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Resumo

Friccoes financeiras comprometem a eficiéncia com que sistema financeiro direciona recursos
para o financiamento de gastos com consumo e com investimentos em bens de capital. Im-
perfeicdes no mercado financeiro elevam a volatilidade dos ciclos de econémicos, em razao
de flutuacdes no prémio de financiamento externo ou de mudangas no comportamento de
risco dos agentes econémicos. Este artigo investiga se um aumento da fragilidade financeira
compromete a estabilidade dos ciclos econémicos no Brasil. Utilizando dados mensais entre
1996 e 2018, um indicador de fragilidade financeira foi derivado com base no modelo de fator
dinamico e a estimacao de modelos de vetores autorregressivos permitiu analisar o compor-
tamento deste indicador nos ciclos econémicos. Os resultados indicam que um aumento na
fragilidade financeira compromete o desempenho macroeconémico e revelam a importancia
da volatilidade cambial e do componente ciclico do nivel de precos para as flutuagoes de curto
prazo na atividade econémica no Brasil.
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Abstract

Financial frictions undermine the efficiency with which the financial system channels resources
to fund consumption expenditures and fixed capital investment. Fluctuations in the external
finance premium or changes in the risk behavior of economic agents may lead to increased
business cycles volatility. This paper investigates whether greater financial fragility increases the
short-run fluctuations in economic activity in Brazil. Using monthly data between 1996 and
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2018, this article applied a dynamic factor model to derive a financial system fragility indicator
and estimated vector autoregressive models to evaluate this indicator’s performance throu-
ghout the business cycles. The results indicate that greater financial fragility compromise the
country’s macroeconomic performance and reveal the importance of exchange-rate volatility
and price level volatility to the short-run fluctuations in economic activity in Brazil.
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Business cycles. Financial instability. Fragility.
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1. Introducao

Desenvolvimentos recentes da literatura em macroeconomia apontam
para uma estreita relagdo entre as imperfei¢oes no mercado de crédito
e o comportamento ciclico da produ¢do, uma conclusio que se distancia
daquela indicada por Kydland e Prescott (1982) e Long e Plosser (1983),
precursores da teoria dos ciclos reais de negécios. Dificuldades associadas
3 assimetria de informacio entre demandadores e ofertantes de recursos
financeiros, a0 comportamento de risco das institui¢cdes financeiras, frente
s pressdes competitivas no mercado e aos erros sistemdticos de previsdo
de agentes econdmicos, afetam o funcionamento do mercado financeiro e
podem desencadear ou amplificar crises econdmicas.

A importincia do funcionamento do mercado de crédito para as flutuacées
na atividade econdmica é comumente enfatizada pelas anilises de tradicao
Keynesiana. Os primeiros trabalhos mais influentes procuravam mostrar
como o comportamento de risco dos agentes econdmicos e as imperfei-
¢oes no mercado de crédito comprometiam o desempenho da economia

(Minsky 1986, Bernanke er al. 1996 e 1999).

A partir da segunda metade dos anos 2000, observa-se uma mudanga me-
todolégica nos estudos sobre ciclos econdmicos, que passaram a se utili-
zar majoritariamente de modelos de equilibrio geral dindmico estocéstico
(DSGE) com competigio imperfeita e rigidez nominal e real, mas que néo
incorporavam explicitamente fric¢des financeiras (Christiano er al. 2005,
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Smets e Wouters 2007). Com a crise de 2008, reconheceu-se a dificuldade
dos modelos DSGE Novo-Keynesianos e a literatura comecou a se ajustar
rapidamente para incorporar imperfeicées financeiras ao arcabouco teérico

(Gilchrist e Zakrajsek 2012, Gilchrist et al. 2014).

O presente artigo tem por objetivo analisar como a fragilidade financeira
se relaciona com o comportamento ciclico da economia brasileira no pe-
riodo apds o Plano Real. Utilizando dados mensais para o periodo entre
1996 e 2018, o trabalho busca verificar se choques na fragilidade financeira
comprometem o desempenho econdémico de curto prazo, levando a uma
contragio na renda.

Diversos trabalhos empiricos procuram estabelecer a relacdo entre fricgdes
financeiras e os ciclos econémicos. Caballero e Krishnamurthy (2001) e
Aghion et al. (2010) afirmam que os efeitos das flutuagdes na atividade
econdmica em paises com maior robustez do mercado financeiro sio me-
nores, particularmente em periodos de menor liquidez do mercado inter-
nacional. Dabla-Norris e Srivisal (2013), por sua vez, mostram que paises
com maior robustez do setor financeiro e alta abertura comercial e finan-
ceira estio menos sujeitos aos impactos nos termos de troca e choques de
precos externos, como os precos de commodities, sobre o consumo.

Trabalhos mais recentes tém discutido o papel das fric¢oes no mercado fi-
nanceiro sobre a volatilidade dos precos dos ativos e dos spreads bancérios,
buscando avaliar como tais friccoes afetam os agregados macroecondmi-
cos. Gilchrist e Zakrajsek (2012) e Gilchrist et al. (2014), por exemplo,
afirmam que elevacées na incerteza conduzem ao declinio na atividade
econdmica. Adicionalmente, os autores salientam que as distor¢des finan-
ceiras, medidas por variacdes no spread de crédito, apresentam impactos
significativos na economia, independentemente do nivel de incerteza.

Observa-se que a maioria dos trabalhos empiricos que buscam estudar a
relacdo entre fragilidade financeira e volatilidade dos agregados macroe-
condmicos utiliza dados cross-country, sem levar em consideragio a dina-
mica de curto prazo que s6 é possivel analisar em séries temporais com
frequéncia mensal ou trimestral. Excetuam-se os trabalhos de Teixeira e
Tiryaki (2017), Tiryaki et al. (2017) e Charles et al. (2018), que possuem
objetivos similares ao presente trabalho, mas adotam estratégias empiricas
e bases de dados diferenciados e obtém conclusées distintas.
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Tiryaki et al. (2017) utilizam um modelo de vetores autorregressivos
(VAR) para estabelecer a relagdo entre inadimpléncia, crédito e os ciclos
econdmicos no Brasil. Os autores analisam apenas o desempenho cicli-
co das varidveis de concessdo de crédito, inadimpléncia e taxas de juros,
sem levar em consideracdo outros determinantes da fragilidade financeira
e sem buscar derivar formalmente um indice de fragilidade financeira.
Adicionalmente, aqueles autores concluem que choques na producio ele-
vam a fragilidade financeira.

Os resultados do presente trabalho obtidos com a estimagio de modelos
VAR indicam uma reversdo da causalidade apontada por Tiryaki et al.
(2017). Aqui, os resultados sugerem que choques exégenos na fragilidade
financeira comprometem o desempenho macroecondmico. Essa distingdo
é importante para identificar a andlise tedrica da relagio entre fragilidade
financeira e volatilidade ciclica da economia que melhor adere 2 reali-
dade empirica. Adicionalmente, a anilise empirica indica que choques
cambiais elevam a fragilidade financeira e comprometem o desempenho
macroecondmico.

O presente artigo também inova ao construir um indicador de fragilida-
de financeira para o Brasil utilizando o modelo de fator dindmico. Esta
metodologia permite incorporar um conjunto maior de varidveis, como
medidas de liquidez, de prémio de risco e de fragilidade no mercado de
capitais, ausentes no trabalho de Tiryaki et al. (2017). O modelo de fator
dindmico também foi empregado por Charles et al. (2018) para derivar
um indicador de incerteza com dados da economia americana, que foi
utilizado posteriormente na estimagio de modelos VAR. Estes autores
concluiram que a incerteza contribui de maneira significativa para a vola-
tilidade macroecondémica.

Além desta introdugio, o artigo é composto por mais quatro se¢des. A se-
gunda secdo apresenta uma breve revisio da literatura que enfatiza a rela-
¢do entre instabilidade financeira e os ciclos econdmicos. Na terceira secao
sdo descritos os dados e as varidveis utilizadas no trabalho, além do modelo
de fator dindmico utilizado para derivar o indice de fragilidade financeira.
A quarta sec¢do apresenta a metodologia econométrica, enquanto a quinta
secdo discute os resultados obtidos na andlise empirica. A dltima secdo
apresenta as consideracdes finais.
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2. Instabilidade Financeira e Ciclos Economicos

O sistema financeiro tem papel central na promogio do desenvolvimento
e na estabilidade macroeconémica de um pais. No longo prazo, economias
com sistemas financeiros melhor estruturados e capacitados para selecionar
e monitorar projetos de investimento apresentam maior crescimento eco-
ndmico e redugdes mais rdpidas nos niveis de pobreza (King e Levine 1993,
e Levine 2005). No curto prazo, no entanto, a relagio entre desenvolvi-
mento financeiro e estabilidade macroecondmica é considerada ambigua,
visto que inovag¢des financeiras presentes no processo de desenvolvimento
financeiro podem gerar instabilidade e amplificar a volatilidade da ativida-
de econdmica, particularmente em mercados financeiros mais competitivos
(Gennaioli et al., 2012; Marques-Ibanez et al., 2014 e Beck et al., 2016).

Na andlise cldssica, particularmente aquela associada a teoria dos ciclos
reais de negdcios, o sistema financeiro nao é relevante para as flutua-
¢des econdmicas de curto prazo, que sdo consideradas respostas étimas
da economia aos choques de produtividade ou de gastos do governo
(Kydland e Prescott 1982, Long e Plosser 1983). J4 para teéricos de tradi-
cdo Keynesiana, as friccoes financeiras contribuem de maneira significativa
para a volatilidade dos ciclos econdmicos. Essa se¢do apresenta a discussao
tedrica e empirica sobre a importincia das flutuacdes na aversio ao risco
dos agentes econdmicos, da assimetria de informacio e da incerteza no
mercado financeiro para as flutuacées econdmicas de curto prazo.

A instabilidade do sistema financeiro pode ser considerada inerente as
economias de mercado, assim como as flutua¢des nos agregados macroe-
condmicos (Minsky 1986, Fazzari et al. 2008, Ryoo 2010, Borio e Zhu
2012, Azariadis 2018). Neste caso, a instabilidade financeira é resultado
do comportamento de risco dos agentes econdmicos. Em periodos de esta-
bilidade, quando as expectativas sobre o desempenho futuro da economia
sdo favoraveis, os agentes reduzem sua aversio ao risco e tornam-se mais
alavancados. O otimismo generalizado e pressdes competitivas levam as
institui¢des financeiras a expandirem a oferta de crédito e a facilitarem as
condicdes de financiamento. Quanto maior a quantidade de agentes econd-
micos com reduzida aversio ao risco e com expectativas exageradamente
otimistas sobre o desempenho econdmico, maior serd a probabilidade de
fragilizacdo do sistema financeiro.

Estud. Econ., Sdo Paulo, vol.50 n.1, p.125-158, jan.-mar. 2020 “Ecoxonx



130 Diego Nunes Teixeira, Gisele Ferreira Tiryaki e Carlos Eduardo Iwai Drummond

Portanto, as flutuacées de curto prazo da atividade econémica sio inter-
pretadas como resultado de modificacées na predisposicido ao risco dos
agentes econdmicos, em razdo de mudancas nas crencas e no estado de
animo. O processo de expansio da atividade econdmica prossegue enquan-
to as instituicdes financeiras estiverem dispostas a validar essas posicoes
financeiras mais arriscadas, mas essa expansio no crédito cessara tio logo
o grau de fragilidade financeira mostre-se insustentével.

A literatura sobre os mecanismos de transmissido de politica monetéria
via canais do crédito também enfatiza a importincia do sistema finan-
ceiro para as flutuacdes de curto prazo da atividade econdmica (Stiglitz
1987, Gertler 1988, Bernanke e Lown 1991, Bernanke et al. 1996, 1999).
Imperfeicoes no mercado financeiro associadas a assimetria de informagdes
entre credores e devedores fazem com que o impacto das intervencgdes
do banco central sobre a atividade econdmica seja amplificado, o chama-
do “acelerador financeiro”. Periodos de expansio na atividade econémica,
quando se observa a elevagio na riqueza, seriam acompanhados por pro-
blemas menos severos de assimetria de informagio e, consequentemente,
maior robustez financeira.

A relacédo inversa entre o risco de financiar e o nivel de riqueza dos mu-
tudrios é resultado da percepcio do sistema financeiro de que a elevacio
no patriménio liquido é um bom indicador da sadde financeira dos agentes
econdmicos. Assim, diferente do canal do risco explorado por Minsky
(1986), Fazzari et al. (2008), Ryoo (2010), Borio e Zhu (2012), e Azariadis
(2018), expansdes na atividade econdmica permitem a redugio da razao
endividamento-capital préprio, reduzindo o impacto de problemas asso-
ciados 2 assimetria de informacdo e garantindo uma maior robustez do
sistema financeiro.

O efeito do acelerador financeiro decorre do carater anticiclico do prémio
de risco associado a assimetria de informagao: elevacdes no patrimonio
liquido dos agentes econdmicos observadas durante as expansdes da ativi-
dade econdmica sinalizam a reducédo no risco associado aos problemas de
sele¢do adversa e risco moral, estimulando a concessio de crédito (Gertler
1988, Bernanke et al 1996, 1999, Gilchrist e Zakrajsek 2012). O spread
bancério é, portanto, um importante indicador dos custos de agenciamen-
to das institui¢des financeiras, influenciando a dindmica do mercado de
crédito da economia. O aumento do prémio de risco sinaliza uma deterio-
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racdo das condigdes do sistema financeiro, reduzindo o fluxo de recursos
financeiros e retraindo os investimentos e consumo das famflias.

Stiglitz (1987) afirma que a percepg¢io de qualidade do mutuério estabele-
cida pela instituicdo financeira depende do comprometimento de recursos
préprios do mutudrio com o projeto de investimento. Elevagdes nas taxas
de juros resultantes de intervencdes de politica monetdria aumentam a
probabilidade de default, pois somente projetos de maior risco sio viabi-
lizados, reduzindo a qualidade dos demandantes de crédito. Desse modo,
as institui¢des financeiras podem simplesmente racionar crédito, ao invés
de adotar taxa de juros de mercado mais elevadas.

De maneira semelhante, Mishkin (1998, 2000) afirma que a instabilidade
financeira decorre de problemas no funcionamento do sistema financeiro
que comprometem os fluxos de informacdo e a canalizacido de recursos
para projetos de investimento produtivo. Este autor indica que quatro fa-
tores, simultaneamente ou nio, podem aumentar a probabilidade de sur-
gimento de instabilidades no sistema financeiro:

(i) A deterioracdo dos balangos patrimoniais das institui¢des financei-
ras, normalmente fruto do gerenciamento precario de um processo
de liberalizacio financeira;

(i) A deterioracdo dos balancos patrimoniais das firmas, devido a re-
ducio nos precos das agdes, no nivel preco esperado ou uma depre-
G preg G p P P
ciacdo cambial;

(iii) Aumentos das taxas de juros, em fung¢do de um aquecimento na
demanda por crédito ou como resultado de intervencées de politica
monetaria; e,

(iv) Aumento da incerteza, comumente associada a fragilizagio de ins-
tituigdes financeiras de porte ou panico bancério.

Para o autor, todos esses fatores fazem com que os problemas de assime-
tria de informacao se agravem, tornando mais dificil para as instituicdes
financeiras selecionar projetos de investimento robustos e monitorar o
uso de recursos. Como consequéncia, o racionamento de crédito se eleva,
assim como o prémio de risco associado as taxas de juros, o que impacta
negativamente sobre o investimento e o desempenho da economia.
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Mais recentemente, Gilchrist, Sim e Zakrajsek (2014) mostraram que mu-
dangas na incerteza conduzem ao declinio na atividade real da economia,
principalmente pela prolongada queda dos investimentos. Ademais, afir-
mam que as distor¢des financeiras provocadas pelos choques de spread
apresentam impactos significativos na economia, independentemente do
nivel de incerteza.

2.1. Evidéncia Empirica

O aumento da volatilidade dos ciclos econdmicos tem efeitos negativos
sobre o crescimento econdmico (ver Ramey e Ramey 1994). A irreversi-
bilidade do investimento, por exemplo, pode fazer com que elevacoes na
volatilidade dos ciclos econdmicos prejudiquem o desempenho de longo
prazo de uma economia. Além disso, se os ciclos econdmicos sdo associados
ao aumento na volatilidade da taxa de inflacio, pode haver um desestimulo
a0 investimento e, consequentemente, menor crescimento econdmico.

Os primeiros trabalhos empiricos sobre o sistema financeiro enfatizavam a
conexdo entre desenvolvimento financeiro e crescimento econdémico (King
e Levine 1993, Levine 2005; Cihék et al. 2013). De acordo com esses
autores, o desenvolvimento do sistema financeiro permite que um maior
volume de crédito seja direcionado para o investimento, estimulando o
crescimento econdmico.

Posteriormente, outros trabalhos indicaram que o desenvolvimento do
sistema financeiro também tendia a minimizar a volatilidade dos ciclos
econdmicos, provavelmente em funcio da maior eficiéncia operacional
das instituicdes financeiras (ver, por exemplo, Denizer et al. 2002, Silva
2002, Dabla-Norris e Srivisal 2013). No entanto, a relacdo entre desenvol-
vimento financeiro e volatilidade ciclica da economia é ambigua, visto que
inovacdes financeiras, normalmente associadas as pressées competitivas,
podem vir acompanhadas de comportamentos mais arriscados por parte
dos agentes do mercado financeiro, gerando instabilidade (Gennaioli et al.

2012, Marques-Ibanez et al. 2014, Beck et al. 2016).

Easterly et al (2000) mostram que periodos de expansio no crédito, prin-
cipalmente em pafses com razido de oferta de crédito ao setor privado
maior que 100% do PIB, estdo associados 2 uma maior volatilidade do
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produto agregado. Ji Loayza e Raddatz (2007) e Dabla-Norris e Srivisal
(2013), por sua vez, encontram evidéncias de que os choques externos sao
absorvidos de maneira mais suave em economias com mercados finan-
ceiros mais desenvolvidos. Por fim, Popov (2011) encontra evidéncias de
uma relacdo positiva entre crescimento e liberalizacdo financeira, embora
seus resultados também indiquem que maior liberalizagio financeira pode
potencializar os periodos de crises.

Mais recentemente, varios trabalhos tém se dedicado a derivar indices de
incerteza econdmica e de fragilidade financeira, verificando sua relagio
com o desempenho macroecondmico (Kliesen et al. 2012, Jurado et al.
2015, Baker er al. 2016, Charles et al. 2018). Charles et al. (2018), em
particular, adotam estratégia semelhante ao presente trabalho, utilizando
o modelo de fator dindmico para derivar uma medida tinica de incerte-
za e verificar sua relacio com varidveis macroecondmicas no curto prazo
por meio de vetores autorregressivos. Esses trabalhos foram em sua maior
parte desenvolvidos com dados da economia americana e desconhece-se
iniciativa semelhante de derivacdo de indice de fragilidade com o uso de
fator dindmico para o Brasil.

3. Dados e Variaveis

O Brasil apresenta um elevado nivel de concentragio bancéria, com os
cinco maiores bancos detendo cerca de 80% dos ativos bancarios (World
Bank, 2017). Essa baixa competitividade tem aparentemente promovido
uma menor exposi¢do ao risco por parte das instituicdes financeiras, que
vém apresentando uma tendéncia declinante no percentual de emprésti-
mos nio liquidados e no indicador Z-Score ao longo dos tltimos dez anos

(World Bank 2017).!

Outro elemento que tem sinalizado a reducdo da exposicio ao risco do
sistema financeiro brasileiro é o comportamento do prémio de risco. Dados
do BCB (2019) indicam que houve declinio no spread das operagdes no
mercado de crédito no Brasil no periodo pds-Real, com o prémio de risco
se elevando de maneira moderada mais recentemente, em razio da crise
econdmica.

1 O Z-Score é um indicador de solvéncia bancirio, cujo cilculo pode ser obtido em Beck et al. (2007).
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Neste mesmo periodo, também se observa uma tendéncia de redugio da
volatilidade do mercado aciondrio brasileiro, embora se constate que os
precos das acdes se distanciam de maneira substancial do seu valor fun-
damental em periodos de instabilidade econdmica. De acordo com BCB
(2019), foram observadas maiores discrepancias entre as taxas de cres-
cimento do valor das ag¢des e da atividade econdmica entre 1997 e 2002,
periodo marcado por grande instabilidade nos mercados globais. O desvio
médio deste diferencial s6 voltou a ser mais representativo em 2008 e a
partir de 2016, refletindo novamente momentos de grande instabilidade
macroecondmica.

Uma avaliagio do comportamento do mercado financeiro ao longo dos
ciclos econémicos requer a utilizagdo de dados com frequéncia mensal ou
trimestral. Neste sentido, o presente estudo utilizou dados mensais da eco-
nomia brasileira entre janeiro de 1996 e julho de 2018, obtidos em maior
parte junto ao BCB (2019).% Esta secio dedica-se, a principio, a apresentar
as varidveis utilizadas na construcio do indicador de fragilidade financeira
e o modelo de fator dindmico utilizado para a derivagio deste indice, e,
posteriormente, a descrever as varidveis utilizadas na anélise econométrica.

3.1. Indicador de Fragilidade Financeira

O indicador de fragilidade financeira incorporou nove varidveis que re-
fletem o desempenho do sistema financeiro. As trés primeiras varidveis
sdo medidas de desenvolvimento do sistema financeiro e as demais cap-
turam flutuacées no prémio de risco e a presenca de bolhas no mercado
de capitais.’

Sistemas financeiros desenvolvidos possuem melhor capacidade de lidar
com os problemas de assimetria de informacio e, por consequéncia, de
selecionar projetos menos arriscados, contribuindo para a promogio da es-
tabilidade macroecondmica de curto prazo. Baseando-se em King e Levine
(1993) e Levine (2005), trés varidveis de desenvolvimento do sistema fi-

2 Dados obtidos de fontes alternativas sdo sinalizados ao longo da secdo.

3 Qutras varidveis sio passiveis de inclusdo na anilise, como, por exemplo, a volatilidade das varii-
veis jé selecionadas para capturar choques de segundo momento. No entanto, a eleva¢io no nimero
de varidveis dificulta a convergéncia de modelos de fator dindmico baseados no filtro de Kalman,
particularmente quando o nimero de observacdes € restrito, sem elevar a precisio das estimativas
(Poncela e Ruiz 2016).
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nanceiro foram utilizadas, com a primeira representando o grau de liquidez
do sistema financeiro e as outras duas representando proxies para robustez
do mercado de crédito:

*  MIPIB: razdo entre o saldo mensal dos meios de pagamento (M1),
ajustado sazonalmente, e o PIB mensal acumulado nos tdltimos doze
meses;

* PRIVY: razdo entre crédito destinado a setor privado e PIB mensal
acumulado nos tdltimos doze meses;

* CREDPRIV: razao entre crédito destinado a setor privado e crédito
total.

As outras seis varidveis utilizadas na construcio do indice buscaram men-
surar as flutuacdes nos custos de agenciamento e no grau de exposigio ao
risco do sistema financeiro. A literatura sobre assimetria de informacao
aponta que, em momentos de contracio na atividade econémica, reducdes
no patriménio dos agentes econdmicos elevam o prémio com o financia-
mento utilizando recursos de terceiros, refletindo maiores custos de agen-
ciamento. Desse modo, supde-se que o spread de risco das taxas de juros
aumente em periodos de maior instabilidade financeira e, consequente-
mente, maior risco de default.

Adicionalmente, instituicdes financeiras que se expdem exageradamente
ao risco na fase de expansio do ciclo econdmico apresentam uma deterio-
racdo em suas demonstracdes financeiras, apresentando perdas com liqui-
dagio de créditos duvidosos. A consequente contracdo no crédito também
é acompanhada de elevacdo no spread bancario.

Desta forma, as seguintes varidveis foram utilizadas como indicadores do
prémio risco com financiamentos, do grau de exposicdo ao risco das insti-
tuicdes financeiras e de bolhas no mercado de capitais:*

* PFSELIC: diferenca entre a taxa média de juros de crédito pessoal
- pessoa fisica e a taxa SELIC;

* PJSELIC: diferenca entre a taxa média de juros das operacdes cré-
dito com pessoa juridica (duplicatas e recebiveis) e a SELIC;

4 Todas as varidveis de prémio de risco foram medidas em valores percentuais no més, anualizados.
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* CHQSELIC: diferenca entre a taxa média de juros de cheque es-
pecial e a SELIC;

*  PROVPUB: razio entre a provisio para créditos de liquidacio du-
vidosa e o total do crédito concedido pelas instituicoes financeiras
publicas do Sistema Financeiro Nacional;

*  PROVPRIV: razio entre a provisdo para créditos de liquidacdo du-
vidosa e o total do crédito concedido pelas instituicées financeiras
privadas do Sistema Financeiro Nacional;

* BOVPIB: a razio entre o valor mensal real das empresas listadas
na BOVESPA e o PIB real. Conhecido como o “indice de Buffett”,
¢ comumente utilizado para avaliar se o mercado de capitais esta

sobrevalorizado (Chang e Pak 2018, Pysarenko et al. 2019).

Como grande parte dos investimentos de longo prazo no Brasil sio fi-
nanciados com taxas de juros subsidiadas pelo Banco Nacional de
Desenvolvimento Econémico e Social (BNDES), evitou-se incluir no mo-
delo as taxas de juros de longo prazo, que poderiam refletir de maneira
mais apropriada o custo de oportunidade de projetos de investimento e
do consumo de bens durdveis. Ndo obstante, considerando que o com-
portamento da estrutura a termo das taxas de juros indica uma elevada
correlacdo entre as taxas de juros de curto e longo prazo, os problemas
decorrentes da auséncia desta varidvel ndo devem ser relevantes.

3.1.1. Modelo de Fator Dinamico

A anilise de fatores permite identificar fatores latentes que determinam
um comportamento comum entre varidveis. Deriva-se um ndmero menor
de componentes nio correlacionados que reflete o comportamento das
varidveis originais. Ao utilizar a anélise de fatores para derivar o indicador
de fragilidade financeira, assume-se que a fragilidade pode ser resultado
do comportamento de risco dos agentes e do agravamento da assimetria
de informacao decorrente de choques exdgenos (e.g. iniciativas de politica
monetéria, choques em pregos de commodities e inovacdes tecnoldgicas).

A anilise de fatores multivariada nido pode ser utilizada se os fatores

seguem um processo que se modifica ao longo do tempo. Logo, no caso de
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séries temporais, em que existe a presenca de componentes autorregres-
sivos, sugere-se o uso do modelo de fator dindmico (ver Geweke 1977, e
Stock e Watson 2011).

A premissa deste modelo é que o movimento sincronizado de um vetor
de séries temporais com elevada dimensio (X) é gerado por um conjunto
de poucos fatores latentes (f;) e um vetor de erros idiossincriticos com
média zero (e;). Presume-se, também, que o vetor de fatores latentes se-
gue um processo de séries temporais, normalmente descrito por um vetor
autorregressivo.

Stock e Watson (2011) definem:

Xe = AL)f; + e
fe =YL fe—1 +1;

onde N é o nimero de séries temporais em X, incluidas na anélise, com X,
e e, possuindo dimensio NxI e t representando a unidade temporal. Existe
um ntmero ¢ de fatores dinAmicos que compde a matriz f, de forma que
f. e n, possuem dimensio qx1 e q possui uma dimensao bem inferior a N.
Assume-se que o componente idiossincrético, e, , ndo é correlacionado com
as inovacgdes dos fatores, .. O operador de defasagem ¢é representado por
L e as matrizes polinomiais defasadas A(L) e Y(L) possuem dimensdes N
X q e q X g, respectivamente. O polinomial defasado 4;(L) é chamado de
carga do fator dindmico da varidvel X, com 4;(L)f; indicando a fracdo de
Xi: que é explicada pelos componentes comuns.

Os pardmetros sio estimados utilizando méaxima verossimilhanca com base
em um filtro de Kalman. Foi possivel utilizar esta estratégia porque o nu-
mero de séries temporais € restrito em relacdo ao nimero de observacoes.
Assim como em Quah e Sargent (1993) e Aruoba et al. (2009), um fator
dindmico Gnico é estimado no presente trabalho, pressupondo-se que se-
gue um processo autoregressivo de segunda ordem.

Em uma etapa preliminar a estimacio do fator dindmico, é preciso veri-
ficar se as varidveis originais sdo estaciondrias. Para isso, utilizou-se dos
seguintes testes de raiz unitdria, comumente empregados na literatura:
Augmented Dickey-Fuller (ADF), Kwiatkowski-Phillips-Schimdt-Shin
(KPSS) e Dickey-Fuller GLS (DF-GLS). Os resultados destes testes estao
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apresentados no Apéndice 1 e indicam que todas as varidveis sdo estacio-
nédrias em primeiras diferencas.

A Tabela 1 apresenta os resultados da estimagio do modelo. O fator latente
é persistente, tendo em vista que a primeira e segunda defasagens do fa-
tor sdo importantes na sua determinagio (significAncia estatistica de 10%
e 1%, respectivamente). O fator também é um preditor significativo de
maior parte das varidveis incluidas. As varidveis relacionadas aos custos de
agenciamento e ao grau de exposicdo ao risco do sistema financeiro relacio-
nam-se positivamente com o indicador de fragilidade financeira, enquanto
que PRIVY, uma das medidas de desenvolvimento financeiro, mostrou-se
negativamente relacionada com a medida de fragilidade financeira. As va-
ridveis PROVPUB, BOVPIB, CREDPRIV e MIPIB nio apresentam relacdo
estatisticamente significante com o fator latente.

Tabela 1 - Resultados do Modelo de Fatores Dinadmico

Coeficiente Desvio-padrao z P>|z| [95% Interval, Conf.]
L1. 0,134 0,081 1,66 0,097 -0,024 0,293
L2. 0,347 0,119 2,92 0,003 0,114 0,580
D.PJSELIC 1,154 0,165 6,99 0,000 0,831 1,478
D.PFSELIC 1,722 0,264 6,52 0,000 1,204 2,239
D.BOVPIB -0,002 0,002 -1,43 0,152 -0,005 0,001
D.CHQSELIC 2,075 0,421 4,93 0,000 1,251 2,899
D.PROVPUB 0,050 0,054 0,93 0,353 -0,055 0,155
D.PROVPRIV 0,047 0,027 1,76 0,079 -0,005 0,099
D.CREDPRIV 0,001 0,0004 1,51 0,130 -0,0002 0,001
D.PRIVY -0,001 0,0004 2,51 0,012 -0,002 -0,0002
D.M1PIB -0,0001 0,0001 -1,58 0,115 -0,0003 0,00003
Variancia:
De.PJSELIC 4,159 0,437 9,51 0,000 3,302 5,016
De.PFSELIC 2,428 0,770 3,15 0,001 0,919 3,937
De.BOVPIB 0,001 0,00005 11,6 0,000 0,0005 0,001
De.CHQSELIC 35,201 3,288 10,7 0,000 28,757 41,646
De.PROVPUB 0,458 0,040 11,6 0,000 0,380 0,536
De.PROVPRIV 0,136 0,012 11,5 0,000 0,113 0,160
De.CREDPRIV 0,00003 2,71E-06 11,5 0,000 0,00003 0,00004
De.PRIVY 0,00002 2,12E-06 11,4 0,000 0,00002 0,00003
De.M1PIB 1,27E-06 1,10E-07 11,5 0,000 0,000001 0,000001

Fonte: elaboracio prépria.
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Na Figura 1, ilustra-se o comportamento do indicador no periodo em estu-
do, com as dreas sombreadas indicando periodos recessivos definidos pelo
CODACE (2017). Observa-se que a fragilidade financeira tende a se elevar
em periodos recessivos, embora se verifique movimentos menos relevantes
no indicador na dltima recessdo iniciada em 2014.

Figura 1 - Indicador de Fragilidade Financeira

Fonte: elaboracio prépria. Nota: dreas sombreadas representam periodos recessivos (CODACE 2017).

3.2. Demais Variaveis Utilizadas no Modelo Econométrico

O produto agregado real foi obtido a partir da série mensal do PIB nominal
acumulado nos tltimos doze meses, deflacionando-a pelo indice nacional
de precos ao consumidor amplo (IPCA). A escolha pelo IPCA foi feita em
virtude da indisponibilidade de dados mensais para o deflator do PIB.

Obtidos os valores reais mensais para o PIB, utilizou-se o filtro HP para
obter o componente ciclico dessa varidvel (CYCPIB). Como os valores
mensais para o PIB sdo estimativas, utilizaram-se também os componen-
tes ciclicos do Indice de Atividade Econdmica do Banco Central do Brasil
(CYCIBC) e da producio industrial (CYCIND) como medidas alternativas
de volatilidade na produgio.’

5 O filtro HP empregou o valor padrdo para o pardmetro de suavizacio com dados mensais, 1 = 14400.
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Também foram levadas em consideragio outras variaveis identificadas pela
literatura como relevantes para a volatilidade dos ciclos econémicos. Os
componentes ciclicos dessas varidveis, detalhadas a seguir, também foram
obtidos com os filtros HP:®

* [PCA: representa o logaritmo do indice de precos obtido a partir do
IPCA.” Esta varidvel é um indicador de efetividade da politica mo-
netéria: elevadas taxas de inflacdo geram incertezas e distor¢oes em
precos relativos, contribuindo para uma maior volatilidade ciclica.

* GOV representa um indicador de politica fiscal, medido pela pro-
porcio das despesas do governo em relacio ao PIB, com dados ob-
tidos em Tesouro Nacional (2019). A politica fiscal é normalmente
utilizada para atenuar os ciclos econdmicos, mas é comum observar,
particularmente em paises em desenvolvimento, um comportamen-
to pré-ciclico dos gastos publicos, contribuindo para a volatilidade
econdmica (ver Alesina e Campante 2008).

*  SOLOW: captura o impacto de choques exégenos de produtividade
na economia (Rebelo 2005). Esses choques sio mensurados com a
extracio do componente ciclico do residuo de Solow.®

* CAMBIO: é uma medida da instabilidade cambial, obtida pelo des-
vio padrio das taxas nominais didrias de cAmbio no més, expressa
em US$/R$. Abstraindo os regimes de cdmbio fixo, que sio mais
suscetiveis a ataques especulativos, taxas de cAmbio estaveis facili-
tam o planejamento dos agentes econdmicos, reduzindo a volatili-
dade dos ciclos econdmicos.

Como teste de robustez dos resultados, os componentes ciclicos também
foram obtidos utilizando o filtro proposto por Hamilton (2018) e indicados
pelo prefixo HAM. O uso do filtro HP pode produzir relagdes dindmicas
esptrias e apresentar viés de final da amostra (Hamilton 2018, Schiiler
2018). Filtros alternativos de maior precisio, como os filtros do tipo
band-pass de Baxter e King (1999) e Christiano e Fitzgerald (2003), le-
vam a uma perda significativa de observacées. O filtro de Hamilton produz

5 O componente ciclico é indicado pelo prefixo CYC associado ao nome da variavel.

7 Obteve-se a inflacio em cada més acumulada nos Gltimos doze meses e transformou-se a varidvel em
indice de precos utilizado como base Janeiro — 1995.

8 O residuo ¢ obtido pela diferenca entre a variagio no logaritmo da producio em dois periodos con-
secutivos e o produto de (1 - ) pela variagdo no logaritmo do emprego. Este trabalho segue o proce-
dimento adotado por Backus et al (1992) e Karras e Song (1996), estabelecendo a =0,36. Os dados
de emprego foram obtidos em IBGE (2017).
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melhores estimativas no final da amostra do que o filtro HP e leva a perda
de um menor nimero de observacdes que os filtros band-pass, mas apre-
senta a desvantagem de enfatizar flutuagdes com duragio mais longas que
um ciclo econémico tipico e de ignorar flutuacées com duragio inferior a

dois anos (Schiiler 2018).

4. Metodologia Econométrica

O modelo VAR ¢ estruturado como um sistema de equagdes em que cada
varidvel enddgena é funcdo dos seus valores defasados, dos valores atuais
e defasados das demais varidveis endégenas e exdgenas que compdem o
sistema e do termo de erro (Liitkepohl 2005, Pesaran e Shin 1998). O
modelo VAR é definido pela expressio:

14
.xt = Z q)ixt_i + l‘I’JWt + Et, t = 1,2, ...,T,
i=1

onde x¢ = (X1¢, X2¢, s X)) € um vetor m x 1 de varidveis enddgenas;
p é o nimero de defasagens; w, é um vetor q x 1 de varidveis ex6-
genas e/ou deterministicas; e ®; e W sdo matrizes de coeficientes com
dimensées m x m e m x g, respectivamente.

De acordo com Pesaran e Shin (1998), o modelo VAR é fundamentado em
trés suposigoes:

() E(e,) = 0,E(g,e) = Y, para todo t, onde X = (03j,i,j = 1,2,..m) é
uma matriz positiva definida com dimensao m x m; E(g,&;) = 0 para
todo t =t' e E(g|w;) = 0;

(if) Todas as raizes de |I,, — XF_, ®; z'| = 0 estdo fora do circulo unitario;

(iii) X¢t—1,X¢t—2, --+» X¢—p € Wi ndo sdo colineares perfeitos.

A primeira condigdo indica que os residuos nao devem ser correlacionados,
a segunda condicdo garante que haja estabilidade dinidmica e a terceira
condigio requer a auséncia de colinearidade perfeita entre as varidveis do
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sistema. Atendidas essas condicdes, x; é covaridncia-estaciondria e pode
ser reescrita como média mével infinita:

oo co
xt :ZAL £t+ZGth_i, t = 1,2,...,T,
i=0 i=0

onde A4; é a matriz de coeficientes com dimensdo m x m obtida através das
seguintes relacdes recursivas:

Ai = q)lAl'—l + chAi_z R q)pAi_p,i = 1,2, .. COm AO = Im c Al = 0 e
parai < Oe G; = 4.

Como o objetivo do presente trabalho é estimar relagdes de curto prazo
entre as variaveis, ndo é indicado o uso de modelo de vetor de correcio de
erros, ja que este pressupde a existéncia de uma relacdo de equilibrio de
longo prazo. Os procedimentos de extracdo do componente de baixa fre-
quéncia com o uso dos filtros e a estimacdo do modelo de fator dindmico
geram séries estaciondrias, o que garante que os modelos VAR estimados
sejam estdveis. Ademais, o uso de modelos VAR é a estratégia indicada
quando nio é possivel identificar a verdadeira forma estrutural e preten-
de-se gerar previsdes da trajetdria futura das varidveis enddgenas, que é a
proposta deste artigo.9

Foram estimados cinco modelos VAR distintos:

x = [CYCPIB CYCIPCA CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCGOV FATOR] (D
x =[CYCIBC CYCIPCA CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCGOV FATOR] (2)
x =[CYCIND CYCIPCA CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCGOV FATOR] (3)

x = [HAMPIB HAMIPCA HAMCAMBIO HAMSOLOW CYCGOV FATOR] (4)

x = [HAMIND HAMIPCA HAMCAMBIO HAMSOLOW CYCGOV FATOR] (9)

Se o objetivo do trabalho fosse identificar uma relacdo de causalidade entre fragilidade financeira e
as flutuacdes econdmicas, seria apropriado estimar um modelo de VAR estrutural. Neste caso, seria
preciso definir uma estratégia de identificacdo para os choques na fragilidade financeira e caracteri-
zar o comportamento das varidveis relevantes pés-intervencio.
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Nio foi possivel utilizar o filtro de Hamilton com as varidveis IBC e GOV
em razio do nimero limitado de observa¢des temporais e de problemas
de singularidade, respectivamente. Assim, nos modelos 4 e 5, manteve-se

CYCGOV como indicador de politica fiscal.

O namero de defasagens, p, é 0 menor nimero que garante auséncia de
autocorrelacdo dos residuos, verificada por meio de testes LM. A Tabela 2
apresenta os testes usuais de nimero de defasagens, baseados nos critérios
de Erro Final de Previsio (FPE), Akaike (AIC), Schwarz (SC) e Hannan-
Quinn (HQ). Nos modelos 1 e 2, os testes indicaram duas defasagens; no
modelo 3, duas ou quatro defasagens; e nos modelos 4 e 5, duas ou doze
defasagens. J4 os testes LM revelaram a auséncia de correlagio de residuos
quando os modelos 1, 2 e 4 sdo estimados com duas defasagens e quando
os modelos 3 e 5 sdo estimados com quatro defasagens (ver Tabela 3).

A anilise dos efeitos de choques em uma varidvel sobre as demais varia-
veis enddgenas é realizada via estimacdo de fungdes de resposta a impulso
e anilise de decomposi¢do da varidncia. Fun¢des de resposta a impulso
medem o efeito de choques em um determinado periodo no tempo sobre
os valores futuros esperados de varidveis em um sistema dindmico. J4 a
analise de decomposicdo da varidncia contabiliza o quanto da variancia de
uma varidvel pode ser atribuido a cada variavel endégena.

Os resultados das fungdes de resposta a impulso e da decomposi¢io de
varidncia sio sensiveis ao ordenamento das varidveis. Duas condutas foram
adotadas para verificar a robustez dos resultados. A primeira estratégia
utilizou testes de exogeneidade em bloco, que indica a ordem estatistica-
mente consistente das varidveis no modelo e permite estimar funcdes de
resposta a impulso e decomposicdo de varidncia com base na decomposicao
de Cholesky (Liitkepohl 2005). A varidvel mais exdgena, aquela com o me-
nor valor da estatistica chi-quadrado estimada, deve ser listada primeiro.
Em seguida, sio listadas as varidveis com grau crescente de endogeneidade.
A Tabela 4 apresenta os resultados dos testes de exogeneidade em bloco e
indicam o ordenamento apropriado para cada modelo.
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Tabela 2 - Testes de Ndamero de Defasagens

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

FPE AIC SC HQ FPE AIC SC HQ FPE AIC SC HQ

o

5,900E-22| -31,854 | -31,766 |-31,818| 0 | 3,25E-22 | -32,452 | -32,344 | -32,408 | 0 | 3,32E-23 |-34,733 | -34,644 | -34,697

—

4,530E-26| -41,328 | -40,710 | -41,079

—_

2,11E-25 | -39,792 | -39,033 | -39,484 | 1 | 1,64E-27 |-44,648|-44,029 | -44,398

n

1,89e-26"( -42,202" | -41,054*| 41,739%| 2 | 1,05e-25%(-40,494"| -39,084"| -39,922*| 2 | 5,33E-28 |-45,772 |-44,623"|-45,309*

w

2,140E-26| -42,080 | -40,402 | -41,404 | 3 | 1,15E-25 |-40,406 | -38,344 | -39,570 | 3 | 5,20E-28 |-45,799 | -44,121 | -45,123

4,55¢-
28 |-45,935"

2,210E-26| -42,056 | -39,318 | -40,952 | 5 | 1,32E-25 |-40,286 | -36,922 | -38,921 | 5 | 5,08E-28 |-45,829 | -43,091 | -44,726

S

2,070E-26 | -42,118 | -39,910 |-41,228 | 4 | 1,14E-25 | -40,416 | -37,703 | -39,316 | 4 -43,726 | -45,044

[$,]

Modelo 4 Modelo 5

FPE AIC SC HQ FPE AIC SC HQ

o

9,16E-20 | -26,810 | -26,722 |-26,774 | O | 3,54E-19 | -25,457 | -25,369 | -25,421

—_

1,95E-24 | -37,565 | -36,947 | -37,316

—_

1,58E-22 |-33,171|-32,551 | -32,921

n

7,92E-25 | -38,468 | -37,320%(-38,005% 2 | 6,59e-23" -34,048 | -32,896% -33,584"

w

8,20E-25 | -38,425 | -36,747 |-37,748| 3 | 7,38E-23 | -33,935 | -32,252 | -33,257

~

8,59E-25 | -38,392 | -36,183 | -37,501 | 4 | 7,22E-23 | -33,961 | -31,746 | -33,067

o

9,33E-25 | -38,314 | -35,576 | -37,210 | 5 | 8,58E-23 | -33,793 | -31,046 | -32,685

(=]

1,00E-24 | -38,248 | -34,980 | -36,931 | 6 | 9,36E-23 |-33,712|-30,434 | -32,390

-

1,03E-24 | -38,228 | -34,430 | -36,697 | 7 | 1,02E-22 |-33,630 | -29,821 | -32,094

oo

6,73E-25 | -38,668 | -34,339 |-36,923 | 8 | 7,66E-23 | -33,934 | -29,593 | -32,184

©

6,59E-25 | -38,706 | -33,847 |-36,747| 9 | 7,35E-23 | -33,992 | -29,119 | -32,027

10| 6,36E-25 | -38,760 | -33,372 |-36,588 |10 7,98E-23 | -33,930 | -28,525 | -31,751

11| 6,85E-25 | -38,711 | -32,793 |-36,325 | 11| 8,73E-23 | -33,864 | -27,928 | -31,471

12| 5,76e-25"| -38,913%| -32,465 |-36,314 | 12| 7,42E-23 |-34,057" -27,590 | -31,450

Fonte: elaboragdo prépria. Notas: Erro Final de Previsio (FPE), Akaike (AIC), Schwarz (SC) e Hannan-
-Quinn (HQ). Todos os testes foram conduzidos com 12 defasagens, mas somente sio apresentados os
resultados relevantes para a anilise.

Econows Estud. Econ., Sdo Paulo, vol.50 n.1, p.125-158, jan.-mar. 2020



Fragilidade Financeira e Volatilidade dos Ciclos Econémicos no Brasil Pos-Plano Real 145

Tabela 3 - Teste LM de Autocorrelagiao dos Residuos

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
p=2 p=2 p=4 p=2 p=4
LM-Stat | Prob LM-Stat | Prob LM-Stat | Prob LM-Stat | Prob LM-Stat | Prob

1| 52112 [ 0040 [ 1| 48202 |0,084 | 1| 50757 |0,052 |1 | 43370 |0,186 | 1 | 24,554 | 0,926

2| 48150 | 0,085 |2 | 47431 |009 | 2 | 40581 |[0276| 2 | 42,090 |0224 |2 | 44367 | 0,160

38,428 0360 | 3 | 42861 |[0201| 3| 35402 |0497 |3 | 30,163 | 0,742 | 3 | 35974 | 0,470

4| 48355 |0,082| 4 | 54530 |0025| 4 | 41,155 |0255| 4 | 50,012 | 0,060 | 4 | 31,247 | 0,694
5| 44261 (0162 |5 | 29378 |0775|5 | 27,715 | 0837 |5 | 34,924 | 0520 | 5 | 24,136 | 0,934
6| 29994 |0,749 | 6 | 43601 |0,180| 6 | 34302 | 0550 | 6 | 54814 | 0,023 |6 | 52975 | 0,034
7| 82540 |0634|7 | 31,064 |0702| 7 | 32086 |0655|7 | 38020 |0378| 7 | 34209 | 0,554
8| 45978 |0,123 | 8 | 35211 | 0506 | 8 | 44263 |0,162| 8 | 136,231 | 0,000 | 8 | 131,299 | 0,000
9| 36484 | 0446 |9 | 60370 | 0,007 |9 | 28810 |0797 |9 | 54357 [0025|9 | 30415 |0,731

10| 32,725 |0625|10| 34,424 | 0,544 | 10| 27,406 | 0,848 (10| 42,407 | 0,214 |10| 32,327 | 0,644

11| 41202 | 0254 |11 31,015 | 0,705 11| 39,763 | 0,306 [ 11| 60,520 | 0,006 | 11| 61,732 | 0,005

12| 149,910 | 0,000 | 12| 89,904 | 0,000 | 12| 108,228 | 0,000 [ 12| 139,138 | 0,000 | 12| 88,389 | 0,000
n 243 n 185 n 243 n 245 n 242

Fonte: elaboragio prépria. Nota: p = ndmero de defasagens; n = nimero de observacdes incluidas no
VAR apés definigdao do ntimero necessério de defasagens.

Tabela 4 - Causalidade de Granger/Teste de Wald de Exogeneidade em Bloco

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Variavel e Prob Variavel 1 Prob Variavel Ve Prob
CYcGov 4,923 | 0,896 CYcGov 6,720 | 0,752 CYCGOV 18,068 | 0,583
CYCCAMBIO 9,905 | 0,449 CYCSOLOW 13,724 | 0,186 CYCCAMBIO 26,309 | 0,156
FATOR 22,202 | 0,014 FATOR 26,997 | 0,003 CYCIND 30,765 | 0,058
CYCSOLOW 27,642 | 0,002 CYCIPCA 27,928 | 0,002 CYCSOLOW 34,838 | 0,021
CYCIPCA 46,356 | 0,000 CYCIBC 34,760 | 0,000 FATOR 33,836 | 0,027
CYCPIB 71,521 | 0,000 CYCCAMBIO 40,817 | 0,000 CYCIPCA 66,786 | 0,000
Modelo 4 Modelo 5
Variavel i Prob Variavel 1 Prob
CYCGOV 5404 | 0,863 CYCGOV 14,652 | 0,79
HAMCAMBIO 7,232 0,703 FATOR 15,948 | 0,720
FATOR 15,020 | 0,131 HAMCAMBIO 18,080 | 0,582
HAMSOLOW 16,203 | 0,094 HAMIND 24233 | 0,232
HAMIPCA 39,485 | 0,000 HAMSOLOW 31,799 | 0,046
HAMPIB 58,910 | 0,000 HAMIPCA 69,421 | 0,000

Fonte: elaboracio prépria.
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A segunda estratégia estimou funcdes de resposta a impulsos generalizados
propostas por Pesaran e Shin (1998). Diversamente das fungdes de res-
posta a impulsos com decomposicio de Cholesky, as funcdes de resposta a
impulsos generalizados apresentam resultados que independem do orde-
namento das varidveis. Para os referidos autores, os resultados obtidos com
essas fungdes sdo tGnicos e consideram os padrées histéricos de correlagio
que sdo observados entre os diversos choques.

Pesaran e Shin (1998) descrevem a funcio de resposta a impulsos gene-
ralizados como o perfil temporal do efeito de um hipotético vetor m x 1
de choques de tamanho § = (84, ..., 8,,). Definindo os dados econémicos
conhecidos até o periodo t - 1 pelo conjunto de informagdes nio decrescen-
tes {41, a funcdo de resposta a impulso generalizada de x; no horizonte
n é definida como:

GL(n,6,01) = EGeynler = 6,Q¢-1) — EXeyn|Qe—1),

em que GIL,(n,8,Q,_1) = A,8, o qual é independente de Q;_;. A funcio
depende da composicdo de choques definidos por &, ou seja, o vetor de
choques é sua propriedade central. A préxima se¢io apresenta a andlise
das funcées de resposta a impulsos e das decomposicoes de varidncias dos
modelos estimados.

5. Resultados

A anélise dos modelos VAR foi realizada para o periodo entre janeiro de
1998 e julho de 2017, em razao de restrices na disponibilidade de dados
para CYCGOV. Nos modelos estimados com o componente ciclico do IBC,
a indisponibilidade de dados restringiu a amostra para o periodo entre

janeiro de 2003 a julho de 2018.

A Figura 2 apresenta os resultados das fun¢des de resposta a impulsos
generalizados. Como os resultados obtidos com a ordenacdo de Cholesky
mostraram-se idénticos, foram omitidos.!” Inicialmente, ilustram-se ape-
nas os resultados de choques em FATOR e nos componentes ciclicos do

10 Egses resultados podem ser obtidos mediante solicitacio aos autores.
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produto e produgio industrial. O comportamento das demais varidveis é
discutido adiante.

Choques exégenos no indicador de fragilidade financeira levam a uma
contracdo na produgio nos primeiros quatro a nove meses subsequentes ao
choque. Esse resultado somente nio ¢é verificado no modelo (1), quando a
volatilidade na producdo é medida por CYCPIB. Nos demais modelos, a
contracdo na producio resultante de elevacdes na fragilidade financeira é
mais robusta. Também na Figura 2, é possivel constatar que o reverso nao
procede, ou seja, choques exégenos na producdo nio afetam a fragilidade
financeira.

Os resultados da Figura 2 estio alinhados com os modelos teéricos que
enfatizam o impacto macroecondmico de assimetrias de informagio no
mercado de crédito (Stiglitz 1987, Bernanke et al. 1996, Mishkin 1998,
2000). Uma maior fragilidade financeira é associada com elevacées no
prémio de risco e com o racionamento de crédito, o que compromete o
desempenho econdmico. No entanto, a auséncia de resposta da fragilidade
financeira a choques positivos na producdo é um resultado inesperado na
visdo do canal do risco (Ryoo 2010, Borio e Zhu 2012, Azariadis 2018).
A anilise do canal do risco indica que a estabilidade macroeconémica le-
varia os agentes econdmicos a adotarem comportamentos mais arriscados,
eventualmente elevando a fragilidade financeira.

Dentre as varidveis de controle, a volatilidade cambial e a inflacdo sio as
tinicas que afetam de maneira estatisticamente significante o desempenho
macroecondmico de curto prazo no Brasil (Figura 3). Funcées de resposta
a impulsos generalizados mostram que, independente do modelo estima-
do, choques positivos na volatilidade cambial tem um impacto imediato
e prologado sobre a producio, que declina por mais de doze meses apds o
choque. J4 o impacto da elevagio da inflacdo prolonga-se por no maximo
seis meses e apresenta um comportamento defasado quando CYCIBC ¢
utilizado como medida de atividade econdmica.
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Figura 2 - Inovagdes na Fragilidade Financeira e na Volatilidade Macroecondmica

Fonte: elaboracio prépria. Nota: respostas a um desvio padrio generalizado (% 2 erros padrio).
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A anilise de decomposicdo de varidncia por Cholesky ratifica os resultados
apresentados anteriormente (Tabela 5). A varidncia dos indicadores de vo-
latilidade macroeconémica é principalmente explicada pelas suas préprias
defasagens e pela volatilidade cambial. Em alguns modelos, o componente
ciclico da inflacdo também afeta a volatilidade macroeconémica. Quando
CYCIBC, HAMIND e, em menor grau, HAMPIB representam o compo-
nente ciclico da producio, a fragilidade financeira apresenta um papel de
maior destaque para explicar a volatilidade macroecondémica.

Choques na volatilidade cambial sio os principais determinantes da va-
ridncia das demais varidveis endégenas dos modelos estimados, com exce-
¢do do residuo de Solow e dos gastos governamentais, que sdo explicados
principalmente pelas suas préprias defasagens. Utilizando os resultados
do Modelo 1 como ilustracio, observa-se que, doze meses apds o choque,
cerca de 62% da variincia no PIB e 50% da variidncia do IPCA podem ser
atribuidos a maior volatilidade cambial (ver Apéndice 2). J4 a varidncia do
indicador de fragilidade financeira é explicada, principalmente, pelas suas
préprias defasagens e pelo componente ciclico da inflacio.

Como teste final de robustez, os modelos foram estimados sem incluir
CYCGOV e CYCSOLOW, uma vez que essas varidveis nio demostraram
ter impacto relevante sobre o desempenho da produgio. A exclusio de
CYCGOV, em particular, permite estimar os modelos com amostras mais
longas.!! Observa-se que os resultados apresentados na Figura 4 sdo seme-
lhantes aqueles ilustrados na Figura 2: choques que elevam a fragilidade
financeira levam ao declinio da producdo durante os primeiros cinco meses
subsequentes ao choque na maior parte dos modelos, exceto no mode-
lo (5), quando a resposta negativa da producdo perdura por dez meses.
Verifica-se, também, que choques exdgenos na producio produzem uma
leve reducio da fragilidade financeira nos modelos (1) e (2).

1O Modelo 1 foi estimado com 265 observagdes, enquanto os modelos 2, 3, 4 e 5 foram estimados com
184, 261, 251 e 244, respectivamente.
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6. Conclusoes

Este trabalho se propos a analisar a relagdo entre fragilidade financeira e
o desempenho macroeconémico de curto prazo da economia brasileira.
Para isso, foram selecionadas varidveis diversas que refletem a fragilidade
financeira, tais como prémios de risco, robustez do sistema financeiro e
medidas de expansio do crédito. Utilizou-se um modelo de fator dindmico
para derivar o indice de fragilidade financeira e estimou-se a relagio entre
este indicador e os componentes ciclicos de varidveis macroecondmicas
com o uso de modelos de vetores autorregressivos.

Tabela 5 - Decomposi¢iao da Varidncia dos Componentes Ciclicos da Produgao em %

Modelo 1 - CYCPIB

Més S.E. FATOR CYCGOV CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCIPCA CYCPIB
1 0,003 0,001 0,217 3,595 0,496 60,327 35,364
6 0,009 0,117 4,299 47,415 0,667 22,833 24,669
12 0,013 0,104 4,805 62,410 2,127 14,681 15,873
18 0,014 0,148 5,262 61,819 2,273 15,104 15,393

24 0,014 0,154 5,284 61,689 2,314 15,133 15,426
Modelo 2 - CYCIBC

Més S.E. FATOR CYCGOV CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCIPCA CYCIBC
1 0,002 3,984 0,243 0,000 1,586 1,427 92,760
6 0,003 13,764 1,002 7,350 1,186 2,998 73,700
12 0,004 13,874 1,446 13,445 1,095 12,167 57,973
18 0,004 13,287 1,612 14,924 1,080 13,417 55,680

24 0,004 13,255 1,814 14,887 1,077 13,379 55,587
Modelo 3 - CYCIND

Més S.E. FATOR CYCGOV CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCIPCA CYCIND
1 0,002 0,000 0,470 2,858 0,000 0,000 96,673
6 0,003 0,007 0,449 12,999 0,360 0,545 85,640
12 0,003 0,003 0,217 38,406 0,644 0,342 60,388
18 0,004 0,013 0,168 50,129 0,554 0,651 48,486

24 0,004 0,052 0,154 47,635 0,655 0,644 50,861
Modelo 4 - HAMPIB

Més S.E. FATOR CYCGOV HAMCAMBIO HAMSOLOW HAMIPCA HAMPIB
1 0,002 0,121 0,962 0,737 0,006 39,916 58,259
6 0,003 4,081 1,938 31,282 0,481 27,745 34,474
12 0,003 4,359 1,354 45,899 4,365 14,629 29,394
18 0,003 4137 1,295 42,436 6,859 13,722 31,551

24 0,003 3,969 1,678 40,497 7,578 13,546 32,732

Modelo 5 - HAMIND

Més S.E. FATOR CYCGOV HAMCAMBIO HAMSOLOW HAMIPCA HAMIND
1 0,002 3,310 0,657 0,994 0,000 0,000 95,038
6 0,003 14,420 2,039 8,937 0,384 0,596 73,624

12 0,004 18,584 2,249 14,323 0,461 0,725 63,659
18 0,004 18,382 2,248 14,516 0,490 1,436 62,929
24 0,004 18,399 2,243 14,599 0,492 1,619 62,648

Fonte: elaboracdo prépria. Nota: decomposi¢io por Cholesky com ordenamento conforme indicado na
Tabela 4; S.E. = erro padrio.
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Fonte: elaboracio prépria. Nota: respostas a um desvio padrdo generalizado (= 2 erros padrio). Varié-
veis enddgenas incluidas nas estimagdes: CYCCAMBIO e CYCIPCA.
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Os resultados mostram que choques exdgenos na fragilidade financeira
levam a contracdes na atividade econdmica no Brasil, indicando que a de-
terioracdo nas condicdes para a concessio de crédito e no funcionamento
do mercado financeiro contribui para a contracdo na atividade econémi-
ca. Embora choques na varidvel de fragilidade financeira apresentem um
efeito estatisticamente significante sobre o produto agregado, choques nos
componentes ciclicos do produto interno bruto, do IBC-BR e da produgio
industrial parecem nio afetar de maneira significativa o indice de fragili-
dade financeira.

Este resultado indica que uma maior fragilizacdo do sistema financeiro,
ilustrada pela elevagdo nos prémios de risco e por um crescente raciona-
mento de crédito, provoca uma contragdo na atividade econémica. Esta
evidéncia corrobora com anilises tedricas de tradigio Keynesiana que en-
fatizam a importancia de um sistema financeiro robusto para a estabilidade
macroecondmica.

No entanto, os resultados também mostram que expansdes na atividade
econdmica ndo produzem maior fragilidade financeira, nem no curto, nem
no longo prazo. Este resultado é mais dificil de conciliar com a visdo de
que os agentes econdmicos adotam comportamentos mais arriscados quan-
do o otimismo é prevalente (e.g. Ryoo 2010, Borio e Zhu 2012, Azariadis
2018).

Por fim, os resultados também mostram a importincia de choques cam-
biais e de choques no nivel de precos para o desemprenho macroecondémico
de curto prazo. Aumentos na volatilidade cambial, em particular, contri-
buem consistentemente para inibir a atividade econdmica e na elevacgio do
nivel de precos.
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APENDICE 1 - TESTES DE RAIZ UNITARIA

ADF ADF-GLS KPSS
HO: A variavel possui raiz HO: A variavel possui raiz HO: A variavel é esta-
unitéaria unitaria cionaria

Nivel 1as Dif, Nivel 1as Dif, Nivel 1as Dif,
VARIAVEL: BOVPIB
Constante -1,873 -15,977*** -0,728 -14,839™* 1,074 0,084
Constante e Tendéncia -1,896 -15,968"* -1,796 -15,534*** 0,352 0,045
VARIAVEL: CHQSELIC
Constante -1,397 2,877 -1,612 -2,582"** 1,067 0,548
Constante e Tendéncia 2,112 -2,846 -1,747 -2,949* 0,368 0,063
VARIAVEL: PJSELIC
Constante -3,422** - 0,437 -0,631 1,561 0,198
Constante e Tendéncia -4,125*** - -1,359 -1,631 0,305 0,078
VARIAVEL: PFSELIC
Constante -4,658** - 0,785 -0,292 1,808 0,474
Constante e Tendéncia -4,193*** - -0,408 -1,405 0,374 0,071
VARIAVEL: PROVPRIV
Constante -5,931*** - -0,464 -2,136** 0,221 -
Constante e Tendéncia 6,101 - -1,625 -4,077** 0,221 0,065
VARIAVEL: PROVPUB
Constante -1,551 -17,049** -1,557 -5,990"** 1,608 0,079
Constante e Tendéncia -2,982 -17,021** -1,882 -16,836*** 0,179 -
VARIAVEL: M1PIB
Constante -3,310"* - 0,029 2,571 0,922 0,585
Constante e Tendéncia -2,233 -17,875*** -0,407 -3,730"** 0,496 0,048
VARIAVEL: CREDTOT
Constante -2,425 -16,706** -0,050 -6,720** 0,688 -
Constante e Tendéncia -1,609 -17,040"* -0,469 -15,680*** 0,446 0,091
VARIAVEL: PRIVY
Constante -0,210 -14,793*** 0,519 -13,130** 1,878 0,467
Constante e Tendéncia -1,417 -14,777** -0,665 -14,408*** 0,298 0,438

Fonte: elaboragdo prépria. Notas: os valores na tabela representam a estatistica do teste realizado. O
nimero miximo de defasagens (puax) utilizado foi 15, com base no critério de Schawarz e de acordo
com a expressio pwax=[12(T100)"¥], onde T é o nimero de observacdes (Schwert 1989). Significancia

estatistica de 1%, 5% e 10% sao indicados por

sk ok ok k
’

e *, respectivamente.
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APENDICE 1 - DECOMPOSICAO DE VARIANCIA: MODELO 1

FATOR
Més S.E. FATOR CYCGOV CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCIPCA CYCPIB
1 0,017 0,024 0,538 5,685 0,352 57,197 36,204
6 0,080 34,831 2,865 3,645 2,339 28,453 27,867
12 0,088 62,262 4,194 2,121 1,659 15,795 13,969
18 0,092 60,551 3,947 2,282 4,453 15,848 12,919
24 0,093 59,766 4,103 2,293 5,641 15,634 12,563
CYCGOV
Més S.E. FATOR CYCGOV CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCIPCA CYCPIB
1 0,021 0,000 100,000 0,000 0,000 0,000 0,000
6 0,084 0,041 96,651 0,665 0,606 0,789 1,248
12 0,090 0,035 93,068 0,620 1,137 3,307 1,832
18 0,091 0,035 91,853 0,620 1,290 4,293 1,908
24 0,091 0,035 91,734 0,665 1,295 4,365 1,906
CYCCAMBIO
Més S.E. FATOR CYCGOV CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCIPCA CYCPIB
1 0,243 0,000 0,169 99,831 0,000 0,000 0,000
6 0,281 0,286 0,106 93,328 0,925 4,766 0,590
12 0,289 0,450 0,373 90,293 1,289 6,797 0,799
18 0,292 0,445 0,378 89,253 1,482 7,239 1,202
24 0,292 0,444 0,377 88,988 1,527 7411 1,253
cycsoLow
Més S.E. FATOR CYCGOV CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCIPCA CYCPIB
1 0,004 0,248 0,182 0,181 99,389 0,000 0,000
6 0,004 0,604 0,284 0,344 89,929 4,669 4171
12 0,004 0,652 0,325 0,693 88,020 5,330 4,979
18 0,004 0,662 0,325 0,768 87,456 5,683 5,107
24 0,004 0,661 0,329 0,818 87,345 5,738 5,109
CYCIPCA
Més S.E. FATOR CYCGOV CYCCAMBIO CYCSOLOW CYCIPCA CYCPIB
1 0,003 0,072 0,051 2,014 4,413 93,450 0,000
6 0,009 0,844 0,731 35,263 5,258 56,815 1,088
12 0,011 1,012 2,706 49,612 3,891 41,934 0,845
18 0,011 1,047 3,626 49,273 3,846 41,348 0,859
24 0,011 1,044 3,744 49,229 3,852 41,243 0,888

Fonte: elaboracdo prépria. Nota: decomposi¢io por Cholesky com ordenamento conforme indicado na
Tabela 4; S.E. = erro padrio.
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