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RESUMO

MAIA FILHO, Antonio Carlos Fernandes, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, julho de
2013. Previsdao de recessbes brasileiras com indicadores antecedentes: uma
abordagem heuristica. Orientador: Newton Paulo Bueno. Coorientadores: Luciano Dias de
Carvalho e Evaldo Henrigue da Silva.

Neste trabalho foi empregado um método alternativo para determinar os momentos
de recessdo da economia brasileira, utilizando um filtro polinomial na série de
produgéo industrial. Foram realizadas previsdes para estes momentos de recessao a
partir de uma analise discriminante, com a variavel dependente indicada
dicotomicamente representando as recessdes e as variaveis explicativas em forma
de taxas de crescimento, defasadas em pelo menos seis meses, chamadas de
indicadores antecedentes. Estes indicadores foram escolhidos a partir da literatura ja
existente. O arcabouco tedrico que a pesquisa esta inserida tratou a recessdo como
sendo um evento extremo que, por sua vez, defende o uso de métodos alternativos
de previsdo, uma vez gue as técnicas econométricas tradicionais incorrem no erro
de prever séries de tempo que ndo sao independentes e identicamente distribuidas,
como a maior parte das séries econémicas. Os resultados da pesquisa indicaram ser
possivel prever com certa confiabilidade, com uma média de seis meses de
antecedéncia, 0s momentos recessivos da economia brasileira. O poder da previsao
foi testado para dados ndo-amostrais que abrangeram as duas Ultimas recessdes
brasileiras, de 2008 e 2011, as quais foram bem antecipadas pelo modelo de

previsdo heuristico aqui construido.
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ABSTRACT

MAIA FILHO, Antonio Carlos Fernandes, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
July, 2013. Forecast brazilian recessions with leading indicators: a heuristic
approach. Adviser: Newton Paulo Bueno. Co-advisers: Luciano Dias de Carvalho
and Evaldo Henrique da Silva.

In this work, it was employed an alternative method to determine the moments of
recession of the Brazilian economy, using a polynomial filter on the series of
industrial production. They were made previews to these moments of recession from
a discriminant analysis, with a dependent variable indicated dichotomous
representing the recessions and the explanatory variables in form of growth rate,
lagged on, at least, six months, called leading indicators. These indicators were
chosen from the previously existent literature. The theoretical outline on which this
research is based treated recession as being an extreme event, which, in its turn,
advocates the use of alternative methods of previewing, since traditional econometric
techniques incurs the error of previewing series of time that are not independent and
identically spread. The results of the research indicate it's possible to preview, with
certain reliability and with an average antecedence of six months, the recessive
moments of Brazilian economy. The power of previewing was tested for out-of-
sample data, which comprehend the last two Brazilian recessions, of 2008 and 2011,

which were well anticipated by the heuristic model of previewing here constructed.



1 INTRODUCAO

1.1 Consideracg®es Iniciais

Desde o inicio da década de 1990 até o final do ano de 2012 o Brasil passou
por seis periodos completos de recessdo, que foram: a recessdo de 1995,
provocada pela crise financeira mexicana, a recessao de 1998, provocada pela crise
das bolsas asiaticas, a recessdo de 2001, provocada pela recessdo americana
daquele ano, a recesséo de 2003, provocada pela transicdo de governo, a recessao
de 2008, provocada pela bolha imobiliaria americana e a recessao de 2011, fruto de
um processo de desindustrializacao nacional.

Todas essas recessoes brasileiras foram oficialmente datadas pelo Comité de
Datacdo de Ciclos Econdémicos (CODACE, 2013)! vinculado a Fundacdo Getulio
Vargas (FGV), estabelecendo uma cronologia mensal para os momentos de
recessao e expansdo. A metodologia utilizada para tal datacdo segue a utilizada
pelo Comité de Datacdo norte-americano, criado pelo National Bureau of Economic
Research (NBER, 2013). Essencialmente esta metodologia segue o procedimento
sugerido por Bry e Boschan (1971), que tem como caracteristica basica datar as
recessdes a partir do estudo da série do Produto Interno Bruto (PIB) em nivel. Ao
final do processo de datacdo sdo encontrados os momentos de picos e vales da
série, ou seja, seus turning points e, consequentemente definidos os periodos de
recessao e expansao da atividade econd6mica. Desta forma, obtém-se o movimento
ciclico da série em nivel, movimento este também conhecido como business cycle.

A definicdo aqui adotada para caracterizar uma recesséo difere em alguns
termos da definicdo de recessao formulada pelo NBER (2013). O departamento
americano deixa claro que a definicAo comumente adotada para uma recessao, que
foi elaborada por Julius Shiskin em artigo publicado no New York Times em 1974, é

incompleta. A definicAo de Shiskin se resume em dizer que uma recessao é

! A recessdo de 2011 ainda estd em processo de datagdo pelo CODACE, o qual ja indicou um
periodo recessivo para o0 ano de 2011 através de uma nota em seu sitio online em:
http://portalibre.fgv.br. O titulo da apresentacdo desta nota é: "Datagdo de séries conjunturais com
algoritmos tradicionais”. A recessdo de 2011 foi datada pelo comité através do indice de Atividade
Econdmica do Banco Central (IBC-Br), utilizando para a datagdo a metodologia de Bry e Boschan
(1971). No decorrer deste trabalho, essa datacéo serd considerada como oficial para a recessao de
2011.



caracterizada ap0s dois trimestres consecutivos de queda no PIB. Para o NBER
(2013), uma recessao é "um declinio significativo na atividade econdémica que se
espalha em toda a economia, por alguns meses, normalmente visiveis no PIB real,
renda real, emprego, producdo industrial e vendas no atacado/varejo". Cabe
enfatizar que o NBER né&o deixa claro nenhuma regra fixa ou algum tipo de modelo
estatistico/matematico que guie suas decisbes, nem mesmo quais Sseries
exatamente servirdo de guias para a confirmacdo de uma recessao.

Este trabalho propde-se primeiramente a identificar os periodos de recessao
para a economia brasileira através de uma metodologia alternativa, utilizando um
filtro polinomial na série de producdo industrial, que é considerada na literatura®
como uma boa indicadora coincidente da atividade agregada e que aqui sera nossa
variavel-alvo de estudo, ou seja, a target variable. O intuito de utilizar este método
alternativo de datacao € que ele sera de grande utilidade para se alcancar o objetivo
geral deste estudo, que é tentar prever os inicios de cada recesséao brasileira desde
0 inicio da década de 1990 até o final do ano de 2012. Nao sera objetivo deste
estudo é tentar prever os finais das recessdes. A metodologia de previsao seguira
uma série de passos para entdo ser atingido o principal objetivo especifico, que € a
construcdo de um algoritmo para antecipar recessdes em nivel nacional com uma
média de seis meses de antecedéncia.

O pilar central do método de previsdo é supor que economias comportam-se
de forma diferente em momentos que precedem as recessdes e que esse
comportamento anormal apresenta um padréo sistematicamente recorrente, possivel
de ser identificado e eventualmente codificado. A identificacdo de padrées
recorrentes antes das recessdes como método de previsdo teve como precursor o
estudo elaborado por Burns e Mitchell em 1946, os quais desenvolveram a
metodologia para o sistema de indicadores antecedentes que foi utilizado pelo
NBER por muitos anos.

Atualmente, o acompanhamento da atividade econdmica através de
indicadores antecedentes € um método tradicional bem sucedido nos Estados
Unidos. O The Conference Board (TCB), um grupo americano privado de pesquisa
econOmica construiu um indice de dez indicadores considerados como antecedentes
da atividade agregada americana. Entre estes indicadores, estdo, por exemplo: a

média dos pedidos iniciais semanais de seguro-desemprego; novas encomendas de

% Ver, por exemplo, Issler e Hollauer (2006).



bens e materiais de consumo; diferencial da taxa de juros de longo e curto prazo ou
o indice de expectativas do consumidor. Naquele Pais coexistem hoje métodos
heuristicos® e estatistico-econométricos de construgdo de modelos de previséo.
Exemplos do primeiro sdo as técnicas heuristicas do TCB, e do segundo, o0s
trabalhos econométricos de Stock e Watson (1988, 1989, 1993a, 1993b, 2002).

Nesta mesma area de pesquisa sobre indicadores antecedentes, Reinhart e
Rogoff, 2009 em livro intitulado ironicamente "This time is Different - eight centuries
of financial folly" mostram, relatando varios estudos na area, que sempre existiram
sinalizacbes de que grandes recessOes iriam ocorrer. Estas sinalizagbes (entre
outras formas de previsdo heuristicas) ndo fornecem a data exata que a recessao ira
se iniciar nem proporcionam uma indicacdo da gravidade da recessdo iminente,
porém, oferecem informacdes valiosas quanto a se a economia esta apresentando
um ou mais sintomas classicos que se manifestam antes de uma recessdo. A
metodologia de previsdo aqui apresentada seguird os preceitos de uma abordagem
heuristica®, dado que esta tem se mostrado promissora em sinalizar a ocorréncia de
recessoes.

O primeiro passo a ser feito € datar os momentos recessivos da target
variable utilizando o gaussian kernel filter, que € um filtro capaz de captar com
eficiéncia os turning points de uma série de tempo. Os momentos em que os valores
filtrados da série apresentarem uma trajetéria de queda serdo os momentos das
recessdes. Para facilitar a datacdo, os valores filtrados serdo transformados em
taxas de crescimento® e quando essa taxa for negativa significa que a trajetéria de
gueda esta ocorrendo. Desta forma, por este método, define-se uma recessao o
periodo, maior ou igual a seis meses, em que as taxas de crescimento da série de

producao industrial filtrada apresentem-se negativas.

® Entende-se por heuristica um conjunto de regras e métodos que visam a descoberta, a inven¢éo ou

a resolucéo de problemas. E um procedimento simplificador (embora nédo simplista) que, em face de
problemas dificeis envolve a substituicdo de resolugbes complexas por outras de carater mais
intuitivo a fim de encontrar respostas viaveis (KAHNEMAN, 2012).

* Mais especificamente, a metodologia segue um subgrupo dentro do grupo dos modelos heuristicos,
que é o subgrupo que trata as recessdes como sendo um evento extremo. Porém, como sera visto no
decorrer do trabalho, o método de previséo aqui adotado pode-se dizer um modelo hibrido entre a
abordagem heuristica e a abordagem estatistico-econométrica, com uma maior influéncia dos
modelos heuristicos.

®Ja adiantando, a forma de célculo que serd um procedimento basico adotado em diversas séries
desta pesquisa, a férmula para o calculo da taxa de crescimento é:

[(valor em t+1) _ 1] +100.

Valoremt



O segundo passo consiste em identificar séries que apresentem
precocemente 0 mesmo comportamento da target variable. Ou seja, se determinada
série apresenta seus respectivos turning points meses antes dos turning points da
target variable ela serd& um bom indicador antecedente. Na literatura ja existem
algumas pesquisas que estudaram alguns indicadores antecedentes tanto para
atividade agregada como para a producdo industrial®, as quais apontaram bons
indicadores antecedentes para ambas as séries. Dentre alguns destes indicadores
estdo, por exemplo, a taxa de cambio, a taxa de juros real de curto prazo, o indice
Bovespa e a taxa crescimento da economia americana. Deste modo, boa parte das
séries aqui usadas foi identificada a partir de trabalhos j& realizados sobre este
tema.

O terceiro passo consiste em testar se as variaveis apontadas na literatura
apresentam um comportamento antecedente em relacéo aos turning points da target
variable deste estudo. Para isso, todas as séries indicadas na literatura como
antecedentes foram suavizadas pelo mesmo filtro utilizado na target variable e
posteriormente foram calculadas suas taxas de crescimento. A partir dai defasou-se
em doze’ meses as séries de taxa de crescimento de cada variavel e testou-se a
correlacdo desses valores com os valores da target variable. No teste de correlacéo
a target variable foi transformada numa série binaria, na qual os zeros
representaram as recessdes e 0s valores unitarios o0s momentos de expanséo. O
motivo é que, na analise de previsao os valores a serem previstos sao dicotémicos,
Ou seja, serd prevista a ocorréncia ou ndo de uma recessdo. As variaveis que
apresentaram correlacdo significativa com pelo menos seis meses de defasagem
foram selecionadas como boas indicadoras antecedentes®, sendo, portanto,
candidatas a comporem o algoritmo de previsdo. A Figura 1 abaixo, inspirada em
artigo de Zarnowitz e Moore (1982), exemplifica o comportamento de um indicador
antecedente hipotético da producdo industrial e através dela sera introduzido o

conceito do comportamento normal do indicador antecedente.

® Ver Chaveut e Silva (2004); Issler e Hollauer (2006); Chaveut e Morais (2009).

" Cada variavel foi defasada em até doze meses dado gue o objetivo € uma previsédo de curto prazo.
Dadas estas defasagens, a melhor defasagem sera escolhida a partir do teste de correlagdo com a
target variable.

® A defasagem calculada para cada indicador antecedente ser4 chamada defasagem 6tima.
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Figura 1 - Comportamento de um indicador antecedente hipotético.

As duas curvas representam os valores filtrados de cada variavel. Desse
modo, quando a curva da producao industrial comeca a apresentar uma trajetoria de
gueda, ou seja, ho més seguinte ao més de pico t;, tem inicio uma recessao que se
estende até t, , que é o préximo vale seguinte ao momento de pico. A partir dele, no
més seguinte, tem inicio um periodo de expansao. O ponto localizado sobre a linha
vertical do tempo t,, em que o indicador antecedente comeca a cair abaixo do
patamar assinalado pela linha tracejada horizontal, indica uma sinalizacdo que a
producédo industrial podera entrar em recessao em pelo menos doze meses. A linha
tracejada horizontal representa, portanto, o limite do comportamento normal do
indicador antecedente®.

Kaminsky, Lizondo e Reinhart (1998) fazem um excelente estudo
classificando determinados indicadores antecedentes através da abordagem
ruido/sinal. Essa abordagem consiste basicamente em determinar o ponto limite do
comportamento normal de cada indicador antecedente e verificar se, quando o

indicador apresenta um comportamento fora do normal, existira uma crise em no

° A figura acima mostra os valores filtrados de ambas as séries para fins de melhor ilustracdo e
entendimento. Quando for feito o estudo do limite do comportamento normal do indicador
antecedente serdo usadas as séries em taxa de crescimento dos valores filtrados.



maximo doze meses. Quando o indicador envia um sinal e eclode uma recessao no
ano seguinte, o sinal é exato; se henhuma recessao se segue ao final, trata-se de
um alarme falso, ou ruido. Assim, os melhores indicadores sdo aqueles com os mais
baixos indices de ruido/sinal. E de se esperar que os indicadores antecedentes que
melhor se correlacionaram com a target variable apresentem os mais baixos indices
de ruido/sinal.

Como veremos, 0 proOXimo passo, que utilizarda o método da analise
discriminante através do software estatistico SPSS®, fara a selecao final dentre
todos os indicadores antecedentes escolhidos no passo trés e escolherd, através do
método stepwise o melhor conjunto de indicadores com poder de discriminar se
existird ou ndo uma recesséo. Basicamente este método escolhera os indicadores
gue apresentem baixos niveis de ruido/sinal, dado que estes possuirdo melhor poder
discriminador. A andlise ruido/sinal serve para ilustrar o procedimento do limite do
comportamento normal para indicadores observados individualmente. Como esta
pesquisa esta interessada na construcdo de um algoritmo que combine diversos
indicadores antecedentes, sera construido um limite do comportamento normal para
os valores assumidos por este algoritmo, limite que serd chamado de regra de
classificacdo e que no decorrer do trabalho ser4 mais bem explicado™®. Mesmo
sabendo que a andlise dos indicadores se dara de forma conjunta, sera feita uma
analise individual de cada indicador antecedente depois que forem escolhidos pelo
método stepwise da andlise discriminante, ou seja, uma analise ex-post dos
indicadores.

O quarto passo consiste, dessa forma, em utilizar todos os indicadores
antecedentes encontrados no passo trés e testa-los através de uma analise
discriminante, que, por via do método stepwise, serdo escolhidos os indicadores
antecedentes capazes de discriminar com maior eficiéncia se determinado més
futuro sera ou ndo de recessdo. Esta analise discriminante baseia-se
essencialmente no trabalho de Altman (1968) e tem como objetivo principal atribuir
determinados pesos a cada indicador escolhido como bom discriminador. Para cada
més, a soma dos valores de todos os indicadores escolhidos multiplicados por seus

respectivos pesos mais o valor da constante calculado pelo software formam a

1 Na metodologia deste estudo sera especificada formalmente como esta regra de classificacdo é
construida para determinar o limite do comportamento normal do valor que o algoritmo assume.
Serdo mostradas duas regras de classificacdo, que sdo concorrentes e no decorrer do trabalho uma
delas serd escolhida para ser aplicada no modelo. Além do mais, nesta propria introdugéo, sera
relatado o procedimento intuitivo de uma destas regras de classificacdo.



funcdo discriminante ou, como serd aqui chamado, o algoritmo de previsdo. Com
esse algoritmo sdo calculados os escores discriminantes Z, para cada més, que
serdo comparados com uma regra de classificagdo. A intuicAo da regra de
classificacédo trata de comparar o valor de cada escore discriminante de cada més
com o valor do escore médio do grupo dos zeros (recessdes) e com o valor do
escore meédio do grupo dos uns (ndo-recessdes) e classificd-lo de acordo com sua
proximidade. Ou seja, se determinado escore se encontra mais préximo da média do
grupo dos zeros do que da média do grupo dos uns ele sera classificado como um
més de recessédo. A diferenca principal de analisar os indicadores de forma conjunta
ao invés de individualmente é que aqui os indicadores se unem para formar um
indice composto por varios indicadores. A esséncia € que este indice consiga
suavizar algumas volatilidades dos indicadores individuais, sendo assim mais
convincente e claro.

Por fim, mas ndo menos importante, a previsdo serd feita com dados néo-
amostrais. Existem basicamente dois métodos de realizar previsdo. O primeiro utiliza
toda a informacédo disponivel da amostra para elaborar o modelo e entdo analisa o
seu poder preditivo em relacdo as observacfes dentro da prépria amostra. O
segundo utiliza informacdes de uma parte da amostra, em torno de 70% das
observacdes, para estimar o modelo e entéo realiza as previsdes para o restante da
amostra, os 30% finais. A primeira metodologia, como considera toda a informacao
disponivel para estimar o modelo, apresenta maior poténcia. Porém, as previsdes
fora da amostra possuem maior aplicacao pratica, pois se aproximam melhor das
restricdes de informacgBes que observamos na vida real. Sera assim o segundo tipo
de previsdo, com dados n&do-amostrais, utilizado para testar o poder preditivo do

algoritmo de previsao agui construido.



1.2 O Problema e sua Importancia

O problema aqui levantado pode ser posto da seguinte forma: economias
comportam-se diferente em momentos que precedem uma recessao? A resposta a
essa pergunta nos levara a possibilidade de codificar esse comportamento anormal
para assim conseguirmos antecipar em alguns meses o inicio de uma recessao.

A justificativa para tal intento é bastante clara. E de grande importancia a
previsao de recessdes econdmicas. Monitorar e antecipar alteragdes no estado geral
da economia, com foco nos turning points € de grande interesse por empresarios,
policy-makers e agentes econdmicos em busca de emprego. Especificamente aos
policy-makers, cuja tarefa de efetuar intervencdes corretas na economia € bastante
dificultosa. Essa dificuldade decorre principalmente das defasagens internas e
externas das politicas fiscais e monetarias. Ou seja, leva-se tempo entre a
implementacdo e os efeitos de uma politica econdmica. Assim, politicas de
estabilizacdo que sdo adotadas quando ocorre uma recessdo podem gerar efeitos
contrarios dos pretendidos, ja que o resultado da politica pode vir a se realizar
apenas quando a recessao ja se findou, gerando assim, por exemplo, um processo
inflacionario.

Uma politica de estabilizacdo bem sucedida exige a capacidade de prever
com precisao as condi¢cdes econdmicas no futuro. Caso nao seja possivel a previsdo
de se a economia estara em recessao ou expansao daqui a seis meses ou um ano,
ndo se pode avaliar se a politica monetéria e fiscal deve agora tentar expandir ou
contrair a demanda agregada. Na literatura nacional, apesar de grande esforco de
pesquisas recentes (Contador e Ferraz, 1977; Picchetti e Toledo, 2002; Carvalho e
Hermanny, 2003; Chauvet e Silva, 2004; Lima, Moro e Junior, 2006; Issler e
Hollauer, 2006; Campelo Janior, 2008; Chauvet e Morais, 2009; Issler et al., 2013), a
previsdo de recessbes somente despertou atencdo apdés o fim do processo
inflacionario, de forma que os estudos aplicados ainda séo escassos e a avaliacéo
das diferentes técnicas de previsao ainda € preliminar. Os trabalhos destacados em
italico sdo os que tém como objetivo prever recessdes. Os demais entdo inseridos

sobre o tema, construindo indices coincidentes de atividade agregada ou estudando



bons indicadores antecedentes para as recessdes, porém, nao realizando a previsao
de fato.

Contador e Ferraz (1977) se basearam na metodologia dos indicadores
antecedentes do NBER e utilizaram varias outras metodologias, como a analise de
componentes principais para a construcdo do indice antecedente, previsor da
atividade agregada. Na época de sua publicagdo os resultados foram considerados
satisfatorios. Em trabalho posterior, Contador e Ferraz (2001) afirmaram que até o
ano de 1968 pouca atencdo era dada ao acompanhamento dos ciclos econémicos
brasileiros. Eles ressaltam que sé a partir daquele ano, devido a um trabalho
pioneiro da Fundacdo Getulio Vargas, através do centro de Estatistica e Andlise
Econbmica, do Instituto Brasileiro de Economia (IBRE), é que comecaram a serem
realizadas pesquisas conjunturais junto a empresas, sobretudo sobre o nivel de
estoques e expectativas. A esta pesquisa deu-se o0 nome de "Sondagem
Conjuntural”, que é regularmente publicada na Conjuntura Econémica™®.

Carvalho e Hermanny (2003) construiram um sistema de indicadores
antecedentes para o Brasil. Entre 1980 e 1999 os autores identificaram trinta turning
points na série do PIB e o indicador antecedente teria falhado em 14 destes pontos.
Nos outros 16 casos o indicador conseguiu antecipar os movimentos da série do PIB
com uma média de trés meses de antecedéncia. A conclusao dos autores foi que,
mesmo com a alta volatilidade das séries econ6micas brasileiras, existem sinais
promissores que modelos de previsdo com indicadores antecedentes podem ser
construidos e utilizados com certo nivel de confiabilidade.

Chauvet e Silva (2004), utilizando uma variavel latente binaria para determinar
o estado da economia em momentos de expansao e recessao, conseguiram, através
de indicadores antecedentes e o uso de um modelo probit, construir previsdes com
horizontes de curto e médio prazo (que serao mais bem especificados no decorrer
do trabalho). Os autores identificaram dez periodos de recessdo para o periodo
entre 1975 e 2002. Destes dez periodos os modelos preditivos conseguiram
antecipar, com uma antecedéncia variando de cinco a oitos meses, quatro periodos

recessivos de forma clara. Foi feita uma analise com dados ndo-amostrais, que

1 Os dados histéricos destas pesquisas sdo apenas disponibilizados através de pagamento de
mensalidade, o que impossibilitou seu uso neste estudo. Como ja demonstrado por Campelo Junior
(2008), algumas das séries calculadas pela Sondagem Conjuntural s&o bons indicadores
antecedentes para o nivel de atividade agregada, servindo assim como possibilidade futura para
serem utilizadas através da metodologia aqui proposta.
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mostrou-se menos robusta que os dados amostrais, porém ainda coseguindo prever
quatro das dez recessoes identificadas pelos autores.

Lima, Moro e Janior (2006), utilizando a metodologia de componentes
principais, constroi um indice antecedente para a economia brasileira para captar o0s
pontos de reversdo da série do PIB com até trés meses de antecedéncia. A variavel
do PIB foi prevista em valores quantitativos. Calculados os fatores que melhor
explicavam o PIB, os autores estimaram uma regressao linear, baseando-se no
trabalho de Stock e Watson (2002) e encontraram um R2 de 0,48 para os dados
amostrais. Em relacdo aos turning points, 17% deles foram previstos de forma
incorreta, indicando um falso sinal ou um erro de omisséo. Apesar de 0s autores nao
deixarem claro as recessfes identificadas, nem exatamente com quantos meses
foram previstas, concluiram que existem sinais promissores de que modelos de
indicadores ciclicos possam ser construidos com certa confiabilidade para o Brasil.

Chauvet e Morais (2009) dataram as recessdes na série de bens de capital
brasileira utilizando o mesmo algoritmo utilizado pelo NBER e pelo CODACE, o
algoritmo de Bry e Boschan (1971). Através dele foram identificados cinco periodos
recessivos entre 1990 e 2009. Assim, os autores transformaram a variavel a ser
prevista numa varidvel dicotdbmica identificando os periodos de recessdo e
expansdo. Para prever estes estados da economia os autores utilizaram seis
indicadores antecedentes inseridos em um modelo probit dinAmico autorregressivo.
O modelo foi testado para dados amostrais e ndo-amostrais. No caso dos dados
amostrais o0 modelo obteve uma previsdo média com seis meses de antecedéncia
para quatro das cinco recessdes identificadas. No caso da previsdo para os dados
nao-amostrais, que foi a recessdo de 2008, o modelo conseguiu antecipa-la em
cinco meses. Dentre todos os modelos de previsdo aplicados ao Brasil, este foi 0
que se mostrou com maior capacidade preditiva, mas que, porém, se restringiu a
prever recessfes na industria de bens de capital, a qual os autores nao fizeram
demonstracao de ser uma boa previsora da atividade agregada.

Relatado tais estudos, é notorio que, apesar do esfor¢co destes autores, ainda
nao foi construido um modelo de previsdo ciclica da atividade agregada brasileira
gue conseguisse prever com certa antecedéncia as recessoes brasileiras. Soma-se
a isto o fato que ainda nao foi publicado nenhum trabalho de previsao ciclica que se

baseasse na datacdo das recessOes estabelecidas pelo CODACE (2013) para a
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atividade agregada, que este trabalho também se prop6e a fazer. Outro ponto € que,
no Brasil, os modelos de previsdo elaborados até o presente momento seguem
essencialmente uma modelagem estatistico-econométrica, ndo existindo assim uma
abordagem heuristica de previsdo de recessfes, que, como sera Visto no decorrer
deste estudo, tem se mostrado eficiente nas previsées de recessdes americanas®?

N&o existindo, no Brasil, métodos heuristicos de previsdo de recessdes, ndo
existe a abordagem do problema de previsdo focando numa critica pertinente aos
modelos econométricos tradicionais, que € a critica de que as distribuicbes dos
valores do PIB e de suas variaveis explicativas geralmente ndo seguem uma
distribuicdo normal, ndo sendo portanto independentes e identicamente distribuidos
(i.i.d.), o que é uma pressuposicdo basica para se poder construir e aplicar os
modelos econométricos tradicionais. Assim, como as recessfes mais severas
tendem a se localizar fora da abrangéncia de uma distribuicdo normal, alguns grupos
de autores, entre eles os econofisicos, consideram o estudo das recessodes inserido
na teoria dos eventos extremos, teoria esta que caracteriza um evento extremo
como sendo raro e de grande impacto™®.

Assim, elaborar um modelo preditivo com base em modelos heuristicos de
previsdo e assimilando técnicas estatistico-econométrica mais simples, como as que
serdo aqui apresentadas (analise de correlacdo de Spearman e analise
discriminante, que ndo pressupde distribuicdo normal das variaveis) é pertinente
para a economia brasileira, dado a caréncia de trabalhos na area e principalmente
ao fato de ndo existir na literatura um estudo que tenha conseguido prever com
clareza, com pelo menos seis meses de antecedéncia as recessodes brasileiras.

Neste sentido, a hipétese central a ser testada € que, como ja citado,
economias comportam-se diferente em momentos que precedem as recessdes e
que esse comportamento anormal apresenta um padrdo sistematicamente
recorrente, possivel de ser identificado e eventualmente codificado. Definida a

hipétese, seguem os objetivos desta pesquisa.

12 \er TCB (2000) e Keilis-Borok et al. (2000).
13 Ver Meyers (2009).
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Prever o inicio de cada recesséao brasileira, desde o inicio da década de
1990 até o final do ano de 2012.

1.3.2 Objetivos Especificos

a) Datar os momentos recessivos da economia brasileira entre 1991
e 2012 a partir de um método alternativo, utilizando como proxy da atividade
agregada a série de producéo industrial,

b) Comparar as recessdes datadas pelo método alternativo proposto
neste estudo com as recessoes brasileiras datadas pelo CODACE;

C) Construir um algoritmo com indicadores antecedentes para
antecipar recessdes em nivel nacional com uma média de seis meses de
antecedéncia, entre os anos de 1991 e 2012;

d) Analisar de forma particular os indicadores antecedentes que
fizeram parte do algoritmo preditivo elaborado no objetivo anterior;

e) Analisar se as recessdes brasileiras enquadram-se no escopo
teodrico dos eventos extremos;

f) Comparar em termos de resultados o método de previsdo
construido nesse estudo com o método elaborado por Chauvet e Morais (2009)

para prever recessfes na industria de bens de capital.

1.4 Escopo do Trabalho

O presente estudo sera dividido em seis capitulos, desconsiderando-se
esta introducdo. O Capitulo 2 ir4 apresentar uma visdo pragmatica do que &
uma recessao, inserida nos estudos dos business cycles. O Capitulo 3 ira
mostrar como é possivel prever recessfes com indicadores antecedentes e
comparar as duas principais metodologias de previsdo inseridas nesta

tematica. O Capitulo 4 ira procurar explicar estatisticamente como se comporta
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um evento extremo, para posteriormente analisar se as recessdes brasileiras
podem ser inseridas neste tipo de evento. O Capitulo 5, da metodologia, ira
procurar mostrar como, através da andlise discriminante, € possivel antecipar
as recessoes brasileiras. Por fim, o Capitulo 6 mostrara os resultados da
pesquisa e o Capitulo 7 apresentara as conclusoes.

Entrando nos detalhes do Capitulo 6, ele sera dividido em seis secdes.
As duas primeiras, 6.1 e 6.2, buscardo justificar o método alternativo de
datacéo de recessdes aplicado neste estudo, bem como determinar os alvos de
previsdo. A secdo 6.3 ira mostrar o processo de escolha dos indicadores
antecedentes para fazer parte do modelo preditivo. A secdo 6.4 mostrara os
principais resultados do trabalho, ou seja, todas as previsdes analisadas. A
secdo 6.5 vai procurar analisar estatisticamente se as recessdes brasileiras
podem ser estudadas no arcabouco teérico dos eventos extremos. Por fim, a
secdo 6.6 ird fazer uma comparacdo do modelo preditivo construido neste
estudo com um modelo preditivo elaborado por Chauvet e Morais (2009).
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2 ESTUDO DOS CICLOS ECONOMICOS E A DEFINICAO DE RECESSAO

Antes de definir o que seja uma recessao econdmica, € necessario
diferenciar os dois tipos de estudo de ciclos econdmicos. O primeiro estudo,
chamado de business cycle, estuda o agregado econémico em nivel e assim
pode ser definido como: flutuagbes recorrentes e alternantes de expansao e
recessao que caracterizam as séries temporais medidas em nivel da maioria
dos agregados econdmicos. Nesse caso, 0s turning points da série definem os
periodos de crescimento e decrescimento absoluto da variavel. Esta
abordagem foi criada pelo NBER em 1920, data de sua fundacéo, e continua
sendo uma referéncia.

O segundo estudo, chamado de growth cycle, estuda o agregado
econdmico em desvios em relacdo a tendéncia de longo prazo ou em taxas de
crescimento da série filtrada de sua tendéncia de longo prazo (ZARNOWITZ e
OZYILDIRIM, 2006) e tem a Organizacdo para Cooperacdo Econbmica e
Desenvolvimento (OECD) afronte das pesquisas. Nesse tipo de ciclo, um
decrescimento na série sinaliza um declinio na taxa de crescimento, mas nao
necessariamente uma recessao. Como todas as recessdes sao precedidas por
momentos de desaceleracéo, os growth cycles ocorrem com maior frequéncia
e tendem a ser mais simétricos do que os business cycles. Aqui a dicotomia do
movimento € expressa em duas palavras: aceleracdo e desaceleragao.

Nos business cycles a dicotomia do movimento é expressa em:
expansdo e recessdo. O NBER, que atualmente é o datador oficial dos
business cycles americano, fez a seguinte declaracdo sobre a conceituagcédo de

uma recessao:

The NBER does not define a recession in terms of two
consecutive quarters of decline in real GDP. Rather, a
recession is a significant decline in economic activity spread
across the economy, lasting more than a few months, normally
visible in real GDP, real income, employment, industrial
production, and wholesale-retail sales (NBER, 2013).

Ou seja, a definicdo mais disseminada, formulada por Julius Shiskin em

artigo no The New York Times no ano de 1974, de que uma recessado é
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caracterizada ap6és dois trimestres consecutivos de queda no PIB, é incompleta.
A decisdo do NBER em definir um periodo como recessivo baseia-se na analise
de quatro importantes agregados econOmicos: emprego, renda pessoal,
producdo industrial e vendas dos setores industrial e atacadista. O conjunto
desses quatros indicadores forma o que se chama na literatura de indice
coincidente da atividade agregada. E através deste indice que sdo confirmadas
as datacdes dos momentos de expanséo e recessdo da economia observados
no PIB real.

Essencialmente a metodologia de datacdo do NBER segue o
procedimento sugerido por Bry e Boschan (1971), que tem como caracteristica
basica datar as recessdes a partir do estudo da série em nivel. Ao final do
processo de datacdo, sdo encontrados os momentos de picos e vales da série,
ou seja, seus turning points e, consequentemente, sdo definidos os periodos de
recessao e expansao da atividade econdmica. Cabe enfatizar que o NBER néo
deixa claro nenhuma regra fixa ou algum tipo de modelo estatistico-matematico
gue guie suas decisfes, nem mesmo quais séries exatamente servirdo de guias
para a confirmacao de uma recessao.

No Brasil, em documento lancado em maio de 2009, o Comité de
Datacdo de Ciclos Econdmicos (CODACE, 2013) identificou oito periodos de
recessdes na economia brasileira entre 1980 e 2009, seguindo o modelo
adotado pelo NBER. A datacdo do CODACE (2013) considerou como recessao
os periodos em que houve expressivo declinio no nivel de atividade econémica
espalhado por diversos segmentos da economia brasileira, perceptivel durante
ao menos dois trimestres consecutivos. A principal variavel usada na datacdo
pelo CODACE (2013) foi PIB trimestral, dessazonalizado, calculado pelo IBGE.
Segundo o comité, a periodicidade trimestral escolhida para a primeira datacéo
decorreu da escassez de estatisticas de qualidade continuas e com
periodicidade mensal no Pais.

Em documento lancado em fevereiro de 2010, o CODACE (2013)
estabeleceu uma cronologia mensal de recessdes para a economia brasileira
entre 1980 e 2009. Os integrantes do comité basearam a datagdo mensal na
analise da evolucdo das séries econémicas mensais que melhor retratavam, a
cada momento, o estado da producao industrial, vendas no comércio, emprego

e rendimento do trabalho. Os turning points da datacdo mensal sé&o
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coincidentes ou situam-se muito préximos aos turning points da cronologia
trimestral calculada na reuni&o anterior. O descasamento eventual decorre da
propria mudanca de frequéncia das séries usadas em cada datagdo. Ambas as
datacOes, trimestral e mensal, seguiram os mesmos procedimentos adotados
pelo NBER, ou seja, utilizando o algoritmo sugerido por Bry e Boschan (1971).
Em documento lancado em marco de 2013, o CODACE (2013)
estabeleceu diversas datacbes de séries conjunturais, utilizando-se do
algoritmo de Bry e Boschan. Entre estas séries, esta o indice de Atividade
Econbmica do Banco Central (IBC-Br), que, através da datacdo, foram
encontrados meses de recessao para o ano de 2011. Essa recessao de 2011,
como ja afirmado em nota de rodapé na introducdo, serd somada as oito
recessdes encontradas pelo CODACE (2013), totalizando assim nove
recessdes desde 1980 até o ano de 2012**. As datacBes podem ser verificadas
através da Tabela 1 abaixo, que mostra os picos e vales das recessfes, bem

como a duracado de cada recesséao.

4 Com a intencao de justificar o uso da datagéo do IBC-Br na recessao de niimero nove para
suprir 0 atraso que o CODACE esta tendo em datar esta recessao oficialmente, comparou-se
0s turning points da recessdo de 2008 do IBC-Br com 0s turning points da recessdo de 2008
(recessdo n° 8) da datacdo oficial. Como pode ser visto na Tabela 1, a recessdo n° 8 da
datacéo oficial tem seu pico no més de julho e o vale no més de janeiro de 2009. Ja 0 momento
de pico da datagcao com o IBC-Br é em junho e o vale no més de dezembro de 2008. Ou seja,
as datacdes sdo semelhantes, diferindo apenas em um més no inicio e um més no final da
recesséo.
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Tabela 1 - Turning points dos business cycles da atividade agregada brasileira datados
pelo CODACE"® - 1980 a 2012

Recesséo Picos Vales Meses em
recesséo
1 Outubro/1980 (IV) Fevereiro/1983 (1) 28
2 Fevereiro/1987 (Il) Outubro/1988 (IV) 20
3 Junho/1989 (Il) Dezembro/1991 (1/92) 30
4 Dezembro/1994 (1/95) Setembro/1995 (Ill) 9
5 Outubro/1997 (IV) Fevereiro/1999 (1) 16
6 Dezembro/2000 (1/01) Setembro/2001 (1V) 9
7 Outubro/2002 (1V) Junho/2003 (II) 8
8 Julho/2008 (111) Janeiro/2009 (1) 6
9 Marco/2011 (1) Outubro/2011 (IV) 7
Duragéo total de meses 133

Fonte: CODACE (2013).

Dada tais informac0fes, este presente estudo se propds a identificar os
business cycles para a economia brasileira de um modo diferente do proposto
pelo NBER ou pelo CODACE. As diferengas estdo centradas em duas
especificidades.

A primeira delas é que a identificacdo dos turning points realizou-se
através do estudo da série filtrada e ndo em nivel. O filtro utilizado para a
identificacéo foi o gaussian kernel filter*®. A justificativa de utilizacdo reside no
fato de que este filtro é construido especificamente para captacdo de turning
points (MARSH e CORMIER, 2002). Com esse filtro, 0S momentos em que 0S
valores filtrados da série apresentarem uma trajetoria de queda serdo os
momentos das recessdes. Dois trabalhos serviram de base para a adocdo

desta metodologia de datacao.

'*> Os trimestres estabelecidos na datacao trimestral sdo apresentados entre parénteses.

® Este filtro é facilmente disponibilizado pelos softwares estatisticos. Trata-se de uma
regressédo polinomial local, que é uma abordagem ndo paramétrica para analise de regressao,
na qual a estimacao é feita em cada ponto aplicando a funcdo de regressao linear a certa
quantidade de observacgfes vizinhas ao ponto. Nesta pesquisa utilizou-se o software Stata®.
Especificamente, o comando segue o0s seguintes passos: Graphics/Smoothing and
Densities/Local Polynomial Smoothing. A fungéo kernel é: gaussian e o grau do polinémio é 1.
Estas especificidades seguiram o mesmo procedimento de suavizagdo adotado por Dakos et
al. (2008) em trabalho para detectar momentos de mudanca em séries temporais climaticas.
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O primeiro foi um artigo elaborado por Keilis-Borok (2005) para identificar
momentos de aceleracdo e desaceleracdo da taxa de desemprego para a
economia norte-americana. Os momentos de aceleracdo e desaceleracdo
foram distinguidos apos a filtragem da série de desemprego, filtragem este que
segundo os autores teve o papel de retirar as sazonalidades da série, com o
intuito de facilitar o processo de delimitacdo dos momentos de aceleracéo e
desaceleragdo. Os momentos em que a seérie dos valores filtrados
apresentavam-se em queda foram identificados como de desaceleracdo e
guando os valores filtrados apresentavam-se em ascensao foram identificados
como momentos de aceleragdo. O segundo trabalho, como explicado na nota
de rodapé de numero 11, é um artigo elaborado por Dakos et al. (2008).

Para facilitar a datacdo das recessbes, os valores filtrados serdo
transformados em taxas de crescimento e quando essa taxa for negativa
significa que a trajetéria de queda esta ocorrendo. Desta forma, por este
método, define-se uma recessao o periodo, maior ou igual a seis meses, em
que as taxas de crescimento da série de producdo industrial filtrada
apresentem-se negativas. A Figura 2 abaixo faz uma exemplificacdo do que €&
considerado um periodo de recessao ou de expansdo utilizando os valores

filtrados da variavel a que se deseja datar seus business cycles.

] "
- ] "
] - -

RecessZo ExpansSo RecessSo ExpansSo

fa L [ Ty mes

Figura 2 - Identificag@o dos periodos recessivos a partir da série filtrada pelo gaussian

kernel filter.
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Como pode ser observado, os periodos que sdo delimitados como
recessivos correspondem aos periodos em que os valores da série filtrada
apresentaram uma trajetoria de queda, ou seja, no més seguinte ao més de
pico t, até o vale t, e no més seguinte ao més de pico t; até o vale t,.

A justificativa para usar um filtro como datador dos momentos de
recessdao em detrimento de métodos mais tradicionais ja consolidados na
literatura sera exposta nos resultados desta pesquisa, especificamente no final
da secéo 6.2.

A segunda especificidade que diferencia o0 método de datacdo aqui
proposto do método adotado pelo CODACE (2013) é que a série de referéncia
para datacdo néo leva em conta as vendas no comércio o nivel de emprego, o
rendimento do trabalho, nem a variavel principal de datacdo, que € o PIB.
Apenas faz-se uso da série de producdo industrial, que como sera visto nos
resultados deste estudo, secdes 6.1 e 6.2, € uma boa proxy tanto para o PIB
como para o indice das quatro séries que formam o indice coincidente da
atividade agregada.

Por fim, cabe ainda nesta secdo apresentar uma contribuicdo que este
meétodo alternativo de datacdo oferece, especificamente no sentido de utilizar o
gaussian kernel filter como datador de recessdes em tempo real.

Hamilton (2011) apontou um problema nas datagbes do NBER para a
economia americana, que reside no fato de que instituto nédo faz a datacdo em
tempo real, ou seja, a datacdo sO é lancada quando meses ja se passaram do
final da recessdo. Este fato ja vem ocorrendo também no Brasil através do
CODACE, dado que para a recessédo de 2011 ele ainda n&o se pronunciou
oficialmente.

Ainda, segundo Hamilton (2011), uma possivel mecanizacdo do
processo de datacdo traria trés importantes beneficios. O primeiro é que
diminuiria a morosidade do lancamento do momento em que a recessao se
iniciou. O segundo é que, caso se consiga obter um meio de datacéo claro e
objetivo que possa ser implementado em tempo real, esse processo de
datacdo se livraria de possiveis influéncias politicas, dado que, por vezes, a
liberacdo da informacdo que a economia se encontra em recessao nao seja de

grande interesse pela classe politica.
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O terceiro motivo da mecanizacdo do processo de datacdo é que ele
pode ajudar a esclarecer exatamente como e por que uma recessdo é datada.
Ou seja, poder-se-ia fechar com mais elucidagdo o conceito sobre o que
realmente queremos dizer quando uma economia esta em recessao. Ou seja, 0
caminho seria tornar o processo de datacdo o mais claro e acessivel possivel.

Desta forma, o método de datacdo utilizando o gaussian kernel filter
permite uma razoavel mecanizacdo do processo de datacdo. Outras formas de
suavizagao, como o filtro HP e a regressao spline, ndo obtiveram resultados tao
bons quanto. Porém, sua implementacdo em tempo real € possivel com uma
ressalva, que sera explicada a seguir, relatando o processo de datacéo.

Dado que a série alvo a qual se deseja datar as recessfes seja a da
producdo industrial disponibilizada mensalmente. Quando surgir uma nova
observacéo, o procedimento € aplicar o gaussian kernel filter em toda a série.
Se o valor filtrado desta ultima observacao for menor do que o valor filtrado da
penultima observacédo significa que a série de producao industrial entrou em
momento recessivo, e € neste fato que reside a ressalva anteriormente
colocada.

O fato é que, dado que existiu essa queda, para se poder afirmar que
esta ocorrendo uma recessdo em tempo real seria contrassenso esperar que
essa gueda se desse por um periodo minimo de seis meses, 0 que de encontro
com a definicdo de recessao aqui apresentada. O que se pode afirmar com
base nos resultados deste trabalho (sec¢fes 6.1 e 6.2), € que quando as séries
dos valores filtrados passaram a entrar em declive, essa queda sempre durou
mais que seis meses, isso tanto no processo de datacdo das recessdes

brasileiras como americanas.
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3 PREVISAO COM INDICADORES ANTECEDENTES

O objetivo inicial desta secdo € diferenciar os tipos de previsao de
recessdes antes e depois dos estudos de Stock e Watson (1988; 1989; 1993),
gue passaram a focalizar as recessdes a partir de modelos de mudanca de
regime, ou seja, passaram a prever, através de indicadores antecedentes, o
estado da economia através de uma variavel latente dicotdmica que indicava
0S momentos de recessdo e expansao. Objetiva também diferenciar os dois
tipos de meétodos de previsdo que coexistem hoje nos Estados Unidos
utilizando uma variavel latente dicotdmica da atividade agregada combinada
com indicadores antecedentes, que sdo: os métodos heuristicos e os métodos
estatistico-econométricos.

Dadas as diferencas entre os dois métodos, serd feita uma revisdo de
quatro trabalhos que utilizaram destes métodos para prever recessdes e que
serviram de base para elaboracéo deste presente estudo. Os dois primeiros se
enquadram no meétodo heuristico de previsdo, que sdo: o sistema de
indicadores antecedentes elaborado pelo The Conference Board (TCB) e um
modelo que trata as recessdes como sendo um evento extremo, elaborado por
Keilis-Borok et al. (2000). Ambos séo previsdes de recessdes para a economia
Norte-americana. Os outros dois estudos se enquadram no método estatistico-
econométrico, que sao: Chauvet e Morais (2009) e Chauvet e Silva (2004).
Ambos séo previsGes para a economia brasileira, sendo que o primeiro trata de
prever recessdes na industria de bens de capital e 0 segundo de prever
recessdes na atividade agregada. A Figura 3 abaixo ajuda a sintetizar os tipos

de previsdo de recessao que serdo aqui discutidos:
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Figura 3 - Tipos de previsédo de recessdes economicas.

Antes de diferenciar o marco dos estudos de previsdo, estabelecido
através dos estudos de Stock e Watson (1988; 1989; 1993) e que se concretiza
no esquema acima retratado como "com variavel dependente binaria +
indicadores antecedentes”, cabe uma breve descricdo da influéncia que estes
autores sofreram para chegar a tal fim. Essa influéncia foi advinda do NBER
qgue inaugurou, por volta de 1930 através de Burns e Mitchell, uma forma de
previsdo ndo usual, que tratava a variavel agregada de forma ciclica, através
das datacGes dos momentos de recessao e expansao. Essa forma de enxergar
a variavel do PIB como uma variavel latente fez e faz parte do método de
previsdo com mudanca de regime. Neste tipo de método, a atencdo é voltada
apenas para o comportamento ciclico da série, através de seus turning points.
Em outras palavras, este método procurou monitorar e antecipar alteracdées no
estado geral da economia, com foco nos pontos de reversao. Lahiri e Moore
(1991) afirmaram que a énfase nos momentos de reversdo seria 0 motivo do
grande sucesso destes modelos, uma vez que sinais antecipados dos
momentos de expansao e recessao sdo de grande interesse por empresarios,
policy-makers e agentes econdmicos em busca de emprego.

Concomitantemente e anteriormente a essa forma de previsdo do NBER,
existiam os modelos econométricos tradicionais usados no monitoramento de
curto prazo da economia, 0S quais voltavam a atencdo para a previsdo
quantitativa do PIB. Entre estes modelos, estdo: o Processo Autoregressivo
Integrado de Média Movel (ARIMA); os Vetores Autoregressivos (VAR); o
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Heterocedasticidade Condicional Autoregressiva (ARCH); 0
Heterocedasticidade Condicional Autoregressiva Generalizada (GARCH). Estes
modelos buscavam estabelecer pressupostos sobre o curso das variaveis
exdgenas, como politica monetaria, politica fiscal ou os precos do petréleo para
entdo realizarem suas predi¢cdes. Diebold (1997) revela que tais modelos néo
obtiveram sucesso em prever o estado da economia.

Foram Stock e Watson (1988; 1989; 1993) que inauguraram uma
segunda geracdo de modelos econométricos para prever recessdes. Estes
autores buscaram explorar a sincronia ciclica do PIB por meio do uso intensivo
de técnicas econométricas. Cabe ressaltar, como j& afirmado, que o NBER ja
fazia este trabalho de previsdo de uma forma heuristica. Assim, quando é
citado, no comeco desta sec¢do que os trabalhos de Stock e Watson foram um
marco entre os modelos preditivos, este marco se refere especificamente aos
modelos econométricos, que antes previam a variavel dependente de forma
guantitativa e depois passaram a prevé-la de forma qualitativa. A ideia central
dos modelos de Stock e Watson foi tratar a variavel do PIB como uma variavel
binaria que indicava os momentos de recessao e expansao. Ao mesmo tempo
que se passou a tratar a variavel dependente de forma binéaria, os estudiosos
passaram a fazer as previsdes utilizando indicadores antecedentes. Dessa
forma, os trabalhos de previsdo que antes focavam o estudo especificamente
na variavel do PIB, fazendo previsdes particularmente através de estudos
econometricos sobre esta variavel, passaram a focar a previsdo numa variavel
latente da atividade econémica agregada, que poderia ser prevista através de
um conjunto de séries antecedentes. Os estudos de Stock e Watson foram
patrocinados pelo NBER, pelos quais os autores desenvolveram indices
coincidentes e antecedentes de atividade econdmica e um indicador de
recessoes.

Os trabalhos de Stock e Watson (1988; 1989; 1993) ndo obtiveram
grande sucesso na previsdo das recessdes americanas, ja que falharam em
prever a recessdo de 1990/1991. Os autores afirmaram que o problema
principal se encontrou no processo de escolha dos indicadores antecedentes e
nao qualquer erro de especificacdo do modelo. A ideia dos autores € que a
importancia destes indicadores muda ao longo do histérico de recessfées dos
Estados Unidos (STOCK e WATSON, 1993). Chauvet (1998) utilizando a
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mesma logica de previsdo de Stock e Watson (1988; 1988; 1989; 1993)
acrescentou uma especificagdo de mudanca de regime na previsao, ou seja,
tratou de captar as assimetrias existentes entre 0s momentos de expansao e
recessao, dado que esta ultima tende a ser mais brusca e curta, enquanto as
expansdes tendem a ser mais suaves e longas. Segundo Chauvet (1998), essa
falha de ndo captar as assimetrias levou Stock e Watson a n&o conseguirem
prever a recessao de 1990/1991. Estrella e Mishkin (1999) usando um probit e
testando para observacfes dentro e fora da amostra chegaram a conclusao
que o spread das taxas de juros de longo e curto prazo e os indicadores da
bolsa de valores sdo bons previsores da atividade econdmica americana. Este
modelo com apenas dois indicadores foi capaz de prever a recessédo de
1990/1991. N&o € sabido na literatura modelos de previsdo estatistico-
econométricos que conseguiram prever as recessées americanas de 2001 e
2008.

Essa nova forma de previsdo que relaciona uma varidvel latente
dependente e um conjunto de indicadores antecedentes formaram um novo
grupo de previsdo que estd em voga até o presente momento. Observando o
esquema anteriormente apresentado, nota-se que esse novo grupo de previséo
(com variavel dependente bindria + indicadores antecedentes) se bifurca em
duas metodologias diferentes. Uma delas, em termos gerais, trata de dar
continuidade os estudos de Stock e Watson, evidentemente com algumas
variagcbes no decorrer do tempo, mas sempre focando a construcdo de
indicadores antecedentes e aplicando modelos de previsdo com um forte apelo
aos modelos econométricos especificos para estes fins, como, por exemplo, os
modelos de probabilidade néo-linear. A outra metodologia, que segue preceitos
heuristicos, também faz uso de indicadores antecedentes e trata a variavel a
ser prevista como uma variavel latente dicotdmica, porém, utiliza técnicas
menos sofisticadas para tais fins, como por exemplo, tratar ndo sé a variavel
dependente de forma binaria, mas também as variaveis antecedentes.

Um certo grupo de autores inseridos neste grupo de previsao heuristica,
chamados de econofisicos, tratam as recessdes como sendo um evento
extremo. Para eles, a justificativa principal do uso, na economia, destes
modelos heuristicos € que os modelos econométricos comumente utilizados

ndo levam em consideracdo o fendbmeno da complexidade quando realizam
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suas previsfes. Segundo o matematico Mandelbrot (1963; 1963), em eventos
complexos a curva que descreve a probabilidade de flutuacbes de determinada
variavel tem uma “cauda mais pesada” que a das distribuigcbes gaussianas. Ou
seja, as séries estudadas nao sao i.i.d. e, portanto, ndo sédo passiveis de uma
boa andlise de previsdo econométrica. Se, por acaso, 0 comportamento da
série temporal do nivel de produto seguisse uma distribuicdo gaussiana, seria
extremamente improvavel a ocorréncia de flutuagfes violentas como a da crise
1929 e da crise de 2008. O fato € que elas ocorreram e esse comportamento
nao-normal dos dados coloca em questdo 0s modelos de previsdo
economeétricos tradicionais.

Na préxima secdo, intitulada "Métodos Heuristicos de Previsdo", seré
descrito com detalhes como funciona a previsdo com indicadores
antecedentes, especificamente através do sistema de indicadores
antecedentes elaborado pelo The Conference Board (TCB) e de um modelo
que trata as recessdes como sendo um evento extremo, elaborado por Keilis-
Borok et al. (2000). Posteriormente, em outra secdo, intitulada "Métodos
Estatistico-Econométricos de Previsdo" serdo descritos dois trabalhos de
previsdo de recessodes brasileiras utilizando modelos estatistico-econométricos,

gue sao os modelos de Chauvet e Silva (2004) e Chauvet e Morais (2009).

3.1 Métodos heuristicos de previsdo

3.1.1 Previsdo de Recessdes do The Conference Board

O pilar central do método de previsdo utilizando indicadores
antecedentes € supor que economias comportam-se diferente em momentos
gue precedem recessbes (DIEBOLD e RUDEBUSH, 1989). Esse
comportamento anormal apresenta um padréo sistematicamente recorrente,
possivel de ser identificado e eventualmente codificado, tornando-se possivel a
antecipacdo das recessbes (ZALIAPIN e KEILIS-BOROK, 2002). A
identificacdo de padrbes recorrentes antes das recessfées como método de

previsdo teve como precursor o livro classico elaborado por Burns e Mitchell
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(1946) intitulado "Measuring Business Cycles", pelo qual € sintetizada e
esquematizada a metodologia para o sistema de indicadores antecedentes
(SIA), que até hoje serve como base referencial de estudos na area. O livro foi
um marco do estudo empirico e pragmatico sobre o fendbmeno dos ciclos
econdbmicos, condensando praticamente meio século de pesquisas e
estabelecendo um dos métodos de previsdo ciclica mais consagrados
desenvolvidos no século vinte e que serviu de base metodolégica para os
estudos do NBER, quando este ainda elaborava estudos de previsédo centrados
nos indicadores antecedentes. A partir de 1995, o Departamento de Comércio
dos Estados Unidos escolheu o The Conference Board (TCB), uma entidade
privada e sem fins lucrativos, para dar continuidade a tarefa de medicdo de
séries relacionadas com a atividade econdémica, ou seja, atualmente € o TCB
que produz o sistema de indicadores antecedentes para a economia Norte-
americana.

A légica do SIA do TCB se baseia na perseguicao de uma target variable
e na construcao de trés tipos de indices: um coincidente, um antecedente e um
defasado. A target variable utilizada para se estudar recessbées é o PIB, ou
seja, é a variavel final a qual se deseja prever. Os indices construidos séo
relacionados com esta variavel, ou seja, se um indice é considerado como
coincidente, seu movimento € concomitante ao movimento da target variable;
se o indice é considerado como antecedente ele precede o movimento da
target variable e se o indice é defasado seu movimento ocorre depois do
movimento da target variable. Sobre o porqué da construcdo dos indices para
realizar as previsdbes e nao utilizar o método de avaliar cada indicador

antecedente de forma individual o TCB (2013) faz a seguinte citacao:

The leading, coincident, and lagging economic indexes are
essentially composite averages of several individual leading,
coincident, or lagging indicators. They are constructed to
summarize and reveal common turning point patterns in
economic data in a clearer and more convincing manner than
any individual component, primarily because they smooth out
some of the volatility of individual components.

O indice coincidente € composto por um conjunto de séries coincidentes

7

com a série do PIB. Ele é util por dois motivos. O primeiro € que sua
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construcdo pode ser feita antes da divulgacao do PIB, visto que as séries que 0
integram sao mais rapidamente divulgadas do que a série do PIB e assim pode
facilitar o acompanhamento da economia em tempo real. O segundo motivo &
gue o indice coincidente, como ja citado na secéo sobre recessdes, serve como
um confirmador de que uma recessdo esta ocorrendo. Alguns trabalhos de
previsao utilizam o indice coincidente como a target variable, ja que ele retrata
fielmente o estado atual da economia. O TCB utiliza na constru¢cao de seu
indice coincidente as mesmas quatro variaveis coincidentes que o NBER usa
para confirmar e datar os turning points dos business cycles americano. Sao
varaveis representantes do emprego, da renda pessoal, da produc¢do industrial
e das vendas dos setores industrial e atacadista, como ja citado na se¢ao sobre
recessoes.

O indice antecedente é composto por um conjunto de séries
antecedentes em relacdo a série do PIB e é util pois apresenta precocemente o
mesmo comportamento da target variable. Desse modo, se o indice
antecedente apresentar um turning point, provavelmente, num futuro préximo, a
target variable também apresentard esse turning point. Séries que
representam estagios iniciais do processo produtivo, como, por exemplo, novas
encomendas de bens de capital e de bens duraveis de consumo, em principio
precedem séries que representam a producdo de bens de capital e de bens
finais (Qque andam juntas com a série do PIB) e, assim, podem ser consideradas
como séries antecedentes da evolucdo da atividade agregada. Do mesmo
modo, séries que refletem importantes relacdes fluxo-estoque envolvendo a
demanda e oferta domésticas de bens e servicos sdo influenciadas por
variacbes na taxa de crescimento das economias lideres, nos estoques de
produtos acabados das empresas e na oferta de moeda e crédito.

Atualmente, o TCB constroi seu indice antecedente atraves de dez
séries de tempo consideradas como bons indicadores antecedentes para a
atividade agregada norte-americana'’. Cada observacdo de cada série

antecedente entra no célculo mensal do indice através de dois procedimentos

7 330 elas: 1) a semana de trabalho média dos operarios da industria; 2) a média dos pedidos
iniciais semanais de seguro-desemprego; 3) novas encomendas de bens e materiais de
consumo; 4) ISM indice de novas encomendas; 5) novas encomendas de bens de capital que
ndo seja para defesa; 6) concessdes de novas autorizagcdes de construgdo; 7) indices de
precos de titulos imobiliarios; 8) oferta monetéria (M2) ajustada a inflagdo; 9) diferencial da
taxa de juros de longo e curto prazo; 10) indice de expectativas do consumidor.
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basicos. O primeiro é transformar cada observacdo em diferenca percentual em
relacdo ao més anterior, ou, dizendo de outra forma, calculando sua taxa de
crescimento. O segundo procedimento trata de ajustar essa taxa de
crescimento através de um fator de normalizacéo (standardization factor), que
representa apenas uma ponderacdo que cada série possui no indice.

O procedimento para o calculo do standardization factor é simples.
Primeiramente calcula-se o desvio padrdao v, dos valores em taxa de
crescimento de cada série antecedente. Em seguida inverte-se o valor de v,
encontrando-se assim o valor do desvio-padréo invertido w, para cada série. A
soma de todos os w, de cada série antecedente € dada por k. Assim, para
cada série, o valor do standardization factor é dado através da seguinte

formula:

1
k.v,

standardization factor = (01)

A soma dos standardization factors de todas as séries antecedentes
iguala-se a um. O TCB deixa claro que estes fatores apenas tem a funcéo de
amenizar a volatilidade relativa de cada série tomada individualmente. Séries
gue apresentem um standardization factor menor indicam que sao mais volateis
e por isso receberam um peso menor no indice. Ou seja, um standardization
factor menor nado significa necessariamente que a série tenha menos
importancia para o desempenho do indice. Anualmente os desvios-padrdo de
todas as séries sdo atualizados, mudando assim os standardization factors
para cada indicador.

As duas Uultimas recessdes norte-americanas, de 2001 e de 2008,
oficialmente datadas pelo NBER, foram bem antecipadas pelo indice
antecedente do TCB. A Figura 4 abaixo mostra o indice coincidente e o indice
antecedente calculado pelo TCB para a economia norte-americana, na qual a
linha vermelha indica a evolucédo do indice coincidente e a linha azul a evolugéo
do indice antecedente e as areas hachuradas indicam os periodos de recesséo
datados pelo NBER.
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Figura 4 - indice coincidente e indice antecedente para a os Estados Unidos.

Como pode ser observado, na recessao que comeca em abril de 2001 o
indice antecedente conseguiu antecipa-la em mais de um ano. Na recessao
gue comeca em janeiro de 2008, o indice coincidente conseguiu antecipa-la em
cerca de um ano de meio. A antecipacdo exata depende da analise que o TCB
faz sobre o limite do comportamento normal do indice antecedente, ou seja,
nem toda queda do indice antecedente representa uma sinalizacdo que
ocorrerd uma recessao, ele deve cair abaixo de certo patamar. Na Introducéo
deste estudo, através da ilustracdo la representada e da analise do ruido/sinal,
foi elaborado o conceito do limite do comportamento normal de um indicador
antecedente.

Como o TCB nao divulga qual seja o limite do comportamento normal
para o seu indice antecedente, ndo se pode informar com exatiddo em quantos
meses 0 indice antecipou as recessdes. Analisando com mais atencdo a
evolucao do indice antecedente, pode ser notado que no ano de 2006 o indice
apresentou forte queda. Se for feita uma andlise de antecipacdo de um
semestre’®, essa queda em todo o ano de 2006 ira se refletir em reducdes da
taxa de crescimento do PIB no segundo semestre de 2006 e no primeiro
semestre de 2007. Em marco de 2006, apdés uma queda de 0,2% do indice

antecedente, o economista Ken Goldstein, do TCB, ja adiantou:

' Sobre essa antecipacdo, o economista Ataman Ogzyildirim, do TCB, afirmou que o

procedimento para analisar como a economia estara indo nos proximos trés a seis meses trata-
se em analisar o comportamento do indice antecedente dos ultimos seis meses.
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No fundo, o que tivemos foi um crescimento moderado no
primeiro trimestre. Podemos ter um ligeiro aumento no segundo
e um ligeiro recuo no terceiro; o crescimento vai ser um pouco
mais lento no segundo semestre do ano™.

De fato, o crescimento no segundo semestre foi mais lento que no
primeiro, cresceu 2% contra 3% do primeiro semestre. No primeiro semestre
de 2007, assim como apontou o indice antecedente um semestre antes, a
atividade agregada continuou o desaquecimento do segundo semestre de
2006, apresentando um crescimento de 1,4%.

No ano de 2007 existem dois tipos de comportamento do indice
antecedente. No primeiro semestre ele apresenta-se constante com uma leve
tendéncia de alta e no segundo semestre € apresentada uma vertiginosa queda
do indice. Isto significa que o segundo semestre de 2007 apresentaria taxas de
crescimento ao menos iguais ao do primeiro semestre de 2007 e que 0 primeiro
semestre de 2008 apresentaria uma desaceleracdo ou o inicio de uma
recessao. De fato, o crescimento do segundo semestre de 2007 superou O
crescimento do primeiro, apresentando uma taxa de crescimento de 2,3%
contra os 1,4% de crescimento do semestre anterior. O primeiro semestre de
2008 também atendeu as expectativas do indice antecedente, com uma forte
desaceleracdo da taxa de crescimento, apresentando 1,3% de crescimento e
levando o NBER, que data as recessdes a partir do estudo da série do PIB em
nivel, a apontar uma recessado com inicio no primeiro semestre de 2008.

Segundo o TCB, nos ultimos seis meses de 2007 o indice antecedente
acumulou uma queda de 0,8%. Pode-se notar que, em meados de outubro de
2007, o indice antecedente comeca a decair a taxas crescentes, que foi
exatamente quando comecou a recessdo da atividade industrial americana®,
sinalizando uma queda vertiginosa da atividade agregada, que viria a ocorrer
em janeiro de 2008. Portanto, conclui-se que o método de previsdo heuristico
utilizado pelo TCB através de indicadores antecedentes mostrou-se eficaz para

antecipar as duas Uultimas recessdes da atividade norte-americana. O TCB

!9 Essa afirmacao do economista Ken Goldstein pode ser encontrada em Folha Online (2006).

% Esta recessdo da atividade industrial americana sera melhor apresentada nos resultados
deste estudo, que procurou mostrar que tal série de atividade industrial € uma boa candidata a
proxy da atividade agregada americana, visto que seus turning points ocorrem praticamente na
mesma época, com pequenas diferencas de meses, dado que a recessao na industria tende a
surgir pouco antes do que a recessédo na atividade agregada.
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ainda afirma que os dados historicos também indicam o sucesso do indicador
antecedente, que conseguiu captar sempre com alguma antecedéncia 0s

turning points da atividade agregada.
3.1.2 Previsao de Recessdo com um Evento Extremo

Ainda sobre trabalhos de previséo utilizando indicadores antecedentes,
alguns autores (pertencentes ao grupo dos econofisicos) tém tratado alguns
eventos econdmicos, tais como a recessao e o0 alto indice de desemprego,
como eventos extremos®’. Deste modo, 0 método de previsdo para antecipar
recessodes deve seguir a mesma metodologia com a qual eventos extremos sé&o
previstos.

Como ja afirmado, uma das justificativas que os econofisicos usam de
utilizar um método alternativo de previsdo para prever recessdes é que as
séries econdmicas ndo sdo i.i.d. e por isso 0s modelos econométricos
tradicionais ndo sdo adequados. A outra justificativa é que quando uma
recessdo é reconhecida ex-post, geralmente o 6rgdo oficial datador analisa
quatro séries econdmicas para confirmar se houve mesmo um periodo
recessivo. Assim, uma andlise para estabelecer previsbes de momentos
recessivos que leve em consideracéo apenas a variavel do PIB é incompleta®.
Segundo Keilis-Borok et al. (2000), deve ser feita uma analise com varias
séries de tempo em um ambiente econémico possivelmente ndo-estacionario,
no qual estas séries de tempo ndo necessitam ter uma relacdo de causalidade
com a variavel a ser prevista.

A previsdo de eventos extremos nos varios campos da ciéncia tem sido
influenciada pelas técnicas desenvolvidas pelos sismélogos para prever
terremotos de grandes proporcbes. Esta bem estabelecido na literatura que

! Sera dedicado um capitulo deste trabalho (Capitulo 4) para caracterizar o que é um evento
extremo. Porém, em uma definicAdo mais simples, um evento extremo possui duas
caracteristicas basicas: ser raro e causar um grande impacto quando ocorre.

?? Essa critica aos modelos econométricos refere-se aos modelos antes dos trabalhos de Stock
e Watson que tratam a previsdo do PIB de forma quantitativa, com uma fungéo continua e com
as variaveis explicativas possuindo uma relagdo de causa e efeito com a variavel dependente.
Como sera relatado mais a frente, neste método alternativo de previsdo as variaveis
explicativas ndo necessitam ter uma relacdo de causa e efeito com a variavel dependente. As
variaveis explicativas necessitam apresentar o0 mesmo movimento da série dependente alguns
meses, além de alguma justificativa tedrica para esta antecedéncia.
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terremotos de grandes propor¢cdes sao precedidos por aumentos simultaneos
de atividades sismicas em locais adjacentes proximos a falhas geologicas,
formando um padréo. Com base nesses resultados, os sismoélogos tém
construido algoritmos altamente eficazes que preveem a eclosdo de grandes
terremotos quando a porcentagem de locais proximos com movimentacao
sismica acima de certo patamar ultrapassa um limiar critico (ZALIAPIN e
KEILIS-BOROK, 2002). Os econofisicos, ao encararem alguns eventos
econdmicos como eventos extremos tém tentado desenvolver algoritmos
semelhantes ao dos sismélogos capazes de gerar, por exemplo, alarmes de
ocorréncia de recessoes.

Keilis-Borok et al. (2000) elaboraram um excelente estudo de previsao
dos inicios das recessGes americanas aplicando a mesma légica de previsao
utilizada na antecipacdo de terremotos, utilizando apenas seis indicadores
antecedentes®. Os autores afirmaram que o objetivo do trabalho é explorar o
modelo de previsado e ndo comparar as propriedades de previsédo de diferentes
indicadores antecedentes. Afirmaram também que a selecdo dos indicadores
antecedentes se deu antes de serem realizado quaisquer tipos de
transformacdes nas séries, transformacdes estas que serdo relatadas mais a
frente.

Este artigo foi atualizado e publicado no livro Complex Systems in
Finance and Econometrics, organizado por Meyers (2009) e esta inserido no
capitulo Extreme Events in Socio-economic Political Complex Systems,
Predictability of. A previsédo se deu utilizando dados mensais de 1961 até 2001
(no trabalho original, os dados vao até o ano de 1996) que serviram para
construcdo do algoritmo, o qual foi testado para prever as recessfes

americanas datadas pelo NBER, mostradas na Tabela 2 abaixo:

% Os indicadores foram: diferencial de juros de longo e curto prazo; taxa de juros de trés
meses, producado de manufaturados; nimero de pedidos de seguro desemprego; nimero de
anuncios de empregos nos jornais € um indice coincidente da atividade agregada. Como sera
explicado mais a frente, este indice coincidente da atividade agregada é considerado um
indicador antecedente devido a transformacéo que ele sofre. Basicamente, a transformacéo
realizada na série consegue captar os momentos de aceleracdo e desaceleracdo do indice, o
gue é bastante util na previsdo de recessodes, visto que antes de toda recessdo sempre existira

uma desaceleracdo da economia.
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Tabela 2 - Recessdes dos Estados Unidos - 1960 a 2001

Recesséo Pico Vale
1 1960:04 1961:02
2 1969:12 1970:11
3 1973:11 1975:03
4 1980:01 1980:07
5 1981:07 1982:11
6 1990:07 1991:03
7 2001:03 2001:11

Fonte: NBER (2013).

A logica da previsdo se baseia em determinar o comportamento normal
para cada indicador antecedente, determinacdo esta semelhante ao
procedimento citado na introducdo deste estudo. Para determinacdo desse
comportamento normal é necessario efetuar algumas transformacdes nas
séries, transformacdes estas, segundo os autores, que requerem julgamento
critico do pesquisador para realiza-las. Estas transformacfes podem ser de
dois tipos. No primeiro, os valores dos indicadores antecedentes sao
analisados em desvios da tendéncia, ou seja, a série de cada indicador é
filtrada de sua tendéncia de longo prazo e depois subtraida destes valores
filtrados, obtendo assim o local linear detrending®*, uma nova série, portanto.
As séries gue sofreram esse tipo de transformacédo foram: taxa de juros de trés
meses, producdo de manufaturados e a série do indice coincidente. No
segundo tipo, as séries sdo suavizadas através de uma média movel (no caso
deste estudo, uma média mével de cinco meses para a série de solicitacdes de
seguro desemprego e uma média moével de 10 meses para a série de nimero
de andncios de empregos nos jornais) e depois calculadas suas taxas de
crescimento. A série de diferencial de juros de longo e curto prazo ndo sofreu

nenhuma alteracao.

** Formalmente, a nova série local linear detrending € dada por y = y, — y; em que y; — yy sao,
respectivamente os valores originais da série e seus valores filtrados. Esse tipo de
procedimento é o mesmo que € usado para se determinar os growth cycles de uma série de
tempo, ou seja, através dele obtém-se os momentos de aceleragdo e desaceleracdo da série
em estudo, assim como apontado por Zarnowitz e Ozyildirim (2006).
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Dadas as transformacfes, sdo analisados os comportamentos dos
valores das séries transformadas antes dos momentos recessivos e a partir
desta andlise € determinado o limite do comportamento normal do indicador.
Os autores ndo entram em detalhes para o procedimento de determinacdo do
limite. A Figura 5 abaixo ilustra os valores do local linear detrending para a
producdo de manufaturados, bem como o limite do comportamento normal
deste indicador que é representado através da linha tracejada horizontal. As
linhas tracejadas verticais delimitam as recessfes datadas pelo NBER. Para
fins de melhor visualizacdo do comportamento do indicador, no gréafico, os
autores definiram arbitrariamente para os meses de recessédo o valor zero, 0
que facilita a visualizagcdo do comportamento do indicador antes e depois das

recessoes.
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Figura 5 - Local linear detrending da série de producédo de manufaturados dos Estados
Unidos desde 1960 até 1996.

O indicador de producédo de manufaturados indica uma recesséao quando
os valores do local linear detrending estiverem abaixo do nivel determinado
pela linha tracejada horizontal. Observando a Figura 5, é possivel notar que o
indicador sinalizou bem todas as recessfes. Porém, houve varios falsos
indicativos de recessdo, que, segundo o0s autores, sdo compensados e
suavizados quando é feita a analise conjunta dos indicadores. O procedimento
para os outros tipo de transformacdo € o mesmo, sao plotados os valores da
variavel em um grafico e entdo se analisa seus comportamentos antes dos
periodos recessivos. As séries que representam a taxa de juros de trés meses
e 0 numero de pedidos de seguro desemprego apresentam um comportamento

inverso em relacdo as outras quatro séries, ou seja, espera-se que seus
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valores estejam acima e ndo abaixo do limite que é considerado normal antes
das recessdes. O calculo para achar o valor exato de do limite ndo é
especificado pelos autores.

Para um dado més, quando a metade ou mais da metade dos
indicadores estiverem fora do comportamento normal o alarme de recesséo é
acionado. Formalmente, o alarme soa quando a distancia de hamming de
determinado vetor passa de um limite considerado normal. Essa distancia de
hamming também é chamada de distancia do sinal. Basicamente, ela compara
um vetor limite, chamado de vetor kernel, com os demais vetores a serem
analisados. No referido trabalho, como séo seis indicadores, um vetor qualquer
pode ser apresentado como (0,0,0,0,1,1), no qual os zeros representam 0sS
indicadores que fugiram de seu comportamento normal e os valores unitarios
representam os indicadores que estdo de acordo com O comportamento
normal. O vetor limite é determinado a partir do que se considera normal para
periodos nao-recessivos, que no caso do referido trabalho é apresentado na
forma (0,0,1,1,1,1), ndo importando a ordem que 0S vetores se apresentem.
Caso um determinado vetor apresente trés ou mais zeros ele estara fugindo do
comportamento normal e entdo o alarme é acionando. A Figura 6 abaixo
mostra através das barras pretas o alarmes das recessdes e através das barras

cinzas 0os momentos de recessao oficialmente datados pelo NBER.

1960 1965 1970 1975 1980 1985 1950 1985 2000

Figura 6 - Alarmes das recessGes americanas (barras pretas) e recessfes americanas

(barras cinzas).

Como pode ser observado, das seis recessfes possiveis de serem
previstas, cinco o alarme soou alguns meses antes, alarmando as recessdes
com cinco a quinze meses de antecedéncia. Nao houve falsos alarmes. A
recessao de 2001 foi a Unica na qual o alarme so6 foi acionado apdés seu inicio.
Os autores testaram a capacidade do algoritmo para dados fora da amostra. O
meétodo para construcdo do algoritmo e testa-lo para dados n&o-amostrais

baseia-se num experimento recursivo, pelo qual os valores dos limites dos
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comportamentos normais dos indicadores sao calculados com base nas
observacbes de uma janela deslizante das recessoes, ou seja, constréi-se 0s
limites até a recessao de 1969, por exemplo, e testa-se o algoritmo para prever
as proximas recessdes, em seguida constroi-se os limites até a recessao de
1973 e testa o algoritmo para as recessfes seguintes, e assim por diante. Por
esse método, a previsdo apresentou capacidade preditiva tdo boa quanto para
os dados amostrais, a diferenca se da na duracdo dos alarmes, que para os
dados amostrais tém uma duracdo um pouco maior. Por fim, foi feita uma
comparacdo com modelos classicos de previsdo®® e, segundo, os autores, foi
surpreendente que um modelo tdo simples em que as informacgdes dos dados
sdo reduzidas a indicadores binarios tivesse contetdo preditivo comparavel, ou

em muitos casos, melhores que modelos classicos de previsao.

3.2 Métodos estatistico-econométricos de previsao

3.2.1 Previséo de Recessdes da Industria de Bens de Capital Brasileira

O estudo de previsdo com indicadores antecedentes mais recente no
Brasil foi elaborado por Chauvet e Morais (2009) e é intitulado "Indicadores
Antecedentes para a Industria de Bens de Capital", o qual foi concebido em
2009 com medalha de honra pela Confederagdo Nacional das Industrias (CNI).
Marcelle Chauvet € membro do CODACE e, desde 1998, vem trabalhando com
previsdo de recessfes econbmicas, com diversos artigos internacionais
publicados na area. Neste trabalha citado, € utilizado um modelo probit simples
e um modelo probit com dindmica autorregressiva para prever os momentos
recessivos da série de producao de bens de capital. A varidvel a ser prevista foi
uma variavel binaria que representava os ciclos da producao de bens de capital
entre janeiro de 1991 e abril de 2009, na qual os zeros representavam 0s
periodos de recessao e os valores unitarios os periodos de ndo-recessao. Essa

datacdo dos momentos de recessdo e expansao foi feita utilizando a

® Os autores utilizaram um modelo de probabilidade linear e um modelo de probabilidade ndo-
linear, no caso, um probit.
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metodologia de datacéo de turning points sugerida por Bry e Boschan (1971), a
qual captou cinco momentos de recessdo para a série estudada, que sdo

sintetizados na Tabela 3 a sequir:

Tabela 3 - Recessdes da industria de bens de capital - 1991 a 2012

Recesséo Pico Vale
1 1991:07 1992:03
2 1995:03 1996:07
3 1997:10 1999:07
4 2001:08 2003:03
5 2008:10 2009:05

Fonte: Chauvet e Morais (2009).

Foram utilizados seis indicadores antecedentes®, todos eles séries da
propria industria de bens de capital. Estas séries foram selecionadas dentre
varias outras séries de bens de capital através da andlise espectral cruzada,
que permite identificar se existe caracteristica ciclica comum através da
proporcdo da variancia explicada entre o indicador antecedente e a variavel
alvo de previsdo. Escolhidas estas varidveis antecedentes, realizou-se as
previsdes com os dois tipos de modelo probit. Os resultados indicaram que o
modelo probit com dindmica autorregressiva apresentou um desempenho de
previsdo bem superior ao modelo probit simples, tanto para previsdes dentro ou
fora da amostra. Para as previsdées dentro da amostra foram utilizadas todas as
observacbes. Para as previsdes fora da amostra, 0 modelo foi construido de
janeiro de 1991 até dezembro de 2006, enquanto que as demais observacoes,
de janeiro de 2007 até abril de 2009, foram utilizadas para a previséo fora da
amostra.

A Figura 7 a seguir mostra os resultados da pesquisa utilizando o
modelo probit dinamico autorregressivo, em num cenario de previsao de curto
prazo e outro de longo prazo. Os graficos (a) e (b) representam as previsdes de
curto e longo prazo para dentro da amostra, as linhas azuis mostram as

probabilidades de recesséo e as areas hachuradas delimitam as recessdes. Os

*® Os seis indicadores foram: extracdo de carvado; producdo téxtil; producéo de produtos
guimicos inorgéanicos; producao de tratores, maquinas e equipamentos agricolas; producao de
material elétrico para veiculos e a producao de carrocerias e reboques.
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gréaficos (c) e (d) representam as previsdes de curto e longo prazo para fora da
amostra, as linhas vermelhas mostram as probabilidades de recesséo para o
probit dindmico autorregressivo, as linhas azuis representam as probabilidades
de recessdo para um probit simples e as barras verticais o inicio da recessao
de 2008. Os quatro graficos possuem em seu eixo vertical os valores das
probabilidades. Os periodos recessivos sdo caracterizados como aqueles nos
quais a probabilidade de recesséo ultrapassa o limite de 50%, sem que se exija
a decorréncia de um periodo minimo de meses para que seja declarada uma

recessao.
) | v
| B (b)

o8

Figura 7 - Gréficos (a) e (b): probabilidades de recessbdes (linhas azuis) e recessbes
(areas hachuradas) para a industria de bens de capital. Gréficos (c) e (d):

probabilidades de recessao do probit simples (linhas azuis), probabilidades de recessao
do probit autorregressivo (linhas vermelhas) e a recessdo de 2008 da industria de bens
de capital (linha vertical preta).

Como pode ser observado através dos graficos, para as previsdes
dentro da amostra, graficos (a) e (b), o modelo de curto prazo, grafico (a), néo
conseguiu nenhuma antecipacdo das recessdes. O modelo de longo prazo
para previsbes dentro da amostra, grafico (b), conseguiu antecipar as

recessdes com um horizonte médio de seis meses, utilizando para isto
indicadores antecedentes defasados em cerca de vinte meses. Para as
previsdes fora da amostra, graficos (c) e (d), o modelo de curto prazo do probit
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dindmico, linha vermelha do grafico (c), conseguiu antecipar a recessao de
2008 em apenas dois meses. O modelo de longo prazo do probit dindmico para
previsdes fora da amostra, linha vermelha do gréfico (d), conseguiu antecipar a
recessao de 2008 em cinco meses. O modelo probit simples, linhas azuis dos
gréaficos (c) e (d), ndo se mostrou eficaz nas previsbes fora da amostra. Cabe
salientar que as previsdes do modelo probit simples para dentro da amostram

também ndo se mostraram eficazes, por isso ndo foram aqui apresentadas.

3.2.2 Previsédo de Recessdes da Atividade Agregada Brasileira

Em trabalho anterior, Chauvet e Silva (2004) construiram um modelo de
previsdo para as recessdes brasileiras utilizando um modelo probit. A target
variable utilizada foi a taxa de crescimento do PIB real entre janeiro de 1975 e
dezembro de 2002. Ela foi transformada em valores binarios, os quais 0s zeros
representaram as recessfes e 0s valores unitarios as expansoes.
Basicamente, o modelo identificou as recessfes como o0s periodos nos quais o
PIB decresce a uma taxa igual a sua média menos um desvio padrao.
Conforme esse critério, foram identificadas dez recessdes entre janeiro de
1980 e dezembro de 2002, que segundo os autores, a causa da maioria delas
esta relacionada a periodos de contracdes econbmicas mundiais. A Tabela 4
abaixo mostra as data¢cOes das recessoes.

Tabela 4 - Recessodes brasileiras desde 1975 até 2002

Recesséo Pico Vale
1 1975:02 1976:02
2 1979:01 1979:05
3 1980:02 1981:09
4 1982:10 1983:03
5 1987:04 1987:09
6 1988:07 1989:02
7 1990:01 1991:06
8 1991:12 1992:05
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9 1995:05 1995:10
10 1997:11 1998:12
Fonte: Chauvet e Silva (2004).

A previsdo se da em dois cenarios, um poés-Plano Real que vai de
agosto de 1994 até maio de 2002 e outro com todos os dados, que vai de
janeiro de 1975 até maio de 2002. Foram realizadas previsdes de curto prazo e
de médio prazo. No caso do modelo pds-Plano Real, que contém apenas as
recessdes de 1995 e 1997, sdo analisados quatro horizontes de previsao,
utilizando para cada uma deles indicadores antecedentes distintos, que podem
ser vistos no Quadro 1, abaixo, no qual os meses mostrados na primeira coluna

indicam as defasagens dos indicadores.

Balanca comercial, papel ondulado, taxa de juros americana
com maturidade de 3 meses, taxa de juros americana com
a) Curto Prazo - 2 meses i . o
maturidade de 10 meses e producdo de maquinas e

equipamentos

Retorno de a¢bes do Ibovespa, risco Brasil JP Morgan e
b) Curto Prazo - 4 meses balanca comercial
Taxa de juros selic, indice de pregos de maquinas e
¢) Médio Prazo - 8 meses equipamentos, risco Brasil JP Morgan, indicador antecedente
americano
Risco Brasil JP Morgan, taxa de juros americana com
d) Médio Prazo - 10 meses  maturidade de trés meses, indicador antecedente americano

Quadro 1 - Indicadores antecedentes do modelo p6s-Plano Real

Os indicadores antecedentes foram escolhidos de acordo com a
capacidade em antecipar os turning points da série do PIB, capacidade esta
medida através de um probit simples, no qual a varidvel dependente era a
variavel binéria do PIB e a variavel explicativa o indicador antecedente. Como
pode ser observado, variaveis que remetem ao setor externo estao presentes
nos quatro tipos de previsdo do modelo pos-Plano Real.

A Figura 8 abaixo mostra as probabilidades de recesséao, obtidas através
de um modelo probit, para os quatro tipos de horizonte de previsdo. Os gréaficos

(@) e (b) remetem ao curto prazo e os graficos (c) e (d) remetem ao médio
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prazo, seguindo a mesma indicacdo apresentada no Quadro 1. As areas
hachuradas delimitadas pelas linhas vermelhas representam as recessoes e as
linhas azuis representam as probabilidades das recessdes. Os quatro graficos
possuem em seu eixo vertical os valores das probabilidades. Os periodos
recessivos sao caracterizados como aqueles nos quais a probabilidade de
recessao ultrapassa o limite de 50%, sem que se exija a decorréncia de um

periodo minimo de meses para que seja declarada uma recessao.
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|
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Rocosnoos Recossoos

Figura 8 - Probabilidades de recessao (linhas azuis) e cronologia das recessofes (areas
hachuradas delimitadas com linhas vermelhas) no pés-Plano Real*’.

Como pode ser observado, os dois modelos de curto prazo, gréaficos (a)
e (b), s6 conseguem prever a recessao de 1997, com cerca quatro meses de
antecedéncia, dado que para a recessdo de 1995 as probabilidades sobem
acima dos 50% apenas quando a recessdo se inicia. Nos dois modelos de
médio prazo, graficos (c) e (d), apenas o modelo mostrado no grafico (c)
consegue alguma antecipacdo de uma recesséao, que foi a recessdo de 1997,
com cerca de trés meses de antecedéncia.

No caso do modelo que vai de janeiro de 1975 até maio de 2002,
também sdo analisados quatro horizontes de previsdo, utilizando para cada

uma deles indicadores antecedentes distintos, que podem ser vistos no Quadro

" 0s quatro gréaficos remetem ao Quadro 1.
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2 abaixo, no qual os meses mostrados na primeira coluna indicam as

defasagens dos indicadores.

Pessoal ocupado, balanca comercial, diferencial de juros
e) Curto Prazo (3 a 6 meses) americanos de longo e curto prazo, indice de pregos de

maquinas e equipamentos.

Pessoal ocupado, balanca comercial, indice de preco de

f) Curto Prazo (3 a 6 meses) L : ~
maquinas e equipamentos, retorno de agoes.

Taxa de juros selic, indice de precos de maquinas e
o equipamentos, taxa de cambio efetiva, indicador
g) Médio Prazo (9 a 11 meses) ) . ] ] .
antecedente americano, diferencial de juros americanos
de longo e curto prazo.
Taxa de juros selic, indice de precos de maquinas e
- equipamentos, taxa de cambio efetiva, indicador
h) Médio Prazo (9 a 11 meses) ; :
antecedente americano, pessoal ocupado, taxa de juros

americanas com maturidade de 3 meses

Quadro 2 - Indicadores Antecedentes do Modelo de 1975 até 2002.

Os indicadores antecedentes foram escolhidos de acordo com 0 mesmo
procedimento relatado para o modelo do pdés-Plano Real. Como pode ser
observado, varidveis que remetem ao setor externo também estdo presentes
nos quatro horizontes de previséo deste cendrio.

A Figura 9 abaixo mostra as probabilidades de recessédo obtidas através
de um modelo probit, para os quatro tipos de horizonte de previsao. Os graficos
(e) e (f) remetem ao curto prazo e os gréaficos (g) e (h) remetem ao médio
prazo, seguindo a mesma indicacdo apresentada no Quadro 2. As areas
hachuradas delimitadas pelas linhas vermelhas representam as dez recessfes
deste periodo e as linhas azuis representam as probabilidades das recessoes.
Os quatro gréaficos possuem em seu eixo vertical os valores das probabilidades.

Os periodos recessivos sdo caracterizados como aqueles nos quais a
probabilidade de recessao ultrapassa 50%, sem que se exija a decorréncia de

um periodo minimo de meses para que seja declarada uma recessao.
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Figura 9 - Probabilidades de recessao (linhas azuis) e cronologia das recessotes (areas

hachuradas delimitadas com linhas vermelhas)®® - 1975 a 2002.

Como pode ser observado, os dois modelos de curto prazo, gréaficos (e)
e (f), s6 conseguiram prever com alguma antecedéncia as recessdes de 1995 e
1997, dado que as probabilidade de recessédo sobem acima dos 50% cerca de
trés a seis meses antes destas recessdes. Nas demais recessdes, as
probabilidades s6 passam a aumentar quando estas ja se iniciaram. Nos dois
modelos de médio prazo, graficos (g) e (h), existem antecipacdes para as
recessdes de 1982, 1988, 1990, 1991, nas quais as probabilidades sobem
acima dos 50% meses antes das recessfes. A andlise para a década de
oitenta nota-se confusa, devido a, segundo os autores, 0 baixo desempenho da
economia brasileira nesta época, ocasionando portanto regulares momentos de
ascensao das probabilidades de recessdo. O grafico da previsao (h) também
conseguiu antecipar a recessdo de 1995. J4 a recessdo de 1997 néo
conseguiu ser prevista em nenhum dos modelos de médio prazo.

Em relacdo as previsbes com dados nado-amostrais, foi utilizado o
método da previsao recursiva. Dessa forma, os modelos sdo recursivamente

?8 Os quatro graficos remetem ao Quadro 2.
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re-estimados, permitindo que se reproduza a informacao que estaria disponivel
para se fazer previsbes a cada més em tempo real. Os resultados nao séo
apresentados com detalhes pelos autores, porém, estes afirmam que o cenario
pos-Plano Real respondeu de melhor forma, se aproximando do modelo de
previsado gerado com os dados amostrais, especificamente para os modelos (a)

e (c), ou seja, um de curto prazo e outro de médio prazo.
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4 EVENTOS EXTREMOS

Eventos extremos sdo eventos raros que causam um grande impacto.
Tais eventos também sdo conhecidos como fendmenos criticos, desastres,
catastrofes e crises. Eles surgem persistentemente em sistemas complexos.
Sao criados pela natureza ou pela sociedade, ou as vezes, por ambos
(MEYERS, 2009). Ele engloba uma série de atributos como raro, excepcional,
catastrofico, surpreendente, dentre outros. E considerado raro devido a sua
baixa probabilidade de ocorréncia e catastréfico, pois gera graves
consequéncias no meio que ocorre. Desse modo, um furacdo de grandes
proporcdes s6 € considerado um evento extremo se causa perda de vidas e
gera danos materiais. Caso ele atinja areas desabitadas ele ndo é considerado
um evento extremo®. Outro exemplo é a queda de um asteroide que s6 se
caracteriza um evento extremo quando atinge a Terra e muda o curso da
evolucdo, como ocorreu ha 65 milhdes de anos (ALBEVERIO et al., 2005).

Eventos extremos podem ser individuais, como o nascimento de uma
crianca, a morte de um conjugue ou a atribuicdo de um prémio Nobel; podem
ser desastres sociais como a Gripe Suina ou a AIDS; desastres naturais, como
inundacdes, secas e ciclones; crises de mercado, como grandes perdas ou
ganhos no mercado de ac¢des ou grandes quedas na atividade econdmica em
geral (ALBEVERIO et al., 2005). Nota-se, portanto, que a definicdo de evento
extremo ainda esta sujeita a varias interpretacdes. E necessaria uma definigdo
mais rigida do conceito. O que se pode fazer é caracterizar um evento extremo
por suas propriedades estatisticas.

Deste ponto de vista, eventos extremos ocorrem na cauda de
distribuicbes de probabilidade. Em uma distribuicdo gaussiana (distribuicéo
normal) estas caudas sdo exponenciais (como pode ser visto na Figura 10), ou
seja, a medida que a curva vai se distanciando da média ela cai rapidamente.

Isto ocorre pois a maioria dos valores se concentram na parte central da curva,

* Essa caracterizacao de eventos extremos foi definida para fins de politica, ou seja, no
sentido de poder melhorar as condi¢bes de vida dos seres humanos. Se for levar em conta o
ponto de vista extremamente cientifico, por vezes basta um evento ser muito raro para ser
considerado como extremo, como, por exemplo, uma grande chuva magnética de poeira solar
na nossa atmosfera.
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em torno da média, enquanto que valores muito longe da média sao
estatisticamente pouco provaveis e, depois de certo limite, impossiveis.

Até certo ponto, é correto afirmar que distribuicbes gaussianas sédo a
forma da natureza, cuja larga aplicabilidade resulta do teorema do limite
central: em qualquer caso onde um grande numero de eventos aleatérios
independentes contribuem para um determinado resultado, este seguird a
distribuicdo normal. Através da regra dos 3-sigmas (trés desvios-padrdo em
relacdo a meédia) praticamente todos os valores estdo inseridos dentro da
distribuicdo, representando 99,7% do conjunto de dados. Grandes variacfes
em relacdo a meédia (mais que trés desvios-padrdo) possuem baixissima
probabilidade de ocorréncia, com aproximadamente 0,3% de probabilidade.
Uma distribuicdo gaussiana representa bem, por exemplo, a variacdo nas
alturas das pessoas, com um valor médio bem definido e uma variacao
relativamente pequena. Matematicamente, a fungdo densidade para a
distribuicdo gaussiana é:

flx) = (\/%_ﬂ) o 1y 2)

na qual o nucleo dessa distribuicédo € dado por:

gox) = e 2 3)

Ou seja, o grafico da funcdo g(x) € um grafico da distribuicdo de

probabilidade usual em forma de sino. Como a funcao f € tdo somente g vezes
1
V2w
comportamento do grafico da funcdo g € nédo-escalavel, ja que possui uma

~ 0,39, fazendo com que o grafico de f seja semelhante ao gréfico de g. O

escala caracteristica determinada pela constante _1/2. Se tal constante for

aumentada em modulo, ou seja, seu valor for para —2 por exemplo, a curva
apresentara um comportamento assintético mais cedo, como pode ser visto na
Figura 11. O objetivo desta comparacéo € apenas para familiarizar o leitor com
a ideia de escalabilidade que sera melhor apresentada posteriormente.
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—x2
Figura 10 - Representacdo matematica da funcéo g(x)= g(x) = e z : aproximagéao de

uma distribuicdo gaussiana.

1A

Figura 11 - Representacdo matematica da funcdo g(x) = e~

Vérios trabalhos na literatura vém mostrando que diversos eventos néo
seguem uma distribuicdo gaussiana. O precursor destes trabalhos foi o
matematico francés Benoit Mandelbrot. Ele estudou uma série histérica dos
precos do algodéo e notou que a ocorréncia de grandes variagdes era muito
maior que a prevista pela distribuicdo gaussiana. A curva que descreveria a
probabilidade de flutuacGes dos precos tinha uma "cauda mais pesada" que
aguela distribuicdo. Foi o ponto de partida para mostrar que mesmo eventos
nao-gaussianos podem apresentar algum tipo de regularidade (Gleria et al.
2004).

Eugene Stanley e Rosario Mantegna, autores do livro Econophysics, de
1999, analisaram uma enorme quantidade de dados sobre acdes na bolsa de
valores. A analise mostrou que a distribuicdo gaussiana, assim como relatou
Mandelbrot, subestimava a ocorréncia de grandes flutuacdes. A curva que
melhor descreveria as flutuagcdes nos precos parecia ser formada por uma lei

7

de poténcia (power law ou lei de escala), que € a marca registrada de um
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sistema complexo, pois representa sistemas que ndo possuem precisamente
uma escala caracteristica.

Uma lei de poténcia, diferentemente da distribuicAo gaussiana, €
incompativel com a nocédo de que a média representa a escala caracteristica.
As leis de poténcia conseguem representar a distribuicdo de riqueza
(conhecida como Lei de Pareto), as distribuicdes de intensidade dos terremotos
(Richter-Gutenberg); a ocorréncia de incéndios e avalanches, dentre outros
exemplos. As chamadas leis de poténcia descrevem melhor a ocorréncia de
eventos extremos pois possuem suas caudas de distribuicdo mais pesadas,
caindo mais lentamente do que distribuicbes gaussianas. Matematicamente,

segue um exemplo de uma lei de poténcia:

P(x) =Kx % a>0 (4)

Quando a = 2 tal lei se aproxima de uma distribuicdo normal (ver, por
exemplo, Koedijk et al., 1990), como mostrado na Figura 12 através do gréfico
(a). Dessa forma, valores iguais ou maiores que dois ndo atribuem grandes
probabilidades a eventos extremos, dado que, matematicamente, a curva
comeca a se comportar assintoticamente mais cedo. Para efeito de
comparacao, a Figura 10 comparara trés valores de a: 2; 1,5 e 1. Quanto
menor for o valor do alfa significa a presenca de caudas mais pesadas na

distribuicdo, ou seja, contém uma porcentagem maior de eventos extremos.
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a) P(x) = x~2 b) P(x) =x—3 ¢ PL)=x"?
Figura 12 - Fungbes mateméticas analogas a leis de poténcia. (a) Representacao
matematica da funcdo P(x) = x~2: distribuicdo de um evento semelhante a uma
distribuicdo gaussiana (b) Representacdo matematica da funcdo P(x) = x~ > (c)

Representacdo matematica da funcdo P(x) = x~!: evento sujeito a Lei de Zipf.
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No grafico (b), no qual o valor de alfa foi de 1,5, representa, por
exemplo, o estudo do economista Pareto para explicar a concentracdo de
renda na Inglaterra, em diversas cidades da Itélia e estados da Alemanha, em
Paris e no Peru, utilizando dados do final do século XIX. Seu estudo indicou
que 10% dos domicilios mais ricos recebiam 46% da renda total e os 20% mais
ricos recebiam 58% da renda total, o que implicaria um alfa de 1,5 e um indice
de Gini de 0,5.

No gréafico (c), quando o valor do alfa assume o valor unitario, a lei de
poténcia gerada é conhecida como Lei de Zipf. Esta lei, formulada por Zipf,
linguista da Harvard University, diz respeito ao comportamento humano e o
principio do menor esfor¢co. O pesquisador identificou que a probabilidade de
ocorréncia de pequenas palavras no decorrer dos textos é maior quanto menor

for a palavra. Em um exemplo hipotético, no caso de uma palavra com uma

. A~ . ~ e 2 1
letra, a probabilidade de sua ocorréncia, dada a equacao do gréfico (c), é de i
e no caso de uma palavra com 100 letras a probabilidade de ocorréncia é de

1 . . - s
5o 0 que significa que a probabilidade do evento com tamanho 1 é cem vezes

maior. Ou seja, a distribuicdo de probabilidade ndo segue a forma normal.
Como regra geral, quanto menor for o expoente a, maior a frequéncia de casos
na cauda superior da distribuicdo, i.e. maior a probabilidade de eventos
extremos (TALEB, 2007).

Dado o que é uma lei de poténcia e sua aplicabilidade, faz-se importante
entender as diferencas entre escalabilidade de uma distribuicdo gaussiana e a
escalabilidade de uma distribuicdo seguindo uma lei de poténcia. Esta
comparacao pode ser feita transformando-se as equacbes de ambas as
distribuicdes em logaritmos. Primeiramente, a transformacao da lei de poténcia
(04):

log(P(x)) = log(K) — alog(x) 4.1)
Faremos um valor de a = 1.5 e para simplificagdo, um valor de K = 1:

log(P(x)) = —1.5log(x) (4.2)
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Transformando a equacdo (03) do nucleo da distribuicdo gaussiana
temos:

log(g(x)) = log(e_xz/z) (3.1)

As equacdes (4.2) e (3.1) foram plotadas no grafico da Figura 13 que é
um grafico em escala log-log. O eixo y, das probabilidades, foi restringido a
escala de 1075 até um. Ja o eixo da variavel independente x foi restringido de
um até cem. A lei de poténcia é expressa através de uma reta vermelha com
inclinacdo de 1,5. A linha azul representa a distribuicdo gaussiana, seu
comportamento declinante exponencialmente informa claramente a néo-

escalabilidade dessa distribuicdo, ao contrario da lei de poténcia que é
escalavel até o infinito.
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Figura 13 - Comparacéo de uma distribuicdo gaussiana (linha azul) com uma

distribuicdo seguindo uma lei de poténcia (linha vermelha).

Como pode ser observado, grandes valores sdo probabilisticamente
impossiveis de ocorrer em uma distribuicdo gaussiana. Desta forma, para

captar valores extremos é necessario outra distribuicdo de probabilidade,

seguindo os preceitos de uma lei de poténcia, que consegue captar a
ocorréncia de eventos extremos.
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Segundo Taleb (2007), a ocorréncia de eventos extremos vem
aumentando, principalmente depois da Revolugao Industrial, quando o mundo
comecou a se tornar mais complexo. Eric Hobsbawm (1994), em seu livro Era
dos Extremos: o Breve Século XX, descreve bem a dindmica complexa
geradora de eventos extremos, no periodo que se estende da Primeira Guerra
Mundial em 1914 até a queda da Unido Soviética, em 1991. Taleb (2007)
afirma também que eventos extremos podem ser subdividos em duas
categorias: passiveis de previsdo ou totalmente imprevisiveis. Os totalmente
imprevisiveis sdo chamados de cisnes negros e o0s passiveis de previsdo de
cisnes cinzentos. Assim, para o autor, alguns eventos extremos, que Sao raros
e consequenciais, sdo relativamente previsiveis. Estes eventos sdo também
chamados de quase-cisnes negros, ou de cisnes cinzentos de aleatoriedade
mandelbrotiana, ou cisne negro mandelbrotiano. O que estes cisnes cinzentos
possuem de diferente dos cisnes negros sdo uma espécie de natureza fractal,
na qual é possivel observar algum padréo de recorréncia e assim ser realizada
a previsdo. Deste modo, as ocorréncias de recessdes econbmicas devem se
enguadrar na categoria dos cisnes cinzentos, dado que seja possivel identificar
padrdes de suas ocorréncias.

Nos resultados desta pesquisa, especificamente na secdo 6.5, serao
realizados testes estatisticos para saber até que ponto as recessdes brasileiras
podem ser inseridas no arcabouc¢o tedrico dos eventos extremos, ou seja,

possam ser caracterizadas como cisnes cinzentos.
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5 METODOLOGIA

Na introducéo desta pesquisa ja foi adiantado o processo metodologico
para a construcdo do modelo preditivo aqui adotado. L4 foram citados quatro
passos que serviram de balizamento para se alcancar o objetivo geral da
pesquisa. O primeiro passo tratou de explicar de forma intuitiva como seria o
meétodo de definicdo de uma recesséo. Este método de definicdo foi explicado
no Capitulo 2, que tratou sobre recessdes. Os demais esclarecimentos sobre
como as recessdes foram identificadas serédo tratados nas duas primeiras
secbes do Capitulo 6, que mostrara os resultados da pesquisa, e
especificamente nestas duas sec¢des a aplicacdo deste método de definicdo de
recessao para alguns exemplos de séries de produc¢éao industrial.

O segundo e o terceiro passo relatados na introducdo trataram de
explicar de forma intuitiva como as variaveis antecedentes foram escolhidas
pelo autor, os procedimentos realizados nestas variaveis para verificar o quao
eram eficlentes em anteceder 0s movimentos da target variable.
Especificamente, o procedimento seguiu quatro etapas: identificacdo das
variaveis na literatura; transformacdes nas variaveis; teste de correlacdo com a
target variable e a de selecéo final dos indicadores antecedentes através do
método stepwise. Somando-se uma quinta etapa encontra-se uma analise ex-
post, que € a analise grafica das séries escolhidas para a determinacao do que
seria 0 comportamento normal de cada indicador antecedente. Estas cinco
etapas serdo compiladas e explicadas dentro do Capitulo 6, especificamente
na secao 6.3.

Enfim, o quarto passo tratou de explicar de forma intuitiva a construgéo
do algoritmo de previsdo através da andlise discriminante. Serd este quarto
passo que serd aqui explicado no Capitulo 5, que sera dividido em duas
secdes. A primeira, intitulada "Andlise Discriminante”, mostrara o que € esta
analise e como se dard sua utilizacdo nesta pesquisa. A segunda, intitulada
"Aspectos Metodoldgicos da Previsao”, mostrara como, a partir dos resultados

obtidos na analise discriminante, é possivel antecipar as recessoes.
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5.1 Analise Discriminante

Segundo Hair (1984), a analise discriminante € uma técnica estatistica
que pode ser utilizada para classificacdo de elementos de uma amostra em
grupos distintos. Para sua aplicagdo é necessério que 0S grupos sejam
predefinidos, ou seja, 0s grupos séo conhecidos a priori. No caso deste estudo,
0S grupos sédo dois: recessdes (zeros) e ndo-recessdes (valores unitarios). O
conhecimento a priori dos grupos permite que se elabore uma funcéo
matematica chamada de funcado discriminante, que é utilizada para classificar
novos elementos amostrais Nos grupos ja existentes.

Segundo Corrar et al. (2011), a analise discriminante ¢é semelhante a
regressdo multipla, porém, difere no sentido que esta Ultima tem a
caracteristica de sua variavel dependente ser métrica, enquanto na analise
discriminante a variavel dependente € de natureza qualitativa. Ela também
difere da regressao logistica, pois, na regressao logistica a variavel dependente
pode ser classificada em funcédo de valores contidos num intervalo fechado,
compreendido entre zero e um, enquanto na andlise discriminante a variavel
dependente s6 pode assumir valores inteiros.

As variaveis independentes geralmente sdo métricas, mas também
podem assumir valores qualitativos. Estas variaveis independentes servem
para diferenciar os valores qualitativos assumidos pela varidvel dependente.
Isso é feito, como ja afirmado, através de uma fungdo mateméatica chamada

fungéo discriminante. Tal regra pode ser definida pela seguinte fungéo linear:

Zt =a-+ ﬁlxl + ﬁzXz + .. ﬁan (05)

em que,
Z; € o escore discriminante para uma data t no formato més/ano;
a é o intercepto da funcao;

B € o coeficiente discriminante de cada indicador antecedente;

X, sao os valores mensais de cada indicador antecedente.
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A Equacao (05), acima, é uma combinacdo linear de variaveis
independentes que resumem suas informag¢6es em um Unico indice, o escore
discriminante Z,. Os coeficientes discriminantes 3, sdo estimados com o intuito
de separar cada elemento da amostra nos grupos pré-determinados. Se a
funcao discriminante servir para distinguir, por exemplo, se determinado més é
de recessao ou de ndo-recessao, os valores de Z; devem diferir entre um més
de recessdo e um més de n&o-recessado. Assim, os valores dos coeficientes
discriminantes sdo escolhidos para que consigam diferenciar cada més da
forma mais eficiente possivel (HAIR, 1984).

O software estatistico SPSS® ao realizar a andlise discriminante gera
duas tabelas de coeficientes discriminantes, uma com o0s coeficientes
padronizados e outra com os coeficientes ndo-padronizados e usa 0s
coeficientes n&o-padronizados para calcular a funcédo discriminante. Os
coeficientes ndo-padronizados sdo os multiplicadores das variaveis quando
estas estdo expressas em suas unidades originais. Os coeficientes
padronizados sdo utilizados quando as varidveis explicativas estao
padronizadas para uma média zero e desvio padrdo um. Dessa forma, os
coeficientes n&do-padronizados sdo calculados para amenizar as volatilidades
de cada série, enquanto que os coeficientes padronizados sédo calculados ja
levando em conta a padronizacdo das variaveis (NORUSIS, 1990).

A interpretacdo dos coeficientes é similar a interpretagdo dos
coeficientes da regressdo mdultipla. Por vezes € tentador interpretar as
magnitudes dos coeficientes como indicadores da importancia relativa das
variaveis. Variaveis com coeficientes grandes sdo pensadas como maiores
contribuintes para o valor da funcéo discriminante. No entanto, a magnitude
dos coeficientes ndo € um bom indice de importancia relativa quando as
variaveis diferem nas unidades em gue estdo sendo medidas, que é o caso das
variaveis utilizadas neste estudo, mesmo no caso que forem anteriormente
padronizadas (NORUSIS, 1990). Ressaltando o que ja foi afirmado, os
coeficientes discriminantes sdo estimados com o intuito de separar cada
elemento da amostra nos grupos pré-determinados da forma mais eficientes
possivel.

Dados os coeficientes discriminantes de todos indicadores antecedentes

e o valor da constante calculada pelo software é possivel calcular, para cada
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més, o valor do escore discriminante Z,. Com todos o0s escores apurados,
calcula-se a média dos escores para cada grupo, ou seja, a média dos escores
que representam o0 grupo das recessdes e a meédia dos escores que
representam o grupo das nao-recessfes. Estas médias servirdo de base para
elaborar a regra de classificacdo. A literatura sobre analise discriminante
costuma classificar essa média com o nome de centroide. Dessa forma, a
meédia dos escores do grupo das recessdes Z, chama-se centroide dos grupos
das recessfes e a média dos escores do grupo das nao-recessdes Z; chama-
se centroide do grupo das néo-recessfes. Estes valores serdo utilizados para
classificar as observacdes nos seus determinados grupos, de recessao ou de
Nao-recessao.

Segundo Corrar et al. (2011), se o numero de observacfes de cada
grupo fossem iguais, a regra de classificacdo seria apenas somar os centroides
e dividi-los por dois. Achar-se-ia assim o0 escore critico ou ponto de corte Z,
que serviria para classificar novos elementos. Porém, como no caso deste
estudo, o nimero de observacdes de cada grupo difere entre si. Sendo assim,
€ necessaria uma ponderacdo, ou seja, uma atribuicdo de peso as centroides
em funcdo do numero de observacbes de cada grupo, através da seguinte

formula:

_ NoZy + N1Z, (06)
¢ No+ N

em que,

Z. = valor do escore critico ou ponto de corte;
N,= numero de observa¢des do grupo das recessoes;
N; = namero de observacgfes do grupo das ndo-recessoes;

Zo

centréide do grupo das recessoes;

Z, = centroide do grupo das ndo-recessoes.
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A logica € que valores maiores que o escore critico sejam classificados
no grupo das nao-recessdes e que valores menores que 0 escore critico sejam
classificados no grupo das recessoes.

Outra regra de classificacdo, baseada em Corrar et al. (2011, p.263),
consiste em comparar 0s escores de cada observacdo com suas distancias
euclidianas quadraticas® em relacéo aos centroides de cada grupo. A decisdo
de classificacdo para cada observacdo serd feita escolhendo-se a menor
distancia euclidiana quadratica em relacdo as centroides de cada grupo, ou
seja, a distancia euclidiana quadratica capta apenas a proximidade de cada

escore discriminante com os referidos centroides. A regra de decisdo entéo

sera:
P 0 se (Z, —Zo)* < (Z, — Z,)* (7)
Classificagdo = {
ficag 1 se (Zy — Z,)* < (Z¢ — Zy)*
em que:
Z; = escore discriminante para a data t no formato més/ano;
Z, = centréide do grupo das recessoes;
Z, = centréide do grupo das nao-recessoes;
(Z, — Z,)*? = distancia euclidiana quadratica para o grupo das recessdoes;
(Z, — Z;)* = distancia euclidiana quadratica para o grupo das nao-
recessoes.

Estas regras de classificagdo aqui mostradas podem cometer erros, que
sdo os erros Tipo | e Tipo II. No erro Tipo | rejeita-se H, quando esta hip6tese®

€ verdadeira, ou seja, quando deve ser aceita. O erro Tipo Il, por sua vez,

% Em matematica, distancia euclidiana (ou distancia métrica) é a distancia entre dois pontos

que pode ser calculada como /(x — y)? para o caso de pontos unidimensionais. A distancia
euclidiana quadrética retira da formula anteriormente apresentada a raiz quadrada, ficando
apenas como (x — y)%. Quando a distancia se trata entre pontos unidimensionais essa mesma
distancia euclidiana pode ser chamada de distancia de Mahalanobis, como é o caso deste
estudo.

A hipétese nula a ser testada é de um més qualquer ser de recesséo.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Matem%C3%A1tica
http://pt.wikipedia.org/wiki/Dist%C3%A2ncia
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consiste em aceitar H, quando ela ndo € verdadeira. A proxima secao utilizara
destes dois tipos de erro para mostrar como a analise discriminante sera util
para construir o modelo final de previsdo. L4 sera mostrado, por exemplo, que
dependendo do local que apareca o erro Tipo Il ele pode ndo ser considerado
um falso alarme como é considerado dentro da analise discriminante.

Um teste simples para medir o poder de previsdo do algoritmo é o
proposto por Diebold e Rudebush (1989), chamado Quadratic Probability Score
(QPS), que é analogo ao erro médio quadrado da estimativa. Segue abaixo sua

equacao:

T
1
PS == ) 2(P, — Ry)?
0 T;u ) 8)

Em que P; é a probabilidade de ocorréncia de uma recessao para
a data t e R; a realizacdo desse evento; P, e R, assumem o valor 1 se a
recessdo ocorre e 0 caso contrario. A variavel T representa o total de
eventos possiveis a serem previstos.

Dessa forma, toda vez que a previsdo da andlise discriminante
cometer uma erro Tipo | ou Tipo Il o valor de (P, — R,)? sera unitario, e
caso exista um acerto na previsdo o valor de (P, — R,)? sera zero. O valor
do QPS se encontra no intervalo de zero a dois, de modo que quanto

mais préoximo de zero, maior € o poder preditivo do algoritmo.

5.2 Aspectos Metodologicos da Previséo

7

O objetivo desta secdo é apresentar a explicagdo acerca do
procedimento adotado para prever a target variable com uma antecedéncia de
seis meses. A Tabela 5 abaixo mostra valores hipotéticos para a construcao de
escores discriminantes. Para facilitacdo da andlise, adotou-se o ponto de corte

Z. como sendo zero. Valores de Z; maiores que zero serdo classificados como
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periodos de nédo-recessdo e valores menores como periodos de recessao.
Como ja afirmado, o valor unitario indica uma nao-recessao e o zero indica
uma recessao. A coluna Dummy indica os meses de recessao observados e a
coluna previséo indica as previsbes com base na regra de classificagcdo do
ponto de corte. O valor da constante a € o0 mesmo para todos os meses. Os
valores dos coeficientes discriminantes B's ndo foram adicionados na Tabela 5,
ja que para entendimento do procedimento preditivo eles ndo assumem grande
importancia. Porém, os valores das variaveis X, multiplicadas pelos seus
respectivos coeficientes discriminantes sdo importantes para o entendimento

da previsédo e sao listados na tabela abaixo.

Tabela 5 - Valores de Escores Discriminantes Hipotéticos
a X Bk BaXy fuXy BsXs Bl foks faXs ol 2y

Mes Previsao Dummy
Jan 2 1 -3 -2 1 -2 3 2 1 1 2 1 1
Few 21 3 4 -2 5 1 -3 -3 1 1 1 1
Mar 2 1 3 4 -3 2 4 3 1 3 4 0 0
Abr 2 3 4 -3 -3 4 4 4 1 4 4 0 0
Mai 2 -2 5 2 -3 4 3 -1 1 -3 2 0 0
Jun 2 1 2 2 -3 -3 2 1 -2 -3 -3 0 0
Jul 21 2 4 5 3 -2 1 -2 2 2 0 0
Ago 2 2 -2 3 -2 2 1 -2 2 -3 -3 0 0
Set 2 2 1 -2 1 3 -2 3 -3 1 4 1 1
Qut 2 1 -2 3 2 3 5 21 2 1 1

Fonte: Elaboragéo propria.

Como pode ser observado, é possivel construir para cada més uma
funcdo discriminante e seu respectivo escore Z,. Apesar de ser um exemplo
hipotético, as variaveis independentes estdo dispostas de acordo com suas
defasagens 6timas, mostradas na Tabela 16 da subsecédo 6.3.1, obtida através
dos resultados desta pesquisa. Como a Dummy indica os periodos recessivos
observados, a previsdo hipotética acertou todos o0s casos, inclusive o més
inicial e o més final do periodo recessivo, que comeca em marco e vai até
agosto.

Como essas variaveis antecedentes possuem defasagens que variam de

seis a doze meses, a antecipacdo maxima de uma recessado s pode ser de
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seis meses. Em outras palavras, seis meses antes do inicio da recesséo, que
comecgou em margo, todos os dados das nove variaveis antecedentes ja
estariam disponiveis. A Figura 14 abaixo exemplifica a antecipacdo de uma

recessao para os dados da Tabela 5:

Figura 14 - Alarme referente aos dados da Tabela 5. O retangulo cinza representa

o alarme e a barra vertical representa o inicio da recessao.

O retangulo cinza possui um comprimento de seis meses. Ele é
deslocado seis meses antes, assim, o inicio do alarme se da em setembro do
ano anterior. Caso os dois Ultimos meses da Tabela 5 também fossem meses
de recessbes e que o modelo preditivo tenha acertado a classificacdo, a
duracéo total do periodo recessivo seria de oito meses. Nesse caso, a Figura

15 abaixo exemplifica como ficaria o alarme:

Figura 15 - Alarme referente a uma recessao de oito meses. O retangulo cinza

representa o alarme e a barra vertical representa o inicio da recessao.

O retangulo cinza possui um comprimento de oito meses. Ele é
deslocado seis meses antes, assim, o inicio do alarme também se da em
Setembro do ano anterior. O que difere da Figura 14 é que, como é uma
recessao de oito meses, o0 alarme continua a soar por dois meses apo6s o inicio
da recesséo, soando até o més de maio.

Ainda analisando a Tabela 5, agora supondo que a previsdo erre para
0s meses de janeiro e fevereiro, classificando-os como recessivos . Nesse

caso, existira um falso alarme da analise discriminante de dois meses. Como a

v
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hipotese nula a ser testada € a de um més qualquer ser de recessao, esse tipo
de erro é caracterizado como um erro do Tipo Il, que consiste em aceitar H,
quando ela ndo é verdadeira. O erro Tipo Il pode aparecer de trés formas
diferentes. Apenas uma destas trés formas € prejudicial para a previsdo, fato
este que sera explicado mais a frente. A Figura 16 abaixo mostra o alarme da
recessao para a Tabela 5 supondo que para os meses de Janeiro e Fevereiro

a previséo cometeu erros do Tipo I

Figura 16 - Alarme referente aos dados da Tabela 5. O retangulo todo representa o
alarme. A parte branca representa o erro Tipo Il. A barra vertical representa o inicio da

recessao.

O retangulo branco representa um comprimento de dois meses e o
retangulo cinza um comprimento de seis meses. Neste caso, o0 erro do Tipo |
nao foi prejudicial & previséo, ja que ele esta junto de alarmes verdadeiros e fez
0 horizonte temporal da previsdo aumentar em dois meses, totalizando oito
meses. A condicdo para aceitd-los como parte do alarme é que seu
comprimento seja de no maximo seis meses, ja que somando 0s seis meses do
erro Tipo Il mais os seis meses dos acertos da previsdo (retangulo cinza)
seriam doze meses de alarme, que € o maximo aceitdvel como horizonte
temporal de previsdo. Acima deste horizonte serd considerado que o algoritmo
estard gerando falsas sinalizacbes de recessdao, ou seja, falsos alarmes
preditivos.

Dada tais informacfes, cabe aqui fazer a diferenciacdo entre o falso
alarme da andlise discriminante (erro Tipo Il) e um falso alarme preditivo. Este
altimo é o que realmente interessa neste estudo. Sao duas condi¢gfes para sua
existéncia. A primeira € ele ser um falso alarme da andlise discriminante, que
seria a condicdo necessaria, mas nao suficiente. A segunda é que esse falso
alarme discriminante esteja ao menos doze meses antes do inicio de uma

recessao. Em outras palavras, caso soe um alarme e a recessao nao apareca
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em ao menos doze meses, ele sera considerado um falso alarme preditivo. A

Figura 17 exemplifica a ocorréncia dos trés tipos do erro Tipo I

Previsao
Falhou

Sucesso na

Previsdo Falso

Alarme
Preditivo

Falso
Alarme

Preditivo

+de 12 meses

+de 12 meses

A R SN
i

A 4

N\

ici | T o
Inicio do alarme Sinalizacdes dentro de

com menos de recessoes nao sao

12 meses do consideradas alarmes

inicio da crise

Figura 17 - Possiveis tipos de previsdo. As barras verticais continuas representam o
inicio de uma recessao e a barra vertical pontilhada representa o final de uma
recessao. Os quatro retangulos brancos representam erros Tipo Il. O retdngulo branco
somado com o retangulo cinza que aparece antes do inicio da recesséo indica um
alarme que obteve sucesso na previsdo. O retangulo cinza somado com o retangulo

branco que aparece dentro da recessdo néo sao considerados alarmes.

Como pode ser observado, o erro Tipo I, ou seja, o falso alarme da
andlise discriminante aparece em quatro casos diferentes. Apenas nos casos
das extremidades é que sdo considerados falsos alarmes preditivos, ja que
indicaram recessdes sem que estas viessem a ocorrer num periodo de doze
meses.

O segundo retangulo branco antecede o inicio do alarme, assim ele nao
€ considerado um falso alarme preditivo, mas apenas um falso alarme da
analise discriminante ou um erro Tipo Il. O terceiro retangulo branco nao €&
considerado um falso alarme preditivo, pois sinalizagbes que ocorram dentro

das recessodes nao sao consideradas alarmes.
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O ultimo retangulo branco caso esteja deslocado seis meses do final da
recessdo (tempo minimo que a literatura® identifica entra uma recesséo e
outra) e caso, depois desse retangulo branco ndo apare¢ga uma recessao em
no minimo doze meses, ele sera considerado um falso alarme preditivo. Se
esse retangulo viesse aparecer apenas quatro meses depois do final da
recesséo ele n&o seria considerado um alarme.

Ainda deve ser considerado o erro Tipo |, que ocorre rejeitando-se H,
quando essa hipétese é verdadeira. A Figura 17 exemplifica sua ocorréncia
através da segunda barra vertical continua, que ocorre uma recessao e
nenhum alarme é disparado ao menos doze meses antes. Em termos praticos,
resumindo ao que realmente interessa no processo preditivo e abstraindo os
erros Tipo | e Tipo Il da andlise discriminante, s6 existem trés possibilidades de

previsao, sao elas:

a) Alarme falso preditivo: o alarme soar e a recessdo nao acontecer
em ao menos 12 meses;

b) Sucesso ha previsdo: 0 alarme soar e a recessao ocorrer em até
doze meses;

C) Falha na previséo: ocorrer a recessao e nenhum alarme ter soado

pelo menos 12 meses antes.

%2 Ver por exemplo os relatérios do CODACE em http://portalibre.gfv.br
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 Anélise de janeiro de 1975 até dezembro de 2012

O objetivo principal desta sec¢éo é justificar o uso do filtro polinomial
como um bom datador de business cycles e ao mesmo tempo justificar o uso
da variavel de producédo industrial como uma boa série coincidente para a
atividade agregada. Para se alcancar esses objetivos serao feitas comparagoes
entre os business cycles da producéo industrial datados pelo filtro polinomial e
0os business cycles da atividade agregada datados pelo CODACE. Né&o é
objetivo desta secdo determinar os alvos de previsao, estes serdo construidos
apenas na proxima se¢ao 6.2.

A principal justificativa para o uso da producao industrial como a variavel
alvo a ser prevista (target variable) em detrimento do PIB é a disponibilidade
dos dados. Mensalmente o PIB so esta disponivel a partir de do ano de 1991. A
série de producdo industrial brasileira possui uma abrangéncia maior,
comecando mensalmente desde o ano de 1975. Apesar da analise de previsdo
qgue aqui serd construida sé se iniciar a partir de 1991, ainda assim a de
producédo industrial sera utilizada como a target variable, dado que, como sera
visto mais a frente, esta série tem a caracteristica de apresentar uma maior
sensibilidade a responder antes as variagbes de conjuntura. Quanto a
justificativa de utilizar um filtro para datar as recessfes em detrimento do
algoritmo sugerido por Bry e Boschan (1971), ela sera apresentada ao final da
secao 6.2, quando forem apresentadas as conclusdes do método de datacao.

Dessa forma, datou-se as recessfes brasileiras a partir da andlise da

série de producao industrial®®

, que é considerada na literatura como uma série
coincidente da atividade econémica agregada (ver, por exemplo, Issler e
Hollauer, 2006 ou Issler et al., 2013). Os dados desta datacdo comecam em

1975, com intuito de dar maior robustez as justificativas, ou seja, de mostrar

% Disposta mensalmente, dessazonalizada, transformada em indice com a média de 2002 =
100, acompanhada pelo IBGE através da PIM-PF. A série vai de janeiro de 1975 até dezembro
de 2012.
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gue 0os momentos recessivos da atividade agregada e da producédo industrial
sdo semelhantes ndo so a partir de 1991, mas desde 1975.

A Figura 18 mostra os valores filtrados pela suavizagéo polinomial para a
série mensal da producédo industrial. As areas delimitadas por linhas verticais
correspondem as datacdo dos business cycles para a atividade agregada
brasileira de acordo com o0 CODACE, ja as &reas hachuradas correspondem as
datacGes dos business cycles da producéo industrial datadas pelo autor pelo
filtro polinomial.

As Tabelas 6 e 7 mostram os turning points que delimitam os business
cycles das respectivas datacbes (atividade agregada e producdo industrial),
bem como as duracdes das recessées em numeros de meses. Na Tabela 6
encontra-se a numeracdo de referéncia de cada recessdo datada pelo

CODACE, numeracéao esta que servira de base para citacées no decorrer deste

estudo.
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Figura 18 - Valores filtrados da producéo industrial brasileira (linha vermelha) de 1975
a 2012; datacado de seus business cycles (areas hachuradas) e a datacao dos

business cycles pelo CODACE para a atividade agregada (linhas verticais).
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Tabela 6 - Turning points dos business cycles da atividade agregada brasileira datados
pelo CODACE - 1975 a 2012

Recesséo Picos Vales '\rA:CSeeSSSZrQ
1 Outubro/1980 Fevereiro/1983 28
2 Fevereiro/1987 Outubro/1988 20
3 Junho/1989 Dezembro/1991 30
4 Dezembro/1994 Setembro/1995 9
S Outubro/1997 Fevereiro/1999 16
6 Dezembro/2000 Setembro/2001 9
7 Outubro/2002 Junho/2003 8
8 Julho/2008 Janeiro/2009 6
° Margo/2011 Outubro/2011 7

133

Duragéo total de meses

Fonte: CODACE (2013).

Tabela 7 - Turning points dos business cycles da producéo industrial brasileira
datados pelo filtro polinomial® - 1975 a 2012

Recesséo Picos Vales Meses em
recesséo
1 Julho/1980 Maio/1983 34
2 Janeiro/1987 Outubro/1988 21
3 Julho/1989 Maio/1992 34
4 Fevereiro/1995 Novembro/1995 9
5 Agosto/1997 Janeiro/1999 17
6 Marco/2001 Setembro/2001 6
7 n/d n/d n/d
8 Fevereiro/2008 Abril/2009 14
9 Fevereiro/2011 Agosto/2012 18
Duracgéo total em meses 153

% A recessao de nimero sete n&o foi captada na série de producao industrial.

Fonte: Elaboracao propria.
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Abstraindo os aspectos metodolégicos de cada datacdo, pode-se inferir
algumas conclusbes sobre a comparacdo das duas datagbes. Como
observado, os periodos de recessdo na industria mostraram-se mais
prolongados do que os da atividade agregada. As recessbes na industria
duraram vinte meses a mais no total, diferenca ndo muito expressiva se for
considerado o horizonte de tempo estudado, com 456 meses. Os meses
iniciais de cada recessao foram relativamente semelhantes, apresentando uma
diferenca maxima de cinco meses na recessdo de numero oito. A Tabela 8
abaixo sintetiza tais diferencas. Valores negativos indicam que a recessao na
producao industrial precedeu a recesséo da atividade agregada, enquanto que

os valores positivos indicam uma postergacdo do seu inicio.

Tabela 8 - Diferencas mensais entre o inicio das recessdes na industria e o inicio das

recessdes na atividade agregada brasileira - 1975 a 2012

Recessao Diferencas

© 00O N OO 0o M W N P
1
N

Fonte: Elaboracgéo propria.

Na média, as recessdes ha industria tendem a aparecer um pouco antes
do que na atividade agregada®. Apenas as recessdes quatro e seis fogem a
essa regra, aparecendo dois e trés meses depois, respectivamente. A recessao
namero sete ndo foi captada na série da producao industrial. A linha suavizada

da producgéo apresentada na Figura 18 permanece horizontal neste periodo. De

% Este fato faz com que o método de previsdo aqui construido se torne mais eficiente em
prever recessfes na atividade agregada. Quando forem realizadas a previsdes, o horizonte
temporal destas em relacdo a atividade agregada podem ser aumentados observado-se os
dados da Tabela 8.
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fato, esta recesséao foi bastante curta, com apenas oito meses e também pouco
intensa, justificando o fato dela n&o ter sido captada.

Duas observacgOes importantes devem ser enfatizadas. A primeira, que
0S momentos iniciais das recessdes sdo bastante semelhantes com os da
atividade agregada. A segunda, que de todas as recessdes datadas na série da
produgdo industrial, nenhuma representou um falso sinal de recessédo da
atividade agregada medida pelo CODACE. Tal informacdo é de bastante
utilidade para o modelo de previsdo, jA que caso soe um alarme para uma
recessao industrial, pode-se concluir que este alarme também servira para uma
recessdo da atividade agregada. Portanto, concluiu-se que a série de producdo
industrial € um bom indicador coincidente da atividade agregada e seus
respectivos turning points sdo bem captados através da método de suavizacdo
polinomial.

Assim, vistos tais resultados, este trabalho decidiu utilizar o filtro
polinomial para datacdo dos business cycles da atividade industrial brasileira.
Sua vantagem decorre, primeiramente, porque o mesmo procedimento de
datacéo pode ser aplicado em larga escala para centenas de séries candidatas
a antecedentes de forma rapida e eficaz. Porém, o motivo mais importante
decorre de que datar os business cycles com as séries em nivel (sem utilizar
qualquer tipo de filtro) ndo produz uma nova série com seus picos e vales bem
definidos. O método do algoritmo de Bry e Boschan (1971) apesar de ser
bastante intuitivo ndo gera ao seu final uma série suavizada indicando
claramente seus turning points, como faz a datacdo pelo filtro polinomial. O
método sugerido por Bry e Boschan apenas indica uma rotina de
procedimentos e manipulacdes para o pesquisador conseguir captar os devidos
turning points.

A série suavizada, gerada pelo filtro polinomial, é de grande
utilidade ndo s6 para a construcdo da target variable, mas também para os
indicadores antecedentes que serdo utilizados no modelo de previsdo. O
motivo € que os valores filtrados dos mais diversos indicadores antecedentes
sao transformados em taxas de crescimento e quando a taxa de crescimento
da série suavizada estiver negativa a série realmente estara em um periodo de
recessao. Notar que para os indicadores antecedentes ndo se faz necessario

uma definicdo precisa de numero de meses que as taxas de crescimento
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devem estar negativas. SO fato dos valores filtrados entrarem em declinio ja
transmite uma importante informacdo de um comportamento anormal da série.

Caso fossem utilizadas as séries em nivel e calculadas suas taxas
de crescimento, ter-se-ia varios valores negativos de taxa de crescimento sem
que necessariamente esses valores representassem uma recessdo do
indicador antecedente. Nota-se, neste sentido, que o papel do filtro é retirar as
sazonalidade da série e mostrar os periodos de queda s6 quando estes
realmente forem significativos.

Uma saida, caso ndo se usasse o filtro, seria criar variaveis
dummys para 0s momentos de expansdo e recessdo dos indicadores
antecedentes, porém se perderia 0 grau de intensidade entre as diversas
recessdes, 0 que ndo acontece quando se utilizada dos valores das taxas de
crescimento. Esse fato é bastante importante, talvez central, na construcédo do
modelo de previsdo, visto que sao estes valores, dos indicadores
antecedentes, que servirdo para discriminar se determinado més sera ou nédo

de recessao.

6.2 Andlise de janeiro de 1991 até dezembro de 2012

O objetivo principal desta secédo € datar os business cycles para a série
de producao industrial entre 1991 e 2012. As recessfes encontradas nesta
datacdo serdo os alvos de previsdo do modelo que mais a frente sera
construido. A justificativa de fazer uma outra datacdo, além da ja realizada na
secao anterior, € que houve uma mudanca na série de producédo industrial que,
desde janeiro de 1991, reformulou-se para adequar-se a nova metodologia da
PIM-PF.

O objetivo secundario desta secdo é justificar, para o periodo aqui
proposto, assim como realizado na se¢ao anterior, o uso da seérie de producao
industrial como sendo coincidente para com o nivel de atividade agregada, bem
como justificar o uso do filtro polinomial para as datagcbes. Para se alcancar

esses objetivos serdo feitas comparacdes entre os business cycles da
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producdo industrial datados pelo filtro polinomial e os business cycles da
atividade agregada datados pelo CODACE. Também serda feita uma
comparacao dos business cycles da producdo industrial com os business
cycles de um indice coincidente para a atividade agregada, construido por
Issler et al. (2013).

Por fim, com o intuito de adicionar mais uma justificativa ao uso do filtro
polinomial como um bom datador de business cycles, sera feita uma
comparacao entre as datacdes dos business cycles da atividade agregada
americana realizadas pelo NBER com as datagbes dos business cycles da
producgéo industrial americana realizadas pelo filtro polinomial.

Como o intuito principal deste estudo € fazer uma analise de previsdo
das recessOes através de variaveis consideradas como antecedentes, utilizou-
se a série de producdo industrial de janeiro de 1991 até dezembro de 2012 em
detrimento da série completa que comeca desde 1975, pois muitas das séries
utiizadas como indicadores antecedentes no modelo preditivo sO6 se
encontravam disponiveis a partir de janeiro de 1991.

Dado isso, com o intuito de analisar se a série de producado industrial é
uma boa coincidente para o nivel de atividade agregada, a Figura 19 mostra a
evolugcdo da producédo industrial e do PIB brasileiro entre janeiro de 1991 e
dezembro de 2012.%

% As séries foram transformadas em indice média 2002 = 100 e dessazonalizadas. A série do
PIB foi transformada em valores reais através do IGP-DI.
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Figura 19 - Dados brutos da série de producédo industrial brasileira (linha vermelha) e
da série do PIB brasileiro (linha preta). Os valores do eixo esquerdo séo para o PIB e

o0s do eixo direito para a producgéo industrial.

Verificou-se uma correlacdo linear da ordem de 0,881 através do
Coeficiente Pearson. Ou seja, € um primeiro indicativo que, para este periodo,
0s turning points das séries possam ser semelhantes. Dado isso, calculou-se
0s business cycles da série de producao industrial através do filtro polinomial.

A Figura 20 mostra os dados suavizados pelo filtro polinomial para a
série de producdo industrial. As recess6es da producdo industrial sédo
delimitadas pelas areas hachuradas e as recessdes da atividade agregada
datadas pelo CODACE séo delimitadas pelas linhas verticais. Os turning points
destas duas datacbes podem ser visualizados através das Tabelas 9 e 10,

referentes a atividade agregada e producao industrial, respectivamente®’.

8" A Tabela 9, referente a atividade agregada, é apenas uma adaptacdo da Tabela 6
(apresentada na secéo anterior) para dos dados desta presente secéo.
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Figura 20 - Valores filtrados da producéo industrial brasileira (linha vermelha) de 1991
a 2012; datacdo de seus business cycles (areas hachuradas) e a datacao dos
business cycles pelo CODACE para a atividade agregada (linhas verticais).

Tabela 9 - Turning points dos business cycles da atividade agregada brasileira

datados pelo CODACE® - 1991 a 2012

Recesséo Picos Vales Meses em
recesséo

3 Janeiro/1991 Dezembro/1991 11

4 Dezembro/1994 Setembro/1995 9

5 Outubro/1997 Fevereiro/1999 16

6 Dezembro/2000 Setembro/2001 9

7 Outubro/2002 Junho/2003 8

8 Julho/2008 Janeiro/2009 6

9 Marco/2011 Outubro/2011 7

Duracdo total de meses 66

Fonte: CODACE (2013)

% Como pode ser observado na Tabela 6, a Recessao 3 teve inicio em junho de 1989, porém,
como a andlise desta se¢do € a partir de 1991, datou-se seu inicio em Janeiro de 1991.
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Tabela 10 - Turning points dos business cycles da producéo industrial

brasileira datados pelo filtro polinomial - 1991 a 2012

Recesséo Picos Vales Meses em
recesséo

3 Agosto/1991 Maio/1992 9

4 Janeiro/1995 Novembro/1995 10

5 Agosto/1997 Fevereiro/1999 18

6 Fevereiro/2001 Outubro/2001 8

7 Outubro/2002 Abril/2003 6

8 Abril/2008 Margo/2009 11

9 Marco/2011 Maio/2012 14

Duracdo total de meses 76

Fonte: Elaboracéo propria a partir dos resultados da pesquisa.

Levando-se em conta que as comparagfes entre as duas datacdes
serdo realizadas observando-se 0s meses iniciais das recessdes, a recessao
trés ndo deve sofrer esta comparacao, visto que, na datacdo do CODACE esta
se inicia realmente em junho de 1989, como pode ser observado na Tabela 6.
Devido a tal fato ela ndo foi marcada pelas linhas verticais na Figura 20. Na
Tabela 7, referente a datacdo da producédo industrial desde 1975, a recesséo
trés se inicia em julho de 1989 e termina em maio de 1992. Na datacéo
realizada na série de producédo industrial comecando em 1991, Tabela 10, o
filtro polinomial ainda conseguiu captar nove meses desta recessao.

Antes de iniciar a comparagédo dos meses iniciais das recessoes, cabe a
apresentacao da Figura 21, que mostra os business cycles de um indicador
coincidente da atividade agregada em forma de indice, que foi construido a
partir da composicdo de quatro séries representativas dos seguintes
agregados: emprego, renda, producdo e de vendas. As areas hachuradas
representam os momentos recessivos do indice. Ele é fruto de um estudo de
Issler et al., 2013, e os valores de seus turning points podem ser visualizados

através da Tabela 11.
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Figura 21 - indice coincidente composto por quatro séries: emprego, producio

industrial, renda, vendas - 1991 a 2012.

Tabela 11 - Turning points dos business cycles de um indice coincidente composto por
guatro séries: emprego, producao, renda, vendas - 1991 a 2012

Recesséo Picos Vales Meses °m
recesséo

3 Julho/1991 Dezembro/1991 6

4 Dezembro/1994 Julho/1995 8

5 Outubro/1997 Fevereiro/1999 17

6 Dezembro/2000 Setembro/2001 10

7 Outubro/2002 Junho/2003 9

8 Setembro/2008 Fevereiro/2009 6

9 n/d n/d n/d

Duragéo total de meses 56

Fonte: Isller et al. (2013).

Como pode ser observado, os autores que construiram o indice
coincidente nédo identificaram a recesséao de nimero nove. O motivo talvez esteja
na composicdo deste indice, que dado o elevado nivel de emprego que a
economia brasileira se encontrou nos anos de 2011 e 2012, o indice ndo tenha
apresentado uma queda significativa, mesmo com a producdo industrial em

decadéncia.
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Dadas estas informacfes sobre as trés datacbes aqui relatadas, a
Tabela 12 resume o0 que se pode extrair de mais importante nesta secao. Ela
compara os business cycles da producao industrial com os business cycles da
atividade agregada e com os business cycles do indice coincidente em termos
dos momentos iniciais das recessfes. Valores negativos indicam que a recessao
na producédo industrial precedeu a recessao da atividade agregada, enquanto

gue os valores positivos indicam uma postergacao do seu inicio.

Tabela 12 - Diferencas mensais entre o inicio das recessfes na industria com os

inicios das recessdes na atividade agregada brasileira - 1991 a 2012.

. Diferencas com as
Diferengcas com as

Recesséo recessies do CODACE recess_c")es_ do indice
coincidente
3 - -1
4 -1 -1
5 -2 -2
6 -2 -2
7 0 0
8 -4 -6
9 0 n/d

Fonte: Elaboracgéo propria.

Analisando a Tabela 12, primeiramente em relacdo ao indice
coincidente, nota-se que o inicio da recessdo numero trés difere em apenas um
més da recessdo na industria. Cabe aqui ressaltar que tal indice coincidente
"dividiu" a recesséo trés em duas partes. Observando a Figura 21 & possivel
notar essa descontinuidade (entre a area hachurada de 1990 e a area
hachurada de 1992). Este fato ndo € um bom indicativo para uma série
coincidente, visto que sinaliza uma possivel nova recessdo para a atividade
agregada que na verdade ja estaria chegando ao seu fim. Ademais, as
recessOes da atividade industrial precederam todas as recessfes datadas pelo
indice coincidente, exceto pela recessdo sete que comegou Nno mesmo més. A
recessao nove nao pode ser comparada, visto que nao foi captada pelo indice

coincidente.
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Em relacédo as datacbes do CODACE, as recessdes quatro, cinco, seis,
sete e oito surgiram antecipadamente na atividade industrial. As excec¢des
foram as recessbes sete e nove, que comecaram no mesmo més/ano das
recessdes do CODACE. Essa antecipacao das recessfes pode se dar tanto
pelo fato das recessfes na industria comecarem realmente um pouco antes do
que as recessOes da atividade agregada, por ser uma atividade mais sensivel
as mudancas conjunturais, ou pelo fato da metodologia de datagao diferir da
metodologia utilizada pelo CODACE.

Concluindo e resumindo o que ja foi relatado, a série que sera usada
como target variable sera a da producéo industrial brasileira de janeiro de 1991
até dezembro de 2012, fornecida pelo IBGE através da PIM-PF. A série foi
dessazonalizada e transformada em indice fazendo a média de 2002 = 100. Os
valores desta série foram filtrados pelo filtro polinomial, produzindo 76 meses
de recessdo e 188 meses de expansdo. Desta forma, as recessdes
identificadas na Figura 20 e na Tabela 10 serdo os alvos de previsdo deste
estudo, totalizando sete recessées>°. Definidos os alvos de previsdo, a proxima
secao deixara claro o método para escolha dos indicadores antecedentes.

Com o intuito de adicionar mais uma justificativa para o uso do filtro
polinomial como datador de recessbes, foram datadas as recessdes
americanas através do filtro polinomial. O NBER disponibiliza em seu endereco
online as séries temporais que utilizou para realizar a datacdo da ultima
recessdo (2008). Dentre estas, se encontra a série do indice da producédo
industrial americana, fornecida pelo Board of Governors of the Federal Reserve
System (BGRFS). Esta série é apresentada pelo NBER desde janeiro de 1959
até julho de 2010. A Figura abaixo mostra os dados suavizados pelo filtro
polinomial para a referida série”®. As &areas delimitadas por linhas verticais

correspondem as datacfes dos business cycles para a atividade agregada

¥ Na introducdo deste estudo foram relatadas seis recessbes desde o inicio da década de
noventa. Dessa forma, ndo foi contabilizada a recessdo de ndmero 3, visto que seu inicio se
deu em 1989. Esta recessdo de ndmero 3 entrard, porém, no alvo de previsdo do modelo,
totalizando assim sete recessdes desde o inicio da década de noventa. Mais especificamente,
a target variable vai abranger o periodo entre fevereiro de 1992 até dezembro de 2012, periodo
este que sera explicado e justificado na proxima secao 6.3. Assim, a recessao trés ira se
resumir a apenas quatro meses dentro do modelo preditivo, visto que esta se finda em maio de
1992 e comecara em fevereiro de 1992.

““'No Apéndice deste estudo foram realizadas previsdes para as recessfes americanas através
desta série de producao industrial.
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americana de acordo com o NBER, ja as areas hachuradas correspondem as

datacGes dos business cycles da producédo industrial datadas pelo autor pelo

filtro polinomial.
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Figura 22 - Valores filtrados da producéo industrial americana (linha vermelha) de

1959 a 2010; datacdo de seus business cycles (areas hachuradas) e a datacdo dos

business cycles pelo NBER para a atividade agregada (linhas verticais).

As Tabelas 13 e 14 abaixo mostram os turning points que delimitam os

business cycles das respectivas datacbes (atividade agregada e producédo

industrial), bem como as durac¢des das recessdes em numeros de meses. Na

Tabela encontra-se a humeracdo de referéncia de cada recessdo americana
datada pelo NBER.

Tabela 13 - Turning Points dos business cycles da atividade agregada americana
datados pelo NBER - 1959 a 2010

Recesséo Picos Vales Meses em
recessao

1 Abril/1960 Fevereiro/1961 10

2 Dezembro/1969 Novembro/1970 11

3 Novembro/1973 Margo/1975 16

4 Janeiro/1980 Julho/1980 6

5 Julho/1981 Novembro/1982 16

6 Julho/1990 Margo/1991 8
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7 Marco/2001 Novembro/2001 8
8 Dezembro/2007 Junho/2009 18
Duracdo total de meses 93

Fonte: NBER (2013).

Tabela 14 - Turning Points dos business cycles da producéo industrial americana
datados pelo filtro polinomial - 1959 a 2010.

Recesséo Picos Vales Meses em
recesséo
1 Marco/1960 Dezembro/1960 9

2 Agosto/1969 Novembro/1970 15

3 Dezembro/1973 Junho/1975 18

4 Junho/1979 Agosto/1980 14

5 Maio/1981 Novembro/1982 18

6 Maio/1990 Abril/1991 11

7 Julho/2000 Dezembro/2001 17

8 Agosto/2007 Junho/2009 23

Duracdo total de meses 125

Fonte: Elaboracéo propria com dados do NBER via BGRFS.

Abstraindo os aspectos metodolégicos de cada datacdo, pode-se inferir
algumas conclusdes sobre a comparacdo das duas datagcbes. Como
observado, os periodos de recessdao na indUstria mostraram-se mais
prolongados do que os da atividade agregada. As recessbes na industria
duraram 32 meses a mais no total, diferenca ndo muito expressiva se for
considerado o horizonte de tempo estudado, com 619 meses. Os meses
iniciais de cada recessao foram relativamente semelhantes, apresentando uma
diferenca maxima de oito meses na recessdo de numero sete. A Tabela 15
abaixo sintetiza tais diferencas. Valores negativos indicam que a recessao na
producao industrial precedeu a recessao da atividade agregada, enquanto que

os valores positivos indicam uma postergacao do seu inicio.
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Tabela 15 - Diferencas mensais entre o inicio das recessfes na industria e o inicio das

recessdes na atividade agregada americana - 1959 a 2012.

Recesséao Diferencas

-1
-4
+1

0 N o o~ WN P
1
\‘

Fonte: Elaboragéo propria.

As recessdes na industria tendem a aparecer um pouco antes do que na
atividade agregada. Apenas a recessao trés foge a esta regra, aparecendo um
més depois. Dado isso, duas observac¢des importantes devem ser enfatizadas.
A primeira, que 0os momentos iniciais das recessfes sao bastante semelhantes
com os da atividade agregada. A segunda, que de todas as recessfes datadas
na seérie da producao industrial pelo filtro polinomial, nenhuma representou um
falso sinal de recessdo da atividade agregada medida pelo NBER. Tal
informacéo € de bastante utilidade para o0 modelo de previsdo que possa ser
construido futuramente em outra pesquisa, uma vez que, caso soe um alarme
para uma recessao industrial americana, pode-se concluir que este também
servira para uma recessao da atividade agregada. Portanto, concluiu-se que a
série de producdo industrial americana € um bom indicador coincidente da
atividade agregada americana e seus respectivos turning points sdo bem

captados através do método de suavizacao polinomial.
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6.3 Selecao dos indicadores antecedentes

O objetivo desta secdo é relatar os procedimentos realizados nas
variaveis candidatas a antecedentes para verificar o quao séo eficientes em
anteceder os movimentos da target variable. Especificamente, o procedimento
seguiu quatro etapas: identificacdo das varidveis na literatura; transformactes
nas variaveis; teste de correlacdo com a target variable e a selecao final dos
indicadores antecedentes através do método stepwise. Somando uma quinta
etapa encontra-se uma analise ex-post, que é a andlise gréfica das séries
escolhidas para a determinagao do que seria o limite comportamento normal de
cada indicador antecedente, além de uma breve explicacéo tedrica do motivo

para aquele indicador ser considerado como antecedente.

6.3.1 Andlise de Correlacdo e o Método Stepwise de Selecao dos Indicadores

Antecedentes

O objetivo desta subsecao é descrever os passos dois e trés citados na
introducéo deste estudo, ou seja, as quatro etapas de selecédo dos indicadores
antecedentes. A selecdo das variaveis antecedentes baseou-se em trabalhos
na literatura que se propuseram a selecionar os melhores indicadores
antecedentes para a producao industrial e/ou para o PIB. Foram testadas mais
de cento e cinquenta variaveis candidatas a antecedentes.

Como o trabalho tratou de estudar o comportamento ciclico da producao
industrial, decidiu-se dessazonalizar todas as séries . Cada variavel candidata
a indicador antecedente foi verificada em termos de nivel de correlacdo com a
target variable. O intuito do teste é verificar se existe significancia estatistica na
correlagcdo entre a varidvel antecedente e a target variable. O teste de
correlacdo escolhido foi o da correlacdo de Spearman , que € uma medida de
correlacdo ndo-paramétrica, a qual tem por caracteristica ndo levar em
consideracao a distribuicdo de frequéncia da variavel em estudo (LIRA, 2004).

A target variable foi transformada em variavel dicotdbmica, com valores
zero para os periodos de recessdo e com valores unitarios para periodos de

nao-recessao, pois a previsdo se dara de forma dicotbmica com a analise
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discriminante. Dado que a target variable apresenta-se em formato néo-linear,
justifica-se o0 uso da correlacdo de Spearman em detrimento da correlagao de
Pearson. O teste de correlacdo de Pearson, por exigir linearidade nas variaveis
nao seria cabivel neste caso. A variavel dicotbmica que representa as
recessdes sendo uma variavel ndo-linear precisa de um teste de correlacao
que leve apenas em consideracdo o ordenamento das variaveis, que é o caso
da correlacdo de Spearman.

A andlise de correlacédo inicia-se a partir de Fevereiro de 1992 e vai até
Dezembro de 2012. Tal periodo justifica-se devido as doze defasagens
aplicadas em todas as séries candidatas a antecedentes. O valor méaximo da
defasagem de doze meses justifica-se, pois, ndo espera-se uma correlagéo
significativa com uma defasagem maior que esta que ndo seja espuria. As
variaveis antecedentes foram testadas em seu nivel de correlacdo com a
dummy através de quatro transformacfes diferentes, com intuito de verificar a
forma mais correlacionada. As transformacdes foram: taxa de crescimento da
variavel a partir de seus valores em nivel; taxa de crescimento da variavel apos
sua filtragem ; valores filtrados; valores da série sem nenhuma transformacéo,
ou seja, em nivel.

O comportamento que melhor se correlaciona com a dummy é a taxa de
crescimento da variavel apos sua filtragem. Fato este j4 esperado, uma vez os
valores das recessdes e nao-recessoes da target variable foram estabelecidos
a partir da taxa de crescimento da variavel filtrada. As séries que foram
coletadas em valores percentuais apresentaram melhor correlagdo com a
dummy através de seus valores filtrados ou em nivel, sem necessidade de
calcular suas taxas de crescimento.

Vinte variaveis apresentaram correlacao significativa com pelo menos
seis meses de defasagem. Tais variaveis foram utilizadas para a construcéao
do modelo discriminante. O software estatistico SPSS® realizou, através do
método stepwise , uma série de combinacdes entre as variaveis a fim de
escolher o grupo que melhor discrimina a target variable. Variaveis como taxa
de juros dos Estados Unidos, variaveis de tributacdo e de producéo de bens de
consumo néao foram selecionadas pelo método. Apenas nove entraram para o
modelo. Por vezes, existiram variaveis que melhor explicariam de forma

individual a recessfes, porém, ndo foram selecionadas para o modelo final por
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estarem correlacionadas com outras variaveis preditoras mais importantes. A
Tabela 16 mostra as melhores defasagens das nove variaveis escolhidas para
fazer parte do modelo discriminante. Mostra também o valor da correlagéo de
Spearman para cada defasagem e o tipo de transformacéo estabelecida na

variavel.

Tabela 16 - Defasagens e correlagBes das variaveis antecedentes com a variavel

dummy das recessdes

Série Deget?;%em Correlacéo Transformacéo
Ib 1 . Taxa de crescimento
ovespa = ] :
> Filtro
Taxa de crescimento
Exportacfes de Caminhdes -12 0,124* _
Filtro
Taxa de crescimento
Divida Mobiliaria -10 0,167** :
Filtro
Pontos Bovespa -6 0,565** Taxa de (?resmmento
Filtro
Producéo de Materiais Elétricos 6 e Taxa de crescimento
para Veiculos ' Filtro
Taxa de crescimento
Producéo de Carvéo -6 0,321** _
Filtro
Taxa de Cambio -7 0,223** Em nivel
Taxa de crescimento
Desaceleracéo Industrial - EUA -6 0,378** )
Filtro***
Taxa de crescimento
Desaceleracéo Industrial - Brasil -6 0,424** :
Filtro***

Fonte: Elaboracgéo propria.

*** \alores transformados para varidveis dicotdbmicas, zero para desaceleracdo e um para
aceleragédo. ** Correlacgao significativa ao nivel de 1%. * Correlagéo significativa ao nivel de
5%.
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6.3.2 Analise Individual dos Indicadores Antecedentes

Assim como afirmado por Keilis-Borok (2000) em seu estudo de previsao
das recessbes americanas, 0 objetivo deste trabalho é explorar o modelo de
previsao e ndo comparar as propriedades de previsao de diferentes indicadores
antecedentes. Apesar disso, faz-se necessario um breve estudo sobre cada
variavel selecionada para o modelo preditivo. Esta subse¢édo tem como objetivo
analisar cada indicador antecedente de forma separada. Foram realizados
testes de estacionariedade nas nove variaveis escolhidas pelo método
stepwise e apenas a variavel remetente a taxa de cambio ndo apresentou-se
estacionaria. Tal estacionariedade jA era esperada nas variaveis visto que
estas se apresentavam em taxas de crescimento. As variaveis que medem 0s
momentos de desaceleracdo das industrias americana e brasileira por estarem
representadas dicotomicamente ndo foram submetidas aos testes de
estacionariedade.

A analise grafica de cada indicador antecedente ndo tem 0 mesmo
sucesso preditivo que todos os indicadores juntos, ja que o método de selecao
stepwise realizado pelo SPSS® escolheu os indicadores para atuarem de
forma conjunta, deixando de fora, como ja afirmado, bons indicadores
antecedentes. . A esséncia € que o indice formado por todos os indicadores
juntos consiga suavizar algumas volatilidades dos indicadores individuais,
sendo assim mais convincente e claro.

A andlise individual tem a funcédo de determinar o que seria o limite do
comportamento normal do indicador, limite este que ndo sera determinado de
forma precisa (como o método do ruido/sinal apresentado na introducao deste
estudo), mas apenas pela observacdo grafica. A determinacéo precisa deste
limite sera necessaria apenas na proxima secdo, na qual o algoritmo de
previsdo construira um indice formado por todos os indicadores antecedentes
(expresso pelo escore discriminante Z;) e este indice devera ter um limite de
comportamento normal que ao ser ultrapassado indiqgue que havera uma
recessao.

Os indicadores antecedentes apresentados aqui nesta subsecéo da letra
(a) até a letra (f) foram todos utilizados na analise de previsdo a partir do
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calculo de suas taxas de crescimento dos valores filtrados através da seguinte

formula:

(09)

valoremt+ 1
( ) 1] 100
Valoremt

A analise gréfica das letras (a) até a letra (f) ser4 efetuada apenas
observando-se os momentos em que as taxas de crescimento encontram-se
em valores negativos ou com uma tendéncia de decrescimento, dado que
todos estes indicadores apresentam relacdo direta com a target variable, ou
seja, quando estes indicadores apresentam-se em desaceleracdo e/ou em
taxas de crescimento negativas a target variable também tende a apresentar-se
em desaceleracao ou em recessao.

A letra (g) diz respeito a taxa de cambio (R$/US$) que nédo sofreu
qualquer tipo de transformacao e o estudo do seu comportamento grafico sera
relatado mais a frente. As letras (h) e (i) sdo variaveis dicotbmicas que
representam os momentos de aceleracdo e desaceleracdo da producao
industrial. Para determinacdo dos momentos de desaceleracdo o procedimento
foi simples. Dados os valores filtrados da série de producao industrial (em
valores fisicos) foi calculada suas taxas de crescimento. A partir da nova seérie
de taxa de crescimento calculou-se as diferencas da série fazendo apenas o
valor em t+1 menos o valor em t, 0 que gerou uma nova série de tempo.
Quando os valores desta nova série de tempo apresentam-se negativos
significa que a produc¢éo industrial esta desacelerando.

A observacdo gréfica dos valores em taxas de crescimento ja daria a
informacdo dos momentos de desaceleracdo, porém, para facilitacdo da
demarcacao da variavel dummy, o procedimento das diferencas da taxa de
crescimento foi adotado. Assim, nos graficos das letras (h) e (i) as barras
vermelhas representam os momentos de desaceleracao da producéo industrial
fisica dos Estados Unidos e do Brasil. Em todas as figuras apresentadas aqui
nesta subsecdo, da letra (a) até a letra (i), as barras azuis representam o0s
momentos recessivos da producdo industrial fisica brasileira, momentos estes
demarcados pelo filtro polinomial e que ja foram apresentados neste estudo

através da Figura 20 e da Tabela 10 da secéo 6.2.
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Por fim, como ja relatou Keilis-Borok et al. (2000), o fato de haver um co-
movimento defasado entre a target variable a as séries antecedentes nao
implica causacdo, mas que estas sdo mais sensiveis a responder antes as
variacfes de conjuntura.

a) Indice Ibovespa

Esta variavel esta disponibilizada pelo Banco Central do Brasil (BCB) e
apresenta-se através de niveis percentuais mensais. Sua utilizacdo baseou-se
em estudo de Chauvet e Silva (2004) e Reinhart e Rogoff (2009). A l6gica de
sua utilizacdo é que as recessOes iniciam-se nos mercados financeiros e
também que o indice seja uma proxy das expectativas dos agentes
econdmicos. A série foi transformada em taxas de crescimento. Como pode ser
notado, antes dos momentos recessivos a taxa de varia¢éo do indice Bovespa
costuma ser negativa, indicando assim uma relagcdo positiva com a atividade
industrial.

mar/91§
jun/92
set/93
dez/94
mar/96
jun/97
mar/11
jun/12

Figura 23 - indice Ibovespa em taxas de crescimento.
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b) Exportagbes de caminhdes

Esta variavel estd disponibilizada pela Associacdo dos Fabricantes de
Veiculos Automotores (Anfavea) e apresenta-se mensalmente atraves de
unidades exportadas. Sua utilizacéo justifica-se pois € uma variavel que serve
de proxy para o setor de exportacbes da industria automobilistica, que é uma
indastria de suma importancia no Brasil. A série foi transformada em taxas de
crescimento. Como pode ser notado, existe uma tendéncia de queda das
exportacdes de caminhdes alguns meses antes das recessfes, indicando

assim uma relacéo positiva com a atividade industrial.
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Figura 24 - ExportagBes de caminhfes em taxas de crescimento.

c) Divida Publica Mobiliaria Federal interna (DPMFi)

Esta variavel esta disponibilizada pelo Banco Central do Brasil (BCB) e
apresenta-se em milhdes de reais e foi deflacionada através do IGP-DI. A
DPMFi tende a cair quando o0 governo corta seus gastos (ocasionando um
superavit priméario) e dispensa seus recursos para paga-la, sendo assim uma
proxy de uma politica fiscal contracionista. A série foi transformada em taxas de
crescimento. Como pode ser notado, existe uma tendéncia antes das
recessdes da DPMFi encontrar-se com valores negativos, indicando assim uma
relacéo positiva com a atividade industrial.
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Figura 25 - Divida Publica Mobiliaria Federal interna (DPMFi) em taxas de

crescimento.

d) Pontos Bovespa

Esta variavel é disponibilizada pelo Banco Central do Brasil (BCB) e
apresenta-se mensalmente em quantidade total de pontos. Sua utilizacdo
baseou-se em estudo de Chauvet e Silva (2004) e Reinhart e Rogoff (2009). A
l6gica é que as recessdes do lado real da economia iniciam-se nos mercados
financeiros e também que o indice seja uma proxy das expectativas dos
agentes econdmicos. A série foi transformada em taxas de crescimento. Como
pode ser notado, antes dos momentos recessivos a taxa de variacdo dos
Pontos Bovespa costuma ser negativa, indicando assim uma relagdo positiva
com a atividade industrial. Apesar de ja existir a variavel do indice Bovespa,
como o setor financeiro é central para o entendimento das recessdes do lado
real, justifica-se a utilizacdo de dois tipos de séries deste setor. Deve-se notar
que as séries possuem defasagens Gtimas distintas, como pode ser visto na
Tabela 16.
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Figura 26 - Pontos Bovespa em taxas de crescimento.

e) Producéo de material elétrico para veiculos

Esta variavel é disponibilizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) e apresenta-se mensalmente em sua producdo fisica
(unidades) que é transformada em numero indice com a média do ano de 2002
igual a cem. Sua utilizacdo baseou-se em estudo de Chauvet e Morais (2009)
e justifica-se por ser um setor de fornecimento de matéria prima para o setor
automobilistico. A série foi transformada em taxas de crescimento. Como pode
ser observado, antes de todas as recessoes a taxa de variacdo da Producéo de
Material Elétrico para Veiculos apresenta-se negativa. Nao significa uma ideia
de causacdo, mas apenas de que esta variavel € mais sensivel aos sinais de
uma recesséao, apresentando assim um comportamento fora do normal antes

da producéo industrial.

2,5 -
2
1,5
1
0,5
0
-0,5
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-1,5 -

Figura 27 - Producéo de material elétrico para veiculos em taxas de crescimento.
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f) Extracao de carvao mineral

Esta variavel é disponibilizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) e apresenta-se mensalmente em sua producdo fisica
(toneladas) que é transformada em numero indice com a média do ano de
2002 igual a cem. Sua utilizacdo baseou-se em estudo de Chauvet e Morais
(2009) e justifica-se por ser um setor fornecedor de matéria prima para diversos
outros setores industriais. A série foi transformada em taxas de crescimento.
Como pode ser observado, antes de todas as recessodes a taxa de variacdo da
Extracdo de Carvao Mineral apresenta-se negativa. Nao significa uma ideia de
causacao, mas apenas de que esta variavel € mais sensivel aos sinais de uma
recessao, apresentando assim um comportamento fora do normal antes que a

producao industrial.
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Figura 28 - Extracdo de carvao mineral em taxas de crescimento.
g) Taxa de cambio comercial para a venda (R$/US$)

Esta variavel é disponibilizada pelo Banco Central do Brasil (BCB) e
apresenta-se mensalmente em termos de R$/US$. Sua utilizacdo baseou-se
em estudo de Issler Hollauer (2006). A logica é que uma taxa de cambio
valorizada, ou seja, quando seu valor estiver baixo, desestimule o setor
industrial, dado que este depende do desempenho de suas exportacées. Como
esta variavel ndo sofreu transformacgdes, seu limite normal pode ser analisado

apenas pela observagdo dos momentos de crescimento e decrescimento da
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variavel. Assim, o valor da Taxa de Cambio Comercial para a Venda apresenta
uma relagao positiva com a atividade industrial.
4 -

3 -
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Figura 29 - Taxa de cambio comercial para a venda (R$/US$).

h) Desaceleracao da producéao industrial americana

Esta variavel é disponibilizada pelo Banco Central do Brasil (BCB) e
apresenta-se mensalmente em forma de indice da quantidade total de

unidades produzidas mensalmente. Os momentos de desaceleracdo da

produgdo industrial americana, representados pelas barras vermelhas,

ocorrerem sempre antes dos momentos de recessédo da atividade industrial
brasileira. Houveram alguns momentos de desaceleracdo da industria
americana que nao provocaram recessées no Brasil, como por exemplo as
desaceleracdes de 2005 e 2006. A maiores desaceleracdes, de 2000 e de
2007, provocaram as duas Ultimas recessdes americanas, que foram as
recessdes de 2001 e 2008, como podem ser visualizadas na Figura 22 da
secdo 6.2. Como pode ser visto na Figura 30 abaixo, o Brasil também entrou
em recessao depois destas duas desaceleragcdes americanas. Assim, 0S
momentos de desaceleracdo da producdo industrial americana apresentam
uma relacéo positiva com a atividade industrial brasileira.
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Figura 30 - Momentos de desaceleracéo da produgéo industrial americana.

i) Desaceleracgéo da produgéo industrial brasileira

Esta variavel € disponibilizada pelo Banco Central do Brasil (BCB) e
apresenta-se mensalmente em forma de indice da quantidade total de
unidades produzidas mensalmente. Os momentos de desaceleragdo da
produgdo industrial brasileira, representados pelas barras vermelhas,
ocorrerem sempre antes dos momentos de recessdo da atividade industrial.
Notar que existem trés momentos de desaceleracdo que nao se reverteram em
recessodes, que foram as desaceleracdoes de 1993, 2004, 2005/06. Ou seja,
nem toda desaceleracdo se traduz em recessdo. Por isso, apesar dos
momentos de desaceleracdo ja servirem como um bons indicadores de
recessdo, eles ainda apresentam falsas sinalizagfes, justificando assim um
indice que agregue outros indicadores antecedentes, com intuito de nédo dar
falsos alarmes de recessdes.

Se for realizada uma comparagéo entre as Figuras 30 e 31, é possivel
notar semelhancas entre as desaceleragbes americanas e brasileiras,

mostrando um forte de grau de conectividade entre as duas economias.
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Figura 31 - Momentos de desaceleracdo da produgédo industrial brasileira.
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6.4 Andlise discriminante: previsdes

Antes de apresentar os resultados da analise discriminante € necessario
uma breve explicacdo sobre o termo previsdo. Esse termo pode ser entendido
de duas maneiras diferentes: previsdes dentro da amostra ou fora da amostra.
A primeira utiliza toda a informacdo disponivel na amostra para elaborar o
modelo e entdo analisa 0 seu poder preditivo em relacdo as observacdes
dentro da propria amostra. A segunda utiliza informacfes de uma parte da
amostra para estimar o modelo e entéo realiza as previsdes para o restante
das observacdes. A primeira metodologia, como considera toda a informacéo
disponivel para estimar o modelo, apresenta maior poténcia. Porém, as
previsdes fora da amostra possuem maior aplicacdo pratica, pois aproximam-
se melhor das restricdes de informagdes que observamos na vida real. As duas
metodologias serdo aplicadas aqui.

Primeiramente serdo apresentados os resultados para o método que
utilizada toda a informacéo disponivel (subsecéo 6.4.1). Posteriormente serdo
apresentados os resultados do método que utiliza informac¢des de uma parte da
amostra para estimar o modelo e a outra para realizar as previsdes (subsecéo
6.4.2). Os dois tipos de método utilizaram as mesmas variaveis explicativas
com suas respectivas defasagens contidas na Tabela 16, porém, com valores
dos coeficientes distintos. Os dois métodos também utilizaram como target
variable a série de producéo industrial brasileira . Como ja afirmado no final da
secdo 6.2 e na secdo 6.3, devido as defasagens aplicadas nos indicadores
antecedentes e aos célculos das taxas de crescimento, perderam-se treze
meses de andlise, que comecaria em janeiro de 1991 e passara a comecar em
fevereiro de 1992, cobrindo assim sete recessdes, sendo seis completas e uma
incompleta. A primeira recessao, de 1991, que na Tabela 10 esté identificada
com uma duracdo de nove meses, passa a durar apenas quatro meses. As
outras seis recessdes serao previstas de forma completa, de acordo como séo

mostradas na Tabela 10.
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6.4.1 Andlise discriminante com toda informacéao disponivel

A amostra com toda informacédo disponivel vai de fevereiro de 1992 até
dezembro de 2012 e possui duzentas e cinquenta e uma observacoes. Destas,
setenta e uma sao de meses recessivos (28%) e cento e oitenta de meses nao-
recessivos (72%). Tomando como base as defasagens de cada variavel
dispostas na Tabela 16, a funcdo discriminante genérica ficarad da seguinte

forma:

Zy =a+ B1X1,_ ,, + B2Xs,_, + B3Xs,_, + BaXs, .+ BsXs, .+ BeXs,

(10)
+B7X7,_, + BgXs,_, + BoXo,_,

em que,

t—m é a antecedéncia da varidvel em relacdo a data t, em que t
representa a data no formato més/ano e m representa o numero de
meses antecedentes a essa data; com 0 <m < 12;

Z; é 0 escore discriminante paraa data t;

a € a constante da funcao discriminante;

B € o coeficiente discriminante;

X, sdo os valores das varidveis independentes (tais variaveis estéo

dispostas na Tabela 16 e 17)

A Tabela 17 mostra os valores dos coeficientes discriminantes
estimados para cada varidvel antecedente utilizada no modelo bem como o
valor estimado da constante discriminante. E também mostrado a significancia

das variaveis a partir da estatistica Wikis'Lambda**.

*1 0 teste de Wilks' Lambda é a estatistica padrdo usada para denotar a significancia estatistica
do poder discriminatério da funcao discriminante em questdo. O valor do teste pode variar de
0,0 a 1,0 considerando-se que, quanto mais préximo de 1,0 menor sera o poder discriminatério
da funcéo, sendo o contrario verdadeiro (VIEIRA et al., 2009).
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Tabela 17 - Valores dos coeficientes discriminantes e da constante discriminante.

Variavel Coeficiente CXZ:‘?(:igr?te Wikis'Lambda Significancia
Discriminante AN 9
Discriminante
Ibovespa By 0,005 0,937 0,000
Exportacdes de
Caminhdes B 0,022 0,995 0,247
Divida Mobiliaria B3 0,145 0,972 0,008
Pontos Bovespa Ba 0,129 0,724 0,000
Producéo de
Materiais Elétricos Ps Ehe it 2000
Producdo de Be 0,500 0,896 0,000
Carvéo
Taxa de Cambio B, 0,476 0,982 0,035
Desaceleracéo
Industrial - EUA Bs 0,727 0,857 0,000
Desaceleracéo
Industrial - Brasil Bs Bl Ol ool
Constante a -1,723

Fonte: Elaboragéo propria.

O software estatistico SPSS® selecionou uma variavel ndo significativa,
qgue foi a variavel referente as exportacdes de caminhdes para fazer parte do
modelo. A razdo disto ndo foi devido a falta de outras variaveis para compor o
algoritmo e sim as possiveis correlagbes entre as varidveis. Como pode ser
observado, todas as varidveis apresentaram relacdo direta com a target
variable (coeficientes discriminantes positivos). Das nove variaveis, as que
indicam os momentos de desaceleracdo industrial no Brasil e nos Estados
Unidos foram as que receberam maior peso. Porém, isto ndo significa um
poder discriminante maior, visto que esse poder depende dos valores das
variaveis independentes. O software listou as variaveis com melhor poder
discriminatorio: Pontos Bovespa pf,, Desaceleracdo Industrial - EUA f,,
Producdo de Materiais Elétricos fs, Desaceleracdo Industrial - Brasil o,
Ibovespa f;, Producédo de Carvao f,, Exportacbes de Caminhdes f,, Taxa de
Céambio S, Divida Mobiliéria S;.
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Com a constante e os coeficientes discriminantes estimados, pode-se
calcular o escore discriminante Z, para cada més. Calculados os escores,
resta defini-los se eles representam uma recessdo ou nao. A regra de
classificacdo para determinar se um més é ou ndo de recessdo, como ja
apresentado na metodologia, pode ser de dois tipos: através do ponto de corte
Z. ou através da distancia euclidiana quadratica em relacado aos centréides de
cada grupo. Esses dois tipos de regra de classificacdo usam os valores dos
centrdides de cada grupo (recessdo e ndo-recessdo) em suas equacdes. Os
valores calculados pelo software para os centrdides dos grupos zero e um sao,
respectivamente, -1,790 e 0,706.

A seguir serdo apresentados os resultados da previsdo com toda
informacdo disponivel, primeiramente através da regra de classificacdo do
ponto de corte e posteriormente através da regra de classificacdo atraves da
distancia euclidiana quadratica. A intencdo € verificar qual metodologia de
classificacdo se adéqua melhor aos dados desta previsdo e entdo escolher
qual delas serda utilizada para classificar os dados ndo-amostrais da subsecéo

6.4.2.

6.4.1.1 Regra de classificacdo com o0 ponto de corte para grupos com

tamanhos distintos

Quando os grupos tém tamanhos distintos, como no caso deste estudo,
uma maneira de calcular o ponto de corte é atribuindo peso aos centréides em
funcdo do numero de elementos de cada amostra, através da férmula (06),

mostrada na metodologia:

_ NoZy + N:1Z, (06)
" No+ DN

em que,

Z. = valor do escore critico.

Ny=numero de observacgdes do grupo zero.
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N; = nimero de observagfes do grupo um.

Z, = centréide do grupo zero.

Z, = centrdide do grupo um.

Valores de Z; maiores do que —1,084 serdo classificados no grupo dos
uns e consequentemente, valores menores que —1,084 ser&o classificados no
grupo dos zeros. Dada essa regra de classificacdo, 87,5% das observacdes

foram previstas corretamente, como podem ser vistas na Tabela 18 abaixo:

Tabela 18 - Acertos e Erros das Previsoes

Previsao
Ocorréncia Total
0 1
0 57 14 71
Amostra
Total 1 8 172 180

0 80% 20% 100%
1 5% 95% 100%

Fonte: Elaboragéo propria.

A funcédo discriminante conseguiu acertar 80% das recessdes e 95% das
ndo-recessdes e dai resulta o acerto médio de 87,5%. Ela deixou de apontar
quatorze casos que eram recessfes dos setenta e um possiveis, ou seja, ndo
apontou 20% das recessdes (erro Tipo I). Dos cento e oitenta casos de nao-
recessao, a funcdo errou apenas em oito casos, indicando pois, oito falsos
alarmes da discriminante (erro Tipo Il). Essa previsdo apresentou um QPS*
no valor de 0,17.

A Figura 32 abaixo mostra os alarmes de recessdes e as respectivas
recessdes para os dados deste estudo. As barras pretas representam o0s

alarmes enquanto as barras azuis representam as recessoes.

2 Quadratic Probability Score. Seu valor varia entre 0 e 2 e quanto menor mais eficiente é a
previsdo (ver o final da secdo 5.1 para maiores detalhes).
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Figura 32 - Alarmes (barras pretas) e recessdes (barras azuis), utilizando a regra de

classificacdo através da férmula (06).

Como pode ser observado, todos 0os momentos iniciais das recessoes
foram previstos pelo algoritmo. Dos oito erros Tipo Il cometidos, nenhum deles
representou um falso alarme preditivo, eles apenas inflaram o periodo
recessivo, adicionando a predicdo de um a dois meses antes do seu inicio e/ou
um ou dois meses no final do periodo recessivo. Dos quatorze erros Tipo |
nenhum deles atrapalhou de forma acentuada a previsdo dos momentos
iniciais das recessdes. A Tabela 19 abaixo lista em quantos meses o algoritmo

conseguiu antecipar cada recessao:

Tabela 19 - Duracéo dos alarmes antes de cada recessao

Recesséo Periodo do alarme I(Dmu(raasgei())
3 Ago/1991 - Dez/1991 5
4 Out/1994 - Jan/1995 4
5 Mar/1997 - Ago/1997 6
6 Ago/2000 - Fev/2001 7
7 Jun/2002 - Out/2002 5
8 Fev/2008 - Abr/2008 3
9 Dez/2010 - Mar/2011 4

Fonte: Elaboragéo propria.

As recessdes que nao foram alarmadas com pelo menos seis meses de
antecedéncia é porgue erros do Tipo | ocorreram nos momentos iniciais de
cada previsdo. Neste sentido, foram detectados nove erros do Tipo | que
reduziram o espaco temporal das previsdes do inicio das recessfes. Os outros

cinco erros do Tipo | ocorreram nos periodos finais dos alarmes, encurtando-os
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ou tornando o alarme descontinuo perto do seu final, que foi o caso ocorrido na
ltima recesséo.

Nesta Ultima recessdo, a barra preta mais fina ndo representa nem um
erro Tipo | nem Tipo Il. Ela também nao representa um falso alarme preditivo
pois ndo é um erro Tipo Il. Ela representa apenas um acerto de previsdo como
todos os outros. O que ocorreu foi que erros do Tipo | apareceram entre a
barra preta mais grossa e a barra preta mais fina, por isso o alarme apresentou
essa descontinuidade. O critério que anteriormente ja foi estabelecido (secéo
5.2) é que alarmes que ocorram dentro de periodos recessivos nao sao

alarmes por si s6, apenas fazem parte do alarme inicial.
6.4.1.2 Regra de classificacao atraves da distancia euclidiana quadratica

Esse tipo de método como regra de classificacdo consiste apenas em
comparar os escores de cada observacdo com suas distancias euclidianas
quadraticas em relacdo aos centroides. A regra de classificacdo para cada
observacdo sera feita escolhendo-se a menor distancia euclidiana quadrética
em relagcdo as centrbides de cada grupo. A regra de decisdo, como ja
mostrada na metodologia, sera dada pela equacéo (07):

0 se (Zy —Zy)* < (Z; — Z1)?

1 se (Zt - Z1)2 <(Z- Zo)2 ot

Classificacao = {
em que,
Z, = escore discriminante para a data t;
Z, = centréide do grupo zero;
Z, = centroide do grupo um;
(Z, — Z,y)*? = distancia euclidiana quadratica para o grupo das recessdes;

(Z, — Z,)* = distancia euclidiana quadratica para o grupo das n&do-recessdes.

Dada essa regra de classificacdo, 94,5% das observacbes foram

previstas corretamente, como podem ser vistas na Tabela 20 abaixo:
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Tabela 20 - Acertos e Erros das Previsdes

) Previséo
Ocorréncia Total
0 1
0 68 3 71
Amostra
Total 1 13 167 180

0 96% 4% 100%
1 7% 93% 100%

Fonte: Elaboragéo propria.

A funcao discriminante conseguiu acertar 96% das recessoes e 93% das
ndo-recessoes e dai resulta o acerto medio de 94,5%. Ela deixou de classificar
trés casos que eram recessfes dos setenta e um possiveis, ou seja, néo
apontou 4% das recessodes (erro Tipo I). Dos cento e oitenta casos de nao-
recessao, a fungédo errou em treze casos, indicando pois, treze falsos alarmes
da discriminante (erro Tipo Il). Essa previsdo apresentou um QPS no valor de
0,14.

A Figura 33 abaixo mostra os alarmes de recessdes e as respectivas
recessdes para os dados deste estudo. As barras pretas representam o0s

alarmes enquanto as barras azuis representam as recessoes.

fe\f/ 91 h

mai/92 -
ago/93 -

nov/94 -
fev/01 -

fev/96 -
mai/97
ago/98
nov/99 -

mai/02 -

ago/03 -

-

nov/04 -
fev/06 -
mai/07 -
nov/09 -
fev/11 -
mai/12 -

Figura 33 - Alarmes (barras pretas) e recessdes (barras azuis), utilizando a regra de

classificacdo através da formula (07).

Como pode ser observado, todos os momentos iniciais das recessoes
conseguiram ser previstos pelo algoritmo. Dos treze erros Tipo Il cometidos,
nenhum deles representou um falso alarme preditivo, eles apenas inflaram o
periodo recessivo, adicionando a predicdo de um a dois meses antes do seu
inicio e/ou um ou dois meses no final do periodo recessivo. Dos trés erros Tipo

I nenhum deles atrapalhou de forma acentuada a previsdo dos momentos
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iniciais das recessdes. A Tabela 21 abaixo lista em quantos meses o algoritmo

conseguiu antecipar cada recessao:

Tabela 21 - Duracéo dos alarmes antes dos inicios de cada recessao

Recesséo Periodo do alarme I(Dmugigei?
3 Ago/1991 - Jan/1992 6
4 Set/1994 - Jan/1995 5
5 Jan/1997 - Ago/1997 8
6 Jul/2000 - Fev/2001 8
7 Mai/2002 - Out/2002 6
8 Nov/2007 - Abr/2008 6
9 Set/2010 - Mar/2011 7

Fonte: Elaboragéo propria.

O Unico alarme que cometeu um erro Tipo | no inicio de sua recesséo foi
0 representativo da crise numero quatro. As outras sete recessdes todos 0s
alarmes apresentaram uma duracdo de pelo menos seis meses. Os alarmes
gue duram mais que seis meses refletem os erros Tipo Il ocorridos nos
momentos iniciais da previsao.

Com tais resultados € possivel concluir que a metodologia apresenta
agui através das distancias euclidianas quadraticas obteve um maior sucesso
preditivo. Além de obter um percentual maior de acertos obteve também um
QPS menor e tem a caracteristica de antecipar com maior antecedéncia as
recessbes. Portanto, ela sera adotada para ser utilizada na préxima subsecéo,
a qual sera realizada a previsdo mais importante deste estudo, a previsdo com
dados ndo-amostrais.

Por fim, cabe aplicar o algoritmo desenvolvido nesta secdo para prever o
que ocorrerd na industria até Agosto de 2013. Apesar desta analise esta se
efetuando em abril de 2013, as séries de producdo de carvdo, de material
elétrico para veiculos e a da propria producdo industrial s6 estdo disponiveis
até o més de fevereiro. Portanto, devido a demora de divulgacdo dos dados, o

horizonte temporal de previsdo de uma recessao pode ser diminuido em um ou
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dois meses. A Tabela 22 abaixo mostra as previsdes até o més de agosto de
2013.
Tabela 22 - Previséo para 2013

Prod Prod. Escore Pre

Data ; Industrial Dummy Discriminante  (Z, — Zy)® (Z,—Z;)* vis
Industrial . ~

Filtrada (Z,) do

Jan/2013 128,76 126,85 1 0,12 3,66 0,33 1
Fev/2013 125,79 126,94 1 0,01 3,27 0,47 1
Mar/2013 0,58 5,65 0,01 1
Abr/2013 -0,6 2,97 0,59 1
Mai/2013 2,12 15,35 2,02 1
Jun/2013 1,26 9,33 0,31 1
Jul/2013 0,78 6,62 0,00 1
Ago/2013 -0,13 2,75 0,70 1

Fonte: Elaboragéo propria.

Como pode ser observado, apesar do numero indice que mede o nivel
de producao industrial ter caido de 128,76 para 125,79, uma queda de 2,3%, o
valor filtrado do indice teve um pequeno aumento de 0,07%. Ou seja, por
pouco ndo aconteceu uma variagdo negativa na taxa de crescimento, o que
levaria a um novo momento de recessdo. Apesar do valor da producao
industrial de dezembro de 2013 n&o esta na Tabela 22, ele foi de 125,95 e seu
valor filtrado foi de 126,71. Assim, houve uma variacéo positiva de 0,11% entre
os valores filtrados de dezembro e janeiro. Dessa forma, a dummy recebeu o
valor de um, indicando uma néo-recesséao, assim também ocorrido para 0 més
de fevereiro. Os demais meses ainda ndo possuem os dados divulgados. A
funcdo discriminante acertou para os dois casos possiveis no ano de 2013.
Notar que no més de fevereiro, 0 qual quase representou o inicio de uma
recessao, 0 escore apresentou-se bastante baixo. O més de fevereiro nao foi
previsto como recessao ja que os valor do seu escore estava mais proximo do
centroide do grupo dos uns do que do centréide do grupo dos zeros. O més de
abril a previsdo indicou como ndao-recessivo, apesar de seu escore se
encontrar com baixo valor. A partir de maio a previséo indica que a producao

industrial va se distanciando de outra possivel recessdo até julho, ja que em
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agosto ha outra queda do escore, mas sem ser acusado como uma recessao.
De qualquer maneira, € um alerta que a produc¢éo industrial do ano de 2013
pode nédo ser de grandes crescimentos.

6.4.2 Andlise Discriminante para Dados Fora da Amostra

Esta subsecéo tem como objetivo principal verificar o poder do algoritmo
para uma amostra de teste, composta por observacdes ndo-amostrais. Para
alcancar esse objetivo a amostra total dos dados foi dividida em duas partes:
uma amostra de desenvolvimento e uma amostra de teste. A amostra total vai
de fevereiro de 1992 até dezembro de 2012 e possui duzentas e cinquenta e
uma observacdes. Destas, cento e setenta e nove (71%) foram usadas para a
amostra de desenvolvimento e setenta e duas (29%) para a amostra de teste.
Ou seja, de fevereiro de 1992 até dezembro de 2006 € o periodo para a
amostra de desenvolvimento e de janeiro de 2007 até dezembro de 2012 é o
periodo para amostra de teste. Dentro da amostra de desenvolvimento
ocorreram cinco recessdes, com duracao total de quarenta e seis meses. Na
amostra de teste ocorreram duas recessoes, com duracao total de vinte e cinco

meses.

6.4.2.1 Amostra de desenvolvimento

Antes de efetuar as analises na amostra de teste, é necessario discutir
os resultados da amostra de desenvolvimento. A Tabela 23 mostra os valores
dos coeficientes discriminantes estimados para cada variavel antecedente
utilizada no modelo bem como o valor estimado da constante discriminante. E
também mostrado a significAncia das varidveis a partir da estatistica
Wikis'Lambda.
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Tabela 23 - Valores dos coeficientes discriminantes e da constante discriminante

. Coeficiente Val_or. do - N .
Variavel NN Coeficiente Wikis'Lambda Significancia
Discriminante o
Discriminante
Ibovespa By 0,008 0,910 0,000
Exportacdes de
Caminhdes B2 0,011 0,999 0,720
Divida Mobiliaria B3 0,090 0,980 0,059
Pontos Bovespa B 0,162 0,690
Produgéq d_e Materiais Be 0.344 0,829 0,000
Elétricos
Producéo de Carvéao Be 0,383 0,861 0,000
Taxa de Cambio B 0,302 0,984 0,094
Desaceleracéo
Industrial - EUA Be 1,219 0,779 0,000
Desaceleracéo
Industrial - Brasil Bs Bt Eheles ool
Constante a -1,494

Fonte: Elaboragéo propria.

O software selecionou uma variavel ndo significativa, que foi as
exportacdes de caminhdes para fazer parte do modelo. A razao disto ndo foi
falta de outras varidveis para compor o algoritmo e sim possiveis correlacdes
entre as variaveis.

Como pode ser observado, todas as variaveis apresentam relacéo direta
com a target variable. Os coeficientes calculados diferiram um pouco da analise
anterior. O caso que mais se destacou foi a Desaceleracdo Industrial dos EUA
que quase dobrou de valor (comparar com a Tabela 17). O segundo maior
coeficiente € o da Desaceleracdo Industrial do Brasil, representando nesta
andlise quase a metade do coeficiente calculado na analise anterior. Como ja
afirmado, coeficientes maiores ndo significam um poder discriminante maior,
visto que esse poder depende dos valores das variaveis independentes.

O SPSS® listou as variaveis com melhor poder discriminatério:
Pontos Bovespa f,, Desaceleragéo Industrial EUA Sg, Produgcdo de Materiais

Elétricos fs, Producdo de Carvdao fBs, Desaceleracdo Industrial Brasil S,
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Ibovespa B;, Divida Mobiliaria f5, Taxa de Cambio B, e Exportacbes de
Caminhdes f,.

Com os coeficientes discriminantes e a constante estimados,
pode-se calcular o escore discriminante Z, para cada més. Calculados os
escores, resta defini-los se eles representam uma recessao ou nao. A regra
discriminante para determinar se um més é ou ndo de recessdo baseou-se na
regra de classificacdo da distancia euclidiana quadratica. Para a construcao da
regra é necessario ter os valores dos centréides, que foram: -2,145 para o
grupo das recessoes e de 0,742 para o grupo das néo-recessoes.

Dada a regra de classificacdo baseada na distancia euclidiana
quadratica, 94% das observacbes da amostra de desenvolvimento foram

previstas corretamente, como pode ser visto na Tabela 24 abaixo:

Tabela 24 - Acertos e erros das previsdes

Previsao
Ocorréncia Total
0 1
Amostra de 0 44 2 46
Desenvolvimento 1 10 123 133
0 96% 4% 100%
1 8% 92% 100%

Fonte: Elaboracgéo propria.

A funcédo discriminante conseguiu acertar 96% das recessodes e 92% das
ndo-recessoes e dai resulta o acerto médio de 94%. Ela deixou de classificar
dois casos que eram recessfes dos quarenta e seis possiveis, ou seja, nao
apontou 4% das recessdes (erro Tipo I). Dos cento e trinta e trés casos de néo-
recessao, a funcao errou em dez casos, indicando pois, dez falsos alarmes da
discriminante (erro Tipo Il). Essa previsdo apresentou um QPS no valor de
0,13.

A Figura 34 abaixo mostra os alarmes de recessfes e as respectivas
recessdes para os dados deste estudo. As barras pretas representam o0s

alarmes enguanto as barras azuis representam as recessoes.
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Figura 34 - Alarmes (barras pretas) e recessoes (barras azuis), utilizando a regra de
classificagéo através da formula (07).

Como pode ser observado, todos os momentos iniciais das recessfes
conseguiram ser previstos pelo algoritmo. Dos dez erros Tipo Il cometidos,
nenhum deles representou um falso alarme preditivo, eles apenas inflaram o
periodo recessivo, adicionando a predicdo de um a dois meses antes do seu
inicio e/ou um ou dois meses no final do periodo recessivo. Dos dois erros Tipo
I nenhum deles atrapalhou de forma acentuada a previsdo dos momentos
iniciais das recessdes. A Tabela 25 abaixo lista em quantos meses o algoritmo

conseguiu antecipar cada recessao:

Tabela 25 - Duracao dos alarmes antes dos inicios de cada recesséo

Recesséo Periodo do alarme ?murei%i())
3 Ago/1991 - Jan/1992 6
4 Set/1994 - Jan/1995 5
5 Fev/1997 - Ago/1997 7
6 Jul/2000 - Fev/2001 8
7 Jun/2002 - Out/2002 5

Fonte: Elaboragéo propria.

Apenas em dois alarmes ocorreu erro Tipo | no momento inicial da
previsdo. Foram os alarmes da recessdo Quatro e Sete. Nas outras trés
recessdes todos os alarmes apresentaram uma duracdo de pelo menos seis
meses. Os alarmes que duram mais que seis meses refletem os erros Tipo I
ocorridos nos momentos iniciais da previsdo. Dessa forma, dos dez erros Tipo
Il cometidos, trés apresentam-se nos momentos iniciais da previsao, um deles

na recessao Cinco e dois na recessao Seis. Os outros sete erros Tipo Il
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encontram-se nos finais dos alarmes. Desta forma, como ndo existiu um erro

do Tipo Il ocorrendo longe das recessdes, ndao houve falso alarme preditivo.

6.4.2.2 Amostra de teste

Utilizando o algoritmo construido com os dados da amostra de
desenvolvimento, testou-se a capacidade preditiva do modelo na amostra de
teste. Dada a regra de classificacdo baseada na distancia euclidiana
quadratica, 86% das observacdes foram previstas corretamente, como pode

ser visto na Tabela 26 abaixo:

Tabela 26 - Acertos e erros das previsdes

) Previséo
Ocorréncia Total
0 1
0 19 6 25
Amostra de Teste
1 2 45 47
0 76% 24% 100%
1 4% 96% 100%

Fonte: Elaboragéo propria.

A funcédo discriminante conseguiu acertar 76% das recessoes e 96% das
ndo-recessdes e dai resulta o acerto médio de 86%. Ela deixou de classificar
seis casos que eram recessfes dos vinte e cinco possiveis, ou seja, nao
apontou 24% das recessoes (erro Tipo 1). Dos quarenta e sete casos de néo-
recessao, a funcdo errou em dois, indicando pois, dois falsos alarmes da
discriminante (erro Tipo IlI). Essa previsdo apresentou um QPS no valor de
0,22.

A Figura 35 abaixo mostra os alarmes de recessfes e as respectivas
recessdes para os dados deste estudo. As barras pretas representam o0s

alarmes enquanto as barras azuis representam as recessoes.
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Figura 35 - Alarmes (barras pretas) e recessdes (barras azuis), utilizando a regra de

classificacéo através da formula (07)

Como pode ser observado, os dois momentos iniciais das recessoes
conseguiram ser previstos pelo algoritmo. Dos dois erros Tipo Il cometidos,
nenhum deles representou um falso alarme preditivo. A Ultima barra preta ndo
€ considerada um falso alarme preditivo, ja que ela ndo é um erro Tipo Il. Ela
representa apenas um acerto de previsdo como todos 0s outros e por esta
localizado dentro de uma recessdo ele ndo representa um alarme. O que
aconteceu foi que os seis erros do Tipo | apareceram concentrados entre a
barra preta mais grossa e a barra preta mais fina, por isso o alarme apresentou
essa descontinuidade. Dessa forma, dos seis erros Tipo | nenhum deles
atrapalhou a previsdo dos momentos iniciais das recessdoes. A Tabela 27

abaixo lista em quantos meses 0 algoritmo conseguiu antecipar cada recessao:

Tabela 27 - Duracao dos alarmes antes dos inicios de cada recesséo

Recessao Periodo do alarme Duragdo
(meses)
8 Dez/2007 - Abr/2008 6
Jul/2010 - Mar/2011 6

Fonte: Elaboragéo propria.

Como pode ser observado, as recessbes foram antecipadas pelo
algoritmo em exatamente seis meses, nao ocorrendo erros do Tipo | nem Il nos
momentos iniciais da previsdo. Se tal algoritmo fosse utilizado para prever as
recessOes datadas pelo CODACE, as recessOes teriam sido antecipadas em

11 e 7 meses, respectivamente (Ver Tabelas 6 e comparar com os inicios dos
alarmes mostrados na Tabela 27).
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Cabe ainda nesta subsecéo plotar os valores assumidos por Z;, valores
estes que formam o indice antecedente. A Figura 36 mostra os valores do
indice antecedente, formado pelos noves indicadores antecedentes
ponderados por seus respectivos escores discriminantes. Os valores do indice
estédo plotados tanto para os dados da amostra de desenvolvimento como para
a amostra de teste. O eixo vertical do grafico mede os valores deste indice.
Como a maioria dos indicadores antecedentes apresentam-se em taxas de
crescimento, o valor do indice antecedente comporta-se de forma similar. As

areas hachuradas representam as recessoes.

6
4
2
0

Figura 36 - indice antecedente das recessées brasileiras.

Como pode ser observado, os valores de Z, antes de todas as
recessdes tornam-se negativos. Se a regra de classificacdo fosse dada pelo
ponto de corte, seria possivel tracar uma linha horizontal indicando um limiar
critico (como na Figura 5) e assim determinar quando o alarme comecaria a
soar. Porém, como a regra de classificacdo é dada pela distancia euclidiana
quadratica, o alarme sé pode ser observado através das Figuras 34 e 35
anteriormente apresentadas. Mas, mesmo assim, s6 o fato dos valores de Z;
apresentarem-se negativos jA& é um forte indicativo que este més sera
classificado pela regra de classificagdo como recessivo. Notar que a
suavizacdo pretendida com o indice antecedente foi alcancada, visto que ele
indicou de forma clara todas as recessdes, fato este que ndo ocorreu
analisando-se os indicadores de forma individual.

Por fim, cabe aplicar o algoritmo desenvolvido nesta secéo para prever o
gue ocorrerd na industria até agosto de 2013. Apesar desta analise esta se
efetuando em abril de 2013, as séries de produgdo de carvdo, a de material

elétrico para veiculos e a da propria producéo industrial s6 estdo disponiveis
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até o més de fevereiro. Portanto, devido a demora de divulgacdo dos dados, o
horizonte temporal de previsdo de uma recessdo pode ser diminuido em um ou
dois meses. A Tabela 28 abaixo apresenta as previsbes do algoritmo até
agosto de 2013.

Tabela 28 - Previséo para 2013

Prod Prod. Escore Pre

Data ; Industrial Dummy Discriminante (Z, — Zy)?> (Z,—Z,)* vis
Industrial . ~

Filtrada (Z,) do

Jan/2013 128,76 126,85 1 -0,47 2,79 1,47 1
Fev/2013 125,79 126,94 1 -0,57 2,45 1,74 1
Mar/2013 -0,42 6,61 0,09 1
Abr/2013 -0,54 2,57 1,64 1
Mai/2013 2,93 25,77 4,7 1
Jun/2013 1,59 13,95 0,72 1
Jul/2013 1,08 10,43 0,11 1
Ago/2013 0,46 6,82 0,07 1

Fonte: Elaboragéo propria.

Como pode ser observado, apesar do numero indice que mede o nivel
de producao industrial ter caido de 128,76 para 125,79, uma queda de 2,3%, o
valor filtrado do indice teve um pequeno aumento de 0,07%. Ou seja, por
pouco ndo aconteceu uma variagdo negativa na taxa de crescimento, o que
levaria a um novo momento de recessdo. Apesar da producdo industrial de
dezembro de 2013 ndo esta na Tabela 28, ele foi de 125,95 e seu valor filtrado
foi de 126,71. Assim, houve uma variacao positiva de 0,11% entre os valores
filtrados de dezembro e janeiro. Dessa forma, a dummy recebeu o valor de um,
indicando uma nao recessao, assim também ocorrido para o més de fevereiro.
Os demais meses ainda ndo possuem os dados divulgados. A funcao
discriminante acertou para os dois casos possiveis no ano de 2013. Notar que
no més de fevereiro, 0 qual quase representou o inicio de uma recessao, 0
escore apresentou-se bastante baixo, 0 menor dos oito escores mostrados na
Tabela 28. O més de fevereiro ndo foi previsto como recessdo ja que 0s
valores do seu escore estavam mais proximos do centroide do grupo dos uns

do que do centroide do grupo dos zeros. Os meses de marco e abril a previsao
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indicou como néo recessivos, apesar de seus escores se encontrarem com
baixos valores. A partir de maio a previséo indica que a producéo industrial va
se distanciando de outra possivel recessdo. Em agosto o escore volta a cair,
porém, sem indicativo de recessdo. Essa queda pode indicar que para o ano de

2013 o crescimento da producéao industrial ndo seja muito significativo.

6.5 Recessdes brasileiras como eventos extremos

Continuando a discussao apresentada no Capitulo 4, intitulado "Eventos
Extremos"”, esta secdo tem como objetivo fazer testes estatisticos na série de
producado industrial brasileira para verificar se seu comportamento pode ser
inserido no arcabouco tedrico dos eventos extremos. Essa verificacdo se dara
de trés formas. A primeira delas ira realizar testes de normalidade, linearidade
e estacionariedade na série de producéao industrial brasileira. O intuito principal
€ verificar se 0 comportamento dos dados segue ou ndo uma distribuicdo
normal.

A segunda forma, inserida na subsecao 6.5.1 vai analisar a evolugao
ao longo do tempo do expoente de Hurst e a terceira forma, subsecédo 6.5.2, ira
analisar a evolucdo do componente auto-regressivo da série da producéo
industrial. A intencdo do estudo do expoente de Hurst € verificar se as
observactes sao ou ndo dependentes. Da mesma forma, a analise da evolucdo
do componente auto-regressivo estuda este grau de dependéncia entre as
observacdes, inserida na teoria da desaceleracdo critica, que serd mais a
frente explicada.

A Figura 37 abaixo mostra a evolucéo da producao industrial brasileira*®

gue aqui sera analisada:

* Desde janeiro de 1975 até janeiro de 2013. Os dados estdo dessazonalizados e

transformados em indice com a média de 2002 = 100.
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Figura 37 - Producéo industrial brasileira.

Para verificar se estes dados se distribuem de forma normal, alguns
procedimentos foram realizados. Primeiramente, o histograma da série pode

ser visualizado na Figura 38 abaixo e comparado com a curva da distribuicdo
normal.

40

307 .

207

I 1
40,00 60,00 80,00 100,00 120,00 140,00

Figura 38 - Distribuic&o de frequéncia da série de producao industrial.

Valores de assimetria e curtose devem ser zero quando a distribuicdo da
variavel é normal. A producao industrial apresentou uma assimetria no valor de
0,482, indicando que existe uma acumulagéo de escores do lado esquerdo da

distribuicdo. O valor da curtose foi de -0,687, indicando que a distribuicdo é
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menos pontuda e mais horizontal, provocando "caudas mais pesadas”. Foram
realizados dois testes estatisticos para verificar se a produgéo industrial
brasileira seguia uma distribuicdo normal. S&o os testes Kolmorov-Smirnov (K-
S) e Shapiro-Wilk (S-W) que testam a hipétese de normalidade dos dados. As

hipéteses empregadas nos testes de normalidade séo as seguintes:

Hy: os dados exibem distribuicao normal

H;:o0s dados ndo exibem distribuicao normal

Com valores de 0,08 para o teste K-S e de 0,95 para o teste S-W,
ambos rejeitaram a hip6tese nula de que os dados exibem distribuicdo normal
a 1% de significancia estatistica. Dado que a série de producdo industrial
brasileira ndo apresenta uma distribuicdo normal dos dados, provavelmente os
dados também né&o sdo independentes e identicamente distribuidos. Esse fato
foi confirmado através do teste BDS (BROCK et al., 1996) pelo qual a hipétese
nula da série ser i.i.d. foi rejeitada, assumindo entdo a hipotese que os dados
sdo nao-lineares®. Esse fato pode ter sido ocasionado devido a n&o-
estacionariedade da série, verificada com o teste Dickey-Fuller Aumentado
(DFA)*®.

Portanto, a série de producdo industrial brasileira ndo apresenta uma
distribuicdo normal dos dados, que também nédo séo i.i.d., além da série ndo
ser estacionaria. Estes fatos apoiam as criticas dos econofisicos aos métodos

de previsdo econométricos tradicionais para prever recessoes.

6.5.1 Andlise do Expoente de Hurst

Esse teste foi elaborado por Hurst (1951) para testar se determinada
série de tempo era aleatéria, buscando mensurar se a série apresentava
persisténcia em se manter acima ou abaixo de sua média. A esséncia do teste

€ medir a flutuacdo da série em torno da média ao longo do tempo. O alcance

* Em todas as dimensdes testadas (2,3,4,5) a hipétese nula foi rejeitada.

> Foram feitos testes de estacionariedade com constante, com constante e tendéncia e sem
constante e sem tendéncia. Dado que o teste assume a presenca de raiz unitaria e a hipotese
nula foi rejeitada em todos os tipos de testes realizados, chega-se a conclusdo que a série nao
€ estaciondria em nivel.
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R, dessa flutuacdo depende do tamanho da amostra, e dado que a série seja
aleatdria, o alcance se mostra proporcional a raiz quadrada do tamanho da
amostra. A teoria afirma que, por causa disso, em séries constituidas de
informacgdes independentes, o expoente de Hurst tende a ser 0,5. Dado que do
alcance depende do tamanho da amostra , com o intuito de tornar a analise
adimensional, reescalona-se o alcance R,, dividindo-o pelo desvio padrao S,, da
série, dai a designacdo andlise R/S ("rescaled range" ou "range over standard

deviation"). Sendo a série {y,}, 0 alcance da série € definido como:
i i
Ry = maxz(yt —-y)— minZ(Yt -) (11)
n=1 n=1

que nada mais é que o intervalo normalizado de variacdo da série de tempo,
isto €, o somatdrio das diferencas entre os valores maximos e minimos
normalizados das observacbes y, em termos da sua média y. Dividindo o

termo R,, por S,, Hurst (1951) chegou a seguinte equacao:

R 12
E = LJE% — CnH ( ]
Sm)

em que C € uma constante e H é o expoente de Hurst. Este expoente pode ser
interpretado como a probabilidade de no préximo periodo a série se manter na
mesma direcdo. O motivo pelo qual o expoente de Hurst ajuda a prever a
ocorréncia de eventos extremos € relativamente simples. O teorema do limite
central afirma que variacbes independentes em dados tendem a se cancelar
com o crescimento da amostra. O teorema afirma que em séries constituidas
de observacgOes independentes o expoente de Hurst tende a ser 0,5. Quando o
expoente difere de 0,5 significa que a série possui algum tipo de memoria de
longo prazo. Se for inferior, indica um comportamento de reversdo a média,
chamado de anti-persisténcia (Mandelbrot e Hudson, 2004). Se for superior,
existe persisténcia na serie. Expoentes maiores significam que ao menos parte

das variacbes observadas nao estdo se cancelando, ou seja, ndo estao sendo



113

independentemente distribuidas. Segundo Mandelbrot e Hudson, 2004, a maior
parte das séries financeiras apresentam um expoente de Hurst proximo a 0,75.
O expoente de Hurst que aqui sera analisado € ao longo do tempo. A
literatura®® indica que o expoente de Hurst consegue captar a forca de
dependéncia de longo prazo da série. Portanto, a série foi filtrada®*’ para obter
sua tendéncia de longo prazo e depois analisou-se os residuos da série. A
Figura 39 abaixo mostra a evolucdo do expoente de Hurst para os residuos da

tendéncia de longo prazo da série de producao industrial brasileira®.
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Figura 39 - Evolugéo do expoente de Hurst para os residuos da tendéncia de longo

prazo da produgéo industrial brasileira.

Como pode ser observado, antes de todas as recessdes o0
expoente de Hurst apresentou-se elevado (maior do que 0,75), por vezes
apresentando os momentos de queda até antes de comecar as recessoes.
Existe portanto, uma memoéria de longo prazo na série, indicando que as
mudanc¢as que ocorrem na seérie da producao industrial brasileira ndo sao
meramente aleatérias. Este maior grau de dependéncia dos dados antes dos

momentos recessivos sera explicado na proxima subsecao.

“*® Ver Ihlen (2012).

4" O filtro utilizado foi 0 mesmo aplicado em todas as séries de tempo até agora ja estudadas
neste trabalho.

%A metodologia para o célculo do expoente de Hurst ao longo do tempo seguiu 0s passos
propostos por lhlen (2012), através do método MFDAF (Multifractal Detrended Fluctuation
Analysis). S8o cinco etapas mostradas em seu artigo, com as respectivas rotinas para serem
aplicadas no software mateméatico Matlab®.
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6.5.2 Evolucdo do Componente Auto-Regressivo de Primeira Ordem

Eventos extremos geralmente séo precedidos por uma desaceleragao
critica*®, na qual sistemas operando perto de seus turning points tornam-se
crescentemente mais lentos a perturbacoes externas (BUENO, 2012). Scherffer
et al. (2009) mostram que isso ocorre porque loops de feedback positivos
comecam a compensar o efeito estabilizador dos loops de feedback negativos
dominantes em sistemas menos vulnerdveis a choques, indicando que o0s
sistemas estdo menos resilientes.

Ives (1995) prop6s um método para identificar esta desaceleracéo critica
através do aumento da auto-correlacdo de curto prazo dos residuos® da série,
através do coeficiente AR(1), ou seja, atraveés do parametro auto-regressivo de
primeira ordem, que determina quao rapidamente o efeito de um choque se
dissipa na série. A literatura afirma que sistemas operando préximos a turning
points tornam-se crescentemente mais lentos na recuperagcdo a perturbagcdes
externas e assim apresenta altos valores para o parametro auto-regressivo ou
valores crescentes deste parametro. Para realizar este teste, 0os residuos sao
aqui caracterizados como os desvios da série de producdo industrial em
relacdo a sua tendéncia de longo prazo, que € medida através do filtro
polinomial. Dados os residuos, a seguinte equacéo foi estimada por MQO, sem

constante:

er = per_1 + V¢ (13)

em que,

% Os tedricos de sistemas dinamicos relacionam o fendmeno da desaceleracdo critica a
dificuldade em que determinado sistema tem de se recuperar do efeito de uma perturbacéo,
mesmo pequena. Um exemplo é imaginar uma bola no fundo de um recipiente em que as
paredes sejam ingremes. Se a bola for afastada um pouco do fundo, a inclinacdo da parede do
recipiente fard com que ela volte ao seu estado de repouso rapidamente. Mas, se a mesma
bola for colocada em um recipiente com paredes menos ingremes, ela podera levar algum
tempo até voltar ao seu estado de repouso. Essa Ultima situagéo € que os teéricos denominam
de desaceleracdo critica. Este € um sinal de alerta precoce de que o sistema esta se
aproximando de uma zona de perigo (CASTI, 2012).

% Os residuos aqui sdo caracterizados como os desvios da série de produgdo industrial em
relagdo a sua tendéncia de longo prazo, que é medida através do filtro polinomial.
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e; Sd0 0s residuos da série de producdo industrial apos filtrada pela
suavizacao polinomial,

e, representa os residuos defasados em um més;

p € um parametro que determina as propriedades de correlacdo de e;;
seu intervalo esta entre: -1<p <1

v, representa os termos de erro para essa estimacéao.

A equacdo (13) foi estimada para a série de producdo industrial de
janeiro de 1975 até dezembro de 2012. Foi escolhida a série completa de
producdo industrial para poder efetuar uma melhor comparacdo entre as
recessoes, apesar do fato deste estudo focar nas previsdes das recessodes a
partir de 1991. Para obter a evolucdo do parametro p para cada més foram
realizadas 322 regressdes através de uma janela deslizante com inicio em
fevereiro de 1975, tendo a primeira regressdo com apenas quinze
observacoes, para obter-se o p de abril de 1976.

As figuras abaixo apresentam as evolugbes do parametro p momentos
antes de todas as recessodes da atividade industrial captadas pelo método do
filtro polinomial. As areas hachuradas representam as recessdes. E importante
observar que o valor do parametro p ndo € central para o estudo da
desaceleracdo critica, interessando a andlise de sua trajetéria de crescimento
ou decrescimento.
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Figura 40 - Evolugéo do AR(1) antes da recesséo de 1980.



0,42 - -
0,4 - |
0,38 - |
0,36 -
0,34 - i
0,32 - n
0,3 T T -

(o] (Vo] (o) ~ ~ 0 [oe] o0 [e)]

o0 o0 0 0 0 o0 o0 o0 o0

= = > = = > = X =

S, 3, ) ] b L = S £

Figura 41 - Evolucdo do AR(1) antes da recessao de 1987.
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Figura 42 - Evolugdo do AR(1) antes da recessédo de 1989.
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Figura 43 - Evolucdo do AR(1) antes da recesséo de 1995.
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Figura 44 - Evolucdo do AR(1) antes da recesséo de 1997.
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Figura 45 - Evolugéo do AR(1) antes da recesséo de 2001.
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Figura 46 - Evolucéo do AR(1) antes da recessao de 2003.
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Figura 47 - Evolucéo do AR(1) antes da recessao de 2008.
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Figura 48 - Evolucéo do AR(1) antes da recesséao de 2011.
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Das nove recessdes aqui listadas, € possivel notar que em seis o valor
do parametro p apresentou uma trajetéria de crescimento antes das recessoes.
Esta trajetéria de crescimento pode ser evidente como nas recessdes de 1989
e 1995 ou mais suaves, como nas recessdes de 1980 e 2001. Antes da
recessdo de 1987 o valor do p aumenta, porém de uma forma mal comportada,
com movimentos bruscos. Na recessao de 2008 o valor de p comeca uma
trajetéria suave de crescimento cinco meses antes do inicio da recessao, mas
que aumenta de forma acentuada dentro da recessao. Trés recessdes nao
apresentaram aumento do p meses antes de seu inicio, que foram as
recessdes de 1997, 2003 e 2012. A recessdo de 2003 nédo foi captada pelo
filtro polinomial na série de producéo industrial que comeca em 1975 (como
pode ser observado na Figura 18), mas como foi captada na série de producéo
industrial que comeca em 1991 e também foi captada pela datacdo do
CODACE para a atividade agregada, tornou-se necessaria aqui sua
identificacdo e estudo da evolugcédo do p. Quanto a recessdo de 1997, pode-se
afirmar que o p passa a aumentar apenas dentro da recessdo. A recessao de
2012 o p ndo apresenta sinais de aumento nem antes nem dentro da recessao.
Os motivos de nem todas as recessdes terem apresentado aumento no p
precisam ser melhor estudados, porém, existe um indicativo de que isto seja
devido a baixa intensidade dos momentos recessivos, a citar a recessao de
2012, que em niveis de intensidade apresenta-se menos severa que a
recesséao de 2008.

Fazendo uma anélise macro do parametro p é possivel observar outros
aspectos. A Figura 49 abaixo mostra esse comportamento macro, que nada

mais € que a juncao de todos os graficos anteriormente mostrados em um sé.
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Figura 49 - Evolucdo do AR(1) da série de producéo industrial em relagéo a sua
tendéncia de longo prazo entre os anos de 1975 e 2012.

E possivel observar que durante a recessio de 1980 (que dura até 1983,
ver Tabela 7) o valor p apresenta uma trajetoria de crescimento que comeca
cinco meses antes do inicio da recessdo e que s6 acaba em maio de 1983,
justamente no més final da recesséo.

Outra trajetoria visivel de crescimento do p se da na recessao de 1989.
Essa trajetoria de crescimento antecede a recessdo de 1989 em nove meses.
O valor do p continua a crescer dentro da recessao, cessando este crescimento
dez meses apds o inicio da recessao.

Em termos de meses, essas duas recessfes (1980 e 1989) foram as
mais longas, ambas com 34 meses, e talvez por isso terem se destacado no
comportamento macro da evolucéo do p. E possivel notar também este fato na
recessao de 2008, na qual o valor de p passa a aumentar cinco meses antes
do seu inicio e continua aumentando dentro de toda a recesséo. Desta forma,
pode-se concluir que antes de recessfes mais severas 0 p tende a aumentar
de forma mais significativa, aumento esse que se da a maior parte dentro das

recessoes.
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6.6 Recessfes na industria de bens de capital

Esta secao tem como objetivo construir um algoritmo de previsao para
as recessoOes da industria de bens de capital brasileira. A intencdo € comparar
a metodologia de previsdo apresentada neste estudo com a metodologia de
previsdo apresentada por Chauvet e Morais (2009). Os resultados do trabalho
de Chauvet e Morais ja foram expostos no Capitulo 3 deste estudo. Os autores
realizaram previsbes de curto e longo prazo, com dados amostrais e néo-
amostrais.

Ser& aqui realizado o procedimento de previsdo de curto prazo, com
dados amostrais e ndo-amostrais, devendo-se deixar claro que para este
procedimento ndo foi realizado um aprofundamento investigativo sobre os
melhores indicadores a serem utilizados, apenas utilizou-se dos mesmos
indicadores encontrados por Chauvet e Morais, jA que a principal intencdo é
uma comparacdo de metodologias. Os autores dessazonalizaram as séries
utilizadas em seu modelo e o0 mesmo foi feito aqui.

A série de tempo considerada como a target variable ser4 a seérie de
producéo industrial de bens de capital®. A periodicidade vai de janeiro de 1991
até janeiro de 2013 e seu inicio em 1991 justifica-se pois foi 0 mesmo utilizado
por Chauvet e Morais. Os valores da série foram filtrados através do gaussian
kernel filter, valores estes que podem ser observados através da Figura 50
abaixo, na qual as areas hachuradas representam o0s momentos das
recessdes. Complementando a Figura 50, os momentos das recessdes sao
listados na Tabela 29, que mostra os meses dos picos e dos vales de todas as

recessoes.

*! Dessazonalizada e transformada em indice com a média de 2002 = 100.
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Figura 50 - Valores filtrados da producéo de bens de capital desde 1991 até 2012 e
datacdo de seus business cycles.

Tabela 29 - Recessdes da Industria de bens de capital desde 1991 até 2012 datadas

pelo filtro polinomial

Recessao Pico Vale
1 1991:07 1992:06
2 1995:01 1996:03
3 1998:03 1999:05
4 2001:06 2003:03
5 2008:06 2009:05
6 2011:04 2012:06

Fonte: Elaboragéo propria.

Como pode ser observado, foram identificados seis momentos
recessivos. Dos 266 meses filtrados, 81 representaram meses recessivos
(30%) e 185 representaram meses nao-recessivos (70%). Estes momentos
foram bastante semelhantes aos encontrados por Chauvet e Morais, mostrados
na Tabela 3 da secdo 3.2. Apenas a recessdo seis ndo foi captada pelos
autores, dado que seus dados iam até o ano de 20009.

O procedimento metodoldgico de previsdo foi 0 mesmo aplicado
neste estudo para prever as recessdes da producdo industrial, ou seja,
primeiramente transformou-se a target variable em uma variavel dicotémica,
com os zeros representando as recessoes e 0s valores unitarios 0s momentos

de expansao. Em seguida, colheu-se na literatura os indicadores antecedentes
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e calculou-se as defasagens otimas. A selecéo final dos indicadores se deu
através do meétodo stepwise realizado através da analise discriminante. A

subsecao seguinte entrara nos detalhes da previséo.
6.6.1 Andlise de previséo no curto prazo

Para a previsdo de curto prazo, Chauvet e Morais utilizaram cinco
indicadores antecedentes: producdo de artefatos téxteis (-2); producdo de
produtos quimicos inorganicos (-1, -2, -3, -4); producao de tratores, maquinas e
equipamentos agricolas (-3,-5); producédo de material elétrico para veiculos (-1)
e a producdo de carrocerias e reboques (-2). Os numeros entre parénteses
representam as defasagens dos indicadores. Além destes, os autores também
utilizaram a variavel da producdo industrial de bens de capital de forma
defasada, nado indicando, porém, as defasagens aplicadas.

Para a previsdo que aqui serda construida adotou-se 0s seguintes
indicadores antecedentes: producdo de carvdo mineral (-7), producdo de
produtos quimicos inorganicos (-6); producao de material elétrico para veiculos
(-6); e a producdo de carrocerias e reboques (-6). Também foi incluido como
indicador antecedente a prépria série de producao de bens de capital defasada
em seis meses®?. Como a menor defasagem dos indicadores é de seis meses,
0 modelo que aqui sera construido se limita & previséo das recessfes com seis
meses de antecedéncia. As duracdes dos alarmes que fujam a este numero de
meses € porgue apresentaram erros do Tipo | ou Il nos momentos iniciais da
previsao.

Apesar de Chauvet e Morais néo terem utilizado a producéo de carvéao
mineral em seu modelo de curto prazo®, esta variavel foi utilizada no modelo
de longo prazo dos autores. Seu uso no modelo que aqui serd construido
justificou-se pois apresentou um bom nivel de correlacdo com a target variable.
O procedimento para escolher as defasagens otimas foi 0 mesmo relatado na

secéo 6.3.

2 A transformacéo utilizada nesta série foi a mesma efetuada para as séries dos momentos de
desaceleragdo das industrias americana e brasileira.

® Como relatado no Capitulo 3, so6 foram utilizados seis indicadores antecedentes em todo o
trabalho de Chauvet e Morais. Destes seis, cinco estdo presentes no modelo de curto prazo, no
qual apenas o indicador que representa a producdo de carvao mineral ndo fez parte do modelo,
sendo incluido apenas no modelo de longo prazo, como sera visto mais a frente.
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A previsao sera efetuada utilizando uma parte da amostra (amostra de
desenvolvimento) para estimar o modelo e entédo realizar as previsdes para o
restante das observacgdes (amostra de teste). Dos 266 meses antes relatados,
doze foram retirados devido as defasagens aplicadas nos indicadores
antecedentes e mais outro més foi retirado devido a que todos os indicadores
foram utilizados na forma de taxa de crescimento, totalizando assim treze
meses a menos. Assim, a target variable teve que se apresentar s6 a partir de
fevereiro de 1992, indo até fevereiro de 2013, totalizando 253 meses. Destes,
177 meses (70%) fizeram parte da amostra de desenvolvimento e 0s 76 meses
restantes (30%) fizeram parte da amostra de teste.

Dado isso, o software estatistico SPSS® calculou os coeficientes
discriminantes para os seis indicadores antecedentes bem como suas
significAncias através da estatistica Wikis'Lambda. Calculou também o valor da
constante discriminante. Tais resultados podem ser analisados através da

Tabela 30 abaixo:

Tabela 30 - Valores dos Coeficientes Discriminantes e da Constante Discriminante

o Valor do
» Coeficiente o . o
Variavel o Coeficiente Wikis'Lambda  Significancia
Discriminante o
Discriminante

Producéo de

: P 0,482 0,721 0,000
Carvao Mineral
Producéo de
o B> 1,105 0,541 0,000
Produtos Quimicos
Producéo de
: . B3 0,226 0,680 0,000
Material Elétrico
Producéo de
) Ba 0,191 0,881 0,000
Carrocerias
Desaceleracéo da
Producéo de Bens Bs 2,594 0,723 0,000
de Capital
Constante a 0,071

Fonte: Elaboragéo propria.

Como pode ser observado, todas as variaveis apresentam relacdo direta

com a target variable (valores positivos dos coeficientes discriminantes) e todas
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apresentaram-se estatisticamente significativas. Dada a target variable e os
indicadores antecedentes ja citados, realizou-se a analise discriminante.
Através da regra de classificacdo da distancia euclidiana quadratica o modelo
acertou 91,5% dos casos na amostra de desenvolvimento. Os resultados

podem ser vistos na Tabela 31 abaixo:

Tabela 31 - Acertos e erros das previsdes

Previsao
Ocorréncia Total
0 1
Amostrade o ar ! >4
Desenvolvimento 1 5 118 123
0 87% 13% 100%
1 4% 96% 100%

Fonte: Elaboragéo propria.

A funcédo discriminante conseguiu acertar 87% das recessdes e 96% das
ndo-recessdes e dai resulta o acerto medio de 91,5%. Ela deixou de classificar
sete casos que eram recessfes dos cinquenta e quatro possiveis, ou seja, nao
apontou 13% das recessofes (erro Tipo ). Dos cento e vinte e trés casos de
nao-recessao, a funcdo errou em cinco casos, indicando pois, cinco falsos
alarmes da discriminante (erro Tipo Il). Essa previsdo apresentou um QPS no
valor de 0,13.

Utilizando o algoritmo construido com os dados da amostra de
desenvolvimento, testou-se a capacidade preditiva do modelo na amostra de
teste. Dada a regra de classificacdo baseada na distancia euclidiana
quadratica, 74,5% das observacdes foram previstas corretamente, como pode

ser visto na Tabela 32 abaixo:
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Tabela 32 - Acertos e erros das previsdes

Previsao

Ocorréncia Total
0 1
0 17 8 25
Amostra de Teste i 10 41 51
0 68% 32% 100%
1 19% 81% 100%

Fonte: Elaboragéo propria.

A funcao discriminante conseguiu acertar 68% das recessoes e 81% das
nao-recessoes e dai resulta o acerto médio de 74,5%. Ela deixou de classificar
oito casos que eram recessfes dos vinte e cinco possiveis, ou seja, nao
apontou 32% das recessdes (erro Tipo I). Dos cinquenta e um casos de néo-
recessao, a funcdo errou em dez, indicando pois, dez falsos alarmes da
discriminante (erro Tipo Il). Essa previsao apresentou um QPS no valor de
0,46.

A Figura 51 abaixo mostra os alarmes de recessdes e as respectivas
recessodes tanto para a amostra de desenvolvimento como para a amostra de
teste. As barras pretas representam os alarmes enquanto as barras azuis
representam as recessdes. As quatro primeiras recessdes fazem parte da

amostra de desenvolvimento e as duas Ultimas fazem parte da amostra de

teste.
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Figura 51 - Alarmes (barras pretas) e recessdes (barras azuis) para a industria de

producéo de bens de capital.

Como pode ser observado, todas as recessdes conseguiram ser
previstas, com excec¢do da ultima, na qual o alarme s6é comecou a soar
exatamente no més que a recessao se iniciou. A Tabela 33 abaixo lista em

guantos meses 0 algoritmo conseguiu antecipar cada recessao.
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Tabela 33 - Duracdo dos alarmes antes dos inicios de cada recessao para a Industria

de Bens de Capital

Recessdo Periodo do alarme Duragé&o
(meses)
1 Ago/1991 - Jan/1992 6
2 Out/1994 - Jan/1995 4
3 Out/1997 - Mar/1998 6
4 Out/2000 - Jun/2001 9
5 Mar/2008 - Jun/2008 4
6 n/d n/d

Fonte: Elaboragéo propria.

Observando a Tabela 33, podem ser identificados os erros Tipo | e Il que
influenciaram a previsdo nos momentos iniciais das recessfes. Primeiramente
em relacao as recessdes da amostra de desenvolvimento (recessdes de 1 a 4),
apenas nas recessdes dois e quatro houveram erros nos momentos iniciais. Na
recessao de numero dois apareceram dois erros do Tipo | no momento inicial
da previséo, encurtando o alarme que era para ser de seis meses, passando a
ser de quatro meses. Na recessao de numero quatro apareceram trés erros do
Tipo Il no inicio da previsdo, ampliando o alarme para nove meses.

Em relacdo a amostra de teste, a recessdo de namero cinco apresentou
dois erros do Tipo | no inicio do alarme, fazendo com que seu comprimento se
resumisse a quatro meses. A recessdo de numero seis ndo conseguiu ser
prevista pelo algoritmo. O motivo, como ja relatado no comeco desta secédo, €
gue os indicadores antecedentes nao foram construidos especificamente para
a metodologia aqui adotada, apenas utilizou-se dos mesmo indicadores
propostos por Chauvet e Morais, que utilizaram de outra metodologia de
previsdo, como ja relatado no Capitulo 3.

A comparacdo do modelo aqui construido com o modelo de previsdo de
Chauvet e Morais pode ser analisada observando-se a Figura 7 do Capitulo 3,
especificamente os graficos (a) e (c), que representam as previsdes de curto
prazo para dados amostrais e nao-amostrais, respectivamente. Segue 0S

gréficos:
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No grafico (a) é possivel observar que nenhuma recessao foi
antecipada, dado que a probabilidade de recesséo (linha azul) s6 subiu acima
dos 50% quando as recessdes (areas hachuradas) j4 haviam se iniciado. No
gréfico (c), que mostra a previsdo da crise de 2008 (linha vertical) com dados
nao-amostrais, a previsdo do modelo probit autoregressivo conseguiu antecipa-
la em dois meses (a linha azul se refere a probabilidade de um probit simples e
a linha vermelha a probabilidade do probit autoregressivo).

Os autores ainda realizaram previsdes de longo prazo, graficos (b) e (d),
que apresentaram um maior sucesso que as previsdes de curto prazo. Cabe,
em trabalho futuro, uma comparacdo também com este modelo de longo prazo.
O que se pode concluir € que a metodologia apresentada neste estudo
mostrou-se promissora para prever as recessdes da industria de producao de
bens de capital no curto prazo. Cabe também, no mesmo trabalho futuro, uma
investigagdo mais detalhada acerca dos melhores indicadores antecedentes a
serem utilizados de acordo com as especificidades da metodologia aqui
apresentada. Espera-se que, por exemplo, a previsdo da recessdo de 2011
consiga também ser prevista pelo algoritmo, assim como aconteceu com a
recessdo de 2011 para os dados da industria geral anteriormente apresentados

na secao 6.5.
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7 CONCLUSAO

A previsdo dos momentos recessivos € de suma importdncia para
formuladores de politica econémica (i.e. politicas fiscais e monetarias), visto o
problema das defasagens internas e externas de tais politicas. Sendo a
ocorréncia de recessbes motivada por diversas causas, o estudo de suas
previsbes diverge em termos tedricos e metodolégicos. Os fundamentos
tedricos do porque recessdes ocorrem nao foi objeto principal de estudo deste
trabalho, que tratou de analisar de forma pragmatica como, nos dias de hoje,
uma recessao é definida e quais os meios disponiveis para tentar prevé-las. A
teoria que deu sustentacdo a hipétese aqui formulada foi a de tratar recessdes
como sendo eventos extremos. Ou seja, a Suposicdo que economias
comportam-se de forma anormal antes das recessdes encontra sustentacdo na
teoria dos eventos extremos, na qual, em uma de suas suposicdes, afirma que,
como as séries a serem previstas ndo sdo independentes e identicamente
distribuidas, existe um processo de desaceleracdo critica, pelo qual as
observacbes da série, em certos momentos, sdo dependentes umas das
outras. A tendéncia é que sistemas operando proximos a turning points tornam-
se crescentemente mais lentos na recuperacdo a perturbacdes externas,
ocasionando assim o processo de desaceleracdo critica, gerado por perdas
temporarias de sustentabilidade do sistema econémico.

A série utilizada para se estudar as recessdes brasileiras foi a da
producao industrial (target variable), que se mostrou como uma boa proxy dos
momentos de recessdo quando comparada com as recessOes datadas pelo
CODACE. O método para datar as recessoes, utilizando um filtro na série de
producdo industrial mostrou-se eficiente ndo s6 em relacdo as datacbes
brasileiras do CODACE, mas também com as datacbes de recessdes
americanas do NBER. Assim, por este método alternativo, desde 1991, no
Brasil, foram identificadas seis recessfes completas, todas elas historicamente
conhecidas.

A metodologia de previsdo tratou de identificar séries temporais que
apresentassem precocemente 0s movimentos da target variable, chamadas de

indicadores antecedentes. O fato de haver co-movimento entre a target variable
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e os indicadores antecedentes ndo implica uma relagcdo de causacédo, mas que
estes sdo mais sensiveis a responder antes as variagdes de conjuntura.

No modelo de previsdo aqui construido, das seis recessées completas,
os dados da série temporal da producéo industrial referentes as duas ultimas
recessdes (de 2008 e 2011) nao foram utilizados para a construcdo do
algoritmo preditivo. Eles serviram de teste para verificar se o modelo era
eficiente na previsdo de dados nao-amostrais, o que foi verificado, dado que
estas duas Ultimas recessbes foram previstas com seis meses de
antecedéncia.

Segundo a teoria de eventos extremos, tais previsdes foram possiveis
porque a série da producdo industrial brasileira ndo se comporta de forma
aleatéria. Existe uma persisténcia nos seus dados antes das recessoes,
medida pelo expoente de Hurst. Existe também existe uma desaceleracdo
critica da série antes das recessfes, medida pelo componente auto-regressivo
de primeira ordem. Dessa forma, o estudo de recessdes na economia brasileira
pode ser analisado sobre alguns aspectos da teoria dos eventos extremos, ha
qual os econofisicos estéo inseridos.

Comparou-se 0 modelo aqui construido, um modelo heuristico, com um
modelo de previsao de recessoes elaborado por Chauvet e Morais (2009), um
modelo estatistico-econométrico. O modelo aqui construido adequou-se ao
formato do modelo de Chauvet e Morais. Ou seja, procurou-se testar a previsao
de recessfes na mesma target variable (producdo de bens de capital) com
seus respectivos indicadores antecedentes, diferenciando apenas a
metodologia de previsdo. Os resultados indicaram uma superioridade do
modelo aqui proposto, dado que, para a mesma previsdo, a metodologia de
Chauvet e Morais s6 conseguiu antecipar uma das cinco recessdes ocorridas
na industria de bens de capital, ocorridas desde 1991. JA o modelo aqui
proposto, das mesmas cinco recessodes identificadas por Chauvet e Morais,
todas conseguiram ser previstas com quatro a nove meses de antecedéncia.

Também foram realizadas previsbes para as recessbes Norte-
americanas, que obtiveram sucesso na previsdo com dados nao-amostrais,
antecipando as duas ultimas recessdes americanas (2001 e 2008), datadas

pelo NBER, em 13 e 8 meses, respectivamente.
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Dado isso, apesar de ser a primeira vez que a metodologia aqui
proposta esta sendo analisada, os resultados mostraram-se promissores.
Evidente que melhorias precisam ser feitas, como dar um maior respaldo
tedrico a respeito das variaveis a serem utilizadas como indicadores
antecedentes. Para trabalhos posteriores fica a sugestdo de testar novos
indicadores antecedentes, a partir de séries de tempo fornecidas pela base de
dados da FGV ou da Serasa Experian, que fornecem dados importantes para a
previsdo de recessdes. A sugestao principal € de encontrar novas séries de
indicadores antecedentes que consigam ampliar o horizonte de previsdo das

recessoes brasileiras.
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APENDICE

DATACAO DOS MOMENTOS RECESSIVOS DA PRODUCAO INDUSTRIAL
AMERICANA

Com o intuito de prever as recessdes americanas, 0 mesmo
procedimento de previsdo aplicado em toda dissertacdo foi aqui utilizado.
Datou-se as recessdes nha série da producdo industrial americana (target
variable), fornecida pelo Board of Governors of the Federal Reserve System
(BGRFS). A série contém 653 observacdes, compreendendo o periodo entre
janeiro de 1959 e maio de 2013. A Figura 23 abaixo mostra os valores filtrados
desta série, na qual as éareas hachuradas representam os momentos de
recessdo. Complementando as informagdes da referida figura, a Tabela 34

apresenta os turning points da datacgéo.
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Figura 52 - Valores filtrados da producéo industrial americana (linha vermelha) de

1959 a 2013 e a datacao de seus business cycles (areas hachuradas).
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Tabela 34 - Turning Points dos business cycles da producéo industrial americana

datados pelo filtro polinomial - 1959 a 2013

Recesséo Picos Vales Meses em
recesséo
1 Mar¢o/1960 Novembro/1960 8

2 Agosto/1969 Novembro/1970 15

3 Dezembro/1973 Junho/1975 18

4 Junho/1979 Setembro/1980 15

5 Maio/1981 Novembro/1982 18

n/d Fevereiro/1985 Agosto/1986 18

6 Maio/1990 Abril/1991 11

7 Julho/2000 Dezembro/2001 17

8 Agosto/2007 Agosto/2009 24

Duracéo total de meses 144

Fonte: Elaboracgéo prépria com dados do BGRFS.

Os nameros de cada recessédo séo vinculados as recessfes americanas
datadas pelo NBER, mostradas na Tabela 13. As datacbes sdo bastante
semelhantes aquelas ja apresentadas anteriormente através da Figura 22 e da
Tabela 14 e consequentemente, também semelhantes as recessdes do NBER.

As datacdes inseridas na Tabela 14 foram realizadas com os dados da
producao industrial fornecidos pelo BGRFS, mas que foram colhidos no site do
NBER, no link que disponibilizava as planilhas de todas as séries utilizadas na
datacdo da recessdo de 2008. Neste link encontra-se a série do indice da
producao industrial americana de 1959 a 2010. Observando a Figura 22, pode
ser notado que nao houve nenhum caso de uma recessao na atividade
industrial que também néo fosse uma recessao na atividade agregada. Porém,
guando aplicada a mesma metodologia de datacdo na série que vai de 1959
até 2013, fornecida pelo mesmo BGRFS (colhida através do depositario
Economagic), surge uma nova recessao que se inicia em 1985, que pode ser
observada na Figura 23 e na Tabela 16 acima. Devido a este fato, esta
recessao também serd alvo do modelo de previsao.

Com o intuito de justificar as previsbes que aqui serdo feitas, faz-se
importante analisar os momentos de desaceleracdo da série de producao

industrial aqui apresentada. A Figura 24 abaixo mostra estes momentos de
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desaceleracdo através das barras vermelhas. As barras azuis indicam os

momentos recessivos da produc¢ao industrial.
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Figura 53 - Momentos de desaceleracéo da producéo industrial americana - 1959 a
2012.

Como pode ser observado, antes de toda recessdo existe um momento
de desaceleracdo. Porém, existem diversos momentos de desaceleracao que
nao se traduzem em recessoes. Este fato justifica a ado¢do de um modelo de
previsdo de recessfes que leve em conta outras variaveis, ndo apenas 0S
momentos de desaceleracdo da série. Uma questdo que deve ser abordada é:
por que ndo prever os momentos de desaceleracdo ao invés dos momentos de
recessao? A resposta se encontra exatamente no fato de que diversas
desaceleracbes nao se traduzem em recessbes e deste modo o
comportamento anormal dos indicadores antecedentes nao € verificado. Desde
1959 a economia americana passou por vinte e quatro momentos de
desaceleragao e apenas nove se reverteram em recessao.

Outra questdo que deve ser abordada é: por que ndo prever 0S
momentos de desaceleracdo que se revertem em recessao? A resposta é que,
a priori, ainda ndo se tem uma metodologia de indicadores antecedentes que
consigam distinguir esses dois tipos de desaceleracdo. O que se pode fazer é,
através do método da tentativa e do erro, testar novos indicadores
antecedentes gque se comportem de forma anormal antes destes momentos de
desaceleracdo. Por exemplo, criar-se-ia uma dummy na qual os zeros seriam
0s momentos de desaceleracéo pré-recessédo e depois testar-se-ia o nivel de
correlacdo desta dummy com diversos indicadores antecedentes. Fica, porém,

esta sugestao para trabalhos futuros.



140

SELECAO DOS INDICADORES ANTECEDENTES

As séries candidatas a antecedentes foram as mesmas utilizadas pelo
TCB. Porém, das dez séries utilizadas por este instituto, apenas cinco
conseguiram ser colhidas pelo autor com a abrangéncia temporal necessaria,
através do depositario Economagic. Das seguintes dez séries utilizadas pelo

TCB, as séries 1,2,4,6 e 9 serao utilizadas neste modelo:

1) a semana de trabalho média dos operérios da industria;

2) a média dos pedidos iniciais semanais de seguro-desemprego ;
3) novas encomendas de bens e materiais de consumo;

4) ISM indice de novas encomendas;

5) novas encomendas de bens de capital que ndo seja para defesa,
6) concessdes de novas autorizagdes de construcao;

7) indices de precos de titulos imobiliarios;

8) oferta monetaria (M2) ajustada a inflacéo;

9) diferencial da taxa de juros de longo e curto prazo;

10) indice de expectativas do consumidor.

Tais séries foram colhidas j4 dessazonalizadas pelo proprio depositario.
Somando-se a estas séries, também utilizou-se trés diferentes transformactes
na série da producdo industrial que conseguissem captar seus momentos de
desaceleracdo. A Tabela 17 abaixo mostra as defasagens 6timas de cada série
candidata a fazer parte do algoritmo preditivo, bem como o nivel de correlacéo

de Spearman e a transformacéao aplicada na variavel.
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Tabela 35 - Defasagens e correlagdes das variaveis antecedentes com a variavel

dummy das recessdes

- Defasagem N .
Série c')tim?a Correlacéo Transformacéo
Pedidos de seguro 6 -0.626% Taxa de crescimento
esemprego iltro
d ' fil
Diferencial de juros -9 0,473* Valores filtrados
indice de novas Taxa de crescimento
= *k
encomendas 10 0,560 (filtro)
Horas trabalhadas -6 0,596** Taxa de qesmmento
(filtro)
Permissao de novas 11 0 528%* Taxa de crescimento
construgdes iltro
¢O ' fil
Desaceleracdo da Taxa de crescimento
prod. industrial -6 0,556** (filtro)
americana (1)
Desaceleracdo da Diferengas das taxas
prod. industrial -6 0,534** de crescimento do
americana (ll) filtrot
Desaceleracéo da
prod. industrial -7 0,416** Dummy?

americana (lIl)

Fonte: Elaboragéo propria.
** Correlacdo significativa ao nivel de 1%. ! Essa diferenca permite encontrar os momentos de
desaceleracdo da série. 2 Variavel dicotbmica na qual os zeros representam as desaceleracdes
e os valores unitérios as aceleragfes. Tais valores foram mostrados na Figura 24. Essa
demarcacéo foi feita com os dados da Desaceleracao (II).

O numero de defasagens foi escolhido a partir do maior nivel de
correlacdo de Spearman entre a target variable e os indicadores antecedentes.
A Tabela 18 abaixo mostra o resultado do segundo processo de escolha dos
indicadores, o método stepwise de selecao, ja dentro da andlise discriminante,
realizado através do software SPSS®.

As varidveis mostradas na tabela a seguir sdo as que farédo parte
do algoritmo preditivo. Ela mostra os valores dos coeficientes discriminantes
estimados para cada variavel antecedente utilizada no modelo bem como o
valor estimado da constante discriminante. E também mostrado a significancia

das variaveis a partir da estatistica Wikis'Lambda.
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Tabela 36 - Valores dos coeficientes discriminantes e da constante discriminante

Coeficiente Valor do
Variavel S Coeficiente Wikis'Lambda  Significancia
Discriminante o
Discriminante
Pedidos de
seguro By -0,524 0,544 0,000
desemprego

Diferencial de

ur0s B, 0,242 0,704 0,000

Desaceleracéo
da prod.
industrial

americana (I)

Bs 1,200 0,724 0,000

Desaceleracéo

da prod.

industrial Pa
americana (Il)

9,815 0,765 0,000

Constante a -0,398

Fonte: Elaboragéo propria.

Como pode ser observado, todas as varidveis apresentaram-se
significativas. Das oito variaveis testadas, apenas quatro fizeram parte do
modelo. Destas quatro, apenas os pedidos de seguro desemprego nao tem
uma relacdo direta com a target variable, o que ja era esperado. Serdo estas
variaveis, com estes respectivos coeficientes, que vao construir a funcao
discriminante, que servirA para prever tanto os dados da amostra de

desenvolvimento quanto da amostra de teste.

ANALISE DISCRIMINANTE: PREVISAO

A previsdo se dara em duas partes. Na primeira, amostra de
desenvolvimento, sera construido o algoritmo de previsdo (os coeficientes
deste algoritmo ja foram adiantados na subsecéo anterior). Na segunda sera

testado esse algoritmo com dados ndo-amostrais, ou seja, a amostra de teste.
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Na amostra de desenvolvimento os alvos de previsdo sao as recessoes
de numero 2, 3, 4, 5, a recessdo "n/d" e a recessdo 6. Na amostra de teste os
alvos de previsdo serdo as recessfes de numero 7 e 8. Os dados vao de
fevereiro de 1968 a maio de 2013, com 544 observacbes. A amostra de
desenvolvimento possui 378 observacdes (70%), indo de fevereiro de 1968 a
julho de 1999. A amostra de teste possui 166 observagdes (30%), indo de
agosto de 1999 até maio de 2013.

As previsfes que aqui serdao mostradas foram feitas a partir da equacéo
07, ou seja, através da regra de classificacdo da distancia euclidiana
quadratica. O centroide do grupo das recessdes Z, foi calculado no valor de
—1,996 e o centrdide do grupo das nao-recessodes Z; foi calculado no valor de
0,670.

Amostra de Desenvolvimento

Dada a regra de classificacdo baseada na distancia euclidiana
quadratica, 88,5% das observacdes da amostra de desenvolvimento foram
previstas corretamente, como pode ser visto na Tabela 19 abaixo:

Tabela 37 - Acertos e erros das previsdes

) Previsdo
Ocorréncia Total
0 1
0 83 12 95
Amostra de

Desenvolvimento 1 26 257 283
0 87% 13% 100%
1 10% 90% 100%

Fonte: Elaboragéo propria.

A funcédo discriminante conseguiu acertar 87% das recessodes e 90% das
ndo-recessdes e dai resulta o acerto médio de 88,5%. Ela deixou de classificar
doze casos que eram recessfOes dos noventa e cinco possiveis, ou seja, ndo
apontou 13% das recessdes (erro Tipo ). Dos duzentos e oitenta e trés de néo-
recessao, a funcao errou em vinte e seis casos, ou seja, apontou 10% das néo-
recessdes como recessoes, gerando falsos alarmes da discriminante (erro Tipo

II). Essa previséo apresentou um QPS no valor de 0,20.
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A Figura abaixo mostra os alarmes de recessbes e as respectivas
recessOes para os dados da amostra de desenvolvimento. As barras pretas

representam os alarmes enquanto as barras azuis representam as recessoes.

o |
out/71 -
jul/90 =

ago/67
dez/75 -
jan/78 -
fev/80

mar/82

abr/84 -
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ago/92 -
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out/96 -
nov/98 -

Figura 54 - Alarmes (barras pretas) e recessdes (barras azuis) para a amostra de

desenvolvimento.

Como pode ser observado, a Unica recessao que ndo conseguiu ser
antecipada foi a recessdo de 1985. Esta ndo antecipagcao pode residir no fato
que é exatamente esta recessdo que nao se traduziu em uma recessdo da
atividade agregada datada pelo NBER.

Dos vinte e seis erros Tipo Il cometidos, cinco representaram falsos
alarmes preditivos e estdo inseridos sexta barra preta da Figura (antes da
recessao de 1990). Este alarme tem uma duracdo de oitos meses. Apenas 0s
trés ultimos é que sado considerados alarmes. O motivo € que a recessao em
guestado so inicia-se em junho de 1990 e, como ja abordado na metodologia,
alarmes com mais de 12 meses antecedendo uma recessdo sao considerados
falsos alarmes preditivos. Os demais erros do Tipo Il apenas inflaram o
periodo recessivo, por vezes aumentando a abrangéncia temporal dos alarmes
em antecipar 0s momentos iniciais das recessoes.

Dos doze erros Tipo | nenhum deles atrapalhou de forma acentuada a
previsdo dos momentos iniciais de recessao. A Tabela abaixo lista em quantos

meses 0 algoritmo conseguiu antecipar cada recessao:
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Tabela 38 - Duracao dos alarmes antes do inicio de cada recessao

Recess&o Periodo do alarme Duragéo
(meses)

2 Fev/1969 - Ago/69 7

3 Abr/1973 - Dez/73 9

4 Nov/1978 - Jun/1979 8

5 Jan/1981 - Mai/1981 5

n/d* - -

6 Jun/1989 - Mai/1990** 12

Fonte: Elaboragéo propria.
* Esta recessdo foi apenas captada na producéo industrial, ndo tendo referéncia com nenhuma
recessédo da atividade agregada datada pelo NBER. Ela é referente aos anos de 85/86 e nao
conseguiu ser antecipada pelo modelo de previsdo. ** Os dois alarmes que antecedem a
recessdo 6 foram unificados, ja que dizem respeito a mesma recessao. A duracdo de doze
meses colocada na tabela levou em conta a descontinuidade do alarme, anteriormente
explicada através da Figura 54.

Dado que a defasagem minima dos indicadores é de seis meses, 0
alarme ideal deve anteceder cada recessdo nos exatos seis meses. Caso difira
disto, € porque existiram erros do Tipo | ou Il da analise discriminante. Como
pode ser visto na Tabela, apenas na recessdo de numero 5 é que o alarme
durou menos do que o ideal, devido a um erro Tipo | em seu inicio. Os demais
alarmes que duram mais que seis meses sdo ocasionados por erros do Tipo Il

em seus momentos iniciais.
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Tabela 39 - Duracao dos alarmes antes dos inicios das recessdes da atividade

agregada datadas pelo NBER

Antecedéncia em

Més inicial da =~  a
relacdo as

Més inicial do

Recessao recessao do ~
alarme NBER recessoes do
NBER
2 Fev/1969 Jan/1970 11
3 Abr/1973 Dez/1973 8
4 Nov/1978 Fev/1980 15
5 Jan/1891 Ago/1981 7
6 Jan/1989 Ago/1990 19

Fonte: Elaboragéo propria.

Cabe informar que esta andlise de antecipacdo das recessdes da
atividade agregada pode ultrapassar os doze meses, ja que, como nao foi
objetivo direto prever estas recessoes, faz-se uma analise sem rigor, apenas
observando-se os fatos. Como pode ser observado, todas as recessdes

incluidas na amostra de desenvolvimento foram bem antecipadas.

Amostra de Teste

Dada a regra de classificacdo baseada na distancia euclidiana
quadratica, 96% das observacdes da amostra de teste foram previstas
corretamente, como pode ser visto na Tabela 22 abaixo:

Tabela 40 - Acertos e erros das previsdes

Previsao
Ocorréncia Total
0 1
Amostrade 0 38 3 a1
Teste 1 1 124 125
0 93% 7% 100%
1 1% 99% 100%

Fonte: Elaboragéo propria.

A funcgéo discriminante conseguiu acertar 93% das recessodes e 99% das
nao-recessoes e dai resulta o acerto medio de 96%. Ela deixou de classificar
trés casos que eram recessdes dos quarenta e um possiveis, ou seja, nédo
apontou 7% das recessoes (erro Tipo ). Dos cento e vinte e cinco casos de

nao-recessao, a funcdo errou em um caso, ou seja, apontou 1% das néo-
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recessdes como recessdes, gerando um falso alarme da discriminante (erro
Tipo Il). Essa previsao apresentou um QPS no valor de 0,04.

A Figura abaixo mostra os alarmes de recessdes e as respectivas
recessdes para os dados da amostra de desenvolvimento. As barras pretas

representam os alarmes enquanto as barras azuis representam as recessoes.

. - —

fev/99
mai/00
ago/01
nov/02 -
fev/04 -
mai/05 -
ago/06 -
nov/07
fev/09
mai/10
ago/11
nov/12 -

Figura 55 - Alarmes (barras pretas) e recessoes (barras azuis) para a amostra de

desenvolvimento.

Como pode ser observado, as duas recessfes conseguiram ser
antecipadas pelo algoritmo. Nao houve falsos alarmes preditivos, justificando o
poder de previsdo do modelo. E importante ressaltar que no periodo da
amostra de teste ocorreram oito periodos de desaceleracdo da producdo, mas
somente dois deles se reverteram em recessao. O fato do algoritmo néo ter
"confundido" estes momentos de desaceleracdo como 0s momentos recessivos
se da pelo papel dos indicadores antecedentes do diferencial de juros e dos
pedidos de seguro-desemprego. Ou seja, caso eles ndo tivessem se
comportado de maneira anormal antes destas duas recessdes, apenas 0S
indicadores de desaceleracdo ndo conseguiriam captar as recessoes.

A Tabela abaixo lista em quantos meses o algoritmo conseguiu
antecipar cada recessao:
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Tabela 41 - Duracéo dos alarmes antes do inicio de cada recessao

Recesséo Periodo do alarme Duracéo (meses)
Mar/2000 - Jul/2000 5
8 Mai/2007 - Ago/2007 4

Fonte: Elaboragéo propria.

Como pode ser observado, as duas recessfes conseguiram ser bem
antecipadas, em cinco e quatro meses. O alarme ndo durou 0s seis meses
ideais, pois os trés erros do Tipo | desta andlise se concentraram nos
momentos iniciais dos alarmes. A Tabela 24 abaixo mostra em quanto tempo

estes mesmos alarmes conseguiram antecipar as recessdes da atividade
agregada datadas pelo NBER.

Tabela 42 - Duracao dos alarmes antes dos inicios das recessdes da atividade
agregada datadas pelo NBER

Antecedéncia em

Recesséao Més inicial do alarme MéEs inicial da relagdo as
recessdo do NBER recessoes do
NBER
Mar/2000 Abr/2001 13
8 Mai/2007 Jan/2008 8

Fonte: Elaboragéo propria.

Como também pode ser observado, as duas Ultimas recessfes

americanas datadas pelo NBER foram bem antecipadas pelo algoritmo aqui
construido.



