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RESUMO

ALMEIDA, Elisama Silva. indices setoriais de confianca da industria
brasileira: uma analise econométrica multivariada. Rio de Janeiro, 2024. Dissertacao
(Mestrado em Economia da Industria e da Tecnologia) - Instituto de Economia,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2024.
Um elevado grau de comovimento setorial geralmente é interpretado como uma
evidéncia de que choques economicos globais afetam diretamente todos os setores.
A literatura mostra que uma das formas de mensurar a confianca empresarial da
economia € o indicador de confianca a partir de informacfes coletadas das
expectativas dos empresarios acerca das expectativas em relacdo as variaveis
macroecondmicas, para alcancar esse objetivo utilizamos o indice de Confianca do
Empresério Industrial (ICEI) desenvolvido pelo Confederagcdo Nacional da Industria
(CNI). Assim, esse trabalho consiste em aplicar uma estrutura multivariada Dynamic
Condicional Correlation (DCC-GARCH) para avaliar as correlagcdes das taxas de
confianca dos setores industriais do Brasil. Para esse propésito, calculamos as
correlacdes condicionais média com 27 setores industriais. A analise DCC-GARCH
nao é suficiente para avaliar as causas das correlacdes setoriais ndo constantes, por
isso investigamos quais fatores comuns tém relevancia no comportamento conjunto
do indice de confianga nos setores industriais em um estudo de regresséo, utilizando
como variaveis independentes os ativos do IBOVESPA, o indice de IPCA, e o
endividamento das familias. Outra possivel causa dos comovimentos pode ser devido
a mudancas na variancia dos fatores comuns, por isso uma analise das variancias
moveis (12 meses) da taxa de variagdo das variaveis independentes utilizadas na
analise de regressédo. Finalmente, com o intuito de abordar as possiveis mudancas na
sensibilidade do indice de confianca dos setores industriais aos fatores comuns, é
realizada uma analise de regressdo movel. Os resultados apontam que a
comovimentacéo dos indices de confianga dos setores industriais ndo é constante ao
longo do tempo. Dentre os fatores que causam tal comovimento, os resultados
apontam que ha uma forca variavel na propagacao dos choques que pode explicar o
comovimento dos indices de confianca. Da mesma forma, ao longo do tempo héa
mudancas na sensibilidade dos setores aos fatores agregados que desempenham um
papel ho comovimento setorial.

Palavras chaves: Comovimento. Confianca. Correlacdo. DCC-GARCH.



ABSTRACT
ALMEIDA, Elisama Silva. Sectoral Confidence Indices of the Brazilian
Industry: A Multivariate Econometric Analysis. Rio de Janeiro, 2024. Dissertation
(Master's in Industrial and Technological Economics) - Institute of Economics, Federal
University of Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2024.

A high degree of sectoral co-movement is often interpreted as evidence that global
economic shocks directly affect all sectors. The literature demonstrates that one way
to measure the business confidence in the economy is through the confidence indicator
based on information collected from entrepreneurs’ expectations regarding
macroeconomic variables. To achieve this goal, we use the Industrial Entrepreneur
Confidence Index (ICEI) developed by the National Confederation of Industry (CNI).
Thus, this study involves applying a multivariate Dynamic Conditional Correlation
(DCC-GARCH) framework to assess the correlations of confidence rates in Brazil's
industrial sectors. For this purpose, we calculate average conditional correlations using
27 industrial sectors. The DCC-GARCH analysis is not sufficient to assess the causes
of non-constant sectoral correlations, so we investigate which common factors are
relevant to the joint behavior of confidence indices in industrial sectors in a regression
study. Independent variables include assets from IBOVESPA, the IPCA index, and
household indebtedness. Another possible cause of co-movements may be changes
in the variance of common factors, so we conduct an analysis of the moving variances
(12 months) of the rate of change of independent variables used in the regression
analysis. Finally, to address potential changes in the sensitivity of industrial sector
confidence indices to common factors, a mobile regression analysis is conducted. The
results indicate that the co-movement of confidence indices in industrial sectors is not
constant over time. Among the factors causing such co-movement, the results suggest
a variable force in shock propagation that can explain the co-movement of confidence
indices. Similarly, over time, there are changes in the sectors' sensitivity to aggregate

factors that play a role in sectoral co-movement.

Keywords: Comovement. Confidence. Correlation. DCC-GARCH.
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1. INTRODUCAO

A interligacdo entre os setores da economia, conhecida como comovimento
setorial, desempenha um papel fundamental nos ciclos econémicos, onde um elevado
grau de comovimento setorial geralmente é interpretado como uma evidéncia de que
choques globais afetam diretamente todos os setores, além de transmitir choques que
afetam tanto areas especificas como a economia como um todo, devido as conexdes
entre esses setores. Nesse contexto, podemos afirmar que a volatilidade da economia
ndo depende apenas da instabilidade em setores individuais, mas também das
correlacdes entre os tais.

Desse modo, os choques setoriais desempenham um papel significativo no
ciclo econébmico de um pais, e tém uma importancia consideravel na compreensao da
dindmica da economia. Esses choques referem-se a eventos ou mudancas que
afetam um setor especifico de maneira desproporcional, ou seja, um choque setorial
pode se espalhar pela economia, afetando outros setores e criando uma série de
efeitos em cascata, e consequentemente amplificar ou atenuar os ciclos econémicos.
Conforme afirmam Long e Plosser (1987), mesmo que os choques aleatérios de
produtividade sejam independentes entre os setores, as escolhas dos agentes
causardo comovimento de atividade de diferentes setores.

Shea (2002) explica que o comovimento no curto prazo entre setores
industriais de manufatura dos EUA, no periodo pés-guerra, pode ser explicado tanto
por choques comuns quanto a complementaridades que propagam choques entre 0s
setores. Tal autor conclui que as ligacdes de insumo-producéo e os efeitos de contagio
da atividade econdmica local sdo importantes para a comovimentacdo, enquanto 0s
efeitos de contégio da atividade econdmica agregada ndo sao significativos.

Assim, vivemos em um contexto de constantes mudancas no cenario
econdmico, onde os choques de oferta e demanda promovem aumentos na incerteza,
e consequente afeta a confianca empresarial. Dessa forma, na literatura, foram
propostas diversas abordagens para avaliar a incerteza, incluindo a analise da
flutuacéo no mercado de acles, a avaliacdo da variacao nas previsdes de crescimento
feitas por especialistas, a identificacdo de termos relacionados a "incerteza" em
diversas fontes de midia digital e a anélise de pesquisas de opini&o.

Uma forma de mensurar o ambiente econémico € através do indicador de
confianga a partir de informacgdes coletadas das expectativas dos empresarios acerca

das expectativas em relacdo as variaveis macroecondmicas e como tal cenario ira
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impactar o faturamento de sua firma. Logo, torna-se pertinente realizar um estudo
sobre o contagio nas volatilidades relacionadas a confianca empresarial nos setores
industriais brasileiro, e analisar em que medida a volatilidade agregada depende das
correlacdes entre tais setores, dado que ha uma grande escassez de estudos
referente aos setores industriais que exploram o comportamento da volatilidade na
confianca empresarial de tais setores, bem como os fatores que os afetam. Portanto,
esse trabalho se diferencia dos demais por estudar a volatilidade condicional dos
indices de Confianca dos setores industriais brasileiros.

Nesse sentindo, com o intuito de contribuir para a exploracdo do tema em
guestdo, consideramos pertinente realizar um estudo sobre comovimento setorial
relacionadas a confianca empresarial nos setores industriais brasileiro, e analisar em
gue medida a volatilidade agregada depende das volatilidades individuais desses
setores e/ou das correlagbes entre eles. Para alcangar esse fim, queremos aplicar
uma estrutura multivariada DCC-GARCH para avaliar os aspectos assimétricos das
volatilidades, bem como das correlacbes das taxas de confianca dos setores
industriais do Brasil. Vale ressaltar que tal modelo se diferencia dos seus
antecessores por considerar que a dinamica do comovimento pode variar ao longo do
ciclo econdbmico, uma vez que 0s setores podem se tornar mais correlacionados
devido a ligacdes setoriais mais fortes ao longo dos anos. Por outro lado, também
pode haver uma tendéncia de tempo negativa como resultado de uma menor
magnitude de fatores comuns. Entretanto, conforme afirma Sandqvist (2017), a analise
DCC-GARCH néao é suficiente para avaliar as causas das correlacdes setoriais ndo
constantes. Logo sera feita uma andlise sobre as causas de tal comovimento, que
pode ser consequéncia dos efeitos diretos de fatores comuns e a transmissao de
choques devido a ligacdes setoriais.

Os resultados apontam que a comovimentacao dos indices de confianca dos
setores industriais ndo € constante ao longo do tempo, e assim varia de forma
significativa, sendo que em alguns periodos os setores se movem mais fortemente do
que em outros momentos. Dentre os fatores que causam tal comovimento, 0s
resultados apontam que ha uma forca variavel na propagacao dos choques que pode
explicar o comovimento dos indices de confianga. Da mesma forma, ha mudancas na
sensibilidade dos setores aos fatores agregados ao longo do tempo que

desempenham um papel no comovimento setorial.
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Para alcancar esse objetivo, na secéo 2 iremos fazer uma reviséo de literatura
concernente aos ciclos econémicos e os indices de confianca. Na secéo 3, falaremos
sobre a metodologia empregada e finalmente na se¢ao 4 iremos discutir os resultados
alcancados.

2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 CICLOS ECONOMICOS

Nessa secdo iremos contextualizar o uso do modelo que sera abordado na
metodologia desse trabalho. Inicialmente, comecaremos falando sobre os ciclos
econObmicos, que é o pano de fundo de toda a andlise desse trabalho. O ciclo
econdmico pode ser caracterizado como as mudancas que ocorrem na economia ao
longo do tempo, através de quatro ciclos principais: expansao, pico, contracdo e vale,
assim, uma caracteristica empirica dos ciclos econémicos é o comovimento entre uma
ampla variedade de atividades econdmicas, cuja interpretacdo € vista como uma
perturbacdo agregada comum. Dessa forma, alguns economistas buscam examinar o
comovimento, de determinadas varidveis econémicas, com o intuito de determinar até
gue ponto o mesmo pode ser caracterizado como resultado de um choque agregado
comum, ou de um conjunto mais diversificado de disturbios independentes, assim, o
nivel de comovimento pode ser calculado a partir das correlagées médias, conforme
sera abordado mais a frente.

Desse modo, o termo "comovimento setorial® refere-se a tendéncia de
diferentes setores da economia se comportarem de forma semelhante ou sincronizada
ao longo de um ciclo econémico. Conforme mencionado anteriormente, um ciclo
econdbmico € uma sequéncia periodica, e as diferentes industrias e setores da
economia podem responder de maneira similar as mudancas nas condicbes
macroecondmicas, como variacdes no nivel de atividade econdémica, taxas de juros,
politica monetaria e fiscal, consumo e investimento. Entretanto, vale destacar que o
comovimento setorial ndo € uma regra absoluta, logo, ha variacdes nas respostas de
diferentes setores durante cada fase do ciclo econémico. Além disso, fatores
especificos a cada indastria, como inovagao tecnolégica, mudancas regulatérias e
tendéncias de consumo, também podem influenciar o desempenho de um setor em
particular em relagéo ao ciclo econémico geral.

A dinamica do comovimento pode mudar com o passar do tempo, uma vez
que pode haver uma tendéncia temporal positiva ou negativa; positiva devido a

conexodes interindustriais mais fortes, e negativa devido a menor magnitude de fatores
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comuns. Além disso, o nivel do referido comovimento pode flutuar devido a reacdes
assimétricas a choques favoraveis e desfavoraveis . Desse modo, conforme afirma
Sandqvist (2017), pouco se sabe sobre os aspectos dinAmicos desse comovimento.
Plosser e Long (1987) publicaram um artigo intitulado "Real Business Cycles"
(Ciclos Econdmicos Reais, em traducéo livre), que se tornou um marco importante no
estudo dos ciclos econémicos. Nesse trabalho, eles propuseram uma teoria conhecida
como a "teoria dos ciclos econémicos reais", cuja abordagem difere das teorias
tradicionais de ciclos econémicos, que enfatizavam principalmente fatores monetarios
e demanda agregada. Em vez disso, tais autores argumentaram que as flutuagcbes
econdbmicas decorrem principalmente de choques reais, como mudancas na
produtividade, tecnologia e choques no lado da oferta. Vale ressaltar que os
comovimentos observados n&o determinam logicamente a presenca de uma
perturbacdo comum ou agregada, conforme destaca Long e Plosser (1987). Dessa
forma, os citados autores estudaram o comovimento intersetorial na producéo
industrial mensal dos EUA e aplicam a analise fatorial para examinar a importancia de
choques agregados versus choques setoriais, e concluiram que mesmo que 0S
choques aleatérios de produtividade sejam independentes entre os setores, as
escolhas dos agentes causardo comovimento de atividade de diferentes setores.
Forni e Reichlin (1998) apresentaram uma abordagem inovadora para o
estudo dos ciclos econdmicos, usando técnicas de andlise de fatores aplicadas a
dados desagregados. A analise de ciclos econdmicos é tradicionalmente realizada por
meio de indicadores agregados, como o PIB, que fornecem uma visdo geral da
economia. No entanto, Forni e Reichlin (1998) propuseram uma abordagem que leva
em conta as caracteristicas especificas de diferentes setores ou componentes da
economia. Eles buscaram identificar padrdes ciclicos subjacentes em séries temporais
desagregadas, permitindo uma andlise mais detalhada das dindmicas econémicas.
Conforme mencionado anteriormente, os ciclos econdémicos sao as flutuacdes
periédicas na atividade econémica de uma economia, que envolvem fases de
expansao, pico, contracdo e vale. Nesse contexto, Christiano e Fitzgerald (1998)
buscaram uma forma de extrair o componente ciclico das séries temporais
econdmicas para melhor compreensdo do comportamento desses ciclos. Desse
modo, em 1998, os economistas Lawrence J. Christiano e Terry J. Fitzgerald
publicaram um artigo intitulado "The Band Pass Filter", no qual apresentaram uma

abordagem para identificar os ciclos econdmicos por meio de um filtro. O filtro em
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guestdo é usado para decompor séries temporais econbmicas em diferentes
componentes, permitindo isolar o comportamento ciclico em determinados intervalos
de frequéncia, e assim € possivel reter apenas as flutuacées que ocorrem em uma
determinada faixa de frequéncia, descartando tanto as flutuacdes de alta frequéncia
(ruido) quanto as de baixa frequéncia (tendéncias de longo prazo). Dessa forma, o
filtro ajuda a destacar as oscilagdes que correspondem ao comportamento ciclico das
séries econbmicas. A abordagem de Christiano e Fitzgerald (1998) tornou-se uma
ferramenta importante para economistas e pesquisadores interessados em estudar e
analisar os ciclos econémicos e sua relagdo com outras varidveis macroeconémicas,
e continua sendo aplicada em diversas areas da economia, como a politica monetaria,
a previsdo econdmica e a andlise de ciclos de negécios, ajudando a aprimorar a
compreensao dos movimentos econdmicos e as implicacfes de politicas econdmicas
em diferentes estagios do ciclo.

Hornstein (2000) explica que o comovimento pode ser observado em uma
ampla variedade de medidas de atividade, como produgéo, valor agregado, emprego,
servigos de capital ou insumos intermediarios. Desse modo, 0 autor conjectura que
perturbacdes agregadas as quais todos os setores da economia respondem da
mesma forma explicam o ciclo econémico, e aponta para a politica monetéaria, como
uma das principais fontes do ciclo econdmico, por afetar todos os setores da
economia. No entanto, nessa analise ndo esta claro que todas as industrias de uma
economia responderdo da mesma maneira a uma perturbacéo agregada.

Em seu trabalho Shea (2002) explora as razdes por trds da tendéncia de
diferentes setores econdmicos a se movimentarem juntos (comovimento) no curto
prazo. Ele argumenta que essa comovimentacdo pode ser atribuida a duas principais
fontes: choques comuns que afetam mdultiplos setores e a presenca de relacdes
complementares que propagam impactos de choques de um setor para outro. O
estudo concentra-se na industria de manufatura dos Estados Unidos no periodo pos-
guerra e examina a relevancia de trés fatores: as interconexdes insumo-produto entre
0s setores, os efeitos de contagio da atividade econbémica agregada e os efeitos de
contdgio da atividade econdmica em nivel local. A pesquisa revela que as
interconexdes insumo-produto e 0s contagios locais desempenham um papel
significativo na comovimentacao entre os setores da manufatura. Em contraste, os
efeitos de contagio da atividade econdmica agregada nao sao considerados um fator

relevante. Além disso, o estudo destaca a importancia dos contagios locais,
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demonstrando que eles podem explicar uma parcela substancial, que varia entre 15%
e 36%, da volatilidade do emprego na industria de manufatura. Isso indica que 0s
choques locais tém um impacto consideravel na dinAmica do emprego nesse setor.

DiCecio (2009) investiga como diferentes setores da economia se movem
juntos durante o ciclo econémico a partir das correla¢cées contemporaneas, de avango
e defasagem entre os dados econ6micos de diversos setores. Uma das principais
guestdes tratadas no estudo é se os setores da economia tendem a se mover em
conjunto durante o ciclo econdémico ou se suas dindmicas sdo mais independentes.
Para isso, o autor analisa dados setoriais e busca identificar se os choques
econdmicos afetam todos os setores de forma semelhante ou se existem diferencas
significativas em suas respostas. Os resultados do estudo fornecem insights
importantes para entender a interconexao entre os setores econémicos e como eles
reagem a choques econdmicos.

Os estudos até aqui retratados abordam sobre o desempenho setorial, todavia
as medi¢cbes de comovimento entre 0s setores econOmicos sdo relativamente
escassas e um tanto limitadas aos setores industriais, provavelmente pela escassez
de técnicas para medir tal comovimento. Nesse contexto, Cassou e Vazquez (2014)
buscaram investigar correlacbes contemporaneas, bem como correlacdes de avango
e defasagem entre dados econdmicos para uma variedade de horizontes de previsao.
Para os autores a abordagem de avancgo/defasagem fornece uma visdao mais
abrangente das dindmicas econdmicas que geram os dados e permite investigar quais
variaveis lideram ou seguem outras, e se 0 padrao de avan¢o ou atraso € de curto ou
longo prazo. Essa técnica é aplicada a dados mensais de emprego em nivel setorial
para os Estados Unidos e mostra que, entre os dez setores industriais, seis tendem a
liderar os outros quatro. Esses seis setores tém correlacdes altas, o que indica que 0s
choques estruturais que geram os movimentos dos dados sdo em sua maioria
comuns. Entre as quatro industrias que ficam para tras, algumas tém atrasos maiores
do que outras e algumas tém baixas correlacbes com as industrias lideres. A
conclusao desse estudo € que essas baixas correlagcbes podem indicar que essas
industrias sao parcialmente influenciadas por choques estruturais além daqueles que
geram os seis setores lideres, mas também podem indicar que os setores defasados
apresentam um mecanismo de transmissao de choques diferente.

Desse modo, estudar o comportamento dinamico de variaveis setoriais pode

ser fundamental para responder questdes sobre flutuacdes ciclicas. Embora exista
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técnicas econométricas importantes para analisar séries temporais, quando temos um
amplo nimero de setores modelos como Vector Autoregressive (VAR) ndo sao
apropriados para tal propésito, devido a necessidade de estimar muitos parametros.
E foi nesse contexto, surgiu a necessidade de novos métodos que permitem a redugao
do espaco de parametros.

Assim, em busca de superar o problema de alta parametrizacao Bollerslev
(1990) propbe um modelo multivariado de séries temporais com variancias e
covariancias condicionais variaveis no tempo, mas correlacdes condicionais
constantes. O autor propfe uma parametrizacdo que represente uma grande
diminuicdo na complexidade computacional, supondo que a matriz de covariancia que
varia no tempo seja positivamente definida. Vale destacar que, desde o inicio dos anos
80, quando os primeiros modelos de volatilidade foram formulados, tem tido muitos
esforcos para estimar modelos multivariados. Um dos primeiros modelos GARCH
multivariados foi proposto por Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988) como uma
generalizacao direta do modelo GARCH univariado, o modelo VEC. As especificacbes
desses modelos foram desenvolvidas ao longo dos ultimos anos com uma série de
artigos pesquisados por Bollerslev, Engle e Nelson (1994), por Bauwens, Laurent e
Rombouts (2006) e Silvennoinen e Terasvirta (2008). Uma conclusdo geral dessa
analise é que é dificil estimar modelos GARCH multivariados com mais 6 séries de
retorno porque as especificacdes sdo muito complicadas.

Engle (2002) propds uma nova classe de estimador que preserva a facilidade
de estimativa do modelo de correlacdo constante de Bollerslev (1990), mas permite
que as correlagbes mudem ao longo do tempo. Esses estimadores de correlacdo
condicional dindmica (DCC) tém a flexibilidade do GARCH univariado, mas ndo a
complexidade do GARCH multivariado convencional, e assim apresenta vantagens
computacionais sobre os modelos GARCH multivariados, uma vez que, o numero de
parametros a serem estimados no processo de correlacdo é independente do nimero
de séries a serem correlacionadas. Assim, matrizes de correlacdo potencialmente
muito grandes podem ser estimadas. Assim, ao considerar a volatilidade variavel no
tempo € possivel distinguir se as correlacdes mais altas sdo devidas a uma volatilidade
mais alta ou a um comovimento mais forte das variaveis.

E importante mencionar que este trabalho se baseia na metodologia
empregada por Sandqvist (2017) em seu estudo sobre comovimento setorial entre os

setores de manufatura nos Estados Unidos e na Alemanha. Tal estudo emprega uma
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estrutura multivariada DCC-GARCH, introduzida por Engle e Sheppard (2001) e Engle
(2002), para estudar as correlacdes variaveis no tempo das taxas de crescimento da
producdo industrial entre os setores de manufatura nos Estados Unidos e na
Alemanha. Os resultados apontam que a variancia do crescimento da producéo
industrial nos setores de manufatura nos Estados Unidos tende a ser assimétrica, ou
seja, a maioria das industrias reage de forma mais intensa a choques desfavoraveis
do que favoraveis. No entanto, h& evidéncias limitadas de assimetrias nas
correlagdes, o que mostra que a maioria dos pares de setores reagem de forma
semelhante a choques comuns, independentemente do sinal dos choques. A autora
também mostra que as correlagbes parecem ter aumentado consideravelmente
durante algumas desaceleracdes econdmicas, especialmente durante a recessao em
2007-2009, mas também hé periodos recessivos nos quais 0 comovimento quase nao
muda, o que indica que as contragfes tendem a ser mais sincronizadas do que as
expansdes no setor manufatureiro. No geral, o padrédo das flutuacdes e o nivel de
correlacdo condicional média sdo bastante semelhantes tanto nos Estados Unidos
guanto na Alemanha.

Sandqvist (2017) também faz uma analise de regressédo econométrica com o
intuito de examinar quais fatores agregados sao relevantes para 0 comovimento
setorial, cujos resultados indicam que, nos Estados Unidos, o indice do mercado de
acOes e a confianca empresarial estdo relacionados ao comovimento setorial.
Especialmente em tempos de pessimismo, as decisdes de producao setorial sdo mais
semelhantes do que em periodos de altas expectativas. A volatilidade do mercado de
acOes também desempenha um papel, implicando maiores correlacdes em momentos
de alta volatilidade. No entanto, para a Alemanha, apenas a volatilidade do mercado
de a¢Bes mostrou ter um impacto significativo nas correlacdes setoriais

Os modelos de Engle (2002) e Bollerslev (1990) conseguiram superar o
problema de alta parametrizagéo ao optar por uma estrutura de modelo mais simples,
cujas interdependéncias entre variancias e entre correlagdes deixam de ser uma
guestao relevante. Portanto, nesse trabalho iremos focar no modelo DCC-GARCH,
de Engle (2002), por considerar mudanca na correlacdo ao longo do tempo, embora
haja a necessidade de estimar tais correlacdes, uma vez que ndo sdo passiveis de

serem observadas.
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2.2 INDICE DE CONFIANCA

Sabemos que a confianca empresarial possui um papel importante nas
escolhas dos agentes econdmicos, e por iSso no contexto académico esse tema tem
sido alvo de discussdo, uma vez que, tal tema no contexto econémico remete em
como os fatores psicolégicos podem ter influéncia nas decisbes dos agentes, e é
nesse pilar que as pesquisas sobre confianca se desenvolvem.

Bovi (2009) corrobora ao mencionar que existem varias razfées para abordar
os dados de Pesquisas de Confianga do Consumidor (PCC), a luz da psicologia
cognitiva, uma vez que, vieses psicoldgicos permanentes e generalizados afetam
tanto a probabilidade subjetiva de eventos econdmicos futuros quanto a sua
interpretacdo retrospectiva. Eles podem dar origem a uma lacuna sistematica entre
julgamentos excessivamente criticos e expectativas excessivamente otimistas - o
"erro de previsdo". Quando as coisas ficam ruins, a psicologia sugere que as pessoas
tendem a se tornar particularmente otimistas, amplificando o erro de previséo.

Desse modo, 0 mesmo autor faz uma tentativa de realizar analises empiricas
das diferencas entre as expectativas ex ante e as percepcdes ex post sobre as
‘condicBes econbmicas gerais. Essas previsdes ndo sao baseadas em estatistica ou
fato, e as lacunas entre julgamentos e expectativas podem ser bem interpretadas por
meio de argumentos psicolbgicos, sendo possivel que sejam respostas tendenciosas.

Resende e Zeidan (2015), inspirados em Bovi (2009), investigaram possiveis
vieses psicoldgicos em relacdo as expectativas dos representantes das empresas. O
objetivo dos autores é avaliar a presenca de vieses psicoldgicos nas expectativas das
empresas sobre as condi¢cdes econdmicas gerais e a condicdo da empresa, avaliando
as discrepancias entre as avaliacdes ex-post e as expectativas ex-ante. As evidéncias,
no caso das percepc¢des das condicbes econdbmicas gerais, indicam a presenca de
vieses psicoldgicos importantes nas expectativas dos representantes das empresas,
mesmo quando eles tém o incentivo de coletar informacdes custosas.

Existe um efeito causal entre a confiangca do consumidor e das empresas, e
as flutuacdes no nivel de atividade econdémica, que se configuram em uma variedade
de modelos dindmicos de equilibrio geral que incorporam a opinido dos agentes
econdmicos, e consequentemente, um declinio na confianga do consumidor ou da
empresa pode causar um declinio na producéo, ceteris paribus. Potter (1999) sugere
gue as assimetrias do ciclo econémico encontradas nos dados dos EUA do pés-guerra

sdo inconsistentes com as tendéncias da economia durante a Grande Depresséao, e
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isso se deve ao papel que a politica do governo desempenhou em influenciar a
confianga. O autor argumenta que a inércia da politica governamental durante a
Grande Depressao gerou uma queda na confianga, enquanto o sucesso da politica de
estabilizacdo do pds-guerra levou a um aumento confianca, ou seja, para o autor seria
essa a explicacdo para as assimetrias encontradas no ciclo dos ultimos anos.

Nesse sentido, o poder preditivo dos indicadores de confianca € examinado
amplamente na literatura a fim de investigar se eles sdo capazes de prever
desaceleracdes econOmicas, ou seja, a confianga pode ter um papel preditivo para a
economia de modo a antecipar recessoes. Batchelor e Dua (1998) viram que os
economistas ndo foram capazes de prever a recessao americana de 1991, utilizando
variaveis macroeconémicas padrao em seus modelos, como o gasto com consumo e
o PIB, e por isso tais autores decidiram investigar o papel da confianga do consumidor
nesse contexto e de eu forma os indicadores de confianca teriam melhorado as
previsdes econdmicas anteriores. Seus resultados mostram que a incorporacdo de
informagdes sobre a confianga do consumidor teria melhorado as previsdes ao
antecipar a recessao de 1991 nos Estados Unidos, por outro lado, os autores nao séo
tao otimistas sobre o valor mais geral dos indicadores de confianca do consumidor na
previsao da atividade do ciclo de negocios, uma vez que, os indicadores de confianca
do consumidor ndo teriam previsto com precisao outros episédios significativos do
ciclo econémico.

Vale ressaltar que inumeros estudos sao mistos e inconclusivos ao explorar a
importancia do Indice de Confianca do Consumidor (ICC) na previséo dos gastos com
consumo privado, assim, enquanto alguns estudos apontam que a confiangca dos
consumidores na economia contribui significativamente para a previsao dos gastos
dos consumidores, outros estudos apresentam evidéncias de que o ICC pode
melhorar a previsdo de consumo a curto prazo em uma extensdo limitada, ou é
completamente ineficaz na explicacdo dos padrdes de consumo futuros, conforme
afirma Paradiso et al (2014). Esses achados corroboram com a abordagem de viés
psicolégico de Bovi (2009).

Conforme foi mencionado anteriormente, existe uma quantidade substancial
de pesquisas académicas focadas em descobrir se 0 sentimento do consumidor e do
empresario possui ou ndo algum poder preditivo em relacdo ao crescimento dos
gastos de consumo das familias ou no investimento por parte das empresas. Por

exemplo, Gausden (2016) afirma que € possivel concluir que o acesso a dados sobre
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a medida agregada de confianca do consumidor da UE poderia melhor as previsdes
do crescimento das despesas das familias do Reino Unido no intervalo, 2008-2013.
Da mesma forma, Taylor e McNabb (2007) examinam se os indicadores de confianca
do consumidor e das empresas podem prever os movimentos do PIB ao longo do ciclo
de negOcios para quatro economias europeias, e 0s resultados mostram que 0s
indicadores de confianca do consumidor e do empresario sao proé-ciclicos e
geralmente desempenham um papel significativo na previsdo de desaceleracoes.

Sob a é6tica do indice de Confianga Empresarial, é possivel a relaciona-lo com
0 comportamento de variaveis macroecondmicas, conforme afirma Bezerra (2017),
que propbe a criacdo do indice de Incerteza Empresarial (IIE) para o Brasil, com
microdados das Sondagens Empresariais, calculadas pelo FGV/IBRE. Utilizando a
metodologia de Vetores Autorregressivos (VAR), tal autor apresenta resultados que
mostram que a incerteza influencia no comportamento do indice de Atividade
Econbmica, Producéo Fisica da Industria e na Taxa de Desemprego. Del Rio (2005)
corrobora ao evidenciar a natureza exdégena da confianca bem como a sua influéncia
significativa na evolugdo de uma das principais varidveis macroeconémicas, o nivel
de desemprego.

Da mesma forma, Massenot e Pettinicchi (2018) apresentam novas
evidéncias sobre o processo de formacédo de expectativas das empresas, que entra
no indice de confianca econémica, tornando-se um importante determinante de suas
decisbes de emprego e investimento, onde as empresas podem se tornar pessimistas
durante uma crise, atrasando assim a recuperacdo. Desse modo, as empresas
parecem ser excessivamente otimistas antes das recessbfes e excessivamente
pessimistas durante as recessdes. Ao analisar os dados individuais, os autores
afirmam que os erros de expectativa sdo, de fato, positivamente correlacionados com
a atividade empresarial passada. Isso confirma que as empresas extrapolam demais
sua experiéncia e comete erros de previsao. Os resultados sugerem que as empresas
estdo excepcionalmente otimistas pouco antes de uma desaceleracdo e
excepcionalmente pessimistas antes de uma recuperacdo. Isso implica que as
empresas parecem nao antecipar as proximas reversdes e que os ciclos podem ser
amplificados se as expectativas forem seguidas por mudancgas no investimento ou no
emprego. Bachmann (2015) corrobora ao mostrar que as empresas sistematicamente
superestimam ou subestimam sua producéao futura um quarto a frente, e esses vieses

de expectativa levam a méa alocacédo de fatores, que causam perdas de bem-estar
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gue, na pior das hipéteses, sdo comparaveis as estimativas convencionais dos custos
de bem-estar das flutuacdes dos ciclos econémicos.

Vale mencionar que é possivel relacionar medidas de confianca do
consumidor e do investido com o retorno de agdes, conforme fez Lemmon (2016) e
Ciner (2014). Desse modo, com o intuito de relacionar a confianca do investidor e o
prémio das acfes, Lemmon (2016) conclui que a confianca do investidor (medido com
base na confianca do consumidor) prevé os retornos de acées pequenas e acdes com
baixa propriedade institucional de forma consistente. Ja Ciner (2014) examinou o
impacto das medidas de confiangca do consumidor nos retornos futuros do indice de
acOes, e mostra que existe uma relacdo variavel no tempo entre a confianca do
consumidor e os retornos das acbes. Niveis mais elevados de confianca do
consumidor implicam maiores retornos no curto prazo, mas retornos negativos no
médio prazo. No entanto, este efeito s6 é observado para o indice de pequenas
empresas. Além disso, ha evidéncias nesse estudo que sugerem que a confianca do
consumidor é significativamente afetada pelos retornos das acfes em causalidade
reversa.

Coibion et al. (2018) realizaram uma pesquisa sobre as crencas
macroecondmicas das empresas na Nova Zelandia, e perceberam que ha uma
dispersdo generalizada nas crengcas das empresas sobre as condi¢des
macroecondmicas passadas e futuras, especialmente em relagéo a inflagéo, pois as
crencas medias sobre a inflacédo recente e passada tem sido muito mais altas do que
as de analistas profissionais. Grande parte da dispersdo nas crencas pode ser
explicada pelos incentivos das empresas para coletar e processar informagdes, ou
seja, motivos racionais de desatencdo. Usando métodos experimentais, os autores
descobriram que as empresas atualizam suas crencas de maneira bayesiana quando
sé@o apresentadas a novas informacdes sobre a economia. Os autores encontraram
evidéncias sisteméticas de que a qualidade das informacfes das empresas sobre as
condicbes macroecondmicas reflete em parte seus incentivos para rastrear e
processar essas informacoes.

Janior et al. (2009) analisam os resultados do indice de confianca do
empresario de pequenos e médios negdcios no Brasil (IC-PMN) concernente ao ultimo
trimestre de 2008 e no primeiro e segundo trimestre de 2009. No ultimo trimestre de
2008, o indice em questdo conseguiu captar adequadamente o impacto da crise

econdmica global, ja no primeiro semestre de 2009 houve uma queda significativa no
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indice. J4 no segundo trimestre de 2009 o resultado mostrou uma recuperacédo da
confianca do empresariado, reflexo da atenuacdo do impacto da crise. Os autores
também fazem analise dos gréaficos da evolucdo do PIB, producdo industrial e
consumo, o que indica que o IC-PMN apresenta uma relacdo com essas variaveis
macroecondmicas e que ha uma evidéncia que o indice antecede movimentos do PIB
e é coincidente com movimentos do consumo e producéao industrial.

Hofmann (2012) tem como sua meta principal a analise do comportamento
dos niveis de confianca manifestados por consumidores e empresarios da industria
brasileira em relacdo as flutuagcbes de um conjunto especifico de indicadores
situacionais. Esses indicadores refletem as condi¢cdes do cenario empresarial no qual
ambos os grupos estéo inseridos. Para atingir esse objetivo, sdo levados em conta,
no que diz respeito a conduta do indice de Confiangca do Consumidor (ICC), a trajetéria
dos indicadores de emprego, renda e inflagdo. J& no contexto do indice de Confianca
do Empresario Industrial (ICEI), sdo considerados o indice de Precos ao Produtor
Amplo para bens industriais (IPA origem - produtos industriais), o indice de Vendas
do Setor Industrial, a taxa de cambio efetiva real (INPC-exportacbes de produtos
manufaturados) e a Contribuicdo Social sobre o Lucro Liquido (CSLL), sendo um
substituto para a avaliacdo do lucro empresarial. Com relacdo ao comportamento do
ICC, o autor verificou que as flutuacdes nos indicadores de precos parecem exercer
mais influéncia na confianga dos consumidores do que as variaveis de renda e
emprego. No que diz respeito ao ICEI, o movimento de crescimento constante do IPA,
mantido ao longo de toda a duracdo observada, esteve ligado a queda continua na
confianca por parte dos empresarios, por outro lado, ndo se verificou uma associacao
clara com as outras variaveis consideradas na avaliagdo do ICEI.

N&o obstante, pode haver situacbes em que ndo é mais possivel formar
expectativas sobre eventos futuros, e tal contexto € conhecido como incerteza
Knightiana. Nesse sentido, Dibiasi e Iselin (2021) prop6em um método para medir
diretamente a incerteza Knightiana, que se baseia em dados em nivel de empresa e
mede a parcela dessas que nao formalizaram as expectativas sobre sua demanda
futura. Os autores criaram um indicador de Incerteza Knightiana para a Suica com o
intuito de identificar momentos de alta incerteza. Desse modo, a fim de avaliar sua
relevancia para a economia real, 0os autores examinaram o efeito de um choque de
incerteza Knightiano no investimento e concluiram que um choque de um desvio

padrdo leva a uma reducao negativa e persistente do investimento.
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3. METODOLOGIA ECONOMETRICA

3.1 MODELO ECONOMETRICO

O modelo escolhido para estimar a correlacdo condicional dos indices de
Confianca do Empresario Industrial (ICEl) € o modelo de Correlacdo Condicional
Dinamica (DCC-GARCH) de Engle (2002). Trata-se de um modelo introduzido por
Engle (2002) que propde estimadores de correlacao condicional dinamica (DCC) que
possuem a flexibilidade do GARCH univariado, mas nado a complexidade do GARCH
multivariado convencional. Esses modelos, que parametrizam diretamente as
correlacdes condicionais, sdo naturalmente estimados em duas etapas uma série de
estimativas GARCH univariadas e a estimativa de correlacdo. Para o autor, esses
métodos apresentam vantagens computacionais claras sobre os modelos GARCH
multivariados, uma vez que o nimero de parametros a serem estimados no processo
de correlacao é independente do nimero de séries a serem correlacionadas.

Desse modo, com o intuito de contextualizar as caracteristicas do modelo
escolhido, justificando, portanto, sua escolha, iremos iniciar essa se¢ao apresentando
os modelos GARCH multivariados. Nas secdes seguintes iremos abordar o modelo
DCC-GARCH e alguns de seus desdobramentos e extensoes.

3.1.1 Modelos multivariados

Vamos partir de um processo estocastico vetorial {y,} de dimensdo N x 1 e
I;_; é gerado pela informacao passada até o tempo t -1. Além disso, temos um vetor
0 finito de parametros:

ye = ue(0) + & (1)

Onde u,(0) € a média condicional do vetor e

_ '
& =H, @)z (2)

Onde Htl/2 € uma matriz definida positiva N x N. Além disso, seja z, um vetor
aleatorio N x 1:
E(z)=0 (3)
Var(z,) =1, (4)
onde I, é a matriz identidade de ordem N. Assim, calculamos a matriz de
variancia condicional de y;:

Var(ye|li—1) = Var,_1(ye) = Var_1(&) (5)

= H:/ZVart_l(zt) <Ht1/2>
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= Ht
1/2

Desse modo, temos que H,

€ qualquer matriz NxN positiva definida de forma

Ya

que H, € a matriz de variancia condicional de y,, ou seja, H,

pode ser obtido pela
fatoracdo de Cholesky de H;.

Segundo Ghalanos (2022) a literatura sobre as diferentes especificacoes de
H; pode ser amplamente dividida em extensdes multivariadas diretas, modelos
fatoriais e modelos de correlagdo condicional. O trade-off entre a parametrizacéo e a
dimensionalidade do modelo se aplica nesse contexto, pois obter uma dinadmica mais
rica se da ao custo de aumentar o tamanho do parametro, o que torna inviavel modelar
gualquer coisa além de alguns ativos.

Vale mencionar que os modelos VEC (Vector Error Correction) sao
frequentemente usados para analisar séries temporais nao estacionarias, e 0s
modelos BEKK (Baba, Engle, Kraft e Kroner) sdo usados na modelagem de
volatilidade condicional em séries temporais financeiras. Ja os modelos fatoriais séo
utilizados para descompor a variacdo conjunta de um conjunto de séries temporais
em fatores comuns e idiossincraticos. Desse modo, Bauwens et al (2006) faz uma
revisdo das diferentes especificacdes do H, que podem diferir em varios aspectos.
Esses autores dividem em trés abordagens, ndo mutuamente exclusivas, a construcao
de modelos GARCH multivariados; (i) generalizagbes diretas do modelo GARCH
univariado de Bollerslev (1986); (ii) combinacbes lineares de modelos GARCH
univariados; (iii) combina¢des nédo lineares de modelos GARCH univariados. Os
modelos VEC, BEKK e fatoriais estdo na primeira categoria. Bollerslev et al (1988)
propds uma formulacdo geral de H;para os Modelos VEC e BEKK.

Um problema apontado pelos mesmos autores consiste no fato de que
guando consideramos modelos GARCH multivariados, como extensdes diretas do
modelo GARCH univariado, o nimero de paradmetros aumenta rapidamente. Além
disso, uma vez que H, é uma matriz de variancia, a definicdo positiva precisa ser
garantida.

Desse modo, o modelo VEC (1,1) pode ser definido da seguinte forma:

he = ¢+ Ane_q + Ghy_1 (6)

Onde

hy = VEC(H,) (7)
ne = VEC(&&f) (8)
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Onde, VEC(.) denota o operador que empilha a porgéo triangular inferior de
uma matriz NxN como um vetor N(N +1)/2 x 1. A e G sdo matrizes quadradas de
parametros de ordem (N +1)N/2 e ¢ € um vetor de parametros (N+1)N/2 x 1.

Bauwens et al (2006) mostram que o numero de parametros desse modelo é
N(N+1)(N(N+1)+1)/2, assim, se temos N = 3 entdo o numero de parametros a
ser estimado € igual a 78, ou seja, ocorre uma super parametrizacdo onde o modelo
s6 se torna viavel no caso bivariado. Assim, no modelo VEC geral, cada elemento de
H; é uma funcéo linear dos erros quadrados defasados e produtos cruzados de erros
e valores defasados dos elementos de H;

Com o intuito de superar esse problema, Bollerslev et al (1988) sugerem
algumas suposi¢cdes simplificadoras. Desse modo, a proposta seria um modelo
diagonal VEC (DVEC), onde teremos as matrizes A e G como diagonais, e cada

elemento h;;, depende apenas de sua propria defasagem e do valor anterior de ¢;;¢;;.

Desse modo, temos uma redu¢do no numero de parametros para N (N + 5) /2. Apesar
dessa hipbétese de diagonalizacdo, o problema de alta parametrizacdo ainda
permanece em sistemas de grande escala, tornando-se, portanto, dificeis de serem
estimados. Além disso, conforme mostra Bauwens et al (2006) , é dificil garantir a
positividade de Hina representacdo VEC sem impor fortes restricbes aos parametros.

Engle e Kroner (1995) prop6em uma nova parametrizacao para H: de forma a
garantir sua positividade, ou seja, 0 modelo em questdo é o BEKK, como veremos a
seqguir.

O modelo BEKK(1,1,K) é definido como:

Hy = crer+ 2%:1 A*kT €t-1 5t—1TA7< + Z£=1 G*kT He 4G (9)

aqui C*, Ay e G, sdo matrizes NxN, mas C* é triangular superior. O modelo
BEKK é um caso especial do modelo VEC. Para um modelo BEKK(1,1,1), 0 nUmero
de parametros no modelo seria N(5N + 1)/2, o que seria um modelo com 24
parametros. Uma alternativa para reduzir esse numero é impor um modelo BEKK
diagonal, e, consequentemente, para reduzir a generalidade. Todavia, permanece a
dificuldade em estimar um modelo VEC ou mesmo BEKK devido seu alto nimero de
parametros desconhecidos, mesmo apos a imposicao de diversas restricbes. Desse
modo, em termos praticos, fica inviavel usar esses modelos quando o numero de

séries € maior que 3 ou 4. Os modelos fatoriais e ortogonais superam esse problema
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de parametrizacdo ao impor uma estrutura dindmica comum a todos os elementos de
Ht.

Orskaug (2009) corrobora ao afirmar que existem muitas especificacbes
possiveis de H,, uma vez que 0s parametros nas matrizes de covariancia condicional
aumentam muito rapidamente a medida que a dimens&do aumenta. Desse modo, como
H; é dependente do tempo t, € necessario inverté-lo em cada iteracao, o que torna o
calculo exigente, a menos que o numero de parametros seja pequeno. Essa é a
principal dificuldade na estimacdo dos modelos e, portanto, € importante no processo
de construcdo dos modelos MGARCH, ter como objetivo torna-los parcimoniosos o
suficiente, sem perder a flexibilidade. Da mesma forma, é essencial garantir que a
matriz de covariancia condicional seja definida positiva.

As diferentes especificacdes dos modelos MGARCH podem ser divididas em
quatro categorias:

l. Modelos da matriz de covariancia condicional: nesta classe a
matrizes condicional de covariancia, Ht, s&o modelados diretamente. Esta classe inclui
o VEC e Modelos BEKK. Esses modelos estavam entre os primeiros modelos
MGARCH paramétricos.

Il. Modelos fatoriais: a ideia de modelos fatoriais vem da teoria
econOmica. Nesta classe as matrizes de covariancia condicional sdo motivadas pela
parcimbnia. Supde-se que 0 processo at seja gerado por um (pequeno) niumero de
fatores heterocedastico ndo observados, portanto, esses modelos sdo chamados de
modelos de fatores. Esses fatores podem ser estudados e pode-se supor que algumas
caracteristicas dos dados sdo capturadas, semelhante a andlise de componentes
principais. Essa abordagem tem a vantagem de reduzir a dimensionalidade do
problema quando o niumero de fatores relativos a dimensao do vetor de retorno em é
pequeno.

[l Modelos de variancias condicionais e correlagcdes: os modelos desta
classe sdo construidos sobre a ideia de modelar as variancias e correlacbes
condicionais em vez da modelagem direta da matriz de covariancia condicional. Um
modelo especifico desta classe é o DCC- GARCH.

V. Abordagens n&o paramétricas e semiparamétricas: 0os modelos
desta classe formam uma alternativa a estimacdo paramétrica da estrutura de
covariancia condicional. A vantagem desses modelos é que eles ndo impdéem uma

estrutura particular (que pode ser especificado incorretamente) nos dados.



31

Como o DCC-GARCH pertence a classe dos modelos de variancias
condicionais e correlacdes, vamos dar énfase para essa classe. Os modelos nesta
classe sao construidos com a ideia de modelar as variancias e correlacbes
condicionais em vez de modelar diretamente a matriz de covariancia condicional.
Desse modo, a matriz de covariancia condicional pode ser decomposta em desvios
padréao condicionais e uma matriz de correlacdo como:

H, = D.R.D, (10)

onde D, = diag(hl/?,...,h/*) é o desvio padrao condicional, e R, é a matriz
de correlacdo. Os modelos da matriz de correlacdo podem ser constantes ou variavel
no tempo.

3.1.2 Modelo DCC- GARCH

Como veremos mais a frente, varias generalizacdes e estudos tedricos do
modelo de Engle (2002) foram desenvolvidos. Esses trabalhos focam tanto no
desenvolvimento de novas parametrizacfes quanto em seu uso em aplicacbes
empiricas, demonstrando uma alta capacidade de adaptagcdo a problemas praticos.
Com o intuito de dar visdo geral da generalizacdo do modelo de Engle (2002), iremos
iniciar falando do modelo Constant Conditional Correlation (CCC-GARCH) de
Bollerslev (1990), por ser o ponto de partida para a analise de modelos de correlagéo
dindmica. A matriz de correlagédo condicional € invariante no tempo, ou seja, R; = R.
Portanto:

H, = D,RD, (11)

A matriz de correlagdo, R = [p;;], é positiva definida com p;; =1,i=1,..,n.
Os elementos fora da diagonal da matriz de covariancia condicional, H;, sdo dados
por:

[H]i; = hilt/zhjlt/zpij' i #j (12)

O processo {a;;} € modelado como GARCH univariado. Portanto, as

variancias condicionais podem ser escritas em uma forma vetorial:

he=c+ Z?=1Aja9j +X7., Bk (13)

onde c € n x 1 vetor, A; e B; sdo matrizes diagonais n x n, e aﬁ)j =a;-;jOa;_;
€ o0 produto de elemento por elemento. Isso garante que seja definida positiva quando

os elementos c, A; e B; séo positivos, ja que R € definido positivo.
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Embora a estimacdo de modelos nesta classe seja computacionalmente
atraente por representar uma correlacdo de matriz constante, ndo é possivel supor
gue as correlacdes nao séo estaveis por longos periodos. Desse modo, por ser muito
restritivo em alguns casos, 0 CCC-GARCH pode ser generalizado ao assumir que a
matriz de correlagéo varia com o tempo. Logo, Engle (2002) introduziu uma dinamica
nas correlacdes para superar a limitagcdo encontrada em tal modelo.

Engle (2002) apresenta uma nova classe de estimadores GARCH
multivariados que, conforme afirmamos, podem ser melhor vistos como uma
generalizacdo do estimador de Correlacdo Condicional Constante (CCC-GARCH).
Quando a matriz de correlacdo, R;, € variavel no tempo, H; € positivamente definido
se R, for positivamente definida em cada ponto no tempo e as variancias condicionais,
hi, i = 1,...,n forem bem definidas. Comparado ao modelo CCC-GARCH, a
vantagem da estimativa numericamente simples é perdida, pois a matriz de correlacéo
deve ser invertida para cada tempo, t, durante cada itera¢do. Sandqvist (2017) afirma
gque as expressdes para h sdo tipicamente pensadas como modelos GARCH
univariados; entretanto, esses modelos certamente poderiam incluir funcdes de outras
variaveis do sistema como variaveis predeterminadas ou exdgenas. Uma estimativa
simples de R é a matriz de correlagéo incondicional dos residuos padronizados. Desse
modo, o modelo de correlacéo dinamica difere apenas em permitir que R seja variavel
no tempo:

H; = DR:D; (14)

A matriz de covariancia, H,, pode ser decomposta em desvios padrdo
condicionais, D;, e uma matriz de correlagéo, R;. Logo, o modelo DCC-GARCH, tanto
D, quanto R; sdo projetados para serem variaveis no tempo. Assim, supondo que
tenhamos retornos, a;, de n ativos com valor esperado 0 e matriz de covariancia H;.
Entdo o modelo GARCH de Correlacdo Condicional Dinamica (DCC- GARCH) é
definido como:

T = M + g (15)
a; = Htl/zzt (16)
H, = D.R,D, (17)

Onde, r; € um vetor de log n x 1 com retornos de n ativos no tempo t, a; € um

vetor de retornos n x 1 corrigidos pela média de n variaves no tempo t, ou seja, E(a;) =

0 e COV(a;) = H;. u; € um vetor n x 1 do valor esperado da condicional r;. H; é uma
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matriz n x n de variancias condicionais de a; no tempo t. H,:l/2 pode ser obtido por uma

fatoracdo de Cholesky de H,. D, € uma matriz diagonal n x n de desvios padréo
condicionais de a; no tempo t. R, € uma matriz n x n de correlacdo condicional no
tempo t. z;, € um vetor n x 1 de erros independentes e identicamente distribuidas tal
que E(z,) =0 e COV(z.z") = 1. u, pode ser modelado como um vetor constante ou

um modelo de série temporal. Como no caso univariado, a; ndo é correlacionado no

tempo.
Os elementos na matriz diagonal D, sdo desvios padrdo de modelos GARCH
univariados
hit 0 .. 0
p,=|0 Vha
: “ w0
0 .. 0 hy

Onde,
his = a;o + 23‘;1 Qiqfi—q + Zfil Biphit—p (18)
R; é a matriz de correlagdo condicional dos erros padronizados €,, ou seja:
€: = Di'a,~N(0,R,) (19)

Como R, € uma matriz de correlacao, entdo ela € simétrica.

1 pipe Pist = Pint

P12¢ 1 P23t e Pongt

R, = P13t P23 1 :
: : Pn—1nt
l pln,t pZn,t pn—l,n,t 1 J

Os elementos de H; = DR.D; é:

[Hlij = \[hichjepsj (20)

Onde p; =1

Orskaug (2009) afirma que para especificar uma forma de R,, dois requisitos
devem ser considerados:

1. H, tem que ser definida positiva por ser uma matriz de covariancia, para
isso R, também deve ser positivamente definida (Dt € positivamente definida, pois
todos os elementos diagonais sdo positivos).

2. Por definicdo, Todos os elementos na matriz de correlacdo R, devem ser

iguais ou menores que um.
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Para garantir esses dois requisitos no modelo DCC-GARCH, R, é decomposto

em:
R, = Qt*_lQTQt*_l (21)
Q=1 —-a—b)Q+ae,_16/_1 +bQ:—y (22)

Onde Q = cov[eel] = E[e,€]] € a matriz de covariancia incondicional dos

erros padronizados ¢,. Q pode ser estimado como:
Q= %ZZ:l eef (23)
Os parametros a e b séo escalares, e Q. € uma matriz diagonal com a raiz

guadrada dos elementos diagonais de Q; na diagonal:

(Vg 0 -0 ]
QF = 0 \/.Q'zzr, :
: . . 0
0 e 0 vV Onnt

Q,” redimensiona os elementos em Q, para garantir o segundo requisito;

|pij] = |Jqql—J—t
iitdjjt

R, seja positivamente definida.

< 1. Além disso, Q; deve ser positivamente definida para garantir que

Sao impostas algumas condi¢cdes aos parametros a e b para garantir que H;
seja definido positivo. Além das condi¢cdes para o modelo GARCH univariado garantir
variancias incondicionais positivas os escalares a e b devem satisfazer:

a=0, b >0, a+b<1

Além disso, para garantir que H, seja positivamente definido, o valor inicial de
Q: (Qy), tem que ser positivamente definido. Desse modo, a estrutura de correlagcéao
pode ser estendida ao modelo geral DCC(M,N)-GARCH:

Qe = (1= Xh—1 @ — Xn=1 b)) Qr + a1 Am@_1a{_1 — Yn=1 bnQe—y (24)

Vale ressaltar que o parametro a captura o efeito de novos impactos no
processo de correlacdo, enquanto b € o parametro de suavizacdo, desse modo,
guanto mais préxima a soma de a e b estiver da unidade, mais forte sera a persisténcia
das correlagdes variantes no tempo.

Tse e Tsui (2001) fazem uma proposta muito semelhante ao modelo de Engle
(2002), onde a Unica diferenca esta no termo ¢,_;e/_; que é substituido por uma

estimativa de correlagdo de curto prazo m™1! NE et_jetT_j, onde m > K. Os autores
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propdem um novo modelo de heterocedasticidade condicional autorregressiva
generalizada multivariada (MGARCH) com correlacfes variaveis no tempo, e adotam
a representacdo VEC com base nas variancias condicionais e nas correlacées
condicionais. Tal modelo busca reter a intuicdo e a interpretacdo do modelo GARCH
univariado e ao mesmo tempo satisfazer a condicdo de positivamente definida dos
modelos CCC-GARCH de Bollerslev (1990) e DCC-GARCH de Engle (2002).

Vale abrir um paréntese em relacdo ao modelo de Tse e Tsui (2002), no
sentido de ressaltar seu carater parcimonioso, uma vez que requer apenas dois
parametros para introduzir dindmica nas correlacdes, todavia, ndo ha
interdependéncia entre as variancias, entre as correlacdes e entre as variancias e as
correlacdes. Além disso a dinamica é constante em todas as correlacdes. Se passar
o modelo DCC para modelos GARCH multivariados padrdes, entdo podemos resolver
o problema de néo interdependéncia entre variancias e covariancias. Entretanto, como
foi dito anteriormente, em sistemas com mais de 4 ou 5 variaveis os modelos BEKK e
VEC apresentam sérios problemas de otimizacdo que levam a estimativas de
parametros instaveis e inconsistentes. Sandqvist (2017) corrobora ao explicar que no
processo de estimar diretamente a matriz de covariancia condicional o modelo BEKK,
assim como o VEC, encontra dificuldade em estimar o nUmero de parametros e a
interpretacdo dos parametros ndo € direta, além disso, as aplicacdes empiricas sdo
bastante restritas a sistemas de pequena dimensao.

Engle e Sheppard (2001) também empregam uma estrutura multivariada para
o DCC-GARCH. O Dynamic Conditional Correlation Multivariate GARCH (DCC-
MVGARCH) é uma extensdo do modelo GARCH multivariado convencional e pode
ser usado para modelar e prever a volatilidade condicional e a correlagéo condicional
entre multiplas séries temporais financeiras. DCC-MVGARCH introduz a dinamica da
correlacdo condicional, e é composto por duas etapas principais: a modelagem da
volatilidade condicional das séries individuais usando GARCH e a modelagem da
correlacao condicional entre as séries usando um processo dindmico separado.

Em relacédo a constancia em todas as correlacdes, Engle (2002) sugeriu o
seguinte DCC Generalizado, com o intuito de resolver a restricdo de dinamica igual
para todas as correlagdes:

Qe=SoW —A-B)+ Ao €_1€[1 +BoQi (25)
Py = ;_1QtQt_1 (26)
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Onde P = E[e.e] ] e Ae B sdo escalaresonde A+B <1, e Q*, = [q;;] = [/qui]
€ uma matriz diagonal com a raiz quadrada do i-ésimo elemento diagonal de Q, em
sua i-ésima posicéo diagonal. Enquanto Q: for positivamente definida, Q*, garante que
P, € uma matriz de correlacdo com 1 na diagonal e todos o0s outros elementos menores
que 1 em valor absoluto.

Segundo Billio e o Caporin (2008), essa forma de representar resolveu o
problema de constancia em todas as correlagdes, entretanto, leva a um aumento no
namero de parametros o que torna o modelo empiricamente pouco atraente. Ja
Bauwens et al. (2006) afirma que os modelos DCC podem ser estimados
consistentemente em duas etapas (como veremos a frente), o que torna o modelo
viavel quando n é alto. Todavia, quando o n é grande ha o problema de tratar a
dindmica da matriz de correlacdo condicional. Nesse sentido, diversas variantes do
modelo DCC séo propostas na literatura, como veremos na proxima secao.

3.1.3 Extensdes do modelo DCC-GARCH

Para Cappiello et al (2006) o modelo descrito pelas equacdes (25) e (26) nédo
permitem que noticias especificas de ativos e parametros de suavizacdo ou
assimetrias seja considerada. Desse modo, tais autores fornecem uma extenséo
diferente do modelo DCC introduzindo assimetria na dinamica de correlacédo e
traduzindo o modelo em uma forma quadrética:

Q. =(S—A"SA—BTSB —G"FG) + AT€¢;_1€l_1A+ BTQ,_1B + GT&,_,&F_,G (27)

Onde & =1(¢, <0) ° &, A, B e G sao matrizes de parametros diagonais, S é
continua sendo a matriz de covariancia dos residuos padronizados e F é a matriz de
covariancia de &,. A definicdo positiva é obtida restringindo a matriz Q, — A'QA —
B'QB — G'FG para ser positivamente positiva. Apesar de tal modelo adicionar
flexibilidade ao modelo de Engle (2002), o nUmero de parametros aumenta com a
dimensdo do sistema, e a restricdo matricial necesséaria para tornar o modelo
positivamente definido torna a estimacéo bastante complexa. A equacao (27) também
pode ser reescrita como:

Q=0 —a—B)S+ae_iel 1 +BQuq +v 181 (28)

Neste modelo, o parametro y mede o efeito assimétrico. Um valor positivo de
y indica que as correlagdes aumentam mais em resposta a choques negativos do que

a choques positivos.
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Franses and Hafner (2009) sugeriu uma outra generalizacdo do Modelo de
Correlacdo Condicional Dinamica (DCC) de Engle (2002). Os autores propdem um
modelo que permite a sensibilidade de correlacdo especificas de determinada
variavel, o que € util principalmente quando se pretende resumir um grande numero
de retornos de ativos, usando o método da maximizacao da verossimilhanca completa
e estimativas de correlagcdo individual. Trata-se, portanto, do modelo DCC
generalizado (GDCC):

Q=[1-XL,a;—BIS+aa” ° e_1e{_1 + Qi1 (29)

Onde a € um vetor de dimensao n. Aqui a definicdo positiva é garantida sem
restricbes, entretanto, perde-se a propriedade de segmentacédo por correlacao.

McAleer et al (2008) apresentam o modelo GARCC (Correlacdo Condicional
Autorregressiva Generalizada), onde os residuos padronizados seguem um processo
VAR de coeficiente aleatorio e assim tal modelo mostrou-se mais geral que o modelo
de Engle (2002). Os autores consideram quatro casos especificos do modelo GARCC.
Os casos de 1 a 3 sdo especializacdes do Caso 4 e demonstram que um modelo de
correlacdo condicional varidvel no tempo pode ser derivado quando os residuos
padronizados seguem um processo VAR com coeficientes aleatérios. Desse modo,
0os autores buscam fazer uma generalizacdo do modelo ao fornecer uma
representacédo em que todas as correlagdes dinamicas podem ter um padrédo dinamico
diferente.

Sandqvist (2017) faz uma critica a esses modelos no sentido de que conforme
aumenta o sistema, o humero de parametros aumenta rapidamente, surgindo assim
varias especificacdes mais restritivas. Desse modo, o problema com a estimativa de
covariancias condicionais e correlagdes para um grande sistema é que os modelos
diretos (VEC ou BEKK) sdo muito complicados para serem estimados, enquanto o
DCC escalar € muito restritivo, tornando a dindmica comum nao realista.

Billio et al. (2006) apresenta o modelo GARCH multivariado de Correlagao
Condicional Dindmica Flexivel (FDCC) que também busca generalizar o modelo
proposto por Engle (2002). O modelo FDCC relaxa a suposi¢cdo de dinamica comum
entre todos os ativos usados no modelo DCC, onde a dinamica de correlacdo de
determinadas variaveis ndo pode ser tratada de forma idéntica a outras variaveis. A
dindmica ndo pode ser comum para todas as correlacdes, mas para 0s autores uma
parametrizacdo muito generalizada nédo € viavel, assim, eles sugerem agrupar

variaveis em conjuntos semelhantes que reflitam as necessidades empiricas de
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alocacdao de ativos setoriais ou geograficos. Portanto, os autores estendem o modelo
DCC introduzindo uma estrutura diagonal em bloco, onde as dinamicas séo restritas
a serem iguais entre os grupos de variaveis. O modelo FDCC generaliza a abordagem
de Franses e Hafner (2003), como vimos na equagao (27):
Q=[1-%YLia;—BIS+aa” - 16—y + BQs—1 (30)

Onde B é um escalar e a € um vetor de dimensao k

Para os préprios autores a flexibilidade do modelo FDCC tem um custo, pois
se perde a propriedade de segmentacdo de variancia, uma vez que, a correlacao
incondicional ndo estd incluida no modelo FDCC, o que leva a necessidade de
parametros adicionais para estimar. No entanto, a propriedade de direcionamento de
correlacdo pode ser inclusa no modelo com um conjunto adicional de restricdes de
parametro a;a; + f;8; + c;c; = 1 parai, j=1, ..., n. O modelo FDCC ¢é baseada em um
procedimento de duas etapas: a primeira etapa se concentra na estimacao univariada,
enquanto a segunda se concentra nas correlagoes. Vale ressaltar que ao restringir
grupos de variaveis para seguir dindmicas comuns, surge a necessidade de definir
esses grupos previamente.

Billio e o Caporin (2008) introduzem um novo modo do tipo DCC que
generaliza o DCC Flexivel: o DCC Flexivel Quadratico também pode ser considerado
um caso especial do DCC Assimétrico de Cappiello et al (2006). Desse modo, 0s
autores sugerem a seguinte parametrizacao do Qt:

Q. =C"SC+ ATe,_,€l_A+ BTQ,_,B (31)

onde A, B e C sdo matrizes simétricas. O modelo de Billio e o Caporin (2008)
corresponde a um FDCC Quadratico com matrizes de parametros particionadas na
diagonal. A estrutura quadratica do modelo garante a definitividade positiva de Qt, e
além disso, no DCC padréao, os parametros a e 3 devem satisfazer uma restricao (a +
B < 1) que exclui padrdes de correlagéo explosivos.

Conforme observado por Akkoc e Civcir (2019), o modelo DCC-GARCH
considera que as correlacbes entre as séries sdo dinamicas e dependem das
informacdes passadas sobre as volatilidades. Os parametros a e B sdo responsaveis
por determinar em que medida as informacdes passadas sdo integradas na estimativa
da correlagédo condicional. Nesse contexto, os resultados do DCC indicam que o0s
parametros a (representando o efeito ARCH) e B (representando o efeito GARCH)

estdo vinculados, respectivamente, a persisténcia dos choques a curto e longo prazo,
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além da soma desses dois parametros. Quanto mais proximo de 1, maior € o grau
desses parametros, indicando uma maior persisténcia na volatilidade.

Orskaug (2009) descreve como os parametros de um modelo DCC-GARCH
podem ser determinados. Desse modo, a estimacdo do modelo DCC- GARCH sera
demostrada a partir da distribuicdo t de Student, por ser mais comumente utilizada.
Quando os erros padronizados, z;, sao distribuidos em t de Student multivariado, a

densidade conjunta de z, ..., z; é:

n+v

Fle) = Tlsig )F(T) [1+22] * @2

F)m@-2)1"72 1" " v

Onde I'(.) é uma fungdo gamma. Usando a regra de transformagéo, a fungéo

de verossimilhanca de a, = H}'*z, é:

n+v

[1 4+ 2800 * (33)

r(3)

L = T_
) t=1 F(g)[n(v—Z) RETARE

Onde 6 é o parametro do modelo. A probabilidade logaritmica € obtida

tomando o logaritmo e substituindo H; = D;R;D;
In (L(6)) =XT_, (ln [F (an)] —In [F (E)] —gln[n(v -2)] - %ln[IDthDtI] —

v+n aZ:Dt_lRt_lDt_lat
Shin|1+S=EE]) @y

Quanto a distribuicdo normal, os erros padronizados 6 sao divididos em dois
grupos; (¢, 9) = (¢p1, ., oo, ¥), onde ¢; = (agi, a1s, -, Qgis Pui, -, Bpi) SO 0S
parametros do modelo GARCH univariado para a i-th série de ativos, i = 1,...,n
ey = (a,b,v).

A otimizacéo da equacao 31 é dificil. Desse modo, os parametros sao obtidos
em dois passos. Na primeira etapa, o0 parametro ¢ € estimado assumindo que 0s erros
padronizados sao distribuidos normalmente, enquanto o parametro ¥ é estimado na

segunda etapa usando a verossimilhanca correta em 31, dado o parametro ¢.

3.1.3.1 -Estimacéo do parametro ¢

Varios autores mostraram que a mudanca da distribuicdo de erros nao afeta
virtualmente os parametros. Assim, os parametros ¢ = ¢y, ..., ¢,, dos modelos GARCH
univariados sdo ajustados usando a maxima-verossimilhanca; assumindo que os

erros séao distribuidos de forma normal.
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Supondo que os erros distribuidos sdo de forma normal, quando os erros
padronizados, z;, sdo distribuidos de forma normal multivariada, a distribuicéo

7

conjunta de zy, ..., z; é:
1 1
fx) = Llwexz? {—EZtTZc} (34)
Como E(z,) =0 e E(zfz)=1,sendoquet=1, .., Té o periodo de tempo
usado para estimar a modelo. Usando a regra para transformacao linear de variaveis,
a fungso de verossimilhanca para a, = H}/?z, é:

L) =[1"-;————exp {—%atTHt‘lat} (35)

CORETEE
A probabilidade logaritmica é obtida tomando o logaritmo e substituindo H, =
D¢R:D;
In(L(8)) = =5 Ty (nin(2m) + In(|H,|) + al H'a,) (36)
In(L(8)) = —> 21y (nin(2m) + In(IDRD,[) + af D, 'R,'D, "a;) (37)
In(L(9)) = —%Z{zl(nln(Zn) + 2In(|D;]) + In(|R|) + af D, 'R, 'D,"a;) (38)
No primeiro estagio R; € substituido pela matriz identidade I,,, 0 que resulta

na fungédo de quase-verossimilhanca:

In(L(8)) = —> 21y (nin(2m) + 2in(ID.]) + In(|1n]) + T D1, ™D, *a;) (39)

In(L(6)) = —g YT (nin(2m) + 2In(|D,|) + a D, *1,7'D,'a,) (40)
In(L(8)) = =251, (nin(2m) + S, [tnChee) +22]) (a1)

In(L(®)) =X, (—% T, (ln(hit) + Z—i) + constante) (42)

Essa probabilidade logaritmica € a soma das probabilidades logaritmicas das
equacdes GARCH univariadas de n ativos, significando que os parametros dos
diferentes modelos univariados podem ser determinados separadamente. A partir
desta primeira etapa, o conjunto de parametros ¢ = ¢y, ..., ¢, € estimado. Quando ¢

€ estimado, também a variancia condicional h;; é estimada para cada ativoi = 1,..,n,

e e, =D "'?a, e Q = E[e,£T] podem ser estimados.

Desse modo, os parametros a serem estimados € Y = (a, b,v)
3.1.3.2 - Estimacéo do parametro ¢
Os parametros = (a,b,v) sdo estimados na segunda etapa usando a

probabilidade logaritmica corretamente especificada na equacéo 31:
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In(L(B) =X, (ln [F (HTn)] —In [F (g)] — gln[n(v -2)] - %ln[IDthDtI] —
1 Lo

In(L(B) =XT_, (ln [F (HTn)] —In [F (15))] - gln[n(v -2)] - %ln[IRtI] -

Tp -1
m[ID|] - 22 in 1+ E22]) (44)

v—2
Como D, é constante ao condicionar os parametros do primeiro passo,

podemos excluir o termo constante e maximizar:

In(L(B) =Y, (ln [F (HTn)] —In [F (g)] - %ln[n(v -2)] - %ln[lRtl] -

Ui [1 4+ SRS (as)

v—

3.2 BASE DE DADOS

3.2.1 Indice de Confianca do Empresario Industrial (ICEI)

Desde 1998 a Confederac&o Nacional da Industria (CNI) desenvolveu o Indice
de Confianca do Empresério Industrial (ICEI) com o intuito de fazer uma Sondagem
Industrial, de modo que, mensalmente a CNI divulga, em seu portal virtual, o relatério
do resultado do indice de Confianca do Empresario Industrial (ICEI). A classificacéo
de atividades utilizada foi baseada na lista de Cédigos de Atividades Econdmicas -
CNAE, versao 2.0, mesma metodologia utilizada pelo IBGE. Desse modo, os dados
utilizados incluem o periodo de fevereiro de 2010 (para incluir séries que nao tinham
observacdo em janeiro) a fevereiro de 2020 (periodo pré-pandemia)?.

O ICEI comegou a ser divulgado em 1999 e possui grande relevancia pois foi
criado para produzir resultados nacionais e estaduais abrangendo empresas de
pequeno, médio e grande porte; desse modo, o indicador ICEI mede como os
empresarios avaliam as condicbes econbmicas e suas implicacdes sobre a sua
empresa, 0 que torna possivel compreender a tendéncia da industria e do
comportamento da producéo industrial em relacdo ao investimento, empregabilidade,
producéo e decisdes que sdo baseadas em expectativas. Por exemplo, quanto maior

for o grau de confianca, maior seria a tendéncia de haver maior nivel de investimento.

1 A metodologia pelo qual o ICEI foi desenvolvido, encontra-se disponivel para download em
https://www.portaldaindustria.com.br/estatisticas/icei-indice-de-confianca-do-empresario-industrial/.


https://www.portaldaindustria.com.br/estatisticas/icei-indice-de-confianca-do-empresario-industrial/
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Assim, o ICElI é um indicador que serve para identificar mudancas na
tendéncia da producao industrial com certa antecedéncia, e assim ajuda a prever o
produto industrial e, por conseguinte, do PIB brasileiro, uma vez que quanto mais
confiante estiverem os empresarios, mais eles tendem a aumentar o investimento e a
producdo. De acordo com a metodologia desenvolvida pela CNI (2020), as
informacgdes necessarias para a construcado do ICEI sao coletadas por meio de dois
guestionarios que abrangem o Brasil inteiro:

() o questionario da Sondagem Industrial; e

(i) o questionario da Sondagem Industria da Construcao.

A Sondagem Industrial é realizada em parceria com federacfes de industria
de 24 estados (AC, AL, AM, BA, CE, ES, GO, MA, MG, MS, MT, PA, PB, PE, PR, RJ,
RN, RO, RR, RS, SC, SE, SP e TO) e do Distrito Federal. J4 a Sondagem Industria
da Construcdo conta com a parceria de federacdes de industria e Sindicatos da
Indastria de construcdo de 22 estados (AL, AM, BA, CE, ES, GO, MA, MG, MT, PA,
PB, PE, PR, RJ, RN, RO, RR, RS, SC, SE, SP e TO) e do Distrito Federal; e ainda,
colaboram os sindicatos da industria da construcao civil (Sinduscon) de 14 estados
(AL, BA, CE, ES, GO, MA, MG, PE, RJ, RO, SC, SE, SP-SINICESP e TO) e do Distrito
Federal. A CNI elabora indicadores estaduais, regionais e nacionais para diferentes
portes, do mesmo modo séo elaborados indicadores setoriais nacionais.

Os resultados setoriais estao disponibilizados de acordo com a versao 2.0 da
Classificacdo Nacional de Atividades Econdmicas (CNAE 2.0). Os resultados por porte
de empresa passam a ser elaborados de acordo com a definicho da Eurostat
(Escritorio de Estatistica da Unido Européia). Pela nova defini¢cdo, sdo consideradas
pequenas empresas aquelas com 10 a 49 empregados; médias as com 50 a 250
empregados e grandes as com 250 ou mais empregados.

De acordo com a metodologia empregada pela Confederacdo Nacional da
Industria (CNI), O ICEI é um indicador de difus@o que varia de 0 a 100. Os indicadores
de difusdo séo indicadores de base movel (50 pontos), construidos de forma que entre
0 e 50 o resultado € considerado uma expectativa pessimista dos empresarios, e de
51 a 100, uma perspectiva otimista por parte destes.

O ICEI é construido com base em quatro perguntas:

l. Condicdes atuais da economia brasileira: P,

Il. Condigbes atuais da empresa: Pg
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1. Expectativa sobre a economia brasileira: P,
V. Expectativa sobre a empresa: Ps
Para cada porte de empresa ou setor de atividade sao calculados, indicadores
de difusdo para cada uma das quatro perguntas basicas. Os indicadores sao
calculados a partir da frequéncia relativa das respostas. Cada pergunta permite cinco
alternativas excludentes. Cada alternativa € associada, da mais negativa para a mais
positiva, aos pesos 0,0; 0,25; 0,50; 0,75; e 1,0. O indicador relativo a cada pergunta é
a média desses escores, ponderada pelas frequéncias relativas das respostas, ou

seja:

5
IP; = Z(FUX ®,) X100
j=1

Onde:
IP;: Indicador da pergunta i, onde i = B, P, P, e Ps.
F;;: Frequéncia relativa das respostas do tipo j, para a pergunta i.

w,: pesos da respostado tipoj = 1,...,5.

Figura 1: Pesos das opc¢des de Respostas

Tipo de resposts Expectativa Condiges atuais Peso (7 )
1 Muito Pessimista Fioraram muito 0,00
i Pessimista Fioraram 0,25
3 Deve permanacer a mesma situagio Mo se alteraram 0,50
4 Otimista Melhoraram 0,75
5 Muito otimista Melhoraram muito 1,00

Fonte: Confederagdo Nacional da Induastria (2020)
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Figura 2: Bloco de perguntas referentes ao ICEI

indice de confianga do empresario industrial - ICEI ~

E extremamente importante que este bloco de perguntas seja respondido pelo principal executivo da emprasa.

13 — Em comparagao com os Ulimes sels meses, o sr. (a) difa que as condigbes gerals:

Piloraram muito Pioraram Nio se alteraram Melhoraram Melhoraram muito

da economia brasileira 1 2] a1 a1 s
Piloraram muito Pioraram Nio se alteraram Melhoraram Melhoraram muito

do estado 1O 2] sl 4 s1
Piloraram muito Pioraram Nio se alteraram Melhoraram Melhoraram muito

de sua empresa 1O 2[] a1 4[] sC1

14 — Qual a sua expectaliva para os proximos sels meses com relagdo:

Deve permanacer

Muito pessimista Pessimista . Confiante Muito confiante
a mesma situagio
& economia brasileira 1 a1 3] a1l s
Muito pessimista Pessimista Deren permanacer Confiante Muito confiante
a mesma situagio
a0 estado 1O 2 3] ald s[]
Muito pessimista Pessimista Deve permanacer Confiante Muito confiante
a mesma situagio
& sua empresa 1O 20 s A s

Fonte: Confederagcéo Nacional da Indastria (2020)

Com base nos indicadores de cada pergunta, sao calculados dois indicadores:
i) Indicador de condic@es atuais e ii) Indicador de expectativa.
O Indicador de condi¢gbes atuais € a média ponderada dos indicadores das

perguntas F, e Pg, com pesos 1 e 2, respectivamente:

1P +(IPgX2)
Icondigées atuais = 3 (44)

O Indicador de expectativa é a meédia ponderada dos indicadores das

perguntas P, e Ps, com pesos 1 e 2, respectivamente:

1P, +(IP5X2)
IExpectativas = 3 (45)

O ICEI para cada um dos portes de empresa € igual a média ponderada dos
indicadores de condi¢Bes atuais (peso 1) e expectativas (peso 2) dos respectivos

portes.

ICEIk — Ikcondigﬁes atuais"‘gIkExpectativas X 2) (46)

Onde k indica o porte de empresa considerado.
O ICEI para cada um dos setores de atividade € igual a média ponderada dos
indicadores de condi¢Oes atuais (peso 1) e expectativas (peso 2) dos respectivos

setores de atividade
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Iscondi oes atuais+(15Ex ectativas XZ)
ICEI® = a _— (47)

Onde s indica o setor de atividade considerado.

Segundo a CNI, os indicadores agregados (geral, construcdo, extrativa e

transformacao) sdo calculados a partir da média ponderada dos indicadores por porte

de empresa. Desse modo, primeiramente sao calculados os indicadores para cada

um dos trés portes de empresa considerados (pequeno, médio e grande) ou dois no

caso de alguns estados, conforme a equacao

ser

ICEI' = Y3 _ (ICEI*X B*) X 100 (48)
Onde:
ICEI'S: ICEI do agregado da industria.
ICEI*: ICEI para o porte da empresa k, onde k=1, 2, 3
S*: Peso do porte k
A série historica do indice de Confianca do Empresério Industrial (ICEI) pode

encontrado no site da CNI no seguinte endereco:

https://www.portaldaindustria.com.br/estatisticas/icei-indice-de-confianca-do-

empresario-industrial/. Na pesquisa avancada foram aplicados filtros para escolher os

ICEI's dos setores industriais da CNAE 2.0. Desse modo, foram escolhidos 27 setores:

Tabela 1: Setores Escolhidos
(10) Alimentos

(11) Bebidas

(13) Téxteis

(14) Vestuario e acessorios

(15A) Couros e artefatos de couro

(15B) Calcados e suas partes
(16) Madeira
(17) Celulose e papel

(18) Impressao e reproducéo

(19B) Biocombustiveis

(20B) Perfumaria, sabdes, detergentes, produtos de limpeza
e de higiene pessoal

(21) Farmoquimicos e farmacéuticos



https://www.portaldaindustria.com.br/estatisticas/icei-indice-de-confianca-do-empresario-industrial/
https://www.portaldaindustria.com.br/estatisticas/icei-indice-de-confianca-do-empresario-industrial/

(22A) Produtos de borracha

(22B) Produtos de material plastico

(23) Produtos de minerais nao metélicos

(24) Metalurgia

(25) Produtos de metal

(26) Equipamento de informética, eletrdnicos e Opticos

(27) Maquinas e materiais elétricos

(28) Maquinas e equipamentos

(29) Veiculos automotores

(30) Outros equipamentos de transporte

(32) Produtos diversos

(33) Manutencéo e reparacéo

(41) Construcao de Edificios

(42) Obras de Infraestrutura

(43) Servicos especializados para construgao
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O IBGE disponibiliza um sistema de busca que permite indicar a posi¢ao de

cada cddigo na estrutura da CNAE, incluindo o desdobramento de subclasses CNAE

e as Notas Explicativas de seu conteldo. Desse modo, a tabela abaixo mostra a

estrutura dos setores escolhidos nesse trabalho:
Tabela 2: Estrutura da Classificacdo da CNAE 2.0

Secao Diviséo Denominacao
C 10-33 IndUstria de transformacao
F 41-43 Construcao

3.2.2 Variaveis econdmicas

Um dos objetivos desse trabalho é examinar quais variaveis econémicas sao

relevantes para explicar o comovimento setorial em uma analise de regresséo. Assim,

a seguir serdo apresentadas as variaveis escolhidas e suas respectivas fontes. Vale

ressaltar que, tais variaveis foram selecionadas em forma de série temporal, no

periodo de fevereiro de 2010 a fevereiro de 2020.
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A primeiro variavel econbmica € o Endividamento e Inadimpléncia do
Consumidor (PEIC)?, que é divulgada pela Fecomércio, cujo objetivo é diagnosticar o
nivel de endividamento e inadimpléncia do consumidor, desse modo, alguns
indicadores importantes sdo apontados: nivel de endividamento, percentual de
inadimplentes, intencdo de pagar dividas em atraso e nivel de comprometimento da
renda.

A segunda variavel econémica é o indice Ibovespa (IBOV)3,que é o principal
indice do mercado de acdes, sendo importante indicador de desempenho médio dos
ativos mais negociados e representativos do mercado de acdes do Brasil.

A terceira variavel econémica é o indice Nacional de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA) “que é um dos principais indicadores de inflacdo no Brasil, elaborado
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Ele é reconhecido como a
métrica oficial para aferir a taxa de inflacdo do pais. Foram usados como variavel
nesse trabalho os indice acumulado nos ultimos 12 meses (em %).

Finalmente, a Ultima variavel serd o indice de Atividade Econdmica do Banco

Central - IBC-Br°, que é um Indicador mensal contemporaneo da atividade econémica.

3.3 ESTIMACAO

Utilizamos dados mensais do indice de Confianca do Empresario Industrial
(ICEl) ajustados sazonalmente para setores industriais da CNAE 2.0. O periodo
amostral é de de janeiro de 2010 a fevereiro de 2020. Os dados contém 27 setores
escolhidos conforme a tabela 1. Uma simples analise grafica mostra que todas as
séries possuem tendéncias (Grafico A1 no Apéndice), desse modo, utilizamos a
transformacao de primeira diferenca em log para cada série, o resultado do teste
Dickey-Fuller se encontra no apéndice 1.

Foi rodado o modelo DCC-GARCH (1,1) ®para dados mensais, de fevereiro

de 2010 a fevereiro de 2020 (0o més anterior a pandemia). Cada série foi suavizada e

2 Os dados sobre o Endividamento das familias foram encontrados no préprio site da Fecomércio
(https://www.fecomercio.com.br/pesquisas/indice/peic).

3 E formado pelas agées com maior volume negociado nos ultimos meses e encontram-se disponiveis
em https://www.infomoney.com.br/cotacoes/b3/indice/ibovespa/historico/

4 A série histdrica do IPCA encontra-se em https://www.ibge.qgov.br/estatisticas/economicas/precos-e-
custos/9256-indice-nacional-de-precos-ao-consumidor-amplo?=&t=downloads.

5A série histérica do IBC-Br encontra-se em:
https://www3.bcb.gov.br/sgspub/localizarseries/localizarSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeri
es.

6 Utilizando a linguagem de programacéo R-Studio.



https://www.fecomercio.com.br/pesquisas/indice/peic
https://www.infomoney.com.br/cotacoes/b3/indice/ibovespa/historico/
https://www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/precos-e-custos/9256-indice-nacional-de-precos-ao-consumidor-amplo?=&t=downloads
https://www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/precos-e-custos/9256-indice-nacional-de-precos-ao-consumidor-amplo?=&t=downloads
https://www3.bcb.gov.br/sgspub/localizarseries/localizarSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeries
https://www3.bcb.gov.br/sgspub/localizarseries/localizarSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeries
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diferenciada. Além disso, foi utilizado o X-13ARIMA-SEATS para realizar o ajuste
sazonal de cada uma das séries.

O primeiro passo foi especificar o0 modelo Garch através da definicdo dos
pardmetros do modelo GARCH, como o numero de defasagens para os termos
autorregressivos e de média mével, bem como outras configuracdes relacionadas a
especificacdo do modelo’. O modelo de volatilidade condicional utilizado foi o modelo
Simple GARCH por se tratar de um modelo mais simples.

O pacote “rmgarch” fornece uma selecdo de modelos GARCH multivariados
com métodos para ajuste, filtragem, previsao e simulagdo com funcbes de suporte
adicionais para trabalhar com os objetos retornados®.Desse modo, devido a possiveis
assimetrias na correlacéo condicional usamos o0 modelo assimétrico se o logaritmo da
verossimilhanca for significativamente maior do que o do modelo flexivel.

Cada série foi modelada por processo autorregressivo de média movel
(ARMA) escolhido. Desse modo, a ordem o6tima GARCH(p, q), o modelo e a
distribuicdo séo escolhidos pelo

As suposicdes da distribuicdo dos residuos consideradas incluem distribuicéo
Normal, Normal Assimétrica, t-Student e t-Student assimétrica. A distribuicdo utilizada
foi a t-Student Assimétrica, que € uma extensdo da distribuicdo t-Student que
incorpora um parametro de assimetria, adicionando flexibilidade ao modelo para
acomodar assimetrias nos dados. E importante destacar que a ordem oOtima
GARCH(p, g), ARMA(l,k) e a distribuicdo foram escolhidos pelo critério Akaike® Os
testes diagnosticos para os residuos ARMA(I,k) sdo apresentados na Tabela A4 no
Apéndice.

3.4AMETODO "MACGYVER"

Com o intuito de lidar com o problema de alta dimensionalidade, usamos para
tratar os dados o chamado método "MacGyver" proposto por Engle (2009). Essa
abordagem agrega as estimativas dos modelos bivariados por meio de procedimentos
simples, como a média ou mediana.

Esse método é embasado em pares, todavia, em vez de calcular a média dos

log-verossimilhancas de pares de observacbes, as log-verossimilhancas foram

7 Para tal proposito foi utilizado o pacote “rugarch” no R.

8 . O pacote tem os modelos DCC (de Engle (2002), aDCC (DCC assimétrico de Cappiello et al.
(2006)) e FDCC (DCC flexivel de Billio e o Caporin (2008))

9 Conforme os resultados presentes Tabela A2 e a Tabela A3, no Apéndice
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maximizadas separadamente e, em seguida, 0s estimadores resultantes foram
robustamente combinados usando medianas. Desse modo, como estamos
trabalhando com um total de 27 séries temporais de indice de confianca, temos 351
modelos bivariados, ou seja, 351 séries de correlagdo dinamica.

Desse modo, a principal ideia por tras da estratégia MacGyver de Engle é
estimar modelos GARCH em um ambiente de alta dimensdo de forma eficiente e
robusta. Em muitos casos, especialmente quando se trabalha com muitas séries
temporais, a estimacao tradicional de modelos GARCH pode ser computacionalmente
intensiva e sujeita a problemas de instabilidade numérica. A abordagem MacGyver
busca superar essas limitacdes. Assim, as principais etapas da estratégia MacGyver
de Engle:

e Estimacao de Pares: em vez de estimar diretamente os modelos GARCH
para cada série temporal individual, Engle propde estimar o modelo para
pares de séries temporais.

e Maximizacdo das Log-Verossimilhancas Separadamente: para cada par
de séries temporais, as log-verossimilhancas do modelo GARCH séo
maximizadas separadamente, 0 que € um processo mais simples e
eficiente em comparacdo com a estimacdo de modelos em série
individuais.

e Combinacdo Robusta: depois de estimar os modelos GARCH para os
pares de séries temporais, 0s estimadores resultantes sdo combinados de
forma robusta usando medianas. Isso € feito para mitigar quaisquer efeitos
extremos ou influéncias atipicas que podem surgir durante a estimacao.

A estratégia MacGyver é particularmente util quando se lida com um grande
namero de séries temporais, de modo a reduzir a carga computacional associada a

estimacado de modelos GARCH.

4. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

iremos apresentar o resultado do modelo gerado com todas as 27 séries,
utilizando o modelo flexivel (FDCC). Sabemos que estimar um Unico modelo com
muitas séries implica que a dinamica das correlagBes seria a mesma para todas as
séries. Entdo, conforme dito anteriormente, usaremos o método de MacGyver para

mitigar quaisquer efeitos extremos ou influéncias atipicas que podem surgir durante a
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estimacdo, desse modo, as estatisticas descritivas dos parametros estimados dos
modelos bivariados DCC(1,1)-(G)ARCH séao apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3: Resultado das Correlag6es Dinamicas dos Modelos Bivariados
DCC-GARCH (1,1)

ERRO
MEDIA PADRAO?® T VALUE |Pr(>|t])**| MEDIANA| MAXIMO | MINIMO
a 0,2047 0,0783 3,0042 0,0501 | 0,1615 0,7572 0,0000
0,7022 0,1118 2940,8274| 0,0000 | 0,8285 0,9799 0,0000

Segundo Desvallons (2019), os parametros a €é a propria variancia
condicionais nos termos ARCH e o efeito de persisténcia de curto prazo, enquanto g €
a propria volatilidade condicional nos termos GARCH e a persisténcia de longo prazo
da volatilidade. Akkoc e Civcir (2019) afirmam que a persisténcia da volatilidade das
variaveis € medida pela soma de a e 8, desse modo, a medida que a soma desses
dois parametros se aproxima da unidade, a persisténcia da variancia aumenta, em
outras palavras, ocorre alta persisténcia na volatilidade da Correlacdo Condicional
Dindmica. Ao mesmo tempo, f é maior que a, 0 que significa que as variancias
passadas predominam sobre as variancias atuais. Os mesmos autores afirmam que
valores altos no g, acima de 0,90 sugerem persisténcia a longo prazo na transmissao
de volatilidade. Vale destacar que B € significativo a 1%, e a estd no limite da
significancia a 5%.

As estatisticas descritivas dos parametros estimados do modelo DCC-
(G)ARCH em conjunto é apresentada na Tabela 3. Embora a estimativa para a seja
relativamente grande em alguns setores, o que segundo Sandqvist (2017) indica que
o0 processo de correlacdo entre 0s setores seja bastante erratico e relativamente
pouco integrados, os resultados séo positivos, uma vez que a estimativa para a média
de a € de 0,2047. Da mesma forma, as estimativas para f§ se mostram satisfatorias
uma vez que sao ndo negativas e menores do que a unidade, sendo sua média igual
a 0,7022. A mediana para a € de 0.1615 e para 8 € de 0.8285. Portanto, a soma das
médias (a + B) € igual a 0,9069, o que mostra um alto nivel de persisténcia no

processo de correlacéo.

10 Foi considerada a mediana dos erros padrdes dos modelos bivariados com o intuito de expurgar
valores muito discrepantes.

11 Foi considerada a mediana dos p-valores dos modelos bivariados o intuito de expurgar valores
muito discrepantes.
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Portanto, o resultado da Tabela 3 mostra que o a é estatisticamente
significativo, o que implica que ha uma persisténcia de choque de curto prazo na
correlacdo condicional dindmica entre os indices de confianca dos setores industriais.
Da mesma forma, o resultado do 8 mostra que ha persisténcia de longo prazo na
correlacao dindmica entre os pares dos indices de confianga dos setores industriais.
Como B é bem maior que a entdo as variancias do longo prazo predominam sobre as
variancias de curto prazo. Além disso, como a + 8 estdo muito proximos da unidade,
temos um alto nivel de persisténcia no processo de correlacdo dos indices de
confianga dos setores industriais.

Vale destacar que a existéncia de uma persisténcia elevada no processo de
correlacdo sugere que as relacdes entre as os pares de setores tém a tendéncia de
se manterem relativamente constantes ao longo do tempo, mesmo diante de
alteracdes nas condi¢cbes da economia. Ou seja, essa caracteristica implica que as
correlacdes histéricas exercem uma influéncia de longo prazo nas correlacées futuras.
A persisténcia na correlacdo indica que as interacdes entre os setores tém uma
estabilidade consistente e que eventos inesperados ou mudangas nas condi¢des
econdmicas tém um impacto duradouro nas correlagdes ao longo do tempo. Embora
um nivel elevado de persisténcia possa indicar uma maior capacidade preditiva nas
relacbes entre as variaveis, também pode aumentar o risco se houver mudancas

substanciais nas condi¢fes econdmicas.

4.1ASPECTOS ASSIMETRICOS

Conforme afirma Foerster, Sarte e Watson (2011), o nivel de comovimento
pode flutuar. Isso pode ocorrer devido a reacdes assimétricas a choques
desfavoraveis e favoraveis ou reacfes diferentes em relagdo a magnitude de um
choque. Podemos levar em consideragdo as assimetrias nas volatilidades
condicionais, onde choques negativos e positivos tenham efeitos diferentes.
Sandqvist (2017) afirma que se um processo assimétrico € modelado pelo modelo
simétrico padrdo, a variancia condicional estimada apés um choque negativo seria
subestimada, enquanto a volatilidade condicional seria muito alta ap6s um choque
positivo.

A versao assimétrica do modelo DCC (aDCC) é preferida para a maioria dos

casos pelo critério dos logaritmos de verossimilhanca (LV), todavia, a diferenca foi
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vagamente maior no modelo assimétrico do que no modelo simétrico, ou seja, a
diferenca nas médias foi relativamente pequena, conforme a Tabela 4, que apresenta
a média do LV’s dos pares de correlacdo dinamica do modelo flexivel (FDCC) e do
modelo assimétrico (ADCC).

Tabela 4:Média das LV dos modelos simétricos e assimétricos

ADCC FDCC

Logaritmo de

verossimilhanca | 283,31 277,87

Vale ressaltar que 72% dos logaritmos de verossimilhanca foram maiores para
o0 modelo assimétrico, e 28% para o modelo flexivel. Entretanto os logaritmos da
verossimilhanca dos modelos assimétricos ndo foram significativamente maiores do
gue os do modelo simétricos, em muitos casos a diferenca ficou proxima de zero.
Portanto, embora néo seja conclusivo, ha evidéncias limitadas de assimetrias nas
correlagdes, o que implica que a maioria dos pares de setores reage de forma
semelhante a choques comuns, independentemente do sinal dos choques.

Além disso, sabemos que o parametro y'?> do modelo ADCC mede o efeito
assimétrico, assim, um valor positivo de y indica que as correlacfes aumentam mais
em resposta a choques negativos do que a choques positivos. Os resultados mostram
valores positivos para todos os gamas (y), com média de 0,025. Assim, a maioria dos
indices de confianca podem reagir de forma mais intensa a choques desfavoraveis do
gue a choques favoraveis (pois a estimativa para o parametro de assimetria &
positiva). Todavia, no modelo assimétrico, embora os parametros y dos pares de
setores sejam todos positivos, ficaram muito préximos de zero.

Desse modo, como ha evidéncias limitadas de assimetria, optamos pelo
modelo flexivel para estimar a Correlacdo Condicional Média dos setores de confianca

das industrias brasileiras, conforme veremos na se¢éo subsequente.

4.2 COMOVIMENTO DOS INDICES DE CONFIANCA
Com o intuito de observar o comovimento dos indices de confianca dos

empresarios como um todo, calculamos as correlagdes condicionais média's,

12 Conforme Cappiello et al (2006).
13 Foi feito o mesmo calculo com a mediana, e o0s resultados foram muito similares
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considerando os 27 setores industriais. Desse modo, na figura 2 € possivel observar
a trajetoria desse comovimento. Como podemos ver, o processo de correlagdo nao
apresenta um aspecto estavel no decorrer dos anos, ou seja, o comovimento flutua
ao longo dos anos. Nesse sentido, entre 2010 e 2012 o gréfico apresenta uma
tendéncia de crescimento e uma certa estabilidade, principalmente entre 2011 e 2012.
Em meados de 2012 até 2014 ocorre grandes oscilacfes e a média fica em patamar
menor que o periodo anterior. Em 2014 inicia-se uma tendencia de queda até meados
de 2015, quando entdo ocorre um pico e a partir de 2016 ha uma mudanca de
patamar, e assim ocorre uma estabilidade na média, com vérias oscilacdes até 2020,
sendo a maior em 2019. Em 2020 ha um pico no comovimento devido a pandemia de
Covid-19. Desse modo,

a comovimentacdo ndo € constante, mas varia

consideravelmente ao longo do tempo, sendo que em alguns periodos os setores se
movem mais fortemente do que em outros momentos.

Figura 3: Correlacdo Condicional Média
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Como discutido anteriormente, apesar da média do critério de verossimilhanca

do modelo assimétrico ser ligeiramente maior, ha evidéncias limitadas de assimetrias
nas correlacoes. Isso sugere que a maioria dos pares de setores reage de maneira
semelhante a choques comuns, independentemente do sinal desses choques. Essa
caracteristica é evidenciada na figura 3, o que ilustra um comportamento setorial de
comovimento variavel, ndo constante, mas marcado por movimentos irregulares. Vale
notar que as correlacbes aparentam ter aumentado significativamente durante

algumas recessfes econémicas, crises politicas e pandemia da Covid-19.
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4.3 POSSIVEIS FATORES QUE CAUSAM FLUTUACOES NAS
CORRELACOES SETORIAIS.

Na secao anterior, foi possivel observar evidéncias de flutuacdes nas
correlagcdes condicionais entre os indices de confianca dos setores industriais na
economia brasileira. Entretanto, a analise DCC-GARCH ndo ¢é suficiente para avaliar
as causas das correlacGes setoriais ndo constantes. Segundo Sandqvist (2017),
geralmente os setores se movem juntos devido aos efeitos diretos de fatores comuns
e a transmissao de choques devido a ligacdes setoriais. Desse modo, para autora as
mudancas ao longo do tempo no comovimento interindustrial podem ser causadas
por:

1. Alteracbes na magnitude dos choques comuns

2. Mudancgas na sensibilidade dos setores a fatores comuns

3. Forca variavel da propagacao de choques.

Contudo, visto que a forca da propagacdo de impactos esta principalmente
ligada as conexdes entre setores, as quais sdo consideradas como relativamente
estaveis ou com altera¢des gradativas, os dois primeiros argumentos da autora em
guestdo devem ser os principais catalisadores das variacdes nas relacdes entre
industrias.

4.3.1 Alteragdes na magnitude dos choques comuns

Investigamos quais fatores comuns tém relevancia no comportamento
conjunto do indice de confianga nos setores industriais em um estudo de regressao,
utilizando como variaveis independentes as variaveis econdmicas cujas fontes foram
abordadas anteriormente. Desse modo, os fatores comuns incluem o coeficiente dos
ativos do IBOVESPA em log, o indice de IPCA em log e o endividamento das familias
em log. Desse modo, foram feitas duas regressbes (Tabela 5 e Tabela 6) para o
periodo de fevereiro de 2010 a fevereiro de 2020 (antes da pandemia), cuja variavel
dependente é a correlagdo condicional média FDCC dos indices de confianca dos
setores industriais, e as variaveis independentes sdo as variaveis econdmicas
mencionadas.

De forma a medir a magnitude do efeito que o cenéario econémico tem sobre
o comovimento do indice de confianca empresarial, fizemos dois cenérios onde o
primeiro ndo possui o IBC-BR no modelo enquanto o outro cendrio considera.

A tabela 5 mostra os resultados do modelo de regressdo sem o indice de

Atividade Econdmica. Vale ressaltar que foi incluido um atraso de um més nas
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variaveis independentes, uma vez que, o indice de confianca dos empresarios é
influenciado por fatores econémicos de periodos de passado recente, ndo apenas
corrente. Ou seja, se no ultimo més a economia vai mal, 0 empresario baixa suas
expectativas.

Tabela 5:Resultados FDCC estimados com variaveis econdémicas

log(DC_1)

1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)
LIBOV 0.044** 0.043* 0.043* 0.042%**
(0.008) (0.008)  (0.008) (0.007)
|_Endividamento ~0).058* =0.050* ~(.059* =051
(0.028) (0.025) (0.028) (0.025)
IIPCA =0.019* -0.016* =(.019* =0.016*
(0.008) (0.007)  (0.008) (0.007)
Constant =0.564%  =0475" <0343 =0.645" <0531 —0.444 =0.614***
(0.033)  (0.049)  (0014)  (0.052) (0035  (0.049) (0.053)
(Observations 122 122 122 122 122 122 122
R* 0.219 0.034 0.045 (.243 0.249 0.080 0.275
Adjusted R? 0212 0.026 0.037 0.231 0.236 0.064 0.256
Notes: MQO simples cuja varidvel dependente é a média da correlacio dindmica dos Indices de confianca

(Coluna I) Considera-se apenas uma variavel independente o log dos ativos do IBOVESPA
(Coluna II) Considera-se apenas uma variavel independente, o log do Endividamento das familias

(Coluna ITT) Considera-se apenas uma varidvel independente, o Indice de Inflacio (IPCA)
Coluna IV) Considera-se apenas uma variavel independente o log dos ativos do IBOVESPA
Coluna V) Considera-se como variéveis independentes o log do IPCA e o log do IBC
Coluna VI) Considera-se como varidveis independentes o log do Endividamento e do [PCA
Coluna VII) Considera-se todas as varidveis independentes

*p<0.1, *p<0.05, **p<0.01

E interessante observar o R? de cada uma das regressées pois s6 apresentar
um patamar acima de 20% quando a variavel concernente aos ativos do IBOVESPA
€ inclusa na regressao da Tabela 5.

Na Tabela 6, a variavel do indice de atividade econémica apresenta um efeito
muito maior que as demais variaveis, € significativa a 1% e negativa, ou seja, quando
a atividade econbmica vai mal ha um aumento do comovimento dos indices de
confianca empresarial. J& o endividamento perde significAncia no ultimo modelo,
indicando que tal variavel pode ndo ter grande importancia para a confianca

empresarial. O R? chega em um patamar de 30% ao incluir o IBC-BR no modelo,
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demonstrando sua importancia para explicar o comovimento. Podemos concluir que
em momentos de piora econdmica a confiangca empresarial dos setores industriais é
mais parecida do que em periodos de relativo avanco econdémico.

Tabela 6:Resultados FDCC estimados incluindo IBC-BR

log(DC._1)

(1) 2) (3) (4) (5) (6) (7) ®)
LIBC. —(.254" —0.236 0219 -0.206"" 0185
(0.068) (0.067) (0.061) (0.060) (0.062)
| Endividamento —[.058* —0.034
(0.028) (0.025)
LIPCA —0.019* —0.016* —0.01% —0.013
(0.008) (0.008) (0.007) (0.007)
LIBOV 0044 0.041%** 00417 (L0407
(0.008) (0.007) (0.007) (0.007)
Constant 08797 0475 03437 05647 0.518* (.528* 0.486 0.3
(0.334) (0.049) (0.014) (0.033) (0.331) (0.304) (0.302) (0.321)
Observations 122 122 122 122 122 122 122 122
R? 0.105 0.034 0.045 0.219 0.134 (1.256 0.315 0.326
Adjusted R? 0.098 0.026 0.037 0.212 (.120 0.284 0.298 0.303
Naotas: MQQ simples cuja varidvel dependente é a média da correlagio dinimica dos Indices de confianca

(Colina I} Considera-se como varidvel independente o log do IBC.

(Coluna II) Considera-se como varidvel independente o log do Endividamento das familias
(Coluna I11) Considera-se como varisivel independente o log do Indice de Inflacio (IPCA)
(Colima IV) Considera-se como varidvel independente o log dos ativos do IBOVESPA

(Coluna V) Considera-se como varidveis independentes o log do [BC com defasagem e do IPCA
(Coluna VI) Considera-se como varidveis independentes o log do IBC defasado e do IBOVESPA
(Coluna VII) Considera-se como varidveis independentes o IBC e o IPCA

(Coluna VIII) Considera-se todas as varidveis independentes

‘p<hll, **p<0.05, ***p<0.0l

Os resultados da Tabela 6 confirmam que os indices de confianca podem
funcionar como sinais do desempenho econémico, ou seja, pode indicar um aumento
esperado nos gastos e nos investimentos, antecipando um crescimento futuro do
Produto Interno Bruto (PIB). Tal resultado ocorre devido a confianca ser moldada pela
percepcao e pelos aspectos psicologicos. Quando as empresas tém a conviccdo de
que a economia estd em um bom estado, € mais provavel que adotem
comportamentos que promovam o crescimento econdmico. E nesse aspecto que 0s
resultados mostram um comovimento dos ICEI’'s muito mais maior ao incluir o IBC-BR

na regressao.
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4.3.2 Forcavariavel da propagacéao de choques

Conforme a metodologia empregada por Sandqvist (2017) para analisar se 0s
movimentos nas correlacdes ocorrem devido a mudancas na variancia dos fatores
comuns, foi feito varidncias moveis (12 meses) da taxa de variacdo das variaveis
independentes utilizadas na andlise de regresséo da Tabela 6. Com os resultados
apresentados na Figura 4, Figura 5 e Figura 6 podemos observar que as variancias
dos fatores comuns flutuam consideravelmente, e claramente ndo sao constantes ao
longo do tempo.

A Figura 4 apresenta a variancia moével da taxa de variagdo do endividamento

das familias, onde podemos ver grande volatilidade ao longo dos anos, com um forte
decrescimento a partir de 2016.

Figura 4: Variancia do Endividamento
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A figura 5 mostra a variancia movel da taxa de variacdo dos precos de acdes

do IBOVESPA, que apresenta estabilidade até 2016, quando comeca um forte
crescimento.
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Figura 5: Variancia IBOV

0,02
0,018
0,016
0,014
0,012

0,01
0,008
0,006
0,004
0,002

0

I H4 4 &N N 0O 000 OO < < NN 0w W OW NN 0O 0 0 OO
L e . T e T e T T T S T e R T o TR e TR o AR e R o B o S |
- T S oS ST " S S S 3 s T ST ST N =T
T 5 o v v 32 0o & 53 ©®© g c 5 0 L O v 32 o & 5
- =5 c ®©® v « T € O £ @ = = ¢ ®©® 9 « T £ O

A figura 6 mostra a variancia mével da taxa de variacdo do indice de IPCA.

Assim, hd uma grande estabilidade até meados de 2017, e a partir dessa data ocorre
uma forte mudanca de nivel.

Figura 6: Variancia do IPCA
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Finalmente, a Figura 7 mostra a variancia mével da taxa de variacdo do IBC-

BR, onde h& grande volatilidade, com periodos de crescimento e decrescimento ao
longo dos anos.
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Figura 7: Variancia do IBC-BR

0,002
0,0018
0,0016 1
0,0014
0,0012

0,001

0,0008
0,0006
0,0004
0,0002

0

“ H N N ™M M M S <N O O O NN 0 0 O O
e e e e R e e e e s T e e e T T T T I B B B |
TS T ¥ 3TN ETET S S SsST T ESsS=xNTE
c 3 o2 2 @ 2 0 % 53 © gggc 5 02 2 w 32 0o 8 5
= =5 c © v T € O £ @ — = ¢ ©® v « T £ O

Os resultados implicam que as variancias dos fatores comuns apresentam
mudancas importantes a partir de 2015-17, quando ocorrem a crise econdmica e
politica no cenério brasileiro, uma vez que, a variabilidade do endividamento cai
consideravelmente, a variabilidade do IPCA e do IBOVESPA crescem
exponencialmente. Desse modo, queremos enfatizar que essas descobertas mostram
gue as variancias dos fatores agregados claramente ndo sao constantes ao longo do
tempo.

4.3.3 Mudancas na sensibilidade dos setores a fatores comuns

Finalmente, com o intuito de abordar as possiveis mudancas na sensibilidade
do indice de confianca dos setores industriais aos fatores comuns, € realizada uma
analise de regressdo movel do modelo (8) da Tabela 6, cujo tamanho do intervalo é
de 36 meses, confome mostram as figuras de 8 a 11. Desse modo, ao analisar os
coeficientes padronizados em movimento nas figuras abaixo, podemos observar que
cada um dos coeficientes das variaveis independentes do de tal modelo de regressao,
h& movimentos consideraveis, que inclusive mudam de sinal no periodo de crise, entre
2015 e 2017, em meio as incertezas politicas.

A figura 8 mostra o coeficiente de endividamento das familias apresenta
volatilidade ao longo dos anos, mantendo-se muito préximo de zero até janeiro de
2016, ou seja, tinha efeito nulo sobre a variavel dependente. A partir desse periodo

fica positiva com pico em setembro de 2019 e depois volta a ser decrescente. Apos
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esse periodo tem uma tendéncia de crescimento e passa a ser positivo, mudando de
patamar em meados de 2018, com pico em outubro de 2018

Figura 8: Coeficiente do Endividamento
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O coeficiente do IPCA na Figura 9 também apresenta volatilidade ao longo

dos anos. Embora fiqgue negativo até setembro de 2018, o vale ocorre em dezembro

de 2016. A partir desse periodo fica positiva com pico em setembro de 2019 e depois
volta a ser decrescente.

Figura 9: Coeficiente do IPCA
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Ja o coeficiente do prec¢o das acfes do Ibovespa, na Figura 10 apresenta certa
estabilidade até meados de 2016, e apds esse periodo apresenta alta volatilidade. A
partir de fevereiro de 2016 ha uma tendéncia de crescimento até fevereiro de 2017, e

apos essa data comeca a decrescer, ficando negativo a partir de setembro de 2018,
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cujo vale ocorre em outubro de 2019, quando entdo comeca uma tendéncia de
crescimento.

Figura 10: Coeficiente do prego de a¢des do Ibovespa
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Finalmente, temos na figura 11 coeficiente do IBC-BR, que se mantém
estavel e positivo até agosto de 2014, quando entéo fica negativo e comeca a
decrescer até chegar no vale em dezembro de 2016. Apos esse periodo apresenta
periodos de crescimento e decrescimentos.
Figura 11: Coeficiente do IBC-BR
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Desse modo, os resultados mostram que as mudancas na sensibilidade dos

setores aos fatores agregados desempenham um papel nos movimentos no
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comovimento setorial, uma vez que variam no tempo. No entanto, mais pesquisas sédo

necessarias para aprimorar a interpretacdo com mais detalhes.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Conforme ressaltamos anteriormente, a maior contribuicdo desse trabalho
consiste em estudar a volatilidade condicional dos indices de Confianca dos setores
industriais brasileiros, haja vista que o comovimento setorial € crucial para explicar os
ciclos de econémicos. Para alcancar esse fim, fizemos uma andlise da dindmica do
contagio de confianca a partir da estrutura multivariada Dynamic Condicional
Correlation (DCC-GARCH).

Desse modo, para explicar os ciclos econémicos € muito importante entender
a dindmica do comovimento setorial, uma vez que, a volatilidade agregada depende
principalmente da correlagdo entre tais setores. Um alto nivel de comovimento setorial
geralmente é interpretado como uma evidéncia de fortes impactos diretos de choques
agregados em todos os setores, bem como a transmissdo de choques comuns e
setoriais para toda a economia devido a ligacdes setoriais.

Os resultados mostraram que a soma de a e f estdo muito préximos da
unidade e sdo significativos, 0 que indica um alto nivel de persisténcia no processo
de correlacéo dos indices de confianca dos setores industriais, logo, as relacdes entre
esses indices tém a tendéncia de se manterem relativamente constantes ao longo do
tempo, ainda que haja mudangas no cenario econdémico. Além disso, mudangas nas
condi¢cBes econdmicas tém um impacto duradouro nas correlagdes ao longo do tempo.
Apesar de um alto grau de persisténcia sugerir uma maior capacidade de prever as
relacdes entre varidveis, essa caracteristica também pode acarretar maior risco em
caso de alteracdes significativas nas condigcdes econdmicas.

Além disso, os resultados apontam que a comovimentacdo dos indices de
confianga dos setores industriais ndo € constante ao longo do tempo, ou seja, varia
consideravelmente, sendo que em alguns periodos 0s setores se movem mais
fortemente do que em outros momentos. Sandqvist (2017) afirma que com o passar
do tempo as mudancas no comovimento interindustrial indicam alteracdo na
magnitude dos choques comuns, mudanca na sensibilidade dos setores a fatores
comuns e/ou variagado na intensidade da propagacéo de choques.

Assim, para medir a alteracdo na magnitude dos choques comuns

investigamos quais fatores comuns tém relevancia no comportamento conjunto do
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indice de confianca nos setores industriais em um estudo de regressdao em dois
cenarios. No primeiro foi utilizando como variaveis independentes os ativos do
IBOVESPA em log, o indice de IPCA em log e o endividamento das familias em log,
todos defasados em um més. No segundo cenario foi incluido IBC-BR defasado em
dois meses. No primeiro cenério todas as varidveis estdo relacionadas com o
comovimento dos indices de confian¢a dos setores industriais, ja no segundo cenario
o IBC-BR apresentou maior importancia na explicacdo desse comovimento. Assim, 0s
resultados apontam que em momentos de piora econdmica a confiangca empresarial
dos setores industriais € mais parecida do que em periodos de relativo avanco
econdmico. Em sintese, tal resultado aponta para a hipotese de que o agravamento
das condicdes econbmicas afeta a confianca das empresas nos setores industriais,
afetando aspectos que vao desde as escolhas de investimento até a administracéo
cotidiana das operacodes. A literatura aponta que a falta de confianca econdémica
desencadeia um ciclo de prudéncia e diminuicdo das atividades, o que, por sua vez,
colabora para a criagdo de um ambiente empresarial mais complexo.

Os resultados desse trabalho também apontam que a variancia mével da taxa
de variacdo dos fatores comuns muda ao longo do tempo, ou seja, ha uma forca
variavel na propagacdo dos choques que pode explicar o comovimento dos indices
de confianca. Da mesma forma, ha mudancas na sensibilidade dos setores aos fatores
agregados ao longo do tempo, e, portanto, desempenham um papel nos movimentos
no comovimento setorial. Os resultados também revelam evidéncias limitadas de
assimetrias nas correlacdes, o que implica que a maioria dos pares de setores reagem
de forma semelhante a choques comuns, independentemente do sinal dos choques.

Em resumo, a relagao entre o ciclo econémico e o comportamento dos setores
econdmicos € complexa e multifacetada. Cada setor pode reagir de maneira diferente
as flutuacdes econdmicas, dependendo de varios fatores, incluindo sua sensibilidade
ao atual cenario econémico. Portanto, torna-se muito relevante mostrar a trajetoria
dindmica do comovimento setorial dos indices de confianca entre setores industriais
no Brasil em um contexto de crises econdmicas, ja que 0s vieses de expectativa
podem levar a mudanca na trajetéria dos ciclos econdmicos por impactar as decisées
dos agentes. Logo, faz-se necessario que os investidores, empresas e formuladores
de politicas entendam essas relacdes para tomar decisfes informadas e responder

eficazmente as mudancas na economia.
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Vale ressaltar que o tema desse trabalho é um territorio pouco explorado pela
literatura, e assim representa uma contribuicdo inicial para o estudo sobre
comovimento setorial relacionadas a confiangca empresarial, uma vez que, ha um
vasto oceano de possibilidades ainda a serem exploradas nesse tema. As
descobertas apresentadas aqui, longe de representarem um ponto final, sdo, na
verdade, um convite para uma exploracdo mais profunda e abrangente sobre o estudo
do papel da confianca empresarial na economia, de modo a aperfeicoar a previsédo de
trajetorias futuras das variaveis macroecondémicas e entender o funcionamento do
cenario econdmico vigente. Portanto € primordial que as pesquisas futuras se
dediguem a explorar as lacunas identificadas, aprimorar metodologias e, assim,
contribuir para a construcdo de um conhecimento mais completo. Portanto, este

trabalho ndo € uma conclusao definitiva, mas sim um ponto de partida.
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APENDICE

Tabela Al: Resultados dos testes Dickey-Fuller para cada setor

Teste ADF
Resulta _
Em nivel Resultado Em Log q 12 Diferenga Resultado
o]
Alimentos -0.49 Alimentos -0.23 Alimentos -8.17
Bebidas -0.78 Bebidas -0.40 Bebidas -7.97
Biocombusti Biocombusti Biocombusti
. -0.64 . -0.27 _ -11.15

veis veis veis
Borracha -0.45 Borracha -0.10 Borracha -8.98
Calcados -0.72  Calcados -0.28 Calcados -8.37
Const. De Const. De Const. De

-0.57 _ -0.24 - -8.37
edificio edificio edificio
Couro -0.55 Couro -0.17 Couro -7.89
Diversos -0.62 Diversos -0.62 Diversos -0.62
elétricos -0.59 elétricos -0.20 elétricos -8.50
Farmacéutic Farmacéutic Farmacéutic

-0.66 -0.34 -10.47
oS 0s oS
Impresséo -0.63  Impresséo -0.25 Impresséo -8.59
Informatica -0.77 Informatica -0.31 Informatica -8.58
Infraestrutur Infraestrutur Infraestrutur

-0.73 -0.73 -0.73
a a a
Madeira -0.38 Madeira -0.08 Madeira -9.75
Maquinas -0.53  Maquinas -0.17 Maquinas -8.37




Teste ADF
Resulta _
Em nivel Resultado Em Log q 12 Diferenca Resultado
0
Metal -0.59 Metal -0.21 Metal -7.89
Metalurgia -0.71  Metalurgia -0.28 Metalurgia -8.04
Minerais -0.57 Minerais -0.21 Minerais -8.91
_ _ Minerais _ _
Minerais nao Minerais nao
) -0.61 nao -0.29 _ -9.13
metalicos . metalicos
metalicos
Moéveis -0.71 Moéveis -0.27 Mbveis -8.83
Papel -0.66  Papel -0.26  Papel -7.97
Perfumaria -0.67 Perfumaria -0.35 Perfumaria -9.02
Plasticos -0.71 Plasticos -0.29 Plasticos -7.87
Serv. De Serv. De Serv. De
-0.64 -0.30 -8.50
construcao construcao construcao
Téxteis -0.60 Téxteis -0.20 Téxteis -8.22
Veiculos -0.51 Veiculos -0.16 Veiculos -8.61
Vestuario -0.70 Vestuario -0.27 Vestuario -8.09
Tabela A2: Critério de informagdo FDCC
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
ARMA (0,0) | ARMA (1,1) | ARMA (1,0) | ARMA (0,1)
Akaike -65,11 -71,41 -69,33 -67,89
Bayes -53,87 -58,98 -57,50 -56,05
Shibata -70,74 -77,77 -75,33 -73,88
Hannan-Quinn -60,54 -66,36 -64,52 -63,08
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Tabela A3: Critério de informacdo ADCC

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
ARMA (0,0) | ARMA (1,1) | ARMA (1,0) | ARMA (0,1)
Akaike -71,80 -76,24 -74,94 -72,84
Bayes -60,53 -63,80 -63,09 -60,98
Shibata -77,45 -82,62 -80,96 -78,85
Hannan-Quinn -67,23 -71,19 -70,13 -68,03

Tabela A4: Teste diagnostico para ARMA (i,k) e residuos para os setores

industriais

Setores w LB (20) Arch LM (10)  Skewness Kurtosis Jarque-Bera
Bebidas 28,73* 0,79 -3,14 26,72 3311,21%**
Alimentos 38,72%** 2,30 -3,96 38,99 7466,47***
Biocombustivel 12,476 5,24 -2,96 28,00 3630,25***
Borracha 25,413 4,14 -1,76 16,18 1023,26%**
Calcados 19,285 6,51 -3,50 36,04 6273,90***
Cons. Edificio 24,220 0,75 -4,09 37,23 6811,70***
Couro 31,708 9,61 -1,16 11,19 398,51%**

Diversos 19,311 0,51 -4,55 41,67 8681,02***
Elétricos 37,86*** 5,61 -2,07 19,81 1648,40%**
Farmacéuticos 22,906 22,81** -0,20 7,69 121,91%**

Impressao 25,129 2,80 -2,52 23,88 2536,97***
Informatica 21,583 10,92 -1,46 16,92 1113,29%**
Infraestrutura 27,840 0,46 -2,93 24,15 2648,42***
Madeira 18,473 11,02 -2,66 28,81 3819,53***
Maquinas 30,48* 5,10 -2,47 24,49 2674,81***
Metal 14,487 0,78 -4,35 41,09 8395,24***
Metalurgia 22,260 3,71 -2,44 22,37 2194,61***
Minerais 27,690 4,69 -2,82 28,23 3677,05%**
Minerais ndo metalicos 19,259 4,06 -2,35 20,08 1726,02***
Méveis 26,272 3,15 -4,16 43,44 9376,17***
papel 31,40* 2,49 -2,22 18,44 1419,09%***
Perfumaria 19,021 18,01* -0,09 6,05 51,33***

Plasticos 36,229 3,10 -2,61 24,13 2605,71***
Serv, de construcgado 25,978 2,63 -3,00 28,42 3752,25%***
Téxteis 29,15%* 4,26 -3,28 32,65 5070,82***
Veiculos 24,391 7,29 -2,26 21,58 2012,31***

Vestuario 27,293 1,61 -3,82 36,07 6335,71***
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Gréafico Al: indice de Confianca do Empresario Industrial (ICEI)
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Gréafico A2: Correlacdo dos Choques de Novos Impactos de 9 Setores Industriais
Sobre o Setor de Bebidas

DCC News Impact Correlation Surface
d_seas_bebidas.d_seas_biocombustiveis

DCC News Impact Correlation Surface
d_seas_bebidas-d_seas_calcados

DCC News Impact Correlation Surface
d_seas_bebidas.d_seas_alimentos

DCC News Impact Correlation Surface
d_seas_bebidas-d_seas_Couro
DCC News Impact Correlation Surface DCC News Impact Correlation Surface . .
d_seas_bebidas-d_seas_borracha d_seas_bebidas.d_seas_cons.edificio

DCC News Impact Correlation Surface DCC News Impact Correlation Surface DCC News Impact Correlation Surface
d_seas_bebidas-d_seas_diversos d seas bebidas-d seas eletricos d_seas_bebidasd_seas farmaceuticos




