferenca
2 - em nivel
TABELA 2
OUTRAS VARIAVEIS

VARIAVEL CcODIGO INICIO AMOSTRA FONTE
Automdéveis - produgdo mensal - unidades - jan/80 ANFAVEA
Automoveis - vendas mensal - unidades - jan/80 ANFAVEA
Autoveiculos - produgdo mensal - unidades - jan/80 ANFAVEA
Autoveiculos - vendas mensal - unidades - jan/80 ANFAVEA
Balanca Comercial - quantum - indice (média 1996 = 100) mensal BAL_COMERCIAL jan/78 FUNCEX
Base monetéria - fim periodo mensal R$ (milhdes) - jan/46 BANCO CENTRAL DO BRASIL
Bens de Produg¢é@o Mecénicos - Pedidos em Carteira - semana PED_MAQ jan/80 ABIMAQ/SINDIMAQ
Caminhdes - produgdo mensal - unidades - jan/80 ANFAVEA
Caminhdes - vendas mensal - unidades - jan/80 ANFAVEA
Concordatas Deferidas - S&o Paulo Capital CONCORDATAS_SP jan/68 IEGV
Consultas ao SPC (RJ) - jan/83 SPC - RJ
Consultas ao SPC (SP) SPC jan/76 SPC - SP
Consultas ao Tele Cheque (SP) - jan/87 Tele Cheque (SP)
Consultas ao Video Cheque (RJ) - jan/90 Video Cheque (RJ)




Consumo Aparente - G.L.P. - metros clbicos (mil)

Consumo Aparente de Combustiveis - metro cubico (mil)

Conta de Capital - investimentos estrang. - direto - moeda - ingresso mensal US$ (milhGes)
Conta de Capital - investimentos estrang. - lig.- moeda - fundos de renda fixa mensal US$ (milhdes)
Conta de Capital - investimentos estrang. - portfélio - lig.- moeda - US$ (milhdes)
Depésitos - poupanga mensal R$ (milhdes)

Despacho de cimento (ton)

Despesa - Tesouo Nacional - custeio e investimento mensal - R$ (milh&es)

Emprego Assalariado do Comércio Varejista (Recife)

Emprego Assalariado do Comércio Varejista (Rio de Janeiro)

Emprego Assalariado do Comércio Varejista (Salvador)

Empresas com BOA menos empresas com FRACA sit. atual dos negdcios (em p.p.)*
Empresas com demanda FORTE menos empresas com demanda FRACA (em p.p.)*
Empresas com estoques INSUFICIENTES menos empresas com estoques EXCESSIVOS*
Empresas que AUMENTARAM menos empresas que DIMINUIRAM o emprego (em p.p.)*
Empréstimos - sist. financ.ao setor privado - habitagdo - saldo mensal R$ (milhdes)
Empréstimos - sist. financ.ao setor privado - saldo mensal R$ (milhdes)

Energia elétrica -consumo na prod. - indUstria - indice (1978 = 100) - SP mensal
Energia Elétrica, Consumo Comercial Brasil (GWH)

Energia Elétrica, Consumo Industrial Brasil (GWH)

Energia Elétrica, Consumo Residencial Brasil (GWH)

Energia Elétrica, Consumo Total Brasil (GWH)

Exportacdes - precos - indice (média 1996 = 100) mensal

Exportac¢des - quantum - indice (média 1996 = 100) mensal

Faléncias Decretadas - Séo Paulo Capital

Fat. Real Comercio - Com.Geral s/Concess. (1994=100)

Fat. Real Comercio - Varejo Bens de Consumo (1994=100)

Fat. Real Comercio Bens Duraveis - SP (1994=100)

Fat. Real Comercio Bens Nao Duraveis - SP (1994=100)

Fat. Real Comercio Bens Semiduraveis - SP (1994=100)

Faturamento Real Comercio - SP (AGO 1994=100)

Faturamento Real do Comércio Varejista (Recife)

Faturamento Real do Comércio Varejista (Rio de Janeiro)

Faturamento Real do Comércio Varejista (Salvador)

Faturamento real dos super e hipermercados - Rio de Janeiro - indice

Horas pagas - na produgéo - industria - indice (média 1985 = 100)

Horas trabalhadas - indUstria - indice (média 1992 = 100)

IBOVESPA - Fechamento Mensal

IBOVESPA - Media Mensal

IBV - Fechamento Mensal

ICMS - imposto sobre circulagdo - mercadorias e servigos - saldo mensal R$ (milhdes)
ICV - indice do custo de vida - (junho 94 = 100) - SP mensal

ESTOQ_INSUF_EXCE

EMPREST_HABIT

EMPRESTSETPRIV

ENERG_COM
ENERG_IND

FALENC
FATCOM_SCO
FATCOM_BC
FATCOM_DUR
FATCOM_NDUR
FATCOM_SDUR
FATCOM

jan/80
jan/80
jan/92
dez/93
jan/92
jan/70
jan/54
jan/86
jan/97
jan/95
set/97
abr/95
abr/78
abr/78
jan/78
jan/70
jan/70
jan/75
jan/76
jan/76
jan/76
jan/76
jan/77
jan/77
jan/68
jan/80
jan/80
jan/79
jan/79
jan/79
jan/79
jan/97
jan/95
set/97
jan/95
jan/85
dez/91
jan/71
jan/73
jan/71
jan/80
jan/89

PETROBRAS
PETROBRAS
BANCO CENTRAL DO BRASIL
BANCO CENTRAL DO BRASIL
BANCO CENTRAL DO BRASIL
BANCO CENTRAL DO BRASIL
SNIC
BANCO CENTRAL DO BRASIL
IBGE/PMC
IBGE/PMC
IBGE/PMC
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
BANCO CENTRAL DO BRASIL
BANCO CENTRAL DO BRASIL
FIESP
ELETROBRAS
ELETROBRAS
ELETROBRAS
ELETROBRAS
FUNCEX
FUNCEX
IEGV
FCESP
FCESP
FCESP
FCESP
FCESP
FCESP
IBGE/PMC
IBGE/PMC
IBGE/PMC
IBGE
IBGE/PIM
CNI
BOVESPA
BOVESPA
BOLSA - RJ
BANCO CENTRAL DO BRASIL
DIEESE/SEADE



IGP/DI - geral - indice (agosto 1994 = 100) mensal

IMEC - Ind. de Movimentagao Econémica (1994=100)

IMEC - Ind. de Movimentacao Economica (Dessazon.) (1994=100)
Import. de Bens de Capital (US$ M)

Importagdes - pregos - indice (média 1996 = 100) mensal

Importagdes - quantum - indice (média 1996 = 100) mensal

Imposto de Renda (IR) - arrecadagdo mensal R$ (mil)

Imposto sobre prod. Ind. (IPI) - arrecadacéo mensal R$ (mil)

INA - Indicador do Nivel de Atividade - indUstria - indice (jun 1994 = 100) - SP mensal
INCC - geral - indice (agosto 1994 = 100) mensal

Ind. Vendas Fisicas - Com.Geral s/Concess. (1994=100) -SP

Ind. Vendas Fisicas - Comércio Geral (1994 = 100) - SP

Ind. Vendas Fisicas - Duraveis (1994=100) -SP

Ind. Vendas Fisicas - Nao Duraveis (1994=100) - SP

Ind. Vendas Fisicas - Semiduraveis (1994=100) - SP

Ind. Vendas Fisicas - Varejo Bens de consumo (1994=100) - SP

indice das Condicoes Econdmicas Atuais

indice das Expectativas do Consumidor

indice de Confianca do Consumidor

Indice de Custo das Exportacoes (Dez90=100)

Indice de Pessoal Ocupado - SP (6/94=100)

Indice do Total de Salarios Nominais - SP (6/94=100)

Indice FGV/100

Industria Geral - Folha de Pagamento Medio Nominal (AGOSTO 1994=100)
Industria Geral - Salario Contratual Medio Nominal (AGOSTO 1994 = 100)
Industria Geral - Valor Nom. da Folha de Pagamento (AGOSTO 1994=100)
Industria Geral - Valor Nominal da Producao (AGOSTO 1994=100)
Industria Geral - Valor Nominal Das Horas Extras (AGOSTO 1994=100)
INPC - variagdo (%) mensal

IPC - geral - indice (agosto 1994 = 100) mensal

IPC - geral - indice (jun 1994 = 100) - RMSP mensal

IPCA - indice (jun 1994 = 100) mensal

IPCA - tendéncia prospectiva para os proximos 6 meses (%) mensal
IPC-BR - Ncleo (Core Inflation) - % a.m.

Letras Imobiliarias ou hipotecarias Mensal R$ (milhdes)

Meios de pagamento - fim periodo Mensal R$ (milhdes)

Meios de pagamento - M2 - Mensal R$ (milhdes)

Meios de pagamento - M4 - Mensal R$ (milhdes)

Percentagem de empresas que prevéem IGUALDADE na sit dos negécios para 6 m*
Percentagem de Empresas com demanda considerada FORTE*
Percentagem de empresas com demanda considerada FRACA*
Percentagem de empresas com demanda considerada NORMAL*

jan/44
jan/92
jan/92
jan/96
jan/78
jan/78
jan/90
jan/90
jan/75
jan/44
jan/90
jan/90
jan/90
jan/90
jan/90
jan/90
mai/99
mai/99
mai/99
jan/82
jan/75
jan/75
jan/86
jan/85
jan/85
jan/85
jan/85
jan/85
abr/79
jan/90
jan/73
jan/89
jul/95

jan/96
jan/70
jan/46
jan/70
jan/70
abr/95
abr/78
abr/78
abr/78

FGV
FIPE
FIPE
SECEX
FUNCEX
FUNCEX
MINISTERIO DA FAZENDA
MINISTERIO DA FAZENDA
FIESP
FGV
FCESP
FCESP
FCESP
FCESP
FCESP
FCESP
FCESP
FCESP
FCESP
MACROMETRICA
FIESP
FIESP
FGV
IBGE/PIM
IBGE/PIM
IBGE/PIM
IBGE/PIM
IBGE/PIM
IBGE
FGV
FIPE
IBGE
IPEA
FGV
BANCO CENTRAL DO BRASIL
BANCO CENTRAL DO BRASIL
BANCO CENTRAL DO BRASIL
BANCO CENTRAL DO BRASIL
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV



Percentagem de empresas com estoques EXCESSIVOS*

Percentagem de empresas com estoques INSUFICIENTES*

Percentagem de empresas com estoques NORMAIS*

Percentagem de empresas que AUMENTARAM o nivel de emprego*

Percentagem de empresas que consideram BOA a situacao atual dos negécios*
Percentagem de empresas que consideram FRACA a situacéo atual dos negécios*
Percentagem de empresas que consideram NORMAL a situacéo atual dos negdécios*
Percentagem de empresas que DIMINUIRAM o nivel de emprego*

Percentagem de empresas que mantiveram o nivel de emprego CONSTANTE*
Percentagem de Empresas que prevéem AUMENTO do Nivel de Emprego*
Percentagem de empresas que prevéem AUMENTO da producao*

Percentagem de empresas que prevéem DIMINUCAO da producéo*

Percentagem de Empresas que prevéem DIMINUICAO do nivel de emprego*
Percentagem de empresas que prevéem manter a produgdo CONSTANTE*
Percentagem de Empresas que prevéem manter o nivel de emprego CONSTANTE*
Percentagem de empresas que prevéem MELHORA na sit dos negdcios para 6 meses*
Percentagem de empresas que prevéem PIORA na sit dos negécios para 6 meses*
Percentagem de empresas sem estoques*

Pessoal empregado - indUstria - indice (média 1992 = 100)

Pessoal ocupado - na produgéo - indice (média 1985 = 100)

PIB - indice real - base mével - dessaz.(média 1990 = 100) mensal

PIB - indice real - base mével (média 1990 = 100) mensal

PIB - indUstria - construgao - indice real - base mével ( média 1990 = 100) mensal
PIB - servicos - comércio - indice real - base moével ( média 1990 = 100) mensal
Popul. Ocupada - Empregador (%)

Popul. Ocupada - Empregados com Carteira Assinada (%)

Popul. Ocupada - Empregados sem Carteira Assinada (%)

Popul. Ocupada - Trabalho por Conta Propria (%)

Populacao Ocupada - Comercio (%)

Populacao Ocupada - Construcao Civil (%)

Populagdo ocupada - indice (média 1993 = 100)

Populacao Ocupada - Industria Transformacao (%)

Populacao Ocupada - Outros Servicos (%)

Populacao Ocupada - Servicos (%)

Populacao Ocupada - Total (Habitante)

Previsbes de AUMENTO menos previses de DIMINUICAO da produgéo (em p.p.)*
Previsdes de AUMENTO menos previsdes de DIMINUICAO do emprego (em p.p.)*
Previsdes de MELHORA menos previsdes de PIORA nos negdcios em 6 m (em p.p)*
Producéo de cimento (ton)

Producéo Fisica - Embalagem total - indice

Producdo industrial - bens de capital - indice (média 1991 = 100)

Producdo industrial - bens de cons. - indice (média 1991 = 100)

POPCOM
POPOCUP_CC
POPOCUP

POP_SERV

AUM_DIM_PROD_FUT

PRODEMB
PRODIND_BK
PRODIND_BC

abr/78
abr/78
abr/78
jan/78
abr/95
abr/95
abr/95
jan/78
jan/78
abr/78
abr/78
abr/78
abr/78
abr/78
abr/78
abr/95
abr/95
abr/78
dez/91
jan/85
jan/80
jan/80
jan/90
jan/90
mai/82
mai/82
mai/82
mai/82
mai/82
mai/82
mai/82
mai/82
mai/82
mai/82
mai/82
abr/78
abr/78
abr/95
jan/54
jan/85
jan/75
jan/75

SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
CNI
IBGE/PIM
IPEA
IPEA
IBGE/NSCN
IBGE/NSCN
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SONDAGEM IBRE/FGV
SNIC
IBGE
IBGE/PIM
IBGE/PIM



Producdo industrial - bens de cons. durav. - indice (média 1991 = 100)

Producéao industrial - bens de cons. ndo durdv. - indice (média 1991 = 100)
Producdo industrial - bens intermed. - indice (média 1991 = 100)

Producéao industrial - indistria geral - quantum indice dessaz. (média 1991 = 100)
Receita do Tesouro Nacional - imposto de renda (IR) mensal R$ (milhdes)

Rend. Medio Nominal - Comercio (R$)

Rend. Medio Nominal - Construcao Civil (R$)

Rend. Medio Nominal - Empregador (R$)

Rend. Medio Nominal - Empregados Com Carteira Assinada (R$)

Rend. Medio Nominal - Empregados Sem Carteira Assinada (R$)

Rend. Medio Nominal - Industria Transformacao (R$)

Rend. Medio Nominal - Outras Atividades (R$)

Rend. Medio Nominal - Servicos (R$)

Rend. Medio Nominal - Trabalho Por Conta Propria (R$)

Rendimento médio - real - assalariados - trab. princ. - indice (média 1995 = 100) mensal
Salério - industria - indice (média 1992 = 100)

Salario minimo real mensal R$

Salarios e outras remuneracdes reais do comércio varejista (Recife)

Saléarios e outras remunerag@es reais do comércio varejista (Rio de Janeiro)
Salarios e outras remuneracg6es reais do comércio varejista (Salvador)

Seguro Desemprego - Total de Requerentes

Seguro Desemprego - Total de segurados (requerimentos deferidos)

Taxa de cambio - efetiva - real - exportagcdes - indice (jun 1994 = 100) mensal
Taxa de cambio - efetiva - real - exportacdes - prod. manuf. - indice (jun 1994 = 100) mensal
Taxa de Desemp. Aberto - Comercio (%)

Taxa de Desemp. Aberto - Construcao Civil (%)

Taxa de Desemp. Aberto - Industria Transformacao (%)

Taxa de Desemp. Aberto - Outras Atividades (%)

Taxa de Desemp. Aberto - Servicos (%)

Taxa de desemprego aberto (%) - referéncia: 30 dias - 6 RMs mensal

Taxa de desemprego aberto (%) - referéncia: semana - 6 RMs mensal

Taxa de juros - CDB pré-fixado (%) mensal

Taxa de Paridade R$/US$ - exportagdes - indice (jun 1994 = 100) mensal R$/US$

Taxa de Paridade R$/US$ - exportacdes - prod. manuf. - indice (jun 1994 = 100) mensal R$/US$

Taxa Overnight - Depésitos Interfinanceiros- (DI - Over), média mensal em % a.m.
Tempo médio de procura de trabalho (Semana)

Tendéncia comum de inflagdo (%) mensal

Termdmetro de Vendas do setor supermercadista - indice

Total de Horas Pagas - SP (6/94=100)

Transporte rodoviério - consumo aparente - 6leo diesel mensal metro cubico (mil)
Utilizacdo capacidade instalada - indistria (%) - SP mensal

Utilizacéo da capacidade instalada - industria (%) mensal

PROD_DUR
PRODI_BCND
PRODI_BINT

TX_CAMBIO
TX_CAMB_MAN

TXDESEMP

TX_JUROS_CDB

TX_JUROS_DI_OVER

UTILCAP

jan/75
jan/75
jan/75
jan/85
jan/75
jan/96
jan/96
jan/96
jan/96
jan/96
jan/96
jan/96
jan/96
jan/96
mar/85
dez/91
jan/44
jan/97
jan/95
set/97
jun/98
jun/98
jan/79
jan/79
jan/96
jan/96
jan/96
jan/96
jan/96
jan/80
jan/81
fev/84
jan/79
jan/79
mar/86
jan/91
jul/95

fev/96
jan/75
jan/80
jan/75
dez/91

IBGE/PIM
IBGE/PIM
IBGE/PIM
IBGE/PIM
BANCO CENTRAL DO BRASIL
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
DIEESE/SEADE
CNI
IPEA
IBGE/PMC
IBGE/PMC
IBGE/PMC
MINISTERIO DO TRABALHO
MINISTERIO DO TRABALHO
IPEA
IPEA
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
IBGE/PME
ANDIMA
IPEA
IPEA
ANDIMA
IBGE/PME
IPEA
ABRAS
FIESP
IBGE
FIESP
CNI



Vendas do Comércio e Indistria - SP - indice (agosto 1994 = 100)** M_T_SALES
Vendas nominais - indUstria - indice (jun 1994 = 100) - SP mensal VENDIND
Vendas Reais - indUstria - indice (média 1992 = 100) -
Volume Negociado - Bolsa RJ (R$ m) -
Volume Negociado - Bolsa SP (R$ m) -

*séries disponiveis apenas em frequéncia trimestral.
**série construida utilizando-se como ponderacéo a proporgao relativa entre comércio e inddstria no PIB.

jan/79
jan/75
dez/91
jan/71
jan/74

FCESP/FIESP
FIESP
CNI
BOLSA - RJ
BOVESPA



Tabela 3 - Testes de Raiz Unitaria (Indicadores Coincidentes)

Variavel (log dessaz.) |Estat. Phillips-Perron (cte.+ tendéncia) |[Truncation Lag |Estat. ADF (cte.+ tendéncia) |No. Lags ADF |Teste de Coint. Restrita (Chi*2)
HORAS_TRAB -1.275 4 -1.656 9 29.095**
PAPEL -4.744** 4 -3.118 8 17.678**
IP -3.768* 4 -1.902 12 14.7**
REND -2.244 4 -2.452 11 27.4**
* rejeita Ho a 5%
**rejeita Ho a 1%
Tabela 5 - Testes de Raiz Unitaria (Indicadores Antecedentes)
Variavel Estat. Phillips-Perron (cte.+ tendéncia) |Truncation Lag [Estat. ADF (cte.+ tendéncia) |No. Lags ADF
EMPPF (log) -1.209 4 -1.244 4
IBOV (log) -2.913 4 -3.360 9
IPA -3.643* 4 -2.315 10
M3 (log) -1.153 4 -1.948 8
DIESEL (log dessaz.) -10.345** 4 -2.054 10
SOND -4.578** 4 -2.336 12
SELIC -12.168** 4 -4.326** 11

* rejeita Ho a 5%
*rejeita Ho a 1%




Tabela 4 - TESTES DE CAUSALIDADE DE GRANGER (10% de signif. e 12 lags)

D HTRAB_SA |[D PRODIND SA [D REND SA [D_PAPEL SA

TX_SELIC_OVER

TX_JUROS DI OVER

TX_JUROS CDB

D M2

D M3

D ML SA

D_IBOVESPA

D M4

D SOND EMP

D _IPA

D_INPC

D OL DIESEL SA

D_EMPRESTPF

D FATCOM NDUR SA

D SOND_EMPASS

ZUJUJHUUUJUJUJ

D PRODI BCND_SA

D FATCOM SDUR SA

|

D _IGP

D FATCOM BC SA

D FATCOM DUR SA

D ICMS_SA

D TXDESEMP_ SA

AUM_DIM_PROD _FUT

D POP_SERV_SA

W(O(O|W|W|T|W|W@|Z|@ ||

D POPOCUP_SA

D _TX CAMBIO

D UTILCAP_SA

D FALENC SA

D SPC SA

D PROD DUR SA

ESTOQ INSUF_EXCE

CONCORDATAS_SP

D BAL COMERCIAL

EMPREST_HABIT

D_EMPRESTSETPRIV

D ENERG_COM

D _ENERG_IND

D FATCOM SCO SA

D_INA SA

w|Z2|10|0|Z|Z|Z|0(Z|®|O|w|Z|0

D PED MAQ

pd Z|10|0(Z|Z2|0|Z2|Z|m|0(Z2|Z2|(mw|O|(0|0(0|0|wm|O|0|w

|

D POPCOM_SA

D _POPOCUP CC

D _PRODI BINT SA

D PRODIND BC SA

o|Z|9|2

D PRODIND BK_SA

D TX CAMB_MAN_SA

Z|10|ZZ|Z|Z|Z|0|Z2|0(0|1Z2(Z2|1Z2|Z2|Z|W|W|®m|Z2|Z|Z2|0|0|0|m|Wm|w|W|(w|w|(=Z| 0|

LN_PRODEMB_SA D

ZZUZZZZZUZUWZZZIZZZZZZUUUUWW

Z|W(W|WO|T|=Z

D _CIMENT SA N

Obs: as variaveis que estdo com a letra D antes do seu cddigo foram transformadas para primeira diferenca
e as que possuem SA ap6s o seu cadigo foram ajustadas sazonalmente.

B - Causalidade bi-direcional

C- Variavel da linha Granger causa variavel da coluna
D- Variavel da coluna Granger causa variavel da linha
N- Sem causalidade em nenhuma das direcdes



Tabela 6:

TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN (INDICADORES COINCIDENTES)

no. Lags: 9
Ho: posto=p - Tlog(1- \mu) - T\Sum log(1- \mu) Vetores coint.
p=0 30.54* 55.94** 0
p<ou=1 18.01 25.4 1
p<ou=2 6.825 7.389 2
p<ou=3 0.563 0.56 3
* rejeita Ho a 5%
**rejeita Ho a 1%
1 Vetor de cointegracdo padronizado:

H TRAB IP REND PAPEL

1 -2.956 0.529 1.495




Tabela 7:
Critérios de Informacé&o de Akaike p/ diferentes no. de Lags e posto do VAR
(SISTEMA SEM VARIAVEIS EXOGENAS)

Lag / posto posto =1 posto =2 posto =3 posto =4
Lag=1 -48,531 -83,829 -89,941 -95,320
Lag =2 -45,021 -76,966 -83,005 -88,898
Lag =3 -54,514 -97,133 -108,491 -113,024
Lag =4 -55,663 -97,942 -108,328 -107,093
Lag =5 -53,813 -93,913 -119,012 -117,840
Lag =6 -46,682 -89,679 -107,720 -99,486
Lag =7 -46,529 -84,100 -102,194 -89,983
Lag =8 -73,680 -105,605 -119,783 -104,386
Lag =9 -67,934 -104,556 -119,266 -100,741
Lag =10 -66,050 -102,979 -110,267 -87,424
Lag =11 -66,769 -99,996 -100,277 -77,073
Lag =12 -62,939 -98,079 -98,836 -75,518
Tabela 8:

Critérios de Informac&o de Hannan-Quinn p/ diferentes no. de Lags e posto do VAR
(SISTEMA SEM VARIAVEIS EXOGENAS)

Lag / posto posto =1 posto =2 posto =3 posto =4
Lag=1 -38,279 -65,888 -66,874 -69,690
Lag =2 -29,643 -48,772 -44,560 -42,764
Lag =3 -34,010 -58,688 -54,667 -46,386
Lag =4 -30,032 -49,245 -39,126 -19,951
Lag =5 -23,057 -34,963 -34,433 -10,194
Lag =6 -10,799 -20,478 -7,763 28,665
Lag =7 -5,521 -4,647 13,142 58,672
Lag =8 -27,546 -15,900 10,930 64,773
Lag =9 -16,674 -4,599 26,826 88,922
Lag =10 -9,663 7,231 51,203 122,744
Lag =11 -5,257 20,466 76,571 153,599
Lag =12 3,699 32,635 93,391 175,657
Tabela 9:

Critérios de Informac&o de Schwarz p/ diferentes no. de Lags e posto do VAR
(SISTEMA SEM VARIAVEIS EXOGENAS)

Lag / posto posto =1 posto =2 posto =3 posto =4
Lag=1 -23,259 -39,602 -33,078 -32,139
Lag =2 -7,112 -7,466 11,767 24,828
Lag =3 -3,970 -2,361 24,190 51,247
Lag =4 7,519 22,102 62,261 107,722
Lag =5 22,005 51,404 89,485 147,520
Lag =6 41,772 80,910 138,686 216,419
Lag =7 54,561 111,761 182,121 276,467
Lag =8 40,046 115,529 202,440 312,609
Lag =9 58,428 141,850 240,866 366,799
Lag =10 72,949 168,700 287,774 430,661
Lag =11 84,865 196,955 335,673 491,557

Lag =12 101,331 224,145 375,023 543,657



Tabela 10 - Teste de Auto-correlacéo serial dos Residuos

MODELO SEM EXOGENAS

N° Lags no VAR Estatistica F P-value
1 1.9189** 0.0000
2 1.8577** 0.0000
3 1.456** 0.0034
4 1.4148** 0.0064
5 1.3143* 0.258
6 1.2332 0.0687
7 1.228 0.0734
8 0.91545 0.7124
9 0.96184 0.5909
10 0.97991 0.5420
11 1.0483 0.3645
12 0.96909 0.5710

MODELO COM EXOGENAS

N° Lags no VAR Estatistica F P-value
1 1.9037** 0.0000
2 1.6027** 0.0003
3 1.3196* 0.0247
4 1.3376* 0.0206
5 12.355 0.0715
6 1.1126 0.2312
7 1.3138* 0.0338
8 1.1707 0.1512
9 1.2734 0.0634
10 1.57* 0.0032
11 1.1831 0.1719
12 1.0881 0.3380

Obs: 0 n° de lags usado no teste foi 7
*rejeita a 5%
** rejeita a 1%




Tabela 11 - Teste de significAncia das CorrelacGes Candnicas
Ho: as correlagBes canbnicas na presente linha e todas as que se seguem sao nulas.

MODELO SEM EXOGENAS

Quadrado das Correlagbes Canobnicas | Graus de Liberdade| P-Values
la. 0.557433 132 0.0001
2a. 0.424974 96 0.0001
3a. 0.357898 62 0.0001
4a. 0.204403 30 0.1209
MODELO COM EXOGENAS

Quadrado das Correlacbes Canobnicas | Graus de Liberdade| P-Values
la. 0.765780 356 0.0001
2a. 0.760162 264 0.0001
3a. 0.619285 174 0.0011
4a. 0.522495 86 0.1030
Tabela 12 - Coeficientes das Variaveis Canénicas Coincidentes
MODELO SEM EXOGENAS (8 LAGS)

Vil V12 V13

H_TRAB -4,077181527 -1,171218676 0,982026225
PRODI -2,655563951 2,48651073 -0,69884978
REND 0,209539184 -0,071350257 0,33344995
PAPEL 7,523206294 -0,243941796 0,383373606

MODELO COM EXOGENAS (8 LAGS)

V21
H_TRAB -0,534117914
PRODI 0,532519295
REND 0,184900315
PAPEL 0,816698303

V22

0,541383834
2,121634015
0,290284857
-1,953302707

V23
1,340746935
-1,48583902
0,862904718
0,282187362

V14
-1,264636485
0,722310248
2,598726499
-1,056400262

V24
44,03230257
-27,65985065
-35,40828453
20,0358326



Tabela 13 - Coeficientes das Variaveis Candnicas Coincidentes Ponderados
por seus Desvios-Padréo

MODELO SEM EXOGENAS (8 LAGS)

V11
H_TRAB -4,077181527
PRODI -2,655563951
REND 0,209539184
PAPEL 7,523206294

V12
-1,171218676
2,48651073
-0,071350257
-0,243941796

MODELO COM EXOGENAS (8 LAGS)

V21
H_TRAB -0,534117914
PRODI 0,532519295
REND 0,184900315
PAPEL 0,816698303

V22
0,541383834
2,121634015
0,290284857

-1,953302707

V13
0,982026225
-0,69884978
0,33344995
0,383373606

V23
1,340746935
-1,485839015
0,862904718
0,282187362

V14
-1,264636485

0,722310248

2,598726499
-1,056400262

V24
44,03230257
-27,65985065
-35,40828453
20,0358326



Tabela 14 - Coeficientes das Variaveis Candnicas Antecedentes

MODELO SEM EXOGENAS (8 LAGS)

Variavel W11 W12 W13 W14

HTRAB1 1,0000000000 1,0000000000 1,0000000000 1,000000000
HTRAB2 0,9199569667 1,6127850405 0,2469697412 0,155809217
HTRAB3 0,0282315389 -1,4727454540 0,0229930847 0,109753777
HTRAB4 0,5674118000 -0,3138337675 -0,4626353733 0,748937339
HTRABS 0,0851234856 0,1282864542 -0,5257562897 1,780051365
HTRABG6 1,2088484398 -1,4670594204 -0,1608177099 -0,525958201
HTRAB7 1,7685957795 -0,0225113662 -0,1912999162 -0,595633189
HTRABS 0,8945196993 -0,6703318858 -0,1650307511 0,354839665
PRODI1 -0,3317133866 -4,0571396677 0,2975010856 0,110074439
PRODI2 0,6087779400 -2,6582728665 -0,0801956108 -0,156603863
PRODI3 0,8985881046 -2,1037382981 -0,0465740431 -1,361411693
PRODI4 0,8416435977 -0,9982377540 -0,1426436167 -1,050047884
PRODI5 0,5159243537 -1,5114858821 -0,3684446263 -0,927153211
PRODI6 -0,1230581638 0,2816114231 -0,1518897855 -0,219003811
PRODI7 -0,1652769071 0,3756718106 0,0335117272 -0,136927439
PRODI8 -0,0161640140 -0,0333771399 0,2656039995 -0,232530168
REND1 0,7524630776 -0,0706526366 -0,1291645910 -0,264876141
REND2 -0,8767193611 0,1514830728 -0,0892662936 0,003258078
REND3 -0,7063710575 0,0633996293 -0,0343219092 0,084393378
REND4 0,5884421931 0,2186703203 0,0550287537 -0,101505475
REND5 -0,3279482159 -0,4399138747 0,3565944104 0,092009156
RENDG6 -0,7006478836 0,7429693450 0,0293004901 0,178603690
REND7 -0,2024214311 0,0615609304 -0,2198096220 0,210098651
RENDS8 -1,0869891925 0,0900868214 -0,1218127012 -0,400986859
PAPEL1 -0,1708048413 1,5165590850 -0,5245194467 0,213527325
PAPEL2 -0,1421653250 -0,1456848795 -0,2165290201 -0,049706981
PAPEL3 0,4037513087 0,9311625806 -0,2889197845 0,535689047
PAPEL4 -0,4898528320 0,2725096851 -0,1295974707 0,483636372
PAPELS -0,1369600538 0,0144378109 0,0622947461 0,108846689
PAPELG -0,0171093239 0,1553331550 -0,0184853695 0,093015297
PAPEL7 0,0436535700 -0,4284385206 0,1174103357 0,111089213
PAPELS -0,5338527047 0,0580941800 -0,1144797291 -0,033707370
ZP1 0,6238967532 0,0802743009 0,2583643392 -0,037966975




Tabela 15:

Critérios de Informacédo de Akaike p/ diferentes no. de Lags e posto do VAR
(MODELO COM VARIAVEIS EXOGENAS)

Lag / posto
Lag=1
Lag =2
Lag =3
Lag =4
Lag =5
Lag =6
Lag =7
Lag =8
Lag =9
Lag =10
Lag =11
Lag =12

Tabela 16:

posto =1
-108,62267
-107,02545
-128,81934
-118,48839
-112,70264
-102,92475
-08,808527
-03,392159
-98,360215
-123,47066
-159,69834
-190,59506

posto =2
-152,34144
-153,84
-182,77
-169,95169
-157,08489
-147,87949
-153,00971
-180,05095
-190,60401
-222,39932
-281,96494
-312,71678

Critérios de Informacédo de Hannan-Quinn
(MODELO COM VARIAVEIS EXOGENAS)

Lag / posto
Lag=1
Lag =2
Lag =3
Lag =4
Lag =5
Lag =6
Lag =7
Lag =8
Lag =9
Lag =10
Lag =11
Lag =12

Tabela 17:

Critérios de Informacédo de Schwarz p/ diferentes no. de Lags e posto do VAR

posto =1
-89,014744
-73,038373
-80,453109
-55,743011
-35,57811
-11,421071
7,0742988
26,869816
36,28091
25,549619
3,7010852
-12,81649

posto =2
-115,73996
-88,480232

-88,65193
-47,075321
-5,4502289
32,513468

56,14155
57,858612
76,063851
73,026839
42,219518
40,225977

(MODELO COM VARIAVEIS EXOGENAS)

Lag / posto
Lag=1
Lag =2
Lag =3
Lag =4
Lag =5
Lag =6
Lag =7
Lag =8
Lag =9
Lag =10
Lag =11
Lag =12

posto =1
-60,236475
-23,15604
-9,4667113
36,347451
77,616416
122,87752
162,47695
203,37653
233,89169
244,26447
243,52
248,10649

posto =2
-62,020528
7,4473324
49,483763

133,2685
217,10172
297,27355
363,10976
407,03495
467,44831
506,61943
518,02024
558,23483

posto =3
-178,61108
-170,11118
-199,10075
-184,62217
-176,08871
-172,69276
-170,64567
-187,74896
-201,73508

-254,2541
-364,67455
-419,55472

posto =3
-127,63046
-75,993116
-61,845232
-4,2292076
47,441702
93,975098
139,15964
165,19379
194,34512
184,96355
117,68055
105,93783

posto =3
-52,806957
62,142577
139,60265
260,53087
375,51397
485,35956
593,85629
683,20264
775,66616
829,59679
825,62598
877,19545

posto =4
-180,02023
-169,17685
-191,03059
-167,54561
-157,89167
-160,98188
-147,36654
-156,65961
-185,72193
-235,51921
-350,31072
-435,41542

p/ diferentes no. de Lags e posto do VAR

posto =4
-117,27486
-48,914879
-13,252017
67,749554

134,9201
189,34649
260,47842
308,70195
337,15623
344,87554
287,60063
260,01253

posto =4
-25,184394
127,59184
247,67096
413,08879
564,67559
703,51823
859,06642

991,7062
1104,5767
1196,7123
1223,8537
1280,6818



Tabela 18 - Coeficientes das Variaveis Candnicas Antecedentes

MODELO COM EXOGENAS (8 LAGS)

Variavel W21 W22 W23 W24

HTRAB1 1,000000000 1,000000000 1,000000000 1,000000000
HTRAB2 0,257011991 1,04058979 0,617547599 0,571540918
HTRAB3 0,960788866 -1,56760579 -0,392481401 -0,11444817
HTRAB4 0,248764783 -0,359826868 -0,716040495 -0,375797794
HTRABS -0,591255861 0,118736744 -0,41424742 1,278529198
HTRABG6 0,713707444 0,848751332 -0,880636559 -1,290940594
HTRAB7 0,382758013 1,27260084 -0,061484319 -0,561075685
HTRABS -0,096381477 0,043313683 -0,691410785 0,730475249
PRODI1 0,433189016 -1,562516436 -0,395936778 0,239859704
PRODI2 0,563100543 -0,573026072 -0,607603004 -0,377982439
PRODI3 0,525389448 1,227242898 -0,49531133 -1,37849783
PRODI4 0,382469368 0,57817132 -0,75112779 -0,327254587
PRODI5 0,201781202 0,335600508 -1,493931114 -0,594510023
PRODI6 -0,351513369 1,056320165 -0,441816171 0,462189903
PRODI7 -0,193432781 1,316943246 -0,156870903 -0,323015654
PRODI8 0,045856381 1,056713425 0,050674882 -0,340044146
REND1 0,449846793 0,154266118 -0,118912905 -0,292135612
REND2 -0,687357954 -1,4756811 -0,07740394 0,175692902
REND3 -0,531694751 0,089781695 -0,250359326 -0,031241009
RENDA4 0,349717524 0,569221894 0,007456477 0,461459913
RENDS 0,144251536 0,312232077 0,097364525 0,288463486
RENDG6 0,101060022 0,207932178 0,102847777 0,494114465
REND7 -0,258525234 -0,066715654 -0,33180996 -0,188557227
RENDS8 -0,378812838 -0,443439433 0,04853446 -0,377696034
PAPEL1 -0,626176438 0,30163726 -0,307557775 -0,053153285
PAPEL2 0,155092611 -0,061971108 -0,303057785 -0,281460649
PAPEL3 -0,163898127 0,310013105 -0,267721794 0,120571809
PAPEL4 -0,297682382 -0,130063921 -0,119991212 0,417602316
PAPELS 0,202352237 -0,310703853 -0,036186914 -0,288554093
PAPEL6 0,044713247 -0,277192177 0,31693961 -0,137963251
PAPEL7 0,157537162 -0,352401996 0,166910407 0,237513921
PAPELS -0,128483799 -0,998958271 -0,07374525 -0,154665589
SELIC1 0,006119067 0,010863453 -0,003889215 0,011245327
SELIC2 -0,002876353 -0,005363652 -0,00534449 0,000194442
SELIC3 -0,000188153 0,006225299 0,00272453 -0,00639783
SELIC4 -0,003592207 -0,008620187 -0,001942878 -0,000789473
SELIC5 0,001954077 -0,004760288 0,003409033 -0,000438554
SELIC6 9,48455E-05 -0,000394594 -0,002311691 0,000243512
SELIC7 -0,009907056 -0,003188347 0,004260174 -0,000390079
SELIC8 0,003332185 -0,003420178 -0,002851288 -0,000539854
IBOV1 -0,031649557 0,044960009 -0,157332313 -0,012641163
IBOV2 -0,05000096 0,051043849 -0,017177257 0,022409811
IBOV3 -0,024200653 0,149506326 0,071948491 -0,043111288
IBOV4 -0,073242623 -0,026732751 -0,00155505 0,027161376
IBOVS 0,039000343 -0,025637498 0,045638505 -0,000139912
IBOV6 0,035239156 0,004177147 0,037446887 -0,047489934
IBOV7 -0,010486544 -0,082520842 0,028820725 0,024381629
IBOV8 0,052836922 -0,042296238 -0,021475977 -0,049093698
IPA1 0,007273905 0,00118539 -0,001135143 -0,002319093
IPA2 0,002960698 0,002003939 0,001266493 0,004633617
IPA3 0,003283405 -0,007340048 -0,000401034 -0,0024755




IPA4

-0,00099777

0,005262113

0,000227705

0,000478927

IPAS -0,000818013 -0,001213488 0,001202761 0,002026779
IPAG 0,004099175 0,000926547 -0,003503511 -0,002962505
IPA7 0,001692425 -0,006880529 -0,000129818 0,000549013
IPA8 0,000754207 0,004110369 -0,000244629 -0,001177882
M31 -0,497222926 0,142449046 0,213914825 -0,470650157
M32 0,175104971 0,148455184 0,296295347 0,380723142
M33 -0,038659022 -0,57877333 -0,221066641 0,017444056
M34 0,302065165 0,726052048 0,206749378 0,335176977
M35 -0,208306934 -0,352076443 -0,138209287 -0,126056343
M36 0,1130535 0,367493228 -0,047897483 -0,251225401
M37 -0,084030467 -0,265769183 -0,235081774 0,136020635
M38 -0,430466277 0,820739915 0,177482659 0,073041627
SOND1 -0,001410364 -0,002810603 -0,001637717 0,001716839
SOND2 -0,001086121 0,00839803 -0,000517629 -0,002087879
SOND3 0,001445695 -0,000636679 0,003291941 0,001967229
SOND4 -0,00385322 -0,006164552 -0,001715174 0,001304415
SOND5 -0,000234321 0,010180593 0,000498264 -0,000647999
SONDG6 -0,00021092 -0,003038717 0,003488696 -0,003278772
SOND7 -0,000862881 -0,003541784 -0,000957418 0,003777088
SONDS8 -0,000630124 0,002960081 0,002175762 -0,000917921
DIESEL1 -0,282213067 -0,005745582 0,135024117 -0,242865494
DIESEL2 -0,339434372 -0,254976123 0,155267009 -0,127012384
DIESEL3 -0,304156282 -0,665526981 0,163400945 -0,393096545
DIESEL4 -0,138655362 -0,601822581 0,432523327 -0,574440691
DIESELS -0,034883733 -0,787093292 0,227290264 -0,520349544
DIESEL6 -0,060139692 -1,162498409 0,297658541 -0,337357236
DIESEL7 -0,046379812 -0,841844337 0,14947462 0,111121205
DIESEL8 0,08662857 -0,704364895 -0,042602454 0,310333606
EMPRES1 0,240192346 -0,277547476 0,051331244 -0,050111306
EMPRES?2 0,020444135 -0,076305246 0,088752706 -0,20497339
EMPRES3 -0,121364263 -0,056595038 -0,059791276 0,317920048
EMPRES4 0,031420007 -0,02925352 -0,041217004 -0,282186118
EMPRESS 0,097571051 0,277666616 0,010393136 0,035938142
EMPRES6 -0,151269459 -0,262937454 -0,091704471 0,232882432
EMPRES7 0,199324365 0,191990456 -0,102691665 -0,021000029
EMPRESS8 -0,020388519 0,152152472 0,179035918 0,102372886
ZP1 0,153738896 0,309339703 0,360728763 0,098864141




Tabela 19 - Periodos Recessivos segundo diferentes indices

Ano 1987 1988 1989
Més 4| 5| 6] 7| 8[ 9]10|11|12| 1| 2| 3| 4| 5] 6] 7| 8] 9] 10{11|12| 1| 2| 3| 4| 5| 6] 7| 8
Vil
V12
V13
CCI1

V21
V22
V23
CCI2

Tabela 19 - cont.
Ano 1991 1992 1993 1994 1995 1996
Més 1| 2 1l 2| 3 5| 6| 7| 8/ 9/10[11]|12

V21
V22
V23
CCI2

Regra PIB trim. -

Tabela 19 - cont.
Ano 1997 1998 1999
Més 1| 2| 3| 4| 5| 6] 7| 8] 9|10|11|12| 1| 2| 3| 4
V11
V12
V13
CCl1

V21

V22 I

V23
CCI2

Regra PIB trim.




Figura 1 - Correlagfes cruzadas de diversas variaveis com Producao
Industrial em diferentes defasagens
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Figura 2 — Indicadores Coincidentes (taxa de cresc.)
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Figura 3 — Variaveis Canodnicas Coincidentes (sem exdgenas)



8.25

:
8
775}
75
| L L L L | L L L L | L L L L |
1985 1990 1995 2000
?
2 [
15F
| L L L L | L L L L | L L L L |
1985 1990 1995 2000

Figura 4 — Variaveis Candnicas Antecedentes
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Figura 5 — Varidveis Canodnicas Coincidentes (com exdgenas)



Figura 6 - V11 com recessées (Média Mével 6 meses - s/ exo)
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Figura 7 - V12 com recesso6es (Média Movel 6 meses - s/ exo)
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Figura 8 - V13 com recessées (Média Mével 6 meses - s/ exo)
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Figura 9 - CCI1 com recessoes (Média Movel 6 meses - s/ exo)
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Figura 10 - V21 com recessoes (Média Mével 6 meses - ¢/ exo)
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Figura 11 - V22 com recessodes (Média Movel 6 meses - ¢/ exo)
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Figura 12 - V23 com recessoes (Média Mével 6 meses - ¢/ exo)
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Figura 13 - CCI2 com recessoes (Média M6vel 6 meses - ¢/ exo)
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