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RESUMO:

Os indicadores compdésitos de actividade econémica sao hoje uma forma simples e
rapidamente implementdvel de obter uma indicagao sobre a evolucao de curto prazo
das economias. No entanto, as metodologias de construgao deste tipo de indicadores
tém algumas fraquezas que nem sempre sao convenientemente apresentadas e discu-
tidas.

O grande contributo que este trabalho pretende dar consiste na comparacao das
metodologias e das varidveis contidas nos indicadores coincidentes habitualmente cons-
truidos por algumas entidades em Portugal (bem como com outras metodologias nao
aplicadas ao caso portugués até hoje), tentando avangar explicagoes para as diferencas
observadas.

Dada a grande visibilidade e rédpida disponibilizacao destes indicadores de ciclo,
sao muitas vezes confundidos com outras medidas de actividade econémica, gerando-
se alguma controvérsia perante resultados distintos, normalmente desprovida de sen-
tido. Este trabalho tem como objectivo adicional a clarificacao desta situagao, sendo
avancadas sélidas fundamentacoes sobre as diferengas conceptuais entre as diversas
medidas de actividade econémica e sobre a inadequacao de determinadas comparacoes
habitualmente efectuadas. Para este propdsito, sao analisadas as mais importantes
metodologias de extraccao das componentes ciclicas das séries econémicas e é efectu-
ada uma andlise comparativa entre o Produto Interno Bruto, a sua componente ciclica

e os indicadores coincidentes de actividade econdmica.
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Anilise Factorial; Filtro Hodrick e Prescott; Filtro Baxter e King.
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Glossario de Termos e Abreviaturas

AR - AutoRegressive;

ARMA - AutoRegressive Moving Average;

ARIMA - AutoRegressive Integrated Moving Average;

BoP - Banco de Portugal;

BK - Baxter e King;

DGEP - Direccao Geral de Estudos e Previsao, Portugal;

DOC - Department of Commerce, Estados Unidos;

GDFM - Generalized Dinamic Factor Model;

HP - Hodrick e Prescott;

HPA - Hodrick e Prescott ARIMA;

IEFP - Instituto de Emprego e Formacao Profissional;

IFO - Ifo Institute for Economic Research, Munique;

INE - Instituto Nacional de Estatistica, Portugal;

LRRO - Long Run Restrictions Imposed on Output;

LRROI - Long Run Restrictions Imposed on Output and Inflation;
MMSE - Minimum Mean Square Error;

MTS - Ministério do Trabalho e Solidariedade;

NAIRU - Non Accelerating Inflation Rate of Unemployment;
NBER - National Bureau of Economic Research, Estados Unidos;
OCDE - Organizacao para a Cooperagao e o Desenvolvimento Econémico;
PAT - Phase Average Trend;

PIB - Produto Interno Bruto a precos de mercado (pregos constantes);
PIB_HP - Componente ciclica do PIB obtido via Filtro HP;
PIB_BK - Componente ciclica do PIB obtido via Filtro BK;
PTVH - Pseudo-Taxa de Variacao Homoéloga;

RBC - Real Business Cycles;

TVH - Taxa de Variacao Homdloga;

TVHPIB - Taxa de Variacao Homoéloga do PIB;

VAR - Vector AutoRegression.
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Capitulo 1

Introducao

Falar de ciclos econémicos é falar, no fundo, de toda a teoria macroeconémica. Seria
pretencioso querer-se explorar a fundo questoes que ocupam tantos economistas, desde
hé tanto tempo, num trabalho de tao poucas paginas. No entanto, a preocupacao
deste trabalho recai somente numa vertente da macroeconomia. Podemos distinguir
duas vertentes principais, gerais, nas quais aquela se divide: teorias do crescimento
econoémico e teorias das flutuacoes econémicas ou teorias dos ciclos econémicos. A
primeira vertente pretende estudar a evolugao de longo prazo das economias, estudar
as causas para os comportamentos diferenciados dos paises, bem como encontrar for-
mas de acelerar esse crescimento de longo prazo. A segunda, pelo contrario, preocupa-
se com as flutuagoes de curto prazo das economias, em torno de uma trajectéria de
crescimento de longo prazo. Pretende estudar as causas para essas flutuacoes, bem
como as formas de combater os seus efeitos negativos. Normalmente colocadas numa
perspectiva dicotémica, alguns estudos recentes pretenderam provar a existéncia de
fortes ligacoes quantitativas entre ciclos econémicos e crescimento econémico’.

Sao precisamente estes fenémenos de flutuacao ciclica das economias que interes-
sam para esta dissertacao e, em particular, as metodologias existentes para o acompa-
nhamento da evolugao das economias no curto prazo. Mas antes de avangarmos neste
objectivo, é imperativo que se tegcam algumas consideracoes tedricas sobre a temética

dos ciclos econémicos.

'Ver Pedersen e Elmer [1998].
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O estudo dos ciclos econémicos floresceu durante as décadas de 10 a 40, tendo-se
assistido a publicagao de diversos trabalhos de crucial importéncia, como seja o tra-
balho de Wesley C. Mitchell, em 19132. A visao deste autor sobre ciclos econémicos
era essencialmente descritiva, consistindo na decomposicao de um elevado niimero de
séries, em sequéncias de ciclos, sendo estes tltimos divididos em quatro fases distin-
tas. O trabalho deste autor teve continuidade com Arthur A. Burns, tendo levado a
publicagao do trabalho-chave destes autores e que se veio a tornar nuclear na andlise
dos ciclos econémicos. Nessa obra, Measuring Business Cycles, os autores avancam

uma definicao de ciclos econémicos, amplamente aceite durante muitos anos:

Business cycles are a type of fluctuation found in the aggregate eco-
nomic activity of nations that organize their work mainly in business en-
terprises: a cycle consists of expansions ocurring at about the same time
in many economic activities, followed by similarly general recessions, con-
tractions, and revivals which merge into the expansion phase of the next
cycle; this sequence of change is recurrent but not periodic; in duration
business cycles vary from more than one year to ten or twelve years; they
are not divisible into shorter cycles of similar character with amplitudes

approximating their own (Burns e Mitchell [1946], pdgina 3).

Paralelamente a esta visao mais descritiva, muitas teorias de explicacao das flu-
tuagoes ciclicas foram aparecendo. O estudo mais aprofundado do problema levou a
uma tipificacao dos ciclos® que actualmente se pode encontrar em diversos manuais
de teoria econémica: ciclos sazonais (até um ano); ciclos de Kitchin (3 anos); ciclos
de Juglar (9-10 anos); ciclos de Kuznets (15-20 anos); e ciclos de Kondratiev (48 a
60 anos). Destes, os mais discutiveis sdo os ultimos, havendo muitos economistas que

nao acreditam na sua existéncia.

As teorias sobre flutuacoes ciclicas evoluiram muito desde as primeiras tentati-

vas que ligavam as flutuacoes econémicas a factores externos, das quais as teorias

2Referido em Kydland e Prescott [1990], pagina 3.
3Ver Reiter e Woitek [1999].
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climéticas do ciclo sdo um dos exemplos*. As primeiras tentativas de uma teorizacao
econémica dos ciclos deveram-se a Clement Juglar, que ligava as flutuagoes econémi-
cas a flutuagoes do crédito. Outros exemplos poderiam ser dados de teorias de
sobre-investimento, tais como as teorias devidas a Knut Wicksell ou Mikhail Tugan-
-Baranovsky. Este ultimo merece destaque pelo facto de ter introduzido a primeira
teoria sobre flutuagoes do produto, quando até essa data toda a andlise dos ciclos
econémicos era com base nas flutuacoes dos precos. Numa vertente distinta, alguns
autores recorreram aos factores psicolégicos como explicativos dos ciclos econémicos.
John Stuart Mill e Irving Fisher sao exemplos de autores que conferiram importancia
as expectativas e & confianca dos empresdrios na determinacao da evolugao de curto
prazo das economias.

Para além destas teorias baseadas no ’lado real’ da economia, também as expli-
cagoes monetarias das flutuacoes ciclicas floresceram, destacado-se a teoria puramente
monetaria de Ralph G. Hawtrey (baseada na dependéncia dos empresérios face ao
crédito bancdrio e, logo, na grande sensibilidade face a taxa de juro), bem como a
teoria de Friedrich von Hayek, também assente no crédito, mas colocando énfase na

procura de bens de investimento relativamente a procura de bens de consumo.

Numa abordagem algo diferente das que até aqui foram referidas, Kydland e
Prescott [1990] referem-se aos trabalhos de Ragnar Frisch e Eugen Slutsky. Estes
iltimos introduzem as chamadas teorias dos choques estocdsticos para a explicacao
das flutuacbes econémicas e que, ao contrario das anteriores teorias que se preocu-
pavam com as condigoes de equilibrio da economia e as formas de o atingir, estavam
mais viradas para o estudo dos fenémenos do desequilibrio e suas causas. Frisch
e Slutsky defendiam que existem diversos fenémenos que podem induzir um choque
real na economia, desviando-a do andamento de equilibrio. Deste modo, a propagacao
de apenas um, mas substancial, choque negativo pela economia, podia ser suficiente
para a fazer entrar numa trajectéria descendente. No entanto, esta abordagem carecia

dos fundamentos econémicos que explicavam a existéncia de tais choques.

4 A evolucdo histérica aqui sintetizada pode ser encontrada no site do Departamento de Economia

da New School University, http://cepa.newschool.edu/het/home.htm.
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Durante as décadas de 50 e 60, a preocupacao com as flutuacoes ciclicas esmoreceu.
A pesquisa focava-se agora nos fundamentos tedéricos do crescimento das economias.
Eram desenvolvidos modelos macro-econométricos de sistemas de equacoes, que per-
mitiram a aplicagao da teoria do equilibrio geral em ambientes dindmicos. Nos finais
da década de 60, duas teorias digladiavam-se pelo dominio na macroeconomia: a abor-
dagem comportamental e empirica da tradicao Keynesiana e a abordagem neocléssica,
assente na hipétese de agentes racionais e maximizadores. Esta iltima dominava as

teorias sobre financas ptiblicas, crescimento e comércio internacional.

Foi com Lucas [1977] que os ciclos econémicos voltaram a estar no centro das
atengoes dos economistas. Foi também com Lucas que desabrochou uma nova forma

de abordagem dos ciclos econémicos:

Let me begin to sharpen the discussion by reviewing the main quali-
tative features of economic time series which we call ”the business cycle”.
Technically, movements about trend in gross national product in any coun-
try can be well described by a stochastically disturbed difference equation

of very low order (Lucas [1977], pdgina 15).

Contrastando com a anterior visao de Burns e Mitchell sobre ciclos econémicos,
Lucas nao considera a existéncia de sequéncias de ciclos como sendo flutuacoes i-
nevitaveis da actividade econémica, nem a necessidade de distinguir as diferentes
fases do ciclo. Aquilo que é para Lucas de importancia vital sdo os co-movimentos ao
longo do tempo das componentes ciclicas dos agregados econémicos®.

Uma questao deixada em aberto por Lucas e nunca perfeitamente resolvida, diz
respeito a definicao de tendéncia. O conceito de tendéncia estd normalmente associado
as teorias de crescimento de steady-state. Este crescimento de longo prazo, por seu
lado, estd na directa dependéncia da taxa de mudancga tecnolégica. Em teoria: a
tendéncia deveria ser aproximadamente a curva que se desenharia no grafico da série
temporal; deveria ser uma transformagao linear dessa série temporal; o prolongamento

da série nao deveria alterar significativamente o valor dos desvios; e o esquema deveria

’Kydland e Prescott [1990], pagina 5.
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ser bem definido e facilmente reproduzivel®. No entanto, passar estes critérios a um
procedimento matemadtico de decomposicao de séries temporais tem sido objecto de
grandes discussoes. Este é um assunto que nos ird ocupar numa boa parte deste

trabalho.

Nas décadas de 80 e 90, o estudo das flutuagoes econémicas esteve muito activo. Do
estudo essencialmente descritivo da heranca Burns e Mitchell, houve uma evolugao
para uma perspectiva essencialmente tedrica nas décadas de 60 e 70. Nos ultimos
anos houve de novo uma mudanca, privilegiando-se agora os trabalhos teéricos quan-
titativos. Deste modo, deixaram também de ter tanta importancia, como factores
explicativos das flutuacoes econémicas, os factores monetdrios, havendo maior pre-
ocupacao com factores do ’lado real’ da economia: mudancas tecnolégicas, alteracoes
fiscais, ou choques de termos de troca.

Estas preocupagoes estao na base de uma das teorias mais importantes de ex-
plicacao das flutuagoes econémicas dos tltimos anos: a teoria dos ciclos econémicos
reais (Real Business Cycles - RBC). O aparecimento desta corrente estd ligada ao
artigo de Kydland e Prescott [1982], Time to Build and Aggregate Fluctuations, no
qual os aspectos tecnoldgicos foram colocados como factor central no funcionamento
das economias. Eram assim os choques de tecnologia as causas dos ciclos econémi-
cos. Muitos outros trabalhos sobre esta importante corrente da macroeconomia foram
surgindo durante os tltimos anos, sendo de realgar o recente trabalho de King e Rebelo

2000].

Os ciclos econémicos, embora de cardcter recorrente, nao sao periédicos, pelo que
se tornam de dificil previsao. Apesar disso, muitos fenémenos tém sido identificados
como tendo lugar em todas as flutuacoes econémicas. Estes factos estilizados, que
dizem respeito a certas regularidades dos ciclos econémicos, foram observados para a

7

economia americana, mas podem ser considerados gerais’. Essas regularidades sao,

tal como Lucas [1977] refere: i) os outputs dos varios sectores movem-se em conjunto;

0Kydland e Prescott [1990], pagina 6.
"Facilmente se comprova a adequacdo de algumas dessas regularidades ao ciclo econémico por-

tugués. Um desses factos pode mesmo ser comprovado pela Figura B.2 do apéndice estatistico.
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ii) a produgao de bens duradouros exibe maior amplitude que a producdo de bens
nao duradouros; iii) a produgao e precos de bens agricolas e recursos naturais move-se
pouco com o ciclo (baixa conformidade); iv) os lucros exibem uma alta conformidade
e maior amplitude do que outras varidveis; v) os pregos sdo geralmente pré-ciclicos;
vi) as taxas de juro de curto prazo sao pré-ciclicas e as de longo prazo sao ligeiramente
pré-ciclicas; vii) os agregados monetdrios e a velocidade de circulagdo de moeda sao

pro-ciclicos.

Resumindo, a problemética dos ciclos econémicos é vasta. As teorias explicativas
das flutuacoes econémicas sao intimeras. E intimeras sao também as causas avancadas
para essas flutuagoes econémicas. Cada teoria avanga o seu mecanismo predilecto de
funcionamento. E embora algumas dessas teorias possam ser facilmente postas em
causa, outras hd em que tal nao acontece e entre as quais é dificil distinguir. A
definicao de ciclo econémico avancada por Lucas deixava em aberto o problema da
definicao de tendéncia. Ver os ciclos como os 'movimentos em torno da tendéncia’
tornou-se comum, mas o problema da definicao dessa tendéncia nunca foi completa-
mente resolvido. Kydland e Prescott [1990] clarificaram o conceito de tendéncia, mas
facilmente se podem avancar alternativas, tao validas quanto a primeira. Tratam-se
de varidveis nao observadas e, como tal, serd sempre dificil testar a validade desta ou

daquela teoria.

Um dos objectivos deste trabalho é contribuir para a clarificagao desta dicotomia
ciclo-tendéncia, adoptando uma abordagem pragmaética. No capitulo 2, vamos abor-
dar as principais metodologias existentes para a medigao do ciclo econémico. Para
além de focarmos a atengao nos indicadores ciclicos, iremos também distinguir entre
métodos de tipo estatistico e métodos de tipo estatistico-econémico. Do primeiro
tipo, iremos abordar as tradicionais metodologias de decomposicao ciclo-tendéncia,
das quais se destacam a metodologia ARIMA, o filtro Hodrick e Prescott, ou o filtro
Baxter e King. Iremos também apresentar outras metodologias que fazem um maior
apelo a teoria econémica, terminando o capftulo com uma apresentacao breve dos
indicadores compésitos de actividade econémica.

Estes indicadores compdsitos e, em concreto, os indicadores compdsitos coinci-
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dentes sao exactamente o objecto nuclear deste trabalho. O principal objectivo é,
precisamente, estudar as principais metodologias existentes para a construcao deste
tipo de indicadores, bem como estudar os resultados obtidos para o caso portugués.
No capitulo 3 serao apresentadas detalhadamente cinco metodologias, sendo que trés
sao regularmente publicadas por organismos nacionais, ao passo que as outras duas
serao aqui aplicadas. Essa aplicagao ao caso portugués serd apresentada no capitulo
4. Finalmente, no capitulo 5, é apresentada uma andlise comparativa, tanto a nivel
metodolégico, como ao nivel dos resultados obtidos. A nivel metodoldgico serao a-
presentadas as vantagens e desvantagens de cada metodologia, nao se pretendendo,
no entanto, encontrar a metodologia ’6ptima’, até porque, na verdade, tal nao existe.
Sao sempre metodologias nao testdveis, no sentido em que a varidvel que pretendem
representar, nao é observavel. Todas partem de determinadas hipdteses, umas mais
discutiveis que outras, mas descartando aquelas que partem de hipéteses demasiado
simplistas ou mesmo grosseiras, torna-se dificil optar por uma ou outra, com base em
critérios puramente cientificos. Ao nivel dos resultados, iremos efectuar uma compara-
¢ao efectiva de cada metodologia. Essa comparacao serd efectuada nao apenas entre os
resultados das cinco metodologias analisadas, mas também recorrendo a outras medi-
das amplamente utilizadas no seguimento da conjuntura econémica, como seja o PIB
trimestral, previamente expurgado da sua componente de longo prazo (tendéncia).
Isso serd efectuado quer usando a comum TVH trimestral, quer seja por utilizacao de
um filtro de decomposicao ciclo-tendéncia, até porque os resultados de um e de outro

método nao sao coincidentes.

No final deste trabalho, em jeito de conclusao, serao tecidos alguns comentérios a
respeito da cautela com que devem ser vistos os resultados destes indicadores compdsi-
tos. Apesar do cuidado com que algumas das metodologias foram desenvolvidas, estas
nao deixam de ser uma grande simplificacao de uma realidade complexa e dindmica.
Tentar captar o andamento da economia a partir de um tnico indicador de sintese,
é um exercicio complicado e de resultados nem sempre satisfatérios. Esperamos que
este trabalho possa contribuir para a clarificacao destes indicadores e de qual a real

utilidade destes no acompanhamento de curto prazo das economias.
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Capitulo 2

Ciclos Econ6micos e a sua Medicao

Definir o ciclo econémico pode parecer facil. E sé-lo-4, em teoria. Burns e Mitchell
[1946] fizeram-no; Lucas [1977] também. E para o seguimento desse ciclo econémico,
Burns e Mitchell fizeram uma intensiva utilizacao de indicadores ciclicos de modo a
inferir o comportamento do ciclo econémico, fazendo uso da chamada abordagem dos
indicadores (Zarnowitz [1992]). Note-se que estes nao servem para uma verdadeira
medicao do ciclo econémico, mas mais para uma avaliagao do comportamento deste.

Apesar de definido em teoria, na prética, pelo contrario, muitos sao os proble-
mas na identificacao e medi¢ao do ciclo econémico. Tratando-se de uma varidvel nao
observada, tém de ser tomadas certas hipéteses quanto ao seu comportamento. Tais
hipéteses nao sao inicas, nem pacificas. Dentro dos métodos existentes para a medicao
dos ciclos econémicos, um grupo particularmente importante comporta os métodos
de decomposicao ciclo-tendéncia, que partem normalmente de uma hipétese bésica
para o comportamento da tendéncia e/ou do ciclo. No entanto, muitos sdo os perigos
desta decomposicao, de certo modo ad-hoc, uma vez que se baseia essencialmente em
critérios estatisticos. Para tentar minimizar os problemas destes métodos simplifi-
cados, foram introduzidas algumas melhorias, constituindo as chamadas abordagens
hibridas.

Um método mais atractivo de medicao do ciclo econémico é a chamada mo-
delizagao. Esta abordagem permite obter, normalmente, um bom compromisso entre

pressupostos da teoria econémica e pressupostos estatisticos. Dentro desta catego-
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ria, cabem modelos de tipo estatistico, alimentados normalmente por especificacoes
ARIMA, ou modelos mais complexos, dotados de racionalidade estatistica, para além
de uma sélida base econémica. Sao, de qualquer modo, modelos de componentes nao
observadas e que, em alguns casos (Stock e Watson [1989, 1991 e 1993b] por exemplo),
servem de base a metodologias de construcao de indicadores compésitos coincidentes.

Finalmente, uma outra forma particularmente interessante de medicao dos ciclos
econdémicos consiste na construcao de indicadores compdésitos de actividade econémica,
que constituem o objecto principal deste trabalho. Tratam-se de verdadeiros instru-
mentos de medicao do estado da economia, uma vez que sao, grosso modo, uma

traducao numérica da avaliacao de diversos indicadores ciclicos.

2.1 Indicadores de Ciclo

Os indicadores econémicos, no geral, sao porventura a forma bdsica de acompa-
nhamento da conjuntura econémica. Permitem a andlise de curto prazo da economia
e podem constituir importantes elementos em modelos econométricos de previsao.
Zarnowitz [1992] refere-se a esta como a 'abordagem dos indicadores’ e baptiza de
indicadores de ciclo aqueles que permitem monitorizar, detectar pontos de viragem e
efectuar previsoes da evolucao futura da economia. Estao directa e sistematicamente
ligados ao ciclo econémico, segundo a definicao cldssica de Burns e Mitchell.

Nesta fase convém distinguir trés tipos de indicadores de ciclo em termos da sua
relacao com os movimentos da economia. Estes indicadores podem ser adiantados,
coincidentes ou atrasados. Os indicadores adiantados sao aqueles que tendem a mudar
de tendéncia em antecipacao ao ciclo econémico; incluem normalmente varidveis de
fluxo e de preco, altamente sensiveis aos movimentos da economia. Os indicadores
coincidentes, como o seu préprio nome indica, movem-se com o ciclo e, portanto, de-
finem o proéprio ciclo econémico. Sao indicadores que, basicamente, medem a activi-
dade econémica. Por fim, com bastante menos importancia, os indicadores atrasados
sao aqueles que variam depois do ciclo e, portanto, servem apenas para confirmar os

pontos de viragem; incluem, em geral, varidveis de stock muito estdveis.
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2.1.1 Indicadores e o acompanhamento dos ciclos

A tentativa de identificar pontos de viragem na economia implica a analise de diversos
indicadores coincidentes e a andlise dos pontos de viragem destes. Isto é feito dada a
estreita relagao entre estes indicadores e o estado da economia, a inexisténcia de uma
medida tnica para a actividade econémica e porque cada indicador, por si sé, estd
sujeito a erros de medicao que podem ser ultrapassados pela utilizacao de um leque

vasto e variado de indicadores independentes.

Um grande trabalho de identificagao e andlise de uma extensa lista de indicadores
foi levado a cabo por Burns e Mitchell [1946], para os Estados Unidos. Os indicadores
disponiveis naquele pais nao tém qualquer paralelo com o que existe em Portugal, quer
seja em nuimero, qualidade ou extensao das séries disponiveis. Deste modo, qualquer
andlise que se pretenda efectuar estd limitada a partida pelos dados existentes.

Apesar de todas estas limitacOes priticas, é possivel retirar algumas conclusoes
através da andlise de algumas séries frequentemente utilizadas no seguimento da
economia, pretendendo-se fazer uso da chamada abordagem dos indicadores. Pela
andlise grafica de alguns indicadores de curto prazo, podemos identificar claramente a
evolugao ciclica da economia portuguesa nos iltimos anos. Isso mesmo pode ser visto
no Apéndice B.2, onde se apresentam algumas dessas séries. Essa evolugao resulta
clara particularmente no caso da anélise do PIB, ou melhor, da evolucao do PIB visto
em taxas de variagdo homoéloga. Facilmente se identifica a crise de 1993, a iltima
digna desse nome. Também nos outros indicadores apresentados se manifestam os

efeitos dessa crise, com consequéncias disseminadas um pouco por toda a economia.

2.1.2 Indicadores avangados e a evolucao futura da economia

Vimos ja que é importante identificar o tipo de indicador que estamos a utilizar. Mais

concretamente, € necessario determinar a magnitude do desfasamento que liga cada

1

indicador ao andamento da economia’ e nao apenas avaliar os indicadores a luz dessa

! Falamos aqui apenas em desfasamento, no geral, mas referimo-nos principalmente a avanco, dado

ser este mais importante aquando da avaliacdo do andamento futuro da economia. A analise dos
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tipificacao. Sé a avaliacao precisa desses desfasamentos permite efectuar previsoes
mais acertadas do andamento futuro da economia. Note-se ainda que esta avaliagao
nao é estatica: mudancas estruturais nas economias podem ditar uma alteracao deste
timing®.

A particular atencao que concedemos aqui aos indicadores avangados tem a ver
com as suas caracteristicas previsionais, que tao atractivos os torna aos olhos de
economistas e politicos. Na verdade, sendo através deste tipo de indicadores que sao
retirados sinais sobre o andamento futuro da economia, é perfeitamente compreensivel
que seja sobre estes que recaem os estudos mais recentes nesta drea. Existem multiplos
exemplos de estudos que procuram encontrar novos indicadores avangados para a
economia e muito se tem feito em torno das varidveis financeiras, que normalmente

apresentam avancos aprecidveis face ao ciclo econémico®.

No entanto, é também sobre estes indicadores que se geram maiores controvérsias.
Quando falamos em indicadores ciclicos coincidentes, a forma como eles influenciam
a economia é relativamente pacifica’. Por exemplo, o emprego em actividades nao
agricolas é um indicador coincidente e a sua influéncia na economia no seu todo nao
traz qualquer controvérsia. Ao invés, os indicadores avancados implicam normalmente
um mecanismo de influéncia muitas vezes pouco claro. E aqui pesa muito a questao
da teoria econémica ou, melhor falando, teorias econémicas. Na verdade, mediante
a teoria econdmica a que se d& prevaléncia, assim podemos dar maior relevo a um

indicador avancado ou a outro.

Zarnowitz [1992] sumariza brilhantemente estas disparidades de efeitos causados

pelas diferentes teorias econémicas. Como podemos ver pelo Quadro 2.1, cada teoria

atrasos nao é de tao grande interesse para os economistas.
2Por exemplo, como indica Zarnowitz [1992], um aumento do peso dos sectores de servicos pode

ditar um estreitamento do desfasamento que liga o emprego (em actividades nao agricolas) ao ciclo
econémico. Isto mesmo terd ocorrido em Portugal, com o incremento substancial das actividades

tercidrias.
3Por exemplo, Estrella e Mishkin [1998] utilizam varidveis financeiras num modelo de previsdo de

recessoes.
40 que muitas vezes pode ndo ser pacifico, ¢ a magnitude da influéncia desses indicadores sobre

a economia.
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elege um mecanismo base de funcionamento da economia e um ponto a partir do qual

as flutuagoes econémicas se geram.

Teorias ou Model os

Factor es Deter minantes

Bvidéncia dos Indicador es

M odelos do tipo acelerador-
multiplicador; hipéteses em
investimento autonémo,
inovacOes e desfasamentos
de gestacéo.

M odelos de gestéo de stocks.

Sobreinvestimento monetéario

e teorias monetaristas actuais.

Hipdteses de desequilibrios
custo-preco, volatilidade das
taxas de retorno esperadas e
erros de expectativas.

Teoriados choques
econdmicos reais (RBC).

Interacg@o entre investimento,
procurafinal e poupanca.

Ajustamento dos stocks em
resposta a alteragbes na procura
e seus efeitos na producéo.

Variagdes na oferta de moeda,
crédito, taxas de juro e no peso
dadivida privada.

VariagBes nos custos e pregos,
nadifusdo, margens e lucros totais
e nas expectativas de actividade.

Choques de produtividade
edetecnologia

Grandes movimentos ciclicos
nos compromissos de investi-
mento (pedidos, contratos)
precedemo output e 0 emprego;
Movimentos mais reduzidos

no investimento realizado séo
coincidentes ou atrasados.

Aumentos de stocks lideram;
reduzem-se durante recessdes
suaves e sao elevados face aos
daprocurafinal.

Fluxos de moeda e crédito (taxas
de variagdo) sdo altamente
sensiveis e lideres 'precoces’;
velocidade, taxas de juro de
mercado e crédito concedido
sao coincidentes ou atrasados.

Variaveis de lucro e indices de
cotacgdes de acgdes séo
indicadores avangados sensiveis;
custos unitérios do trabalho séo
indicadores atrasados.

M elhoramentos natecnologia,
maior especializagio daméo de
obra, desenvolvimento de novos
produtos e diminuigéo do prego
de factores de producgao impor-
tados (petrdleo) séo normalmente
indicadores avangados.

Fonte: adaptado de Zarnowitz[1992].

Tabela 2.1: Teorias do Ciclo Econdémico e Indicadores

Por se tratar de uma teoria relativamente recente, destaque-se a teoria dos ci-
clos econémicos reais (RBC). Nesta teoria, o mecanismo de geragao dos ciclos parte
de choques de produtividade, que influenciam a actividade econémica em geral. Se-
gundo Chatterjee [1999], um crescimento acima da média da produtividade total dos
factores, implica um crescimento global da economia, traduzido pelo crescimento de
varidveis fundamentais como o produto, o consumo, o investimento e as horas traba-
lhadas. Este crescimento processa-se de uma forma sustentada, de tal modo que as

tendéncias de longo prazo das varidveis também se deslocam. Desta forma, podemos
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identificar como varidveis avancadas, e normalmente com avancos assinaldveis®, todos
os factores susceptiveis de fazer elevar a produtividade total dos factores, alguns dos

quais identificados no quadro acima.

Torna-se necessério perceber, portanto, quais os indicadores que sao avancados e
por que razao, ou seja, que mecanismo econémico explica essa relagao adiantada face
ao ciclo. Nesse sentido, vdrios tém sido os modelos explicativos desenvolvidos e que
servem para demonstrar até que ponto a teoria econdémica tem influéncia sobre os
indicadores avancados (principalmente estes) a que se dd maior relevancia. Zarnowitz
refere o modelo de Popkin, que da particular atencao as transacoes entre unidades
de producao e nao entre consumidores finais, uma vez que considera que a industria
(principalmente transformadora) ¢ a mais sensivel ao ciclo econémico. Deste modo
serao os indicadores relativos & indtstria transformadora, os principais de entre o
grupo de indicadores avangados (como por exemplo, encomendas de bens de con-
sumo, encomendas de bens de equipamento e construgoes, hordrio semanal médio dos
trabalhadores, etc)®.

Numa abordagem algo diferente, mas com o mesmo objectivo, De Leeuw [1991]
pretende minimizar os custos de uma firma satisfazer a procura esperada. De Leeuw
encontra como varidveis explicativas desfasadas (e, portanto, sao indicadores avanga-
dos) o crescimento do emprego, variagoes de stocks e de encomendas nao satisfeitas e
outras varidveis proxies da procura esperada.

Num outro modelo de De Leeuw a que Zarnowitz faz referéncia, o énfase é colocado
naquilo a que o autor chama ’prime movers’, tais como politicas monetédrias e fiscais,
decisoes regulamentares, desenvolvimentos econémicos internacionais, mudancas de-
mogréficas, etc. De Leeuw considera que sao os movimentos destes 'prime mowvers’
que determinam o andamento do ciclo econémico. Deste modo, o autor desenvolve
um indicador sintético avancado, numa abordagem baseada nestes 'prime mowvers’,

através da regressao do output em vérias destas varigveis’.

5Isto porque os mecanismos de propagacao deste tipo de choques sdo normalmente lentos.
0Para mais detalhes ver Popkin, citado por Zarnowitz [1992], pagina 310.
"Alguns dos indicadores utilizados foram, por exemplo, o agregado monetdrio M2, exportacdes,

precos relativos das importagoes, inflagao, etc. Para mais detalhe ver De Leeuw, citado em Zarnowitz
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2.1.3 Particularidades de alguns indicadores

A leitura de alguns indicadores deve ser mais cuidadosa. A grande maioria dos indi-
cadores econémicos relaciona-se positivamente com o ciclo, aumentando em expansoes
e diminuindo durante recessoes. No entanto, alguns indicadores, tais como a taxa de
desemprego ou o nimero de faléncias de empresas, tém um comportamente inverso.

Outras séries, como as taxas de crescimento da moeda, tém longos avangos quando
analisadas numa base positiva, mas reduzidos atrasos quando analisadas numa base
invertida. Ou seja, os indicadores atrasados de referéncia passam a ser avancados
quando analisados numa base invertida. O exemplo das taxas de juro é sugestivo. As
taxas de juro normalmente sobem desde cedo em perfodos de contraccao da actividade
econémica, mas diminuem de forma tardia quando a pressao da procura diminui. Estas
diminuicoes sinalizam uma redugao do custo do crédito, o que estimula a concessao
de crédito para investimento. Deste modo, a taxa de juro pode ser ligada ao préximo
processo de recuperagao econdmica, com avango.

Uma outra particularidade de algumas séries diz respeito & forma diversa como
estas se ligam ao ciclo econémico, consoante se trate de uma fase contracciondria ou
expansionista. A maioria das séries tem um comportamento semelhante em cada uma
das fases do ciclo econémico, mas algumas existem que o nao tém. Um caso exem-
plar diz respeito ao emprego. Séries de ofertas de empregos e séries de desemprego,
tendem a relacionar-se com o ciclo econémico com avangos nas expansoes e atraso
nas recessoes. Isto é assim ”...because employment typically rises slowly in both the
initial and the late stages of a business expansion, whereas the labour force grows at
a fairly steady pace.” (Zarnowitz [1992], pagina 303).

Estas conclusoes interessantes no que diz respeito ao timing de ligacao de alguns in-
dicadores com o ciclo econémico foram retiradas de estudos efectuados por Zarnowitz,
para a economia americana. Nao sendo possivel efectuar uma andlise semelhante para

Portugal 8, podemos no entanto tomar como gerais, algumas das suas consideracoes.

[1992], pdgina 311.
8 Esta impossibilidade ndo deriva apenas da escassez de séries longas de indicadores, mas também

da inexisténcia de uma datagao completa e precisa das recessoes e expansoes pelas quais a econo-

mia portuguesa passou. Esta cronologia existe nos Estados Unidos, sendo bastante completa e de
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2.2 Meétodos de Decomposicao Ciclo-Tendéncia

Y sao, porventura, os mais utilizados no

Os métodos de decomposicao ciclo-tendéncia
acompanhamento e medicao dos ciclos econémicos. Sao relativamente faceis de im-
plementar, pressupondo sempre algumas hipéteses de partida em relagao ao compor-
tamento de cada uma das componentes da actividade econémica. Como tipos mais
simples de métodos de decomposicao ciclo-tendéncia, existe a aplicacao de médias
moveis (geralmente lineares) two-sided ou a diferenciacdo. Atractivas pela sua sim-
plicidade, estas metodologias sao basicamente aproximagoes mais ou menos grosseiras
de filtros ideais, em particular a diferenciacao, dado que, nao sendo de tipo two-sided,
provoca um desvio na leitura do ciclo.

Um procedimento usual é a decomposi¢do da actividade econémica (vista por
intermédio de uma série de referéncia, o PIB!?, geralmente) em duas componentes:
uma tendéncia deterministica e desvios estocdsticos que representam a componente

1''. No entanto, dificilmente uma tendéncia deterministica pode persistir

ciclica residua
durante longos perfodos de tempo. Uma alternativa é a utilizacao da modelizagao
ARIMA, em que se faz uso de um processo estaciondrio em diferencas, em contraste
com o processo estaciondrio em tendéncia anteriormente considerado. Outra possibi-
lidade é o uso do método PAT como forma de obter a tendéncia, resultando o ciclo
como a diferenca face & série original'?.

Actualmente, muita atengao recai sobre os denominados filtros 'mecénicos’, para

adoptar a terminologia utilizada por Guay e St-Amant [1996], dos quais se destacam

os filtros Hodrick e Prescott e Baxter e King !3. Estes filtros pretendem isolar das séries

aceitagao generalizada.
9Ver Baxter e King [1995] para uma comparagao detalhada de diversos métodos de decomposicio

ciclo-tendéncia. Note-se que a apresentagao aqui efectuada utiliza a abordagem temporal e nao a
abordagem da anélise das frequéncias (anélise espectral). Para uma andlise da filtragem de séries

temporais no dominio das frequéncias, ver Pedersen [1999a].
10Previamente limpo da sua componente sazonal. Caso contrario, o modelo pressupde uma com-

ponente adicional referente a parte sazonal contida na grande maioria das séries econémicas.
HZarnowitz [2000].
12Ver Zarnowitz e Ozyildirim [2001].
13Note-se que existem muitos outros filtros mecanicos, como o de Christiano e Fitzgerald [1999)

(ver também Fournier [2000]), por exemplo, mas que nao serdo aqui abordados.
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determinadas frequéncias, de modo a identificar a componente ciclica. Sendo sempre
aproximagoes aos filtros ideais, a sua aplicagao acarreta problemas. Nomeadamente,
Guay e St-Amant referem o fraco comportamento dos filtros HP e BK em frequéncias
que nao aquelas para as quais foram criados. Ao contrario do bom comportamento
em elevadas frequéncias, o funcionamento destes filtros em baixas frequéncias é insa-
tisfatorio. Dada a forma espectral tipica das séries macroeconémicas identificada por
Granger (ver Granger e Newbold [1986]), que se concentra nas baixas frequéncias e
decresce fortemente a partir dai, a aplicagao dos filtros HP ou BK implica resultados

pouco fidedignos.

2.2.1 Modelos ARIMA

A aplicacao da metodologia ARIMA!* decorre do facto estilizado da maioria das
séries macroeconémicas serem integradas de 1* ordem (I(1)). O teste cldssico ADF
(Augmented Dickey Fuller) rejeita normalmente de forma clara a hipétese de uma
segunda raiz unitdria na generalidade das séries de produto. Nos modelos ARIMA,
as séries sao tornadas estaciondrias por diferenciacao, havendo uma posterior andlise
das suas componentes auto-regressiva e de média mével. No caso de séries de PIB,
uma escolha possivel seria um processo ARIMA(0,1,2) com constante. Alternativa-
mente, pode ser considerado o modelo cldssico auto-regressivo puro ARIMA(1,1,0).
Este pode ser aconselhdvel em situacoes de previsao de curto prazo, mas nao como
mecanismo de descri¢do do comportamento das séries (Harvey e Jaeger [1993]). Ou-
tro exemplo de aplicacao desta metodologia foi levada a cabo por Blanchard e Fischer
(citado em Pedersen [1999a]). Estes autores propdem a estimacdo da componente
tendéncia recorrendo a um modelo ARIMA(1,1,2), obtendo-se a componente ciclica
por diferenca, assumindo a prévia limpeza da série da sua componente sazonal'®.

Uma forma expedita de aplicar a metodologia ARIMA consiste na aplicacao de

programas de dessazonalizacao, como o X12 ARIMA ou o TRAMO-SEATS, em séries

macroeconémicas, em que de forma automaética se procede ao ajustamento de um

14 A literatura sobre modelos ARIMA ¢ muito vasta. Ver, por exemplo, Granger e Newbold [1986].
15Ver Pedersen [1999], pdgina 94.
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modelo ARIMA, com o qual se identifica a componente sazonal e a tendéncia. Deste

modo, conseguem-se obter estimativas para o ciclo econémico, visto como um residuo.

2.2.2 Filtro Hodrick-Prescott

Do universo dos filtros mecéanicos de identificacao da componente ciclica de uma série,
este é sem divida o mais conhecido. Desenvolvido por Hodrick e Prescott [1980]
(citado em Harvey e Jaeger [1993]), foi jd extensamente analisado, discutido e criti-
cado!®. Trata-se de um filtro de tipo high-pass, que remove as baixas frequéncias e

'deixa passar’ as frequéncias mais elevadas'”.

Parte do pressuposto que uma dada
série y; é a soma de uma componente de crescimento, g; € uma componente ciclica,
¢ Y =9+ ¢, comt =1,..T. A aplicagao do filtro HP envolve a minimizacao da
varidncia da componente ciclica, sujeita a uma penalizagao pela variacao nas segun-
das diferencas da componente de crescimento. A componente de crescimento resulta
entao da solucao do problema!'®:

T

Min Z c + )\Z [(g¢ — gt—1) — (ge—1 — g1—2)]" (2.1)

T
lohi i=1 t=1

onde A é o pardmetro de alisamento, que penaliza a variabilidade da componente
de crescimento: quanto maior A, mais lisa é a série obtida (para a componente de

crescimento). Para séries trimestrais, os autores defendem A = 1600.

Como referem Guay e St-Amant, o uso do filtro HP para a identificacao do ci-
clo de séries macroeconémicas nao pode ser justificado na base de filtragem éptima,
uma vez que é normal que surjam problemas associados com as hipéteses que sao
tomadas: 1) componente transitéria e tendéncia nao correlacionadas, o que implica

que as componentes de crescimento e ciclo sejam gerados por processos econémicos

distintos; 2) y; é integrada de ordem 2, o que é incompativel com os pressupostos

16Discussdes e criticas adicionais podem ser vistas em Harvey e Jaeger [1993], Baxter e King [1995],
Cogley e Nason [1995], Guay e St-Amant [1996], Hodrick e Prescott [1997], St-Amant e van Norden

[1997], Kaiser e Maravall [1999] e Pedersen [1999a], entre outros.
1"Guay e St-Amant [1996].
18Hodrick e Prescott [1997].
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usuais para séries macroeconémicas; 3) a componente transitéria ¢ um ruido branco,
0 que é pouco provavel; 4) o parametro A é apropriado, o que é normalmente dificil

de conseguir, dados os problemas que envolvem a sua estimacao.

Sendo basicamente um filtro com base numa média mével de tipo two-sided, Baxter
e King alertaram para a necessidade de ignorar observacoes extremas, uma vez que o
filtro se transforma numa média mével one-sided nos extremos das séries. Deste modo,
devem-se retirar doze observacgoes no principio e no fim de cada série. Como referem
St-Amant e van Norden [1997], no centro da amostra, o filtro HP é um verdadeiro
filtro two-sided, em que cada observacao nao contribui com mais de 6%; no entanto,
nos extremos da amostra, o filtro é de tipo one-sided, em que a tltima observacao pode
contribuir até 20%, tornando o filtro HP mais volatil nesses extremos. De qualquer
das formas, Singleton [1988] (citado em Guay e St-Amant [1996]) mostra que o filtro
HP pode ainda ser considerado uma boa aproximagao a um filtro de tipo high-pass,
quando aplicado a séries estacionédrias.

Cogley e Nason [1995] frisaram o diferente comportamento do filtro HP em séries
estaciondrias em tendéncia e em séries estaciondrias em diferencas. No caso das
primeiras, o filtro HP equivale a um processo em dois passos, em que no primeiro se
retira a tendéncia e, num segundo passo, se aplica o filtro aos desvios face a tendén-
cia, operando como um filtro de tipo high-pass. No caso de séries estaciondrias em
diferencas, o filtro HP assemelha-se a um filtro linear em dois passos, em que num
primeiro passo se estacionarizam as séries por diferenciacao e, num segundo passo, se
alisam as séries diferenciadas por um filtro de média mével assimétrica. Desta forma,
o filtro HP nao funciona como um filtro high-pass, pelo que pode originar ciclos e
co-movimentos, mesmo que estes estejam ausentes das séries originais'?, bem como

gera uma série final exageradamente voldtil.

Na tentativa de melhorar o funcionamento do filtro HP e, em concreto, ultrapassar

as limitacoes deste no que diz respeito ao seu fraco comportamento nos extremos das

9E o problema da possibilidade de serem gerados ciclos espiireos no caso de séries estaciondrias
em diferencas, também apelidado de critica de Nelson-Kang. Ver Cogley e Nelson [1995] para maior

detalhe sobre esta critica ao filtro HP.
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séries e ao excessivo ruido extraido das séries ciclicas, Kaiser e Maravall [1999] propdem
um filtro HP modificado, denominado filtro Hodrick-Prescott ARIMA (HPA). Em
termos préaticos, consiste na aplicacao do filtro HP as séries estendidas por previsoes
ARIMA, resultantes da aplicacao do programa TRAMO-SEATS para remocao da
componente sazonal?’. Deste modo, reduz-se o mau comportamento do filtro nos
extremos das séries, bem como o ruido presente nas séries finais. O resultado da
aplicacao deste filtro ao caso portugués pode ser visto na Figura 2.1. Note-se a
grande semelhanca entre o filtro HP e o filtro HPA. Esta situagao resulta do facto
de também a série filtrada pelo filtro HP original ter sido previamente limpa da sua
componente sazonal, embora com o programa X12ARIMA (e ndo com o programa
Tramo-Seats, como é sugerido para o filtro HPA). Naturalmente, a aplica¢ao do filtro
HP a série original resultaria numa série muito volétil, em que os movimentos sazonais
se sobreporiam aos movimentos ciclicos. As diferencas apenas sao visiveis no fim da

série, dado o filtro HPA ter sido aplicado a uma série estendida por previsoes ARIMA,

reduzindo, desse modo, o fraco comportamento do filtro HP no extremo da série.
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Figura 2.1: Componente Ciclica do PIB Trimestral Portugués

20A gsérie resultante da aplicacdo deste programa contém a tendéncia e o ciclo, expurgados da

componente sazonal, mas tendo ji havido algum alisamento.
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2.2.3 Filtro Baxter e King

Desenvolvido por Baxter e King [1995], trata-se de um filtro band-pass, que pretende
ser uma aproximacgao ao filtro band-pass ideal, de acordo com a definicao de ciclo
de Burns e Mitchell [1946]. Consiste numa média mével finita, que elimina frequén-
cias baixas e elevadas, 'deixando passar’ as componentes das séries temporais com
flutuacoes entre seis e trinta e dois trimestres. No dominio temporal e seguindo a
notacdo mais atractiva de Guay e St-Amant [1996], quando aplicado a séries tem-
porais trimestrais, o filtro BK toma a forma de uma média mével de vinte e quatro

trimestres:

vl = > anyn = a(L)y (2.2)

sendo L o operador de desfasamento. No dominio das frequéncias, o filtro é caracte-
rizado pela sua transformagao de Fourier, a(w). Os ponderadores a;, s@o derivados a
partir de um problema de minimizagao, tal como Woitek [1998] o apresenta:

s

min @ = 18(w) — a(w)]? dw sujeito a a(0) =0 (2.3)

ap -

em que |f(w)| é o ganho do filtro ideal.

Exactamente por se tratar de uma média mével, perdem-se doze trimestres em
cada extremo das séries, o que limita bastante o interesse do uso do filtro BK para
andlises de dados contemporaneos®'. A aplicacao do filtro BK, para K=12, pode ser
vista na Figura 2.1 apresentada anteriormente. Note-se que foram eliminadas doze
observagoes em cada extremo da série. Resulta claro nesta figura a muito menor
volatilidade do ciclo obtido por utilizagao do filtro BK. No entanto, ao utilizarmos
a banda que os autores recomendam (6 a 32 trimestres), estamos a eliminar os ci-
clos de menor frequéncia. Se, em vez de termos 6 trimestres como limite inferior do
filtro band-pass, tivéssemos 2 trimestres, a semelhanca entre os resultados do filtro
BK e os resultados do filtro HP seria espantosa. A esta situacao nao é alheio, con-
certeza, o facto de o filtro HP estimar a tendéncia, obtendo o ciclo por diferenca face

a série original. Deste modo, a componente irregular estd presente na componente

2INo entanto, tal como no caso do filtro HP, também o filtro BK pode ser aplicado & série de PIB

previamente estendida por previsdes ARIMA, de modo a contornar esta limitagao.
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ciclica. Pelo contririo, o filtro BK estima realmente o ciclo, vindo a tendéncia por
diferenca. Podemos entao concluir que o filtro BK é, verdadeiramente, um método de
extraccao da componente ciclica das séries econémicas, isolando-a de todas as outras
componentes. Por este motivo, a escolha do método a usar nao pode ser dissociada do
problema que queremos tratar. Temos sempre de ter presente que, em qualquer andlise
comparativa que se faca, estamos perante dois filtros de caracteristicas diferentes: um

é de tipo high-pass, enquanto o outro é de tipo band-pass.

Guay e St-Amant referem que tal como foi identificado por Cogley e Nason, bem
como Harvey e Jaeger para o filtro HP, também o filtro BK amplifica as frequéncias dos
ciclos e gera ciclos espireos, quando comparado com o filtro ideal (embora amplifique
muito menos do que o filtro HP, como é claro na Figura 2.1).

Tal como foi ja referido, o facto de a maior parte das séries macroeconémicas a-
presentar a chamada forma tipica de Granger, em que o pico das séries é nas baixas
frequéncias, leva a que o comportamento dos filtros HP e BK seja fraco, dado estes
serem desenhados para funcionarem com frequéncias mais elevadas. E exactamente
nestas baixas frequéncias que os filtros HP e BK mais se afastam do filtro ideal.

Woitek refere que uma potencial solugao seria aumentar o periodo de andlise. Mas
normalmente isso nao é possivel. Uma solugao mais exequivel consiste na utilizagao
de janelas espectrais, pelo que se definem novos pesos para os filtros®?.

Num estudo comparativo de varios métodos mecanicos de decomposicao ciclo-
-tendéncia, Pedersen [1999a] conclui que, apesar de todos os problemas apontados
ao filtro HP e ignorando as 12 observagoes extremas (tal como sugerido por Baxter
e King [1995]), este tem o melhor desempenho de entre os filtros de tipo high-pass
(enquanto que o filtro BK é considerado o melhor de entre os band-pass). Esta situacao
é alcancada caso o valor do parametro de alisamento A seja 6ptimo, no sentido em
que minimiza o efeito de distorcao causado pelo filtro, definido como:

Qo= |Hw) - H'W)] v(w) (2.4)

weW

em que H*(w) é a funcao de transferéncia de um filtro ideal, H(w) a fungao de trans-

feréncia do filtro a ser testado e v(w) os ponderadores, definidos como o récio da

22Para uma andlise mais detalhada, ver Woitek [1998].
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densidade espectral do processo na frequéncia w, S,(w), em relagdo & varidncia da
série. Deste modo, (), mede aproximadamente o dobro da drea entre os espectros das
séries filtradas (usando o filtro ideal e o filtro testado)?*. No entanto, na estimagao
efectuada?® para a série de PIB portuguesa, ndo foram encontradas diferencas assi-
naldveis entre as séries resultantes da aplicacao do filtro HP usando o valor clédssico

para o parametro de alisamento (A = 1600) e usando o valor éptimo.

Na tentativa de ultrapassar as limitacoes identificadas para os métodos mecénicos
de decomposicao, floresceram algumas extensoes multivariadas desses métodos ad-
-hoc, particularmente no que ao filtro HP diz respeito. A extensao multivariada ao
filtro HP, tal como St-Amant e van Norden [1997] apresentam, consiste na adi¢ao dos
residuos de uma relagao econémica estrutural ao problema cldssico de minimizacao.

Pode ser representada como:
T
{y?}i20) = argmin Y ~(y — yf)* + Ag(A%y7)* + Aef (2.5)
t=1

sendo g, = 2z, — f(yf, x;). f(.) modeliza z; (uma varigvel econémica de interesse) como
uma funcao de algumas varidveis explicativas (x;) e da tendéncia nao observada (y7).
Esta representacao pode ser alargada de modo a incluir n relagoes estruturais.

St-Amant e van Norden apresentam duas abordagens principais. A primeira, da
autoria de Laxton e Tetlow, é chamada de filtro multivariado. Laxton e Tetlow uti-
lizaram uma curva de Phillips e uma lei de Okun que liga a taxa de desemprego a
componente ciclica do produto. A segunda abordagem, introduzida por Butler, usa
simultaneamente multiplas relacoes estruturais.

Note-se que estas metodologias hibridas nao constituem uma panaceia, dado que
sao normalmente dificeis de estimar e sao pouco robustas a calibragens alternativas.
Problemas com esta abordagem prendem-se com a definicao das relacoes estruturais
auxiliares e com a definicao dos parametros A, ., que compoem agora um vector de

incégnitas adicionais?.

23Para uma mais aprofundada derivacio desta medida de avaliacdo, ver Pedersen [1999a].
24 Esta estimacdo foi efectuada usando o programa Optimalvaluehpfilter.m, escrito em MATLAB

e disponibilizado pelo autor em http://www.econ.ku.dk/tmp.
25Para outras extensoes ao filtro HP, nomeadamente a abordagem da funcdo de producdo, a re-
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2.3 Modelizacao

Para além dos métodos tradicionais de decomposicao ciclo-tendéncia apresentados,
que funcionam de uma forma mais ou menos mecanica, existem outros métodos,
mais complexos, que pretendem explicar o funcionamento ciclico das economias. O
aparecimento desta abordagem decorre essencialmente da necessidade de ultrapas-
sar limitagoes dos filtros ad-hoc, conferindo uma base estatistica e uma formaliza-
¢ao matemadtica robusta ao processo de avaliagao do ciclo econémico. Estes modelos

6

macroeconémicos podem fazer uso de varidveis explicativas®® ou, simplesmente, partir

de especificagoes para as componentes nao observadas, muitas vezes de tipo ARIMA.

Um exemplo de modelo de tipo estatistico-econométrico, pode ser encontrado em
Maravall [1993]. Este modelo paramétrico geral, constitui uma nova abordagem na es-
timacao de modelos de componentes nao observadas e deriva em muito da modelizacao

ARIMA.

Suponha-se a série observada, x;, decomposta em k componentes nao observadas:

Ty = int (2.6)

=1

em que cada componente é vista como o resultado de um processo estocdstico linear:

0i(B)xir = ¥;(B)ay (2.7)

sendo a;; uma varigvel ruido branco, ¢,(B) = 6;(B)/¢;(B), com 6;(B), 6;(B) e ¢;(B),
polinémios de ordem finita. Deste modo, temos:

¢i(B)xy = 0;(B)ay (2.9)

em que z; = 0;(B)x; € a transformagao estaciondria de x;; e os polinémios ¢,(B) e

0;(B) tém ordens p; e g;, respectivamente.

solugdo do problema dos extremos da amostra e o método TOFU (Trivial Optimal Filter that may

be Useful), ver St-Amant e van Norden [1997].

26Sendo estes os modelos mais atractivos, pelo facto de terem uma base econémica de sustentacio

dos pressupostos estatisticos.
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Das equagoes (2.6) e (2.9) e tomando algumas condicoes de consisténcia, resulta:
¢(B)xy = 0(B)ay. (2.10)

Como dissemos, é possivel obter diversos casos particulares deste modelo, tomando
diferentes especificagoes para cada uma das componentes do modelo. A tendén-
cia pode ser deterministica ou estocdstica; também a componente ciclica pode ser
modelizada de diferentes formas, sendo normalmente formalizada como um processo
ARMA estaciondrio.

Este modelo pode ser estimado utilizando o filtro de Kalman ou o filtro Wiener-
Kolmogorov, apresentando, no entanto, problemas de identificacao, pelo que se torna

necessario impor restrigoes adicionais.

Harvey e Jaeger [1993] apresentam um outro modelo de tipo estatistico para
medigao do ciclo econémico. Trata-se do modelo tendéncia e ciclo (trend plus cy-
cle model na terminologia original), em que a série observada é dividida em trés

componentes, podendo ainda incluir uma componente sazonal:

Yr =y + U, + &t (2.11)

sendo ¥, a série observada, p, a tendéncia, 1, o ciclo e ¢, a componente irregular. A

tendéncia é do tipo linear local, definida como:

pe = o1 T B+ (2.12)
By = Bia+ G (2.13)

em que (3, é o declive da tendéncia e 7, e (, sao ruidos brancos, independentes um
do outro. Note-se que, definida deste modo, a tendéncia é equivalente a um processo

ARIMA(0,2,1). A componente ciclica estocéstica é gerada por:

Y, = pcosA,_q + psin ANy + (2.14)

Yy = —psinAp,_q + pcos )y + 3 (2.15)

com 0 < p < 1, sendo A, a frequéncia do ciclo, e s5 e s ruidos brancos nao correla-

cionados. A componente ciclica, v,, é estaciondria se p for estritamente inferior a um.
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Torna-se equivalente a um processo ARIMA(2,1) caso se imponham certas condigoes,

desejavelmente, a priori®’.

A estimacao dos hiper-parametros (a%,ag,ai,p, A, 02) pode ser efectuada por
méxima verosimilhanga (usando, por exemplo, o filtro de Kalman, depois de re-escrito
o modelo em espago de estado), permitindo obter estimativas das componentes de y;.
Este modelo é semelhante ao modelo univariado de componentes nao observadas a-
presentado em Orlandi e Pichelmann [2000] para a decomposi¢ao em tendéncia e ciclo
das séries de desemprego. Estes autores provam que, com alguma manipulagao, o sis-
tema constituido pelas equagoes (2.14) e (2.15) pode ser reduzido a uma especificagao

AR(2):
Yy = (2pcos A\ )4 — /02%&72 +¢&, (2.16)

O outro tipo de modelos, mais apelativos para os economistas, partem de uma
modelizacao economicamente robusta, estando simultaneamente assente em pressu-
postos estatisticos. Exemplos deste tipo de modelos podem ser encontrados em
Diebold e Rudebusch [1994], que utilizam um modelo factorial dindmico com alte-
racao de regime, de modo a captar tanto o co-movimento entre as séries ciclicas, como
a nao linearidade resultante das diferentes fases ciclicas em que a economia se pode
encontrar em cada momento. Os autores defendem que o comportamento ciclico é
necessariamente diferente em fases de expansao ou recessao, pelo que um modelo que
pretenda acompanhar a realidade deve ter em conta essa nao linearidade.

Também a extensao multivariada ao modelo de componentes nao observadas a-
presentado em Orlandi e Pichelmann constitui um bom exemplo desta categoria de
modelos. Neste modelo, explora-se a clédssica relacao de Phillips com o intuito de
decompor séries de desemprego em tendéncia e ciclo. A grande diferenca face ao
modelo sintetizado pela equagao (2.16) passa pela inclusdo de equagoes de medida
adicionais, representativas da relagao entre a varidvel nao observada (o ciclo) e diversas
varidveis observadas que se pense estarem contemporaneamente correlacionadas com
o ciclo. No entanto ”...the advantage of adding an additional equation rests crucially

on a correct specification of the additional equation.” (Orlandi e Pichelmann [2000],

2TVer Harvey e Jaeger [1993] para mais detalhe.
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pégina 8).

Uma abordagem particularmente interessante deriva do conhecido modelo triangu-
lar de inflagdo de Robert Gordon [1996] e foi desenvolvida por Apel e Jansson [1999¢]
e [1999b]. Recentemente, esta metodologia foi aplicada ao caso portugués por Martins
e St. Aubyn [2001]. Apel e Jansson partem de duas ideias fundamentais: i) as com-
ponentes ciclicas (referidas pelos autores como gap, uma vez que dizem respeito aos
desvios face a tendéncia, ou seja, o valor natural ou de longo prazo®®) do desemprego
e do produto estao directamente ligadas; ii) uma vez que estes desvios medem até
que ponto a economia estd afastada do seu equilibrio de longo prazo, é de esperar
que influenciem o andamento da inflacao. Deste modo, uma correcta decomposicao
ciclo-tendéncia do produto tem necessariamente de ter em conta a estreita relagao
com o desemprego, bem como com a inflagao. Os autores criticam, assim, todos os
métodos existentes que nao tenham em conta estas importantes inter-relagoes.

Na formalizagdo do seu modelo, Apel e Jansson partem da relagao triangular de
inflacao de Gordon. Trata-se de um mecanismo do tipo curva de Phillips, modificada
de modo a ter em conta choques de oferta. A sua denominacao ’triangular’, deriva das
trés determinantes consideradas para a inflagao: inércia, procura e oferta. A primeira
equacao do modelo, a versao modificada do modelo triangular de inflacao de Gordon,

é entao dada por:
3 1 4
Amy = Z PiAT; + Z nj(ut—j - U’?fj) + Z Wrzt_k +&r° (2.17)
=1 j=0 k=0

em que m; é o logaritmo do Indice de Precos no Consumidor (IPC), u, ¢ a taxa de
desemprego, u?' ¢ a NAIRU e z; é um vector de prozies para choques de oferta®.

A segunda equacao do modelo é uma relagao de Okun, que associa as flutuagoes

28No caso do desemprego, a tendéncia é identificada como sendo a NAIRU - Non Accelerating

Inflation Rate of Unemployment, enquanto para o produto, a sua tendéncia é o produto potencial.
29Este pode incluir varidveis como a taxa de cambio real, a produtividade, os precos relativos das

importacoes e do petréleo e varidveis dummy para eventuais alteragoes nas taxas de imposto sobre

o valor acrescentado.
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ciclicas de produto e desemprego. Os autores representam-na como sendo:

1

Ye— Y = Z Gy — upy) + ' (2.18)
=0

onde y; ¢ o logaritmo do produto e ! é o logaritmo do produto potencial.

Finalmente, trés equacoes de comportamento fecham o modelo:

uy = uy,+e¢e} (2.19)
v = atylte (2.20)
2
ui — Uiy = Z O (Utmn — UY_p) + €7 (2.21)
m=1

Note-se que todos os termos de erro sao assumidos serem IID e mutuamente nao
correlacionados de variancia constante. As equagoes (2.19) e (2.20) especificam que a
NAIRU e o produto potencial sao caracterizados por tendéncias estocdsticas, sendo a
primeira um passeio aleatério puro e o segundo um passeio aleatério com deriva. Por
fim, a equagao (2.21) especifica a evolugao assumida para o desemprego ciclico, que

neste caso se trata de um processo auto-regressivo puro.

O modelo é entao estimado usando o filtro de Kalman e o método da méaxima
verosimilhanca, sendo necessdrio passar previamente a especificagdo anterior para
espago de estado. Os resultados obtidos pelos autores para vdrios paises (Suécia,
Canadéd, Reino Unido e Estados Unidos) sao bastante bons, o que nos leva a estar op-
timistas no que diz respeito a utilizacao deste modelo na estimagao das componentes
ciclicas do emprego e produto. Esta abordagem peca pela morosidade da sua imple-
mentacao face a métodos mais expeditos (como os filtros mecanicos), mas tem como
ponto forte a sélida base econémica dos pressupostos considerados. As hipéteses mais
discutiveis dizem respeito aos processos adoptados para as componentes, mas andlises
casufsticas®® podem levar a encontrar melhores especificacoes e que sao facilmente

introduzidas no modelo.

Outras abordagens também apelativas podem ser encontradas em St-Amant e

van Norden [1997]. Estas consistem na imposi¢ao de restrigdes de longo prazo em

30Nos paises analisados pelos autores, as hipéteses foram testadas, tendo-se chegado a conclusio

que os dados sao bem representados pelos processos considerados.
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modelos VAR, para a estimacao da componente ciclica do produto. Uma dessas
abordagens é apelidada de restrigdes de longo prazo sobre o produto (LRRO - Long-
-Run Restrictions Imposed on Output), enquanto a outra se denomina por restrigoes
de longo prazo sobre o produto e a inflagio (LRROI - Long-Run Restrictions Imposed
on Output and Inflation). A segunda é mais refinada, uma vez que combina restrigoes
sobre o produto com restri¢oes sobre a inflacao, permitindo obter uma componente

ciclica do produto consistente com a tendéncia da inflacao?.

2.4 Indicadores Compdsitos de Actividade Econé-
mica

As miuiltiplas teorias e vasta literatura existentes sobre ciclos econémicos nao nos
permitem concluir pela existéncia de uma causa unica para todas as flutuacoes ciclicas.
Pelo contrério, tal como Zarnowitz [1992] aponta e como vimos na introdugao, existem
muiltiplas hipdteses explicativas dessas oscilagoes. Consequentemente, nao é possivel
identificar sintomas que nos possam dar uma ideia clara do andamento da economia
no futuro imediato. As regularidades nos comportamentos ciclicos por vezes existem,
mas nao as podemos tomar como certas.

Grosso modo, podemos agrupar estas teorias em dois grandes grupos: as teo-
rias externas, que explicam os movimentos ciclicos com factores externos ao sistema
econémico (guerras, ciclo politico, avangos tecnolégicos, etc) e as teorias internas, que
colocam particular énfase nos mecanismos internos da economia.

Dada esta dificuldade em encontrar uma teoria, de sintese, sobre o comporta-
mento dos ciclos econémicos, é natural a idéntica dificuldade em fazer depender a
andlise dos ciclos econémicos de indicadores ciclicos tomados individualmente. Isto
porque a relevancia de cada indicador, per se, varia tendo em conta o elemento causal
dominante. Daqui decorre a necessidade de utilizar indicadores mais gerais, de sin-
tese, que reflitam a globalidade dos movimentos na economia. E pela facilidade de

implementagao e estimacao, a utilizagao de indicadores compdsitos tem hoje grande

3L A formalizacdo destas abordagens pode ser encontrada no trabalho referido.
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aceitacao junto dos analistas econémicos, sobrepondo-se largamente aos sofisticados,

mas pesados, modelos macro-econométricos.

2.4.1 Indicadores Compdsitos Avancados, Coincidentes e A-

trasados

Os indicadores compdsitos (ou de actividade) pertencem aos chamados métodos em-

32

piricos de previsao’”, uma vez que ”...nao recorrem a um modelo tedrico de forma-

lizacao de comportamento...”, razao pela qual ”...nao fornecem directamente previsoes
)

quantitativas.”3?

. Esta metodologia centra-se, portanto, na observagao e tratamento
de séries econémicas no sentido de explicar o andamento actual ou prever o andamento

futuro da economia.

A semelhanca do que foi apontado para os indicadores ciclicos, também os indi-
cadores de actividade podem ser de trés tipos bésicos, a saber, indicadores avancados,
indicadores coincidentes ou aproximadamente coincidentes e indicadores atrasados.
Dada a semelhanca desta tipologia com aquela que foi efectuada para os indicadores
ciclicos, ndo repetimos aqui o que entao foi dito (ver sec¢ao 2.1). Mais uma vez, como
também foi ja sugerido, vital importancia recai sobre os indicadores avancados de

actividade econémica, dada a sua adequacao para a previsao de curto prazo.

Uma das grandes vantagens destes indicadores compdsitos é aumentarem as pos-
sibilidades de obter indicacoes correctas sobre o andamento da actividade econémica,
pela combinacao, num indice, de um grupo relativamente diversificado de indicadores
ciclicos. Deste modo, é possivel sintetizar num tnico indicador, informacoes sobre
diferentes actividades, pela incorporacao de um leque variado de indicadores de curto
prazo.

Por outro lado, a sintetizacao num indice de toda a informacao veiculada pelos
indicadores ciclicos, permite reduzir os erros de medicao presentes na generalidade das

séries infra-anuais, na medida em que esses erros sao assumidos serem independentes.

32Na terminologia utilizada em Vilares e outros [1996].
33Vilares e outros [1996], pdgina 20.
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Em terceiro lugar, os indicadores compdsitos permitem reduzir o 'ruido’ normal-
mente presente em todas as séries de elevada frequéncia. Para além dos movimentos
sazonais, que devem ser eliminados antes de qualquer andlise, a generalidade dos in-
dicadores ciclicos reflete principalmente os movimentos erraticos de curto prazo e nao
tanto os movimentos ciclicos de maior duracao. A utilizagdo dos indices compdsi-
tos permite a eliminacao da preponderancia desses movimentos errdticos, resultando
numa série mais suave.

Estas caracteristicas dos indicadores compésitos, bem como a facilidade do seu cél-
culo e monitorizacao, tém ditado a disseminacgao da utilizagao destes como elementos-
-chave na anédlise de curto prazo, tendo sido provada a sua utilidade no acompa-

nhamento e previsao das flutuagoes da economia.

Quer se tratem de indicadores compdsitos avancados, coincidentes ou atrasados,
as diversas metodologias existentes para o seu célculo traduzem diferentes formas de
ponderar a informagao que os compoe. Na verdade, nao serd muito errado dizer-
-se que as grandes diferencas entre indicadores resultem mais do seu conteido (ou
seja, as séries utilizadas na sua construgao) do que propriamente da forma como
essa ponderacao é efectuada. Nos capitulos seguintes iremos exemplificar isso para o
caso portugués e, em concreto, estudar a construcao de indicadores coincidentes e a

influéncia das diversas metodologias existentes nos resultados obtidos.

Nao sendo objectivo desta dissertagao o aprofundar da temédtica dos indicadores
compdsitos avancados, nao pode deixar de ser focada a sua elevada importancia.
Muitas das metodologias de construcao deste tipo de indicadores derivam directa-
mente das metodologias de construcao de indicadores compdésitos coincidentes. Em
boa verdade, a maior parte dos indicadores compdsitos avancados permite prever
o andamento futuro do indicador compdsito coincidente, derivando dai a grande li-
gacao entre ambos. Essa previsao é normalmente efectuada usando indicadores ciclicos
avancgados, que devem reunir certas caracteristicas: estabilidade, complementaridade,
lead-time elevado, lead-time estével e rapida disponibilizacao, tal como referido em
Auerbach [1982] ou Gomes [1995].

Uma metodologia muito utilizada na construgao de indicadores avancados é aquela
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que a OCDE utiliza actualmente. Deriva muito da metodologia tradicional que apre-
sentaremos no capitulo seguinte e que permite obter indicadores compdsitos avanga-
dos, coincidente e atrasados. A grande diferenca face a essa metodologia diz respeito
ao uso do método PAT pela OCDE, para estimar as tendéncias de longo prazo*.

Em Stock e Watson [1989], paralelamente & apresentacao do novo indicador com-
pdsito coincidente (cuja metodologia veremos no ponto 3.2), é também desenvolvido
um indicador compdsito avangado, que consiste na previsao (a seis meses) do indi-
cador coincidente. A forma mais simples de pensar este indicador avancado é vé-lo
como a projecgao do indicador coincidente nas varidveis avangadas (os indicadores
avangados usados na previsao), numa modeliza¢ao do tipo VAR #°. Phillips [1998] faz
uma avaliagao deste indicador avancado, bem como de outros, a luz da capacidade
destes em prever recessoes.

Também em Melro [1996] é apresentada uma outra metodologia de construgao
de um indicador compdsito avancado para Portugal. Neste caso é utilizada uma
andlise em componentes principais de cinco indicadores avancados para a economia
portuguesa. A utilizacao deste método justifica-se pela elevada colinearidade entre as
séries utilizadas.

Outros exemplos de metodologias de construgao de indicadores compdsitos avanga-
dos podem ser dados. Refira-se, adicionalmente, a metodologia proposta em Forni,
Hallin, Lippi e Reichlin [2001], que fazendo uso de uma elaborada andlise factorial

dinamica, propoem a construcao de um indicador avancado para a drea euro’®.

O desempenho do indicador compdsito avancado é bastantes vezes analisado a
luz da sua capacidade em sinalizar pontos de viragem na economia. Embora nas
economias desenvolvidas de hoje o fenémeno de abrandamento do crescimento seja
mais comum do que o fenémeno da recessao, continua a haver grande preocupacao

em obter indicadores para a sinalizacao de recessoes. E com base nesta preocupacao

34Ver OCDE [1998] para maior detalhe sobre a construcio deste indicador compésito avangado.
35Para maior detalhe na construgao do indicador avangado, ver Stock e Watson [1989a] ou Gomes

[1995], onde este indicador é aplicado ao caso portugueés.
36De notar que esta metodologia é também utilizada na construcdo de indicadores compésitos

coincidentes e serd apresentada no capitulo seguinte.
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que Stock e Watson [1993b] desenvolvem um modelo probabilistico habilitado para a

previsao de pontos de viragem na economia, fazendo uso de indicadores avancados.

2.4.2 Indicadores de Clima Econémico e Indices de Difusiao

E comum interpretar-se um indice de difusio como um indicador de clima econémico.
Especificamente, os indices de difusao revelam a percentagem de séries que variam
num dado perfodo de tempo. No entanto, estes indices apenas revelam o sentido da
variacao, nao quantificando a sua amplitude. A designacao de indicador de clima
deriva da utilizacdo de séries provenientes de inquéritos de opinido (normalmente
designadas por séries qualitativas). Por traduzirem opinides dos empresérios, ne-
cessariamente subjectivas, considera-se que a leitura que delas é feita corresponde,
grosso modo, a um dado clima presente numa indistria, sector, ou mesmo econo-
mia. Na verdade, estas séries qualitativas assumem as caracteristicas de indices de
difusao, uma vez que variam entre -100 e +100, traduzindo a mudanca de direccao

(crescente/inalterado/decrescente) e o tipo de apreciagao (boa/satisfatéria/m4).

Diversos sao os exemplos de indices de difusao amplamente utilizados, bem como
diversas sao as metodologias empregues na sua construcao. Um desses exemplos é
o indicador de clima econémico do IFO?". Este indicador é construido a partir das
opinioes expressas por um elevado nimero de empresas quanto & situacao actual da
actividade (boa/satisfatéria/ma) e quanto as expectativas de evolucao da actividade
nos préximos seis meses (melhor /igual /pior). As diversas respostas para cada uma das
duas perguntas sao ponderadas de acordo com a importancia da industria e é calculado
o saldo (diferenga entre respostas positivas e negativas) das respostas meédias a cada
pergunta. Finalmente, o indice sintético é calculado como a média geométrica das
respostas as duas perguntas, ¢ definido um ano base (actualmente 1991) e a série
resultante ¢é corrigida de sazonalidade.

Um outro exemplo de indicador de clima é apresentado em INE [1997], neste caso

para Portugal. O indicador é visto como o factor comum presente em diversas séries

3TInstituto Alemao de investigagao econémica. Ver IFO [2001].

44



qualitativas (previamente escolhidas de acordo com a sua ligacdo ao ciclo econémico)
e é calculado utilizando técnicas de andlise factorial.

A mesma metodologia é empregue pela Comissao Europeia no célculo do indicador
de clima para a drea euro, que neste momento se confina a industria (por motivos natu-
rais de indisponibilidade de informagao na drea dos servigos). Tal como é apresentado
em Comissao Europeia [2000a], este indicador de clima é o factor comum presente
em diversas séries qualitativas para a drea euro (sendo cada uma destas obtida por
agregacao das séries nacionais, usando como ponderadores o valor acrescentado bruto

da industria de cada pafs, face ao total da érea euro).

Numa abordagem algo diferente, Stock e Watson [1998] fazem uso de um mod-
elo de anélise factorial dinAmica para construir um indice de difusao. Deste modo o
indice de difusao é interpretado como a estimativa dos factores nao observados nesse
modelo factorial dindmico. Tal como noutras metodologias de construcao de indices
de difusao, também a apresentada por Stock e Watson nao é mais do que uma média
de diversos indicadores ciclicos. No entanto, dado que os factores dindmicos esti-
mados sdo identificados apenas parcialmente®®, nao terdo a mesma interpretacao dos
indices de difusao tradicionais. Os autores deixam assim em aberto a questao de como

transformar os factores estimados em indices de difusao interpretaveis.

Como vemos, diversas metodologias podem ser empregues na construcao de indi-
cadores de clima econémico. Grosso modo, é possivel utilizar as mesmas técnicas de
construcao dos indicadores de actividade. A grande atractividade deste tipo de indi-
cador resulta da rapida disponibilizagao das séries qualitativas. Naturalmente peca

por nao dar uma traducao numérica das variagoes na actividade.

»”

380s autores alertam para: ”... they are identified only up to a nonsingular k x k transformation.”

(Stock e Watson [1998], pagina 32).
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Capitulo 3

Indicadores Coincidentes de

Actividade Econémica

E sobre este tipo de indicador compésito que se desenrola o micleo desta dissertacio.
Nao obstante a importancia dos indicadores compdésitos avancados como forma de
previsao do andamento da economia num futuro préximo, considerou-se que a andlise
aprofundada das metodologias de construgao dos indices coincidentes constituiria uma
boa base de trabalho. Isto até porque as metodologias hoje utilizadas na construcao
de indicadores compdésitos avancados derivam, em grande medida, das metodologias

utilizadas nos indicadores coincidentes.

Muito do trabalho em torno da utilizacao de indicadores no seguimento da con-
juntura econémica foi levado a cabo por Burns e Mitchel [1946]. No entanto, estes
autores nao eram muito a favor da construcao de indicadores compdésitos, duvidando
do seu valor no seguimento da conjuntura econémica. Na verdade, alertaram mesmo
para os perigos do uso de estatisticas-sintese, uni-dimensionais, na tentativa de perce-
ber os movimentos ciclicos da economia. Em palavras dos autores, ”...no single time
series can reveal business cycles as we have defined them.”, de tal forma que ”...only
by analyzing numerous time series, each of restricted significance, can business cycles
be made to reveal themselves...” (Burns e Mitchell [1946], pagina 11).

Apesar de todas estas reticéncias e adverténcias, seguidores de Burns e Mitchell

viram a necessidade de criar indicadores compésitos de actividade que pudessem sin-
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tetizar um conjunto alargado de indicadores.

Os primeiros indices compdésitos foram desenvolvidos por Geoffrey Moore e Julius
Shiskin', dois proeminentes defensores dos indicadores (ou indices) compésitos. Moore
construiu uma metodologia de previsao da produgao industrial, combinando diversos
indicadores ciclicos. A forma como esses indicadores eram construidos (principalmente
no que diz respeito & estandardizacdo das séries utilizadas) foi evoluindo e para isso
muito contribuiu Shiskin?.

Mas a partir da década de 60, varios desenvolvimentos ocorreram. Em particular,
as economias desenvolvidas (em especial a dos Estados Unidos) passaram a ter um
comportamento ciclico diferente, na medida em que as recessoes passaram a ser pouco
severas, a tal ponto que as contracgoes econémicas deram lugar a meras desaceleracoes
no crescimento. Como referem Boschan e Banerji [1990], foi necessdrio adaptar a
construcao de indicadores a novas defini¢oes de ciclos, quer seja em termos de desvios
face a tendéncia (os chamados ’deviation cycles’) ou em termos de diminuigao das

taxas de crescimento (os denominados ’growth cycles’).

No seguimento destes desenvolvimentos tedricos, novos indicadores compdsitos
foram construidos pelo Departamento de Comércio (DOC - Department of Commerce)
dos Estados Unidos, tendo conduzido a sua producao regular entre 1968 e 1995. Nesta
data, a construcao destes indicadores passou para o The Conference Board, uma
organizacao empresarial nao lucrativa. A metodologia utilizada é bastante simples e
decorre disso mesmo a sua atractividade. Comecaremos por abordar esta metodologia
no ponto 3.1, dado tratar-se da metodologia mais préxima da que foi inicialmente
desenvolvida pelos ’'pais’ dos indicadores compdsitos.

No ponto seguinte deste capitulo, serd abordada a metodologia Stock-Watson,
desenvolvida com o intuito de dar uma racionalidade estatistica & construcao de indi-
cadores compdsitos, algo que a metodologia tradicional nao fazia. Paralelamente, foi
desenvolvida em Portugal uma metodologia alternativa, que pela sua novidade face as

metodologias até entao existentes, merece também um certo destaque. Mais tarde, a

!Citado em Boschan e Banerji [1990].
2Para maior detalhe na evolucdo histérica dos indicadores compésitos, ver Boschan e Banerji

[1990].
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abordagem em componentes principais inicialmente efectuada foi melhorada pelo uso
da andlise factorial cldssica, mas mantendo essencialmente o mesmo espirito. Esta
metodologia serd aflorada no ponto 3 deste capitulo. Na sequéncia dos importantes
trabalhos de Stock e Watson [1989] e [1991], foi desenvolvida uma metodologia que,
partindo daquela, introduz algumas modificagoes e melhoramentos. Esta metodologia,
a que tao simplesmente chamamos derivada, serd abordada no ponto 4 deste capitulo.

Finalmente, este capitulo serd encerrado com a exposicao de uma metodologia
relativamente recente, fazendo uso de técnicas de andlise factorial dinamica e que

pensamos poder vir a tornar-se o grande desenvolvimento para o futuro nesta area.

3.1 A Metodologia Tradicional

Nesta seccao vamos abordar uma metodologia que é utilizada nos Estados Unidos
desde a década de 60 e que tem basicamente permanecido intacta desde entao. Como
ja vimos na introducao a este capitulo, esta metodologia de construcao de indicadores
(que ¢é utilizada na construcao de indicadores avangados, coincidentes e ainda atrasa-

dos) deriva de trabalhos antigos de Moore e Shiskin.

Trata-se de uma metodologia bastante simples, que assenta em 3 etapas bésicas:
seleccao das componentes; transformagao das componentes; e esquema de ponderacao.
Como resultado, obtemos indicadores compdsitos que nao sao mais do que médias
ponderadas de vdrios indicadores. Os indicadores avancados, coincidentes e atrasa-
dos partilham a mesma metodologia, diferindo apenas no conjunto de indicadores
ciclicos utilizado na construgao de cada um. Neste processo de construcao dos indi-
cadores compositos, a etapa que recebe maior atencao é a selecgao das componentes.
Considera-se que cada um dos trés conjuntos de indicadores utilizados na construcao
dos trés indicadores compdsitos sao os melhores na explicagao da realidade a que se

destinam.
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3.1.1 Construcao do Indicador

Assumindo que a etapa crucial de escolha dos melhores indicadores para cada realidade
estd completada, é necessdrio combing-los da melhor forma. Num artigo publicado
pelo The Conference Board [1997], sdo bem evidentes cinco passos no calculo dos
indicadores compdsitos. Vamos considerar t e ¢t — 1 como os meses corrente e an-
terior, respectivamente, e que x e m denotam uma componente particular do indice

composito.

1. Célculo das variagoes mensais para cada componente

Se determinada componente X estd ja em variacao percentual, a transformacao
a operar é a simples diferenca: x; = X;— X;_1. Se, por outro lado, a componente

¢é expressa em niveis, entao calculam-se as variagoes percentuais simétricas: z; =

200 * (Xt — thl)/(Xt + thl)-?)

2. As variagoes mensais sao ajustadas de modo a igualarem a volatilidade

de cada componente

Partindo do desvio-padrao das variagoes de cada componente, v,, calcula-se a
soma do inverso dos desvios-padrao k = ) w,, sendo w, = 1/v,. Posterior-
mente, as medidas estatisticas de volatilidade (desvio-padrao) sdo recalculadas,
de modo a que os factores de estandardizacao das componentes do indicador
compésito somem a unidade: r, = 1/(k % v,). Podemos entao calcular as vari-

acoes ajustadas de cada componente como sendo m, = r, * x;.

3. Calculo da soma das variagoes mensais ajustadas

No caso do indicador compésito coincidente?, a variacao mensal percentual (vista
pela férmula simétrica) do indicador é simplesmente a soma das variagbes men-

sais ajustadas de cada componente, ou seja, i, = Y my.

3 Ao contririo da férmula tradicional de cslculo das variacdes percentuais, esta férmula trata as
variagoes positivas e negativas de forma simétrica. Deste modo, um aumento de 1% seguido de uma

diminuigao de 1%, leva o indice para o seu valor original.
4Reside aqui uma diferenca entre o cilculo do indicador compésito coincidente e os indicadores

compdsitos avancado e atrasado, dado que estes dltimos sofrem ainda um ajustamento adicional.
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4. O nivel do indicador compésito é calculado usando a férmula da vari-

acao percentual simétrica

O valor do indice para o primeiro més é simplesmente I; = (200+11)/(200 — 1),

sendo [; = I;1 * (200 + 4;)/(200 — ¢;) para t = 2,...,n.

5. O indicador compésito é recalculado para base 100 num ano escolhido

O ano base escolhido no texto original foi 1992. Para isso, o histérico do indice

¢ multiplicado por 100 e dividido pela média dos 12 meses de 1992.

Podemos sintetizar estes passos na construcao do indicador coincidente tal como
faz Boldin [2000], utilizando uma especificagao logaritmica (que para variagoes peque-

nas é muito aproximada & variacdo percentual simétrica):

Azy =2 — 21 = ij(%,t — Tji-1) (3.1)

J

onde w & o factor de ponderagao de cada componente’®, x é a componente (na forma
logaritmica) e z é o indicador coincidente (também na forma logaritmica). Em termos

de niveis (logaritmizados), tem-se:

Zt = <ZO — Z wj.ij’l) + Z W;Tj¢ (32)
J J
sendo zp um ajustamento arbitrdrio para definicao do ano-base.

Em torno desta metodologia existem também varias discussoes e diversas sao as
alternativas apontadas, em especial no que toca & estandardizacao prévia a efectuar
aos indicadores utilizados. Naturalmente, o método de estandardizacao adoptado tem
também influéncia na defini¢ao da base do indice (etapa 5.).

Boschan e Banerji [1990], bem como Cullity e Banerji [1996] expoem e analisam
as vantagens e desvantagens de alguns métodos utilizados. Nao havendo particu-

lar interesse em sermos demasiado exaustivos e descritivos, vamos apenas apresentar

5 . , . . . ~ . ~ .
°Que, como vimos, é inversamente proporcional ao desvio-padrao das variagbes mensais para cada

componente no periodo observado.
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duas alternativas ao método utilizado pelo The Conference Board® que, note-se, cor-
responde ao que anteriormente era utilizado pelo Department of Commerce e que
muitas vezes se denomina por método de Shiskin.

Uma dessas alternativas é o método empregue pela OCDE. No célculo dos in-
dicadores compdsitos para diversos paises, esta organizacao utiliza como factor de
estandardizacao, os desvios médios absolutos das séries sem tendéncia, em relacao a
sua média. Cada série, depois de lhe ser retirada a tendéncia, é dividida pelo fac-
tor de estandardizacao correspondente. Posteriormente, as séries estandardizadas sao
agregadas, obtendo-se o indicador compdsito.

A outra alternativa a que faremos mencao é a abordagem proposta em Boschan e
Banerji [1990]. Os autores enfatizam a importancia da resolugao de dois problemas:
qual o procedimento apropriado para o cédlculo do factor de estandardizacao e qual a
natureza das séries a serem estandardizadas. No que diz respeito & primeira destas
questoes, Boschan e Banerji defendem o uso do desvio-padrao da série alisada depois de
retirada a tendéncia. Em relacao ao segundo destes problemas, os autores defendem a
necessidade de assegurar a aplicacao do factor de estandardizacao a séries estaciondrias
em amplitude (isto pode ser alcangado, por exemplo, aplicando logaritmos as séries

iniciais).

Também na iltima etapa, que diz respeito & definicao do nivel do indicador com-
posito, residem algumas diferencas de abordagem. No caso descrito, que se trata do
tratamento original dado pelo The Conference Board aos seus indicadores, o indicador
apenas ¢ recalculado de modo a ter base 100 num ano previamente escolhido. Jorrat
[1998] utiliza um tratamento diferente. Faz um ajustamento da tendéncia do indi-
cador compdsito coincidente de modo a que este tenha uma tendéncia de longo prazo
semelhante ao crescimento de longo prazo do PIB. Deste modo, é retirada qualquer
tendéncia espirea ainda presente no indicador compdsito. Para tal, Jorrat define o
crescimento médio do PIB num intervalo relativamente alargado de tempo (1970 a

1997). Finalmente, o indicador compdsito é reconstruido tendo em conta as variagoes

6Para maior detalhe nestes métodos de estandardizacdo e, em especial, problemas associados a

sua utilizagao, ver os textos referidos.
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mensais definidas na etapa 4., ajustadas ao crescimento de longo prazo do PIB.

No caso dos indicadores da OCDE, é utilizado um método em que a tendéncia
é 'devolvida’ a série do indicador. Para isso, o indicador (depois de ajustada a sua
amplitude) é multiplicado pela tendéncia da série de referéncia (na unidade original),

previamente obtida pelo método PAT".

3.2 A Metodologia Stock-Watson

A metodologia desenvolvida por James Stock e Mark Watson, é porventura a mais
importante no universo de metodologias de construcao de indicadores compositos.
Esta secgao segue de perto os artigos de 1989 e de 19918 destes dois autores, nos quais
¢ desenvolvido um modelo probabilistico explicito, com base em técnicas modernas
de andlise de séries temporais, ao contrdrio do que era efectuado até entao pelo DOC
nos Estados Unidos. Segundo Stock e Watson [1991], este modelo gera resultados
em tudo semelhantes ao ’antigo’ indicador do DOC, mas permite ter por detrds uma
racionalidade estatistica na sua construcao e interpretacao.

O modelo de Stock e Watson baseia-se na ideia da existéncia de um elemento
comum nos co-movimentos entre muitas varidveis macroeconémicas e que pode ser
representado por uma unica varidvel subjacente e nao observada. Os autores chamam

”...this variable re-

a esta varidvel o estado da economia (em palavras dos autores,
presents the general ’state of the economy’ ”, Stock e Watson [1991], pagina 64).
Esta varidvel nao observada deve ser definida antes de ser estimada e isto requer a
formulagao de um modelo probabilistico. O modelo em causa é um modelo de indice
unico, sendo o indice o estado da economia, C;. Tratando-se de um modelo linear nas
varidveis nao observadas, é usado o filtro de Kalman para a construcao da funcao de

verosimilhanga. Deste modo, os parametros do modelo serao estimados pelo método

da méxima verosimilhanca.

"Sobre este método, ver Zarnowitz [2000], Zarnowitz e Ozyildirim [2001] ou OCDE [1998].
8Na verdade, este artigo de 1991 é de facto de 1989, publicado inicialmente como NBER Working

Paper n.° 2772. Foi posteriormente publicado em Lahiri e Moore [1991].

52



3.2.1 Especificagao do Modelo

Seja X; um vector n x 1 de varidveis macroeconémicas que se julga moverem-se con-
temporaneamente com a economia. Neste modelo, X; tem duas componentes estocds-
ticas: a componente comum, ou seja, o valor da varidvel de estado da economia,
C; e uma componente de dimensao n, que representa os movimentos idiossincréticos
das séries e o erro de medigao, v; = (vi¢, Vo, ..., V). Ambas as componentes sao
modelizadas como tendo estuturas estocdsticas lineares e, para mais, C; é assumida

entrar contemporaneamente em cada varidvel. Deste modo, a formulagao sugerida é:

X, = B+1Ci+u, (3.3)
HL)C, = S+, (3.4)
DLy, = & (3.5)

Note-se que L é o operador de desfasamento, ng(L) ¢ um polinémio escalar em L e
D(L) é uma matriz de polinémios em L. Vemos claramente pela equacio (3.3) que
C; entra nas n equacoes que a compoem, mas com diferentes ponderacoes.

Dado nao ser possivel garantir a cointegracao entre as séries coincidentes, o sistema
(3.3) a (3.5) é reformulado em termos de variacoes. Na reparametrizacao efectuada

por Stock e Watson, vamos entao obter o sistema:

HDAC, = G+, (3.7)
D(L)yu; = ¢ (3.8)

Esta reparametrizacio assume que ¢(L) = ¢(L)A e D(L) = D(L)A, onde A =1 — L
e que Y; = AX; e uy = Av;. Note-se ainda que os polinémios ¢(L) e D(L) tém ordens
finitas p e k, respectivamente, que § é uma constante e que 3 e -y sao vectores n X 1
de constantes.

Neste modelo de indice tinico, a hip6tese basica de que os co-movimentos das séries
resultam apenas da varidvel nao observada C; é atingida assumindo que (w1, uay, ..., Ung,
AC}) sdo mutuamente nao correlacionados para todos os desfasamentos. Isto é con-

seguido assumindo que a matriz D(L) é diagonal e que 7, e ¢ sdo ruidos brancos nao
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correlacionados:

D(L) = diag(dy(L),ds(L), .., dn(L))

B " [ yr € i| = X= diag(a?wo-zlv ”'70-371)
€
Por uma questao de identificacao do modelo, é efectuada a normalizacao 037 = 1.
Stock e Watson fazem ainda uma hipétese adicional, de modo a estimar a taxa média
de crescimento de Cy, ou seja, a estimativa do indicador coincidente no momento ¢,
obtida com informagcao disponivel até esse mesmo momento. Esta é calculada como a

média ponderada das taxas de crescimento das séries iniciais. Deste modo, podemos

obter AC}; neste modelo como sendo:
ACy, = W(L)Y,; (3.9)

Em que W(L) é um vector de polinémios em L, de dimensao 1 x n. A média
de ACy; iguala W (1)py, sendo W (1) = E2,W; e py a média de Y;. Isto implica
5 = oW (D

Todas estas hipdteses sao necessdrias e suficientes para impor as restricoes de
identificagdo que nos permitem estimar o modelo, usando o filtro de Kalman. Isso
serd feito em dois passos, estimando, em primeiro lugar, os parametros do modelo e
usando essas estimativas, num segundo passo, para obter a componente comum, ou

seja, o indicador compdsito coincidente, Cy.

3.2.2 O Filtro de Kalman

Stock e Watson [1991] mostram que o primeiro passo para estimar o modelo (3.6)
a (3.8) é explicité-lo sob a representacao de espago de estado, de modo a podermos
utilizar o filtro de Kalman® na avaliacao da funcio de verosimilhanca.

A representagao em espago de estado é composta por dois conjuntos de equagoes:
um conjunto de equagoes de medida e um outro de equagoes de transi¢ao. O 1ltimo

descreve a evolucao do vector das varidveis de estado nao observaveis, Cy, u; e 0s seus

9Sobre a derivacio do filtro de Kalman ver Harvey [1991] e Cuthbertson e outros [1992].

54



desfasamentos, enquanto que o primeiro relaciona as varidveis observadas, Y;, com os
elementos do vector de estado'’. Como foi demonstrado por Stock e Watson [1991], a
equagao de transicao (3.10) é obtida combinando as equagoes (3.7) e (3.8), enquanto
que a equagao de medida (3.11) é obtida reescrevendo a equacdo (3.6) como uma

combinagao linear do vector de estado, obtendo-se assim:

ap = pg,+ Tioy 1+ R(, (3.10)

Y, = B+ Zay+¢ (3.11)
Em que:

oy =

!/

( , ,
Cy = [ AC; ACiy ... ACi 1 } eu; = [ Up Upq e Up_giy
(

¢ = ur E; >/ € Ho = ( 0 O1x(ptnk) )
o 0 0
Ty = 0 D* 0
Z. 0 1
& = Gr--p1 ?,p o D" — Dy...Dy_ Dy,
L L1 O Ing—1)  On—1)xn
7 0
R = 0 Z | com Z. = { L Oixp-1) } e Z, = { I, Onxn(r—1)
I 0 0
Zz = Ve Zu 0n+1}

A representacao em espaco de estado acima efectuada contém um termo de erro
&, na equagao de medida (nao correlacionado com (,) e a matriz de transi¢ao 7} varia
ao longo do tempo. No entanto, Stock e Watson acabam por efectuar a estimagcao

assumindo &, nulo e uma matriz de transicao invaridvel.

0Daqui em diante referiremo-nos a estas equacdes como a equacio de medida e a equacdo de
transicao, tendo sempre presente, no entanto, que se trata de uma representagao matricial, na qual

figuram diversas equagoes.
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Sendo uma conhecida forma de construir a funcao de verosimilhanca Gaussiana,
o filtro de Kalman permite obter estimativas do erro quadratico médio minimo (Mi-
nimum Mean Square Error - MMSE) do vector de estado néo observével, de forma
recursiva. O filtro é composto por dois conjuntos de equacoes, um de previsao e outro
de actualizag@o. Seja g, a estimativa de a; baseada em (y1,....,y;), E[§,&] = H,
El()=YeP,=FE [(ath - ozt) (ath — at),]. Deste modo, as equacoes de previsao

do filtro de Kalman sao:

Qpi—1 = o + Thoy_1i—1 (3.12)
P11 = TPy T) + RER (3.13)

Pela equagao de medicao (3.11), a previsao de Y; em t — 1 & Yy;_1 = S+ Zay—1. As

equacoes de actualizacao do filtro sao:

oy = Oét|t—1+Pt|t—1Z/Fflvt (3.14)

Py = By — R&|t71Z,FlePt|tf1 (3.15)

em que Fy; = E o) = ZPy1Z' + He v, =Y, — Yipq.!!

As equagoes (3.12) a (3.15) do filtro de Kalman permitem a estimagao recursiva
do vector de estado oy;—; e da matriz de covariancias da estimativa, P;_;, assu-
mindo valores iniciais para os parametros desconhecidos em T3, R, ¥, H e Z (os
hiper-parametros do sistema) bem como os valores iniciais para oy e Py;. Para
uma estimagao por médxima verosimilhanca exacta, estes valores iniciais sao toma-
dos como sendo o valor esperado nao condicional de a; e a sua matriz de covarian-
cias, E [(aw — Eoy) (. — Eoy)'], ou seja, Py = > e th_] ZTt{] Em alternativa,
como indicam Stock e Watson [1991], Fyy pode ser igualado a uma matriz constante
arbitraria. Neste caso, as estimativas nao sao exactas, mas sao assimptoticamente
equivalentes & méxima verosimilhanca.

A partir dos valores iniciais arbitrdarios dados aos hiper-parametros, a aplicacao
do filtro de Kalman permite gerar os inputs necessdrios & composicao da funcao de
verosimilhancga, ou seja, v; e F;. De posse da funcao de verosimilhanca e assumindo er-

ros Gaussianos, é possivel obter as estimativas Gaussianas de méxima verosimilhanca,

1 Caso se assuma a hipétese de &, = 0, entao H serd nulo.
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maximizando a funcao de verosimilhanca L no espaco dos parametros.

T T
1 _ 1
L = —5 E U;E 1vt—§t_gl].n|Ft| (316)

t=1

Ou seja, o filtro de Kalman nao gera, por si s6, estimativas dos parametros
desconhecidos do modelo. Na verdade, apenas permite obter estimativas (condi-
cionais nos parametros desconhecidos) do erro de previsao (do tipo one step-ahead),
vy = Y; — Yy, e da sua matriz de varidncias-covariancias, Fj, a partir de valores ini-
ciais dados aos hiper-parametros do sistema e aos parametros (Oét\t e Py). Estas sao
depois utilizadas na construcao da funcao de verosimilhanca e o seu valor é avaliado.
O processo iterativo decorre até que os hiper-parametros e parametros sejam tais que
a funcao de verosimilhanca é maxima. Ou seja, os parametros do filtro de Kalman
sao 6ptimos na medida em que maximizam a funcao de verosimilhanca L.

Podemos ver entao que o filtro de Kalman é uma ferramenta poderosa de esti-
magao: apesar de conter variadas incégnitas (no caso que vimos de construgao do
indicador coincidente, temos a varidvel subjacente bem como os parametros do sis-
tema como incégnitas), permite obter estimativas da parte nao observada do modelo
(varidavel subjacente e respectiva matriz de covariancias da estimativa) e dos hiper-

parametros, tudo na mesma operacao.

3.2.3 Construcgao e Estimacao do Indicador Coincidente

O indicador coincidente compdésito retirado do modelo de indice nico é o estimador
MMSE de C}, construido utilizando os dados dos indicadores coincidentes, deno-
tado por Cy;. Usando o estimador do vector de estado, oy, obtido pelo filtro de
Kalman dado (Y7, ..., Y;), é possivel obter facilmente o indicador coincidente utilizando

a equacao (3.10), vindo dado por Cy; = ( Ze O1x(p-1) Orxn 1 )Oét\t- Adicional-

!/
mente, a variancia de Cy; vem dada por ( Ze Oixp—1) Oixnk 1 )pm( Ze Oix@p-1) Oixnp 1 )

O filtro de Kalman também possibilita a obtencao do polinémio de ponderacao
/
W (L) da equagao (3.9). Dado que AC; = ejay; com e; = ( 10 ... 0 > , entao

encontrar os ponderadores implicitamente utilizados no cédlculo de AC; é um caso
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especial do problema de encontrar os pesos correspondentes em ay;. Substituindo

vy = Y; — (B + Zoy—1) na equagao (3.14) e utilizando a equagao (3.12), vamos obter:
e = (I — G Z)(pg + Tray_1p—1) + GYe — G B (3.17)

sendo G; = E|t_1Z’Ft_1 o ganho de Kalman. Quando 7} é invariante no tempo
(T, = T*), entao G, converge de forma nao estocdstica para o ganho de Kalman de

steady-state, G*. Deste modo, a equagao (3.17) pode ser re-escrita como:
(I = KL)ay, = G*Y; (3.18)

com K = (I-G*Z)T* e, por construgao, (I —G*Z)p, = G*f. Os ponderadores W (L)
sao obtidos por inversao de (I — K'L) na equagao (3.18) e, seleccionando a primeira

linha da média mével infinita que daif resulta, obtemos:

ACy =€) Y KIG'Y, (3.19)

=0

Uma particularidade adicional do filtro de Kalman é a possibilidade de se obterem
estimativas retrospectivas do estado da economia, Cyp (ou, de forma mais geral, ayp).
E possivel obter estimativas para a; utilizando toda a amostra, através do 'Kalman
smoother’?. O filtro de Kalman, por si s6, calcula as melhores estimativas para o
vector de estado ay;—1, baseado na informacao disponivel até t — 1. Mas o filtro de
Kalman também pode produzir as melhores estimativas de a; dada toda a informacao
(t=1,...,T). O alisamento que o filtro de Kalman pode fazer significa, basicamente,
olhar para tras a partir de ¢t = T para obter as melhores estimativas para t =T — 1,
t =T — 2, etc. As equagoes de alisamento sao equacgoes recursivas que funcionam da
frente para trds, a partir de ar e Pr.

Sejam oy e Pyr o estimador alisado e a sua covariancia. Deste modo, as equacoes

de alisamento!® serao:

ayr = o+ Pl — Tipaw) (3.20)

Pyr = P+ P (Poyr — Py P (3.21)

12Na auséncia de traducdo adequada, optou-se por conservar a designacio original.
13Segundo Harvey [1989] e Cuthbertson e outros [1992].
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co1m:

Pr =P, Z+1Pt111\t t=T-1,T-2,..,1

Como referem Cuthbertson e outros [1992], nao existe nenhuma intuigao apelativa
que se possa dar a estas recursoes de alisamento. Nos modelos em que se assumem
parametros varidveis no tempo (caso mais geral, ndo assumido por Stock e Watson
na estimagao), a interpretacao destas equagoes ¢ mais apelativa, dado que podem ser
vistas como as melhores estimativas possiveis de obter a partir de toda a informacao
disponivel, apesar de se continuar a assumir que os parametros sao varidveis no tempo.
Apesar da dificuldade de avaliagao das equacoes em si, os resultados obtidos a partir
das equagoes de alisamento sao economicamente intuitivas, uma vez que permitem

fazer uso de toda a informagao disponivel em cada momento.

3.3 Componentes Principais e Analise Factorial Clas-
sica

A metodologia sugerida por Pinheiro e Melro [1992] difere substancialmente da que foi
apresentada na seccao anterior. Para o acompanhamento da economia, existem muitos
indicadores de referéncia que dizem respeito a diferentes agregados de uma varidvel
macroeconémica de sintese, como é o Produto Interno Bruto. Um indicador sintético
de evolucao da economia deve ser uma combinacao dos indicadores disponiveis. A
questao é sempre em relacao a forma de combinar a informacao. Esta metodologia
sugere, como forma de tratamento, a utilizacao do método das componentes principais,
com o objectivo de reduzir a dimensionalidade'*, aplicado as taxas de variacao dos
indicadores. Depois de aplicada a andlise das componentes principais, os indicadores
daf resultantes sao utilizados numa regressao que explora a correlagao destes com as
taxas de variacao das séries das Contas Anuais.

Segundo os autores, a superioridade desta abordagem face a metodologia Stock

e Watson tradicional, advém da possibilidade de uso de um conjunto alargado de

14Pois existe um nimero elevado de indicadores, comparativamente com o nimero de observacoes

disponiveis.
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indicadores. Com o uso do filtro de Kalman, o elevado nimero de parametros implica
que nao podem ser usados mais de quatro ou cinco indicadores. Por outro lado,
a metodologia Stock e Watson obriga a que os indicadores utilizados tenham uma
evolucao ciclica aproximada, o que torna critico o processo de escolha das varidveis.
Pinheiro e Melro consideram que neste ponto a abordagem das componentes principais
se superioriza & metodologia Stock e Watson'®.

Posteriormente, esta andlise em componentes principais foi melhorada com o re-
curso & anélise factorial cldssica. Esta vertente ¢ abordada em INE [1997]'¢, fazendo
uso do trabalho efectuado por Doz e Lenglart [1996]. Trata-se claramente de uma
abordagem superior & andlise em componentes principais (que mais nao é do que um
caso particular - e mais simples - da andlise factorial cldssica), pelo que esta seccao se

concentrard no modelo de andlise factorial.

3.3.1 Aplicagcao do Método das Componentes Principais na

Transformacao dos Dados

Como foi ja mencionado, a utilidade do método das componentes principais decorre
da possibilidade de ultrapassar os problemas de escassez de graus de liberdade na
estimagao. Por outro lado, permite também evitar problemas de colinearidade entre
as séries utilizadas. Deste modo, o método das componentes principais afigura-se de
maior relevancia quando as séries iniciais apresentam uma forte correlacao entre si.
Pinheiro e Melro optam pela aplicacao do método das componentes principais
as pseudo taxas de variacdo homologas das séries'”, ”Tendo em conta os manifestos

718 sendo o método das compo-

sintomas de nao estacionaridade das séries mensais...
nentes principais entao aplicado a estas PTVH’s.
Finalmente, o modelo construido é estimado utilizando as componentes principais

das PTVH’s dos indicadores. Para essa estimacao, os autores ensaiaram diversas

5Mais a frente (capftulo 5) veremos estas e outras questoes em maior detalhe.

16Sendo a metodologia que hoje em dia é utilizada na construcao do indicador compésito do INE.

17 Assim apelidadas dado que na transformacio operada pelos autores, existe um termo de erro na
equagao de definicao das variagoes homdlogas.

18Pinheiro e Melro [1992], pdgina 208.
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regressoes, utilizando combinagoes das primeiras dez componentes, tendo a escolha

recaido na regressao com mais componentes significativas.

3.3.2 Modificacoes Recentes

Num trabalho posterior (INE [1997]), esta metodologia de constru¢ao de um indicador
coincidente compdsito com recurso ao método das componentes principais foi equa-
cionada de modo diferente e os indicadores utilizados foram repensados. Similarmente,
a forma de tratamento prévio desses indicadores foi também alterada.

Vimos ja que o objectivo principal do método das componentes principais é a re-
dugao da dimensionalidade do vector de varidveis iniciais (indicadores ciclicos), tendo
em vista a sua substituicao por um nimero reduzido de varidveis subjacentes, que
se designam por factores comuns. Nesta reducao de dimensao, as novas varigveis (os
factores comuns) sao derivadas por ordem decrescente de importancia. O resultado é
tanto melhor quanto mais reduzido for o niimero de factores comuns que traduzem o

essencial da informagao contida nas varidveis iniciais (cujo nimero ¢ elevado).

Nesse trabalho recente (INE [1997]), que se alimenta essencialmente da andlise
efectuada por Doz e Lenglart [1996] para o estudo da industria francesa, é aplicada

2

a andlise factorial tradicional (ndo dindmica) que, segundo os autores, ”...provides
consistent estimators of the parameters of the model, even when the variables are
autocorrelated time variables...” (Doz e Lenglart [1996], pdgina 2). Deste modo,
é possivel aplicar este método utilizando packages tradicionais, que permitem ainda

obter elementos estatisticos necessdrios a escolha do niimero de componentes a utilizar.

Seja o seguinte conjunto de I varidveis iniciais, yi;, yor, ..., yr.'”. Existindo J va-
ridveis subjacentes (sendo J < I), designadas por Fy, Fs,..., F;, entdo cada varidvel
inicial y;; pode ser representada como uma funcao linear destes J factores comuns e

de uma varigvel residual.

yit:)\ﬂFlt—l—...—l—)\iJFJt—f—uit COmizl,...,[ (322)

YVamos aqui utilizar a notagio empregue no texto original de Doz e Lenglart [1996].
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Neste modelo de anédlise factorial, os pesos \;;, designados por factor loadings,
representam o coeficiente de correlacao da varidvel i com o factor j (de outro modo,
representam a contribuicao do factor F; para a explicagdo da varidvel y;;). Os factores
F; designam-se por factores comuns e representam as correlagoes entre as varidveis.
Por fim, a varidvel residual u;, também apelidada de factor especifico (ou componente
idiossincratica), representa a varidvel residual especifica de X;. As varidveis residuais
u; sao independentes umas das outras e independentes dos factores e, tal como os

factores Fj, podem estar autocorrelacionadas®’.

Utilizando notacdo matricial, em que v, = (yis, ..., yr)s Fy = (Fuy, ..., F1)', up =

(g, ..yup) e A = (Mij),com1<i<Tel<j<.J,omodelo vem:
yr = Ay + (3.23)

com E(F;) = 0; E(u) = 0; E(wu},) = D = diag(o3,...,0%); E(Fu.) = 0V(t,7); e
E(F,F!)=0e E(wu.) =0, ¥(t,7) com t # T.

Facilmente se constata que os factores nao sao definidos de forma tnica, uma vez
que podem ser modificados por uma qualquer combinacao linear, desde que os factor

loadings sejam alterados em consonéncia.

No modelo bésico, em que os factores comuns nao estao correlacionados entre si e

os factores especificos e comuns nao sao autocorrelacionados®!, temos que:

J
e Viyu) = Z)\?j —I—J? = h? + 0?, parat=1,.., e Vt.
7j=1

Ou seja, a varidncia total da varidvel y;; é composta pela contribuicao total dos
factores, h?, também apelidada de communality da varigvel y;; e pela variancia de u,
nao explicada pelos factores. Cada /\?j representa a parte da varidncia de y;; explicada
pelo factor Fj, enquanto que V; = Zfil )\?j mede a contribuicao total do factor Fj

para a varidncia de todas as varidveis.

20Doz e Lenglart [1996], no apéndice do trabalho, provam que os estimadores sido consistentes,

podendo ’sofrer’, ou nao, de autocorrelagao.
2'Em notagdo matricial, o mesmo é dizer que E(FyF;) = Id; e que E(FyF!) = 0 e E(uul) = 0,

Y(t,7) com ¢ # 7.
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Na construcao de um indicador coincidente de actividade econémica, estamos par-
ticularmente interessados no caso em que um factor é suficiente na explicacao das

varidveis observadas. Deste modo, o modelo simplifica-se:
Ye = AFy + (3.24)
assumindo-se V' (F;) = 1 em adigao as hipoteses anteriormente tomadas.

A estimacao do factor comum pelo método da anédlise factorial parte da primeira
componente da andlise em componentes principais. Alids, tal como apontam Doz e
Lenglart [1996], ”...running principal factor analysis is equivalent to running a princi-
pal component analysis on a specific matrix: the off-diagonal elements of this matrix
are the correlations between the variables, while its diagonal elements are equal to

722 Refira-se, adicionalmente, que este modelo

prior estimates of the communalities.
pode também ser estimado por méxima verosimilhanca?®, fornecendo assim estimati-
vas eficientes dos parametros.

Chegando-se a uma situagao (desejavel) em que a primeira componente traduz
grande parte da variabilidade das séries de base, esta componente vai servir para esti-

mar o factor comum, que ”...constitui o indicador coincidente de actividade econémica.”?*.

3.4 Metodologia Derivada

Nesta secgao, vamos abordar uma metodologia que se baseia na metodologia Stock
e Watson tradicional, mas que introduz algumas particularidades com o objectivo
de a adaptar melhor a realidade a que se destina. Esta metodologia, inicialmente
aplicada por Garrat e Hall [1996], foi posteriormente adoptada na construgao de um
novo indicador coincidente para Portugal por Rito e Nunes [2000]. A necessidade de

adaptacao e melhoramento da metodologia inicialmente proposta por Stock e Watson

22Doz e Lenglart [1996], pagina 6.
23Tal como apresentam Lawley e Maxwell [1971], o modelo de factor comum pode ser estimado

por méxima verosimilhanga, num ambiente Gaussiano.

24INE [1997], pdgina 6.
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deriva da inclusao de séries que nao estao atempadamente disponiveis e para as quais

é necessario um tratamento adicional.

Rito e Nunes modificam a metodologia Stock e Watson de modo a incorporarem
a taxa de variacao homdloga do PIB como uma das varidveis de input do modelo. O
mesmo tinham ja feito Garrat e Hall [1996] para a constru¢ao de um novo indicador
coincidente para o Reino Unido. Adicionalmente, também neste trabalho de 1996,
estes autores estudam aprofundadamente o problema da estacionaridade das séries
utilizadas, com o objectivo de testar qual dos indicadores é o melhor: em niveis,
ou em primeiras diferencas. Como vimos na primeira seccao deste capitulo, Stock e
Watson nao conseguiram concluir pela cointegragao das séries coincidentes utilizadas,
pelo que adoptaram uma especificagao em variagoes. Pelo contrario, Garrat e Hall
concluem pela superioridade do indicador em niveis.

Rito e Nunes utilizam uma especificagao em niveis, pois utilizam apenas varidveis
estaciondrias. Na verdade, duas das séries utilizadas sao nao estaciondrias, mas no
modelo sao utilizadas as suas TVH’s, que sao estaciondrias. Deste modo, a especifi-
cacao do modelo utilizado por estes autores assume a varidvel C}, enquanto no modelo

Stock e Watson era utilizado AC,.

3.4.1 Aplicacgao do Filtro de Kalman com Algumas Séries nao
Disponiveis

A incorporacao da TVH do PIB obriga a algumas modificagoes no modelo Stock e
Watson, para além de ser usada uma especificagao em niveis desse mesmo modelo.
Este facto deriva do atraso com que o PIB trimestral é disponibilizado, que na antiga

base era de varios trimestres?. Consequentemente, torna-se necessirio especificar o

25 Convém neste ponto clarificar um aspecto. A data de realizacio do estudo de Rito e Nunes,
ainda nao estavam disponiveis as Contas Trimestrais na nova base SEC95. Entretanto, as Contas
Trimestrais divulgaram novos valores para o PIB do primeiro trimestre de 1995 ao quarto trimestre
de 2000. Note-se que nesta nova base, o desfasamento de publicagdo é apenas de quatro meses apés
o trimestre de referéncia. Deste modo, o problema de previsao de vérios trimestres, com que Rito e

Nunes se debateram, é agora amenizado, sendo necessario prever apenas um trimestre.
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modelo de modo diferente, para que o filtro de Kalman possa ser utilizado na sua
estimacao. Podemos aqui encontrar mais duas vantagens da utilizagao deste método
na estimagao de varidveis subjacentes: o facto de poder ser utilizado na previsao de
valores nao observados de uma varidvel e a possibilidade de utilizar varidveis com

diferentes periodicidades.

Vamos entao supor que, em dado momento ¢, as primeiras m (1 < m < n) varidveis
sao observadas, enquanto as restantes (n — m) varidveis sao nao observadas, de um
universo de varidveis Yi 4, Yoy, ..., Vit Yoty oo, Yot Deste modo, a equacdo (3.11)
tem de ser alterada de forma a comportar apenas as varidveis observadas, Yj;, com
1 < 7 < m. Podemos escrever o vector Y por blocos, tendo em conta a separacao

entre varidveis observadas e nao observadas:
ll 2, / 1/ 2/
}/:‘, = Yt Y; com }/; = (}/l,b ad) Ym,t) € }/;5 = (Ym+1,t7 ] Yn,t)

O mesmo pode ser efectuado para a matriz Z, fazendo Z!' como a matriz que se
obtém eliminando as dltimas (n—m) linhas de Z e Z?2, obtida eliminando as primeiras
m linhas. Ficamos assim com Z = [ VAN AU },. Adoptando a notagao usada pelos
autores (que omitem &, e § da equacao de medida (3.11)), obtemos a nova equagao
de medida:

V! = Z'q, (3.25)

onde se omitem as varidveis nao observadas. A estimativa de a; baseada em (Y7, ...,
Y;_1,Y;") pode ser obtida utilizando o filtro de Kalman. E também possivel obter as
novas equagoes de actualizacao (que substituem as anteriores equagoes de actualizagao

(3.14) e (3.15)):

e = o1 + P ZY(F) o) (3.26)

Py = Py — B|t—1Zl/<Ft1)71Z1-Pt|t—1 (3.27)

1_ 1,10 _ 71 Vo1 oyl 1 1 _ 26
em que Fy = Efvyvy] = Z' By ZV, vp =Y, =Yy, e Yy, | = Zloy .

26Também aqui a notacdo difere da utilizada por Stock e Watson, ao ser omitido H, uma vez que

se assume &, = 0.
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De forma similar, dado que Y;? = Z?q; entao podemos obter a estimativa de Y;?

com base em (Y7, ...,Y;_1,Y;}), que vem dada pela expressio:

Vi = Zoy, (3.28)

Considere-se agora uma amostra de dimensao 7' em que para as tltimas ¢ ob-
servagoes apenas estejam disponiveis as varidveis Y;'. Mesmo neste caso, é possivel
aplicar o filtro de Kalman na estimacao e obter estimativas para as varidveis nao obser-

vadas. Podemos assim calcular de forma recursiva ay; e Y? (parat=T—q+1,..,T),

tt
usando as equagoes de previsao (3.12) e (3.13), bem como as novas equagoes de ac-
tualizagao (3.26) e (3.27). Consequentemente ¢ também possivel obter v} e F}, pelo

que podemos construir a funcao de verosimilhanga para o total da amostra, que vem

dada por:
1 <2 1 <2 1 & 1 <
Lo— > v F - 5 > I|F|- 5 > w(FH) T - 5 > In|F}| (3.29)
t=1 t=1 t=T—q+1 t=T—q+1

Similarmente ao que vimos para a metodologia Stock-Watson, de posse da funcao
de verosimilhanga (construida com a estimativa inicial de v} e F}! do filtro de Kalman,
utilizando para isso valores iniciais para os pardmetros e hiper-parametros), é agora
possivel estimar por méxima verosimilhanca as incégnitas do modelo, maximizando
a funcao L. Neste caso particular, as incégnitas a estimar sao ainda mais numerosas,
pois para além de ser necessario estimar os parametros do sistema (os hiper-parametros,
na terminologia original) e a varidvel subjacente e respectiva matriz de covariancias
da estimativa (os pardmetros do modelo), ¢ também necessério estimar os valores
nao observados das varidveis cujos valores para o final da amostra nao estao ainda

disponiveis.

3.5 A Anadlise Factorial Dindmica na Construcao
de Indicadores

A aplicacao do método da anilise factorial dindmica & construcao de indicadores de

actividade foi equacionada de dois modos diversos. Doz e Lenglart [1999], fizeram
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uma extensao ao modelo de andlise factorial cldssica apresentado em Doz e Lenglart
[1996], passando a estimar o modelo por filtro de Kalman, apds terem fixado o nimero
de factores do modelo pela anilise factorial classica (que provam fornecer estimadores
convergentes dos parametros num quadro dindmico estaciondrio). Desta forma, o
dinamismo das varidveis do modelo é introduzido a posteriori, via filtro de Kalman.?”

Numa vertente bem diferente, Forni e outros [2001] reconciliam a andlise em com-
ponentes principais dindmicas com a anélise factorial dinAmica, o que permite obter
indicadores a partir de grandes painéis de varidveis econémicas. Em concreto, sao
obtidos novos indicadores coincidente e avangado para a &drea euro. Este trabalho
baseia-se no modelo factorial dindmico generalizado desenvolvido em Forni e Lippi
[1999] e em Forni e outros [2000]. Trata-se de uma consequéncia légica de todo um

trabalho desenvolvido em torno do problema da anélise factorial dinamica e da ex-

traccao de factores comuns dindmicos em grandes modelos seccionais, apresentado em

Forni e Reichlin [1996] e [1998].

3.5.1 Anadlise Factorial e Filtro de Kalman

Como vimos no ponto 3.3 deste trabalho, Doz e Lenglart [1996] desenvolvem um
modelo de factores comuns (equagao 3.22) que, no caso especifico da construgao de
um indicador coincidente, se reduz ao modelo de um tunico factor comum (equagao
3.23). Vimos também que este modelo pode ser estimado quer por anélise factorial

cldssica, quer por maxima verosimilhanca.

Doz e Lenglart [1999] provam que num quadro dindmico, os estimadores obtidos
pela andlise factorial estdtica sao convergentes. Supoe-se que os processos Fj e u;
sao estaciondrios e que podem apresentar autocorrelacao. No entanto, o modelo é
estimado usando um procedimento de maxima verosimilhanga, como se nao existissem

problemas de autocorrelacao.

2"De notar o reduzido énfase dado ao desenvolvimento desta metodologia. Essa situacdo resulta
da conclusao a que chegam os autores em relacao & semelhanga entre as anélises estdtica e dindmica.
Deste modo, esta vertente da andlise factorial dinAmica nao serd implementada para o caso portugués,

pelo que serd apenas aflorada no plano tedrico.
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Em relacao ao que foi visto no ponto 3.3, fagcamos uma pequena mudanca de

variavel (tal como fazem os autores):

ij

J
e Viyu) = ZA2 +di =h?+d;, parai=1,.,1 eVt
j=1

onde Y é a matriz de varidncia-covaridncia tedrica. Para todo o t fixo, considere-
se Ty = Vi — Yi- Seja ainda S = %thx; a matriz de varidncia-covaridncia das

vecA
observagoes e § = ,comd = (dy, ...,d,). Podemos entao escrever a pseudo-

d
verosimilhanca (em logaritmos), usando a derivagao efectuada por Lawley e Maxwell

[1971], pagina 25, supondo normalidade:
1 « 1 1
L Y)=—— 1 =——1 ¥)) — —tr(27! .
7(2,%) = 7 ; nli(v,0) = =2 In(det(3)) — Str(X7'5) (3.30)

Doz e Lenglart provam?® que o estimador de 6, @T, obtido por maximizacao de
Lr(x,%), calculada sob as hipéteses de normalidade e auséncia de autocorrelagao, é

convergente.

O grande contributo do trabalho aqui referido foi o desenvolvimento de um pro-
cedimento de teste do nimero de factores a considerar num modelo dindmico. Seja Hy
a hipétese de que existe um modelo a p factores: vechdy = h(6y), onde h é a aplicagao
9

que associa 6 a vechX. A estatistica de teste derivada pelos autores?” é entao:

£g = %vech <f]0T — S)I <MD:{QOD:{'M'> B vech <fJOT — S) Hio Yi(r), (3.31)

onde f]?p é o estimador para Y do modelo com restrigoes, sob Hy; P é uma matriz de
projeccao; D,, é uma matriz de duplicacao que, para qualquer matriz M simétrica de

ordem n, faz: vecM = D,vechM; e D; & a pseudo-inversa de D,, que, para qualquer

28Ver Doz e Lenglart [1999], anexo 1.
29Para maior desenvolvimento deste teste, ver Doz e Lenglart [1999], paginas 96-101.
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matriz M simétrica de ordem n, faz: vechM = D;vecM. Note-se ainda que:
»9 = ArAL+ Dy
M = Lpyy—P

Dy = (D,D.)"'D,

Oh o\ (O . Ok  \\" Oh
P = @(90) (%(90)%@(90)) @(QONO

1
h = D= @D,

1

ro= Sl(n=p)°—=(m+p)

A estimacao por méxima verosimilhancga efectuada sem ter em conta a autocorre-
lacao das varidveis fornece estimadores assimptoticamente normais, mas nao assimp-
toticamente eficientes.

Depois de fixado o nimero de factores comuns do modelo, os autores modelizam
explicitamente a dindmica das varidveis consideradas, de modo a obter estimadores
assimptoticamente eficientes. Efectuando diversas tentativas, os autores chegaram &
especificaggo ARMA(2,1) para o factor comum e AR(1) para as componentes especi-
ficas. O modelo definido deste modo pode ser transposto para uma especificagao em
espaco de estado, podendo ser estimado pelo filtro de Kalman.

Surpreendentemente para os préprios autores, o factor comum obtido pelo filtro
de Kalman é muito préximo daquele que se obtém da andlise factorial classica, ape-
sar desta tltima metodologia nao ter em conta a dindmica das varidveis utilizadas.
Segundo Doz e Lenglart [1999], pagina 107: ”... lanalyse factorielle classique fournit
des résultats qui demeurent, en pratique, utilisables dans le domaine temporel lorsque

les données observées présentent une trés forte corrélation instantanée.”.

3.5.2 Analise Factorial Dindmica em Grandes Painéis

Neste ponto faremos um estudo aprofundado da metodologia utilizada em Forni e ou-
tros [2001] para a construcao de indicadores coincidente e avangado para a drea euro.
O modelo utilizado na construgao destes indicadores é o modelo factorial dindmico

generalizado (GDFM - Generalized Dynamic Factor Model), que reconcilia a andlise

69



factorial dinAmica com componentes principais dindmicas. O estimador é construido
de modo a ter em conta as diferencas na relacao dos indicadores face ao ciclo, o que per-
mite a utilizacao de varidveis avancadas, coincidentes e atrasadas, sem ser necessaria
a sua pré-classificacao como tal. Devido aos fortes co-movimentos entre a maioria das
séries macroecondomicas, o dinamismo de cada varidvel pode ser representado como
a soma de uma componente comum a todas as varidveis e uma outra, residual, i-
diossincréitica e ortogonal. Isto permite-nos utilizar um vasto leque de indicadores na
construcao do indicador composito.

Como resultado do trabalho que serve de base a esta seccao, os autores obtiveram
um indicador coincidente para a drea euro, definido como a média ponderada da
componente comum ’limpa’? de cada pafs.

O trabalho destes autores marca um corte com a literatura até aqui existente nesta
drea, diferenciando-se marcadamente de metodologias como a de Stock e Watson. Na
verdade, esta 1ltima define o indicador coincidente como o factor comum extraido de
um modelo de indice tnico, estimado com base num conjunto reduzido de varidveis,
pré-definidas como, coincidentes. Pelo contrario, a metodologia aqui analisada permite
obter um indicador que tem em conta as correlacoes cruzadas dentro e entre paifses
e que sintetiza a parte da dindmica do PIB com relevincia para a defini¢cao do ciclo

econdémico da area euro.

TEORIA
’Limpeza’ das Variaveis via Componentes Principais Dindmicas

Trata-se de um passo preliminar crucial no procedimento de construcao do in-
dicador compdsito. Intuitivamente, para eliminar o 'rufdo’ das séries observadas,
deve-se, em primeiro lugar, definir um conjunto de agregados que captem a maior
parte da varidncia dos agregados no painel e, de seguida, projectar cada varidvel nos

avangos e atrasos de cada um desses agregados. Deste modo, decompomos cada série

30Na terminologia dos autores. Com isto se quer dizer que j& se retirou o efeito erratico das

componentes idiossincréticas de cada uma das séries que compodem o indicador compdsito.

70



em duas componentes ortogonais, em que a primeira capta a parte da dindmica in-
dividual da série, fortemente correlacionada com o resto do painel e a segunda nao
tendo qualquer interesse para a anélise. Como agregados sao utilizadas as primeiras
componentes principais dinamicas.

Formalizando o problema, vamos assumir que as nossas séries temporais sao rea-
lizagoes de um processo n-dimensional, de média nula e estaciondrio: x; = (14 ...
Tn)'. Queremos entdo sintetizar o que os processos Ty, ¢ = 1,...,n tém em comum
com um reduzido nimero de ¢ indices agregados, representados pelos processos zj,

h =1,...,q. Vamos supor que estes satisfazem as seguintes propriedades:

(a) zn: € uma combinagao linear nos avangos e atrasos das varidveis contidas em x;:
2 =Pn(L)Xy, h = 1,...,q, em que L é o operador de desfasamento e py(L) é

um vector-linha de dimensao 1 x n de filtros lineares two-sided.

(b) zn: e zi; sAo mutuamente ortogonais em qualquer avango ou atraso para h # k e
os filtros pj,(L) sdo normalizados por forma a que py(L)px(F) = 0 para h # k
e pr(L)pu(F) =1, sendo F = L™

Vejamos agora a seguinte decomposicao:
x; =7 +¢f = CU L)z + ¢ = KI(L)x; + ¢ (3.32)

onde v{ = (7§, ... 71,) é a projeccao de x; no presente, passado e futuro de z] = (zy,

. zqt)' € ¢f & o vector residual. Adicionalmente, requeremos que:

(c) os filtros p,(L) e os processos associados zp;, h = 1, ..., ¢ sejam tais que a soma

das variadncias explicadas, para um dado g,
Z var(yy) (3.33)
j=1

seja maximizada.

Os processos 2y, ..., zny que satisfagam (a) a (c) para ¢ = 1,...,n, existem em
condicoes gerais e sao chamados de séries componentes principais ou componentes

principais dindmicas de x;. Como referem os autores, a projecgao ¢ é tinica, apesar
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das componentes principais nao o serem. Deste modo, substituimos o vector x; pela

sua projecgao v{ no presente, passado e futuro das primeiras ¢ componentes principais.

Torna-se importante neste ponto clarificar alguns conceitos e defini¢coes relaciona-
dos com a andlise em componentes principais dindmicas, fazendo um paralelismo com
a sua versao estdtica’!.

Em primeiro lugar, tal como as componentes principais classicas estao relacionadas
com os valores e vectores proprios da matriz de varidncia-covaridncia, assim estao as
componentes principais dindmicas ligadas aos valores e vectores proprios da matriz
de densidade espectral de x;. Seja entao X(0), —m < 6 < 7 a matriz de densidade
espectral de x;. O vector pp(e~) serd o vector préprio correspondente ao h-ésimo
valor préprio de X(f), em ordem decrescente, denotado por A, (f). Fazendo A\, =
f:r An(0)df (Brillinger [1981], teorema 9.3.4), a varidncia maxima explicada (equagao
(3.33)) € A1 + ... + A\, pelo que a percentagem de variancia explicada vem dada pelo

quociente:
A+

M Ao+

Em segundo lugar, e tal como apresentam os autores, ¢ possivel obter explicita-

mente os filtros C?(L) e K?(L) da equagcao (3.32):

(3.34)

ci() = ( py(FY .. py(F) )
K/(L) = C'(L)C!(F)" = py(F)'py(L) + ... + p,(F)'py(L).

(3.35)

Finalmente, é de notar que a defini¢ao dos filtros pj (L) envolve parametros desco-
nhecidos, como sejam as variancias da equagao (3.33), pelo que devem ser estimados.

A derivagao do estimador utilizado, x7,, ¢ apresentada no Apéndice A.

Componentes Principais e o Modelo Factorial Dindmico Generalizado

A escolha de ¢ foi, até aqui, algo arbitraria, nao tendo sido dado qualquer pro-
cedimento para a sua escolha. No entanto, se x segue o modelo factorial dinamico
generalizado, é possivel ter presente um critério para a seleccao de q. Na anélise fac-

torial dindmica, as varidveis sao compostas por duas componentes nao observadas: as

31Toda esta fundamentagio tedrica pode ser vista em Brillinger [1981].
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componentes comuns, explicadas por um nimero reduzido de factores comuns a todas
as varidveis; e as componentes idiossincraticas, nao correlacionadas com as compo-
nentes comuns e especificas de cada varidvel. Podemos entao formalizar o modelo

factorial dindmico generalizado:

onde Xt denota a componente comum; uw; = (U .... ug) € o vector dos choques
comuns (trata-se de um processo g-vectorial, estacionério em covariancia e com matriz
de densidade espectral nao singular); b;(L) é um vector linha de filtros, elevados ao
quadrado e somados, possivelmente two-sided; e &;;, é a componente idiossincrética,
ortogonal a u;_j, para qualquer k e j. Tomando agora x; como sendo formado pelos
primeiros n elementos de uma sequéncia infinita z;;, j = 1, ..., 00, podemos reescrever
o modelo (3.36):

Xnt = Xnt + fnt = Bn(L)ut + fnt (337)

Definam-se agora A}, (0) e /\fm(Q) como os h-ésimos valores préprios das matrizes de
densidade espectral de y,,; € {,,;, respectivamente, em ordem decrescente de magnitude.
Vamos entao assumir que: i) os valores préprios de &, sdo limitados quando n —
co: b () < A, V¥ € [—m,7l; ii) os primeiros ¢ valores préprios de ¥, divergem:

lim,, 00 A}, (0) = 00, para h < q e VO € [—m, 7).

Nestas condigbes, o modelo (3.36) pode ser considerado similar ao de Geweke
[1977], com a diferenga que aqui nao estamos a impo6r a condicao restritiva das com-
ponentes idiossincraticas serem mutuamente nao correlacionadas. Apenas impomos
as condigoes i) e ii) de modo a obtermos um comportamento particular em cada
uma das componentes, comum e idiossincratica. Como indicam Forni e outros [2000],
com a segunda condicao, garante-se a existéncia de um valor minimo de correlagao
cruzada entre as componentes comuns; a primeira condicao implica que as compo-
nentes idiossincraticas causam a variagao, estando o efeito concentrado num nimero
finito de unidades (embora possa ser partilhado por muitas, ou mesmo todas, as
unidades), tendendo para zero a medida que i tende para infinito. Estas condigoes
definem a no¢ao de componentes comuns e idiossincrédticas em termos assimptéticos

e, adicionalmente, garantem a unicidade destes.
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Tal como passdmos da equagao (3.36) para a equagao (3.37), podemos reescrever
a equagao (3.32):
Xnt = Yt T Snt = Cn(L) 2t + St (3.38)

Vamos agora tomar duas condigbes adicionais: iii) os valores préprios nao nulos de
Snt (Ou seja, os dltimos n — ¢ valores préprios de x,,;) sdo limitados quando n — oc:
A (0) < A, com h=q+1,...,n eVl € [—m, 7|; iv) os primeiros ¢ valores préprios de
X, (Ou seja, os primeiros ¢ valores préprios de x,,;) divergem: lim,, .o Apn(0) = 00,
para h < g e VO € [—m, .

Forni e Lippi [1999] mostram que se as condigoes iii) e iv) sobre os valores préprios
dos x’s sdo satisfeitas, entdo o modelo factorial dinamico generalizado (3.36) existe;
inversamente, se o modelo (3.36) existe, entdao as condigdes iii) e iv) sao satisfeitas.

O j-ésimo elemento de 7,,, 7, converge para x;; quando n — oo, qualquer que
seja j. Ou seja, para n grande, 7, ¢ uma boa aproximagao a y ;. Este ¢ o fundamento
do teorema de consisténcia do estimador®?: o j-ésimo elemento do estimador, X;‘-Fnt,
converge em probabilidade para x;;, & medida que n e T' tendem para infinito. Na
verdade, para um n suficientemente grande, a(s) componente(s) principal(ais) fica(m)
cada vez mais colinear(es) com o factor comum, ao mesmo tempo que a influéncia da

componente idiossincratica vai desaparecendo.

Estes resultados fazem a ponte entre componentes principais e andlise factorial.
Usando componentes principais, estamos basicamente a utilizar uma média dos x’s.
E quando n é grande, estamos perante uma espécie de Lei dos Grandes Numeros:
as componentes idiossincraticas desaparecem, pelo que ficamos essencialmente com
combinagdes lineares (de avangos e atrasos) das componentes comuns. Ao projectar z
no espaco das referidas combinacgoes lineares das componentes comuns, aproximamos

Xjt» qQue mais nao ¢ do que a projeccao de z;; no espago dos factores comuns.

Podemos agora definir o critério de escolha do niimero de componentes principais
a considerar. Se o modelo (3.36) se verifica, os valores proprios Ap, = [ Apa(0)d6
sao limitados para h > ¢ e divergem para h < ¢, quando n — oo. Desta forma,

para n grande, espera-se que exista um salto entre \,, e A;y1,. Isto sugere que se

32Tal como foi provado em Forni e outros [19998].
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va adicionando componentes principais até que o aumento na varidncia explicada seja
menor que um valor pré-definido. Denotando )\fn como a estimativa de Ap, para T
observagoes e definindo o € (0,1) como o critério de paragem, o procedimento de

escolha de ¢ consiste em seleccionar ¢ = ¢* tal que:

M/ D N> ae Xl /> AL <a (3.39)
h=1 h=1

O modelo (3.36) ¢ bastante geral, permitindo mais do que um choque. O modelo
de Stock e Watson, visto anteriormente, é um caso particular deste: impoe que as
componentes idiossincraticas sejam mutuamente ortogonais e que exista apenas um
choque, pelo que B, (L) é um vector. Neste caso podemos identificar claramente o
ciclo comum, uma vez que o tnico factor comum existente, b(L)u;, entra no modelo
contemporaneamente com as varidveis x,;. Portanto, nao se permite a existéncia de

varidveis avangadas ou atrasadas e a fonte de variagao comum ¢é tnica.

PROCEDIMENTO DE CONSTRUCAO DO INDICADOR
[ 1 ] Escolha das Varidveis

Teoricamente, todas as varidveis devem ser incluidas. Mas, na pratica, nao de-
vemos incluir varidveis com pequenas componentes comuns e grandes componentes
idiossincréticas. Na escolha que Forni e outros [2001] fizeram para a constituigao do
painel de varidveis utilizadas na construcao do indicador para a drea euro, foram iden-
tificados dois conjuntos de varidveis: um nicleo, formado por varidveis a incluir com
toda a certeza e um conjunto de varidveis candidatas. Todas as varidveis foram esta-
cionarizadas (por diferenciagao®) e normalizadas (subtraindo a média e dividindo-as
pelo desvio-padrao).

Utilizando o critério (3.39) e as varidveis nucleares, determinamos ¢* e calculamos
o grau de commonality, medido pelo racio da variancia (3.34). Fixando esse racio

(denotado por ), podemos avaliar cada uma das varidveis candidatas: utilizando o

33 Alternativamente, podia ser utilizado um qualquer filtro do tipo band-pass. No entanto, esse

procedimento criaria problemas de estimacao nos pontos extremos das séries.
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conjunto alargado formado pelas varidveis nucleares e por cada uma das candidatas
(uma a uma), calculamos o novo racio (3.34), usando ¢ = ¢*. Desde que o valor
obtido para o racio supere pu, a varidvel candidata serd adicionada ao nicleo (mas
apenas depois de avaliadas todas as candidatas). De posse do conjunto de varidveis
formado pelas varidveis nucleares e nao nucleares adicionadas, estimamos o vector

de componentes comuns, Y,,, € a sua matriz de densidade espectral, ¥X(6), usando
q=q.
[ 2 ] Indicador Coincidente

Seja X}, a componente comum do PIB do pafs g = 1,...,G. O indicador agregado
da drea euro serd a média ponderada dos X3 ,’s, sendo IV, o ponderador, definido como

a média ao longo do tempo do PIB no pais g:

G *
Zg:l Xg,th
—

Zg:l Wg

O nivel do indicador agregado é calculado adicionando o drift § (o valor esperado

nao condicionado do PIB médio) e calculando a soma acumulada de AC}; + 6.
[ 3 ] Variaveis Pré-ciclicas e Anti-ciclicas

O objectivo é agora classificar as componentes comuns (x;,) como estando a favor
ou contra o movimento ciclico do indicador coincidente agregado. Para isso, usando a
estimativa de ¥X(#), construimos a densidade espectral cruzada de cada componente
comum face a AC;. De seguida, calculamos o argumento dessas densidades, que é
o atraso angular da fase®, face ao PIB Europeu, na frequéncia zero®. Seja ¢,(6) o
desvio angular da fase de x;;, com —m < 6 < 7; na frequéncia zero, a fase serd 0 ou
7, dependendo de a correlacao de longo prazo ser positiva ou negativa. Deste modo,
¢;(0) = 7 indica que x; estd em oposicdo & fase angular. Podemos definir uma nova
série como:

Xt Se€ ¢j(0) =0

Cdjt =
—Xjt S€ ¢j(0) =7

34Que indica a que distancia a funcio periédica (onda) foi desviada da sua origem natural.

3Na forma polar, Sy;(0) = Apj(0)e”"*n(?) ¢ a densidade espectral cruzada entre h e j, onde
Apj(0) é a amplitude e ¢,;(0) a fase (que mede o desvio angular entre as fungdes periédicas de h e

de j).
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[ 4 ] Classificagao das Varidveis

Vamos agora classificar as varidveis resultantes como avangadas, coincidentes ou
atrasadas, tendo em conta o seu atraso angular da fase em relagao ao indicador coin-
cidente. Para isso, calculamos o desvio angular da fase de wj;, j = 1, ..., n, em relagao
a AC;, para uma dada frequéncia §* > 0. Denotando ¢;(6") como a fase angular,

< 71, sendo 7 um valor pré-definido;

classificamos w;; como: coincidente se wj(ﬁ*)
avangado se ,(0%) < —7; e atrasado se 1;(0%) > 7.

Note-se, a este respeito, que nao é necessario determinar previamente as carac-
teristicas das séries utilizadas face ao ciclo. Na verdade, a aplicacao dos filtros p,(L)
faz com que se consiga eliminar os avancos e atrasos de cada varidvel. Deste modo,
nao havendo o perigo de distorcao do indicador coincidente pelo uso de varidveis com
diferentes comportamentos ciclicos, é possivel utiliza-las no processo de ’limpeza’, com

manifestos ganhos de eficiéncia.
[ 5 ] Indicador Avangado

Este é definido como a média ponderada das varidveis avancadas. Sendo £ o
conjunto de j’s para os quais wj; ¢ avancado, podemos definir o indicador avancado

(em diferencas) como:
Z jeL OthVVj

ALt -
2jer Wi

[ 6 ] Ajustamento nos Pontos Extremos da Amostra

Com a aplicagao do filtro two-sided de dimensdao 2M + 1, KX(L), as estimativas
nos extremos da amostra, t =1,.... M et =T — M + 1,...,T, sao de ma qualidade.
Para contornar este problema, os autores propoem a substituicao das observacoes em
falta nos extremos da amostra, pela projeccao de X};n no presente e passado da média

das varidveis coincidentes e da média das varidveis avancadas.
[ 7 ] Pontos de Viragem

Sao identificados através do indicador coincidente (sem drift) e sao simplesmente

as datas t* para as quais C; atinge um minimo ou méximo local.
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[ 8 ] Previsao

A previsao a um perfodo do indicador coincidente é a projeccao de AC;,; em

valores presentes e passados de uma média de varidveis avancadas e coincidentes.

Concluindo, trata-se de uma metodologia bastante flexivel, que permite a utiliza-
¢ao de um leque variado de indicadores, independentemente do seu comportamento
ciclico (avangado, coincidente ou atrasado). E uma metodologia bastante geral, que
pode ter como caso particular a metodologia Stock e Watson, se supusermos compo-
nentes idiossincrdticas mutuamente ortogonais e um tnico choque; neste caso, existe
uma relacao contemporanea entre o indicador coincidente e os indicadores ciclicos
utilizados, pelo que apenas podem ser usados indicadores coincidentes na estimacgao
do indicador compdsito coincidente. Pode ainda ter como caso particular o modelo

de Geweke, supondo componentes idiossincraticas mutuamente nao correlacionadas.
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Capitulo 4

Aplicacoes ao Caso Portugués

Neste capitulo vamos proceder a aplicacao pratica ao caso portugués das cinco metodo-
logias expostas no capitulo anterior. Dada a necessidade de estabelecer um periodo
temporal de andlise, que tenha em conta a disponibilidade dos dados e que seja tao
actual quanto possivel, estabeleceu-se que este se iria estender até ao fim do ano 2000.

Um comentério prévio justifica-se neste momento: intuitivamente, esperamos en-
contrar diferencas entre os resultados das vérias metodologias aqui aplicadas. No
entanto, essas discrepancias nao serao apenas motivadas pelas diversas metodologias,
mas também (e com igual ou maior importancia ainda) do facto de utilizarmos in-
dicadores distintos na construgao do indicador compdsito coincidente. Deste modo,
tentar-se-4, sempre que isso for possivel, utilizar indicadores semelhantes para as dife-
rentes metodologias. No entanto, dada a producao e publicacao regular de indicadores
com base em trés das cinco metodologias aqui expostas!, torna-se imperativo que se
analizem os resultados que estas produzem.

Comegaremos exactamente por exemplificar as metodologias ji aplicadas ao caso
portugués, fazendo uso dos indicadores produzidos e publicados pelas diferentes en-
tidades. Na primeira seccao deste capitulo, serd apresentado o indicador coincidente
do Banco de Portugal, que corresponde a aplicagao da metodologia Stock e Watson.
Na secgao seguinte, apresentaremos o indicador da Direc¢ao Geral de Estudos e Pre-

visao (DGEP) do Ministério das Finangas, que aplica a metodologia anteriormente

! Estes sao, especificamente, o indicador do Banco de Portugal, o indicador do INE (cuja producao

se encontra momentaneamente interrompida) e o indicador do Ministério das Financas.
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apelidada de derivada. Na terceira seccao, apresentaremos o indicador do INE, que
faz uso da metodologia da anilise factorial classica. Na seccao seguinte, aplicaremos
a metodologia tradicional, utilizando para isso as mesmas varidveis que sao actual-
mente utilizadas pelo The Conference Board para a construcao de indicadores para os
Estados Unidos. Por fim, serd aplicada a metodologia da andlise factorial dinamica.
Trata-se de uma aplicagao nova ao caso portugués, uma vez que no artigo original de
Forni e outros [2001], a indisponibilidade de dados impediu os autores de a efectuar.
Essa lacuna serd colmatada no presente trabalho.

Finalmente, note-se que todas as varidveis utilizadas neste capitulo (bem como
no seguinte) sao apresentadas no Apéndice B.1, onde é também referida a respectiva

fonte e transformacao operada.

4.1 Aplicacao da Metodologia Stock-Watson ao caso
Portugués: o Indicador Coincidente do Banco
de Portugal

Como j& referimos, o indicador coincidente do Banco de Portugal corresponde a apli-
cagao da metodologia desenvolvida por Stock e Watson. A tnica diferenga de destaque
face ao método aplicado pelos autores originais tem a ver com o tratamento final da
série. Em Dias [1993], artigo que aplica esta metodologia ao caso portugués, por nao
se ter considerado relevante o nivel do indicador (mas apenas o andamento da primeira
e segunda derivadas), foi utilizada a tendéncia do PIB trimestral com o intuito de o

calibrar.

Na seleccao das varidveis teve-se em atencao a escolha de varidveis contempo-
raneamente correlacionadas com o estado da economia e que proporcionassem um
elevado grau de cobertura das diversas actividades econémicas. Adicionalmente, foi
dada preferéncia as varidveis de maior periodicidade (mensal), embora o indicador
coincidente seja construido trimestralmente. Nao foi utilizada como varidvel de refe-

réncia o PIB trimestral, uma vez que para além da diferenca de conceitos entre PIB e
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estado da economia, procurou-se ”...manter de reserva um termo de comparacao que
permitisse ajuizar da possivel qualidade dos resultados...”?.

Dada a necessidade de incluir varidveis disponiveis rapidamente, a escolha recaiu
sobre algumas varidveis qualitativas (provenientes dos inquéritos de opiniao as em-
presas). Em concreto, as varidveis incluidas pelo Banco de Portugal no seu indicador
coincidente foram: o saldo de respostas extremas em relacao as vendas verificadas
do Inquérito de Conjuntura ao Comércio a Retalho (ICCRVV); o saldo de respostas
extremas relativamente as vendas verificadas do Inquérito de Conjuntura ao Comér-
cio por Grosso (ICCGVV); o saldo de respostas extremas relativamente a produgao
verificada no trimestre do Inquérito de Conjuntura a Industria Transformadora (IC-
ITPROD); e as vendas de cimento para Construgao (CIMEN). Com estes indicadores,
cobre-se de forma satisfatéria a generalidade das actividades econémicas: comércio,
industria e construcao.

Como vimos no capitulo anterior, a metodologia Stock e Watson foi desenvolvida
numa especificagdo em variagoes, de modo a tornar estaciondrias as varidveis uti-
lizadas. No caso concreto do indicador do Banco de Portugal, trés das varidveis sao
j& estaciondrias, pela sua prépria natureza: os saldos de respostas extremas variam
entre -100 e +100%. Quanto & série de vendas de cimento, esta é claramente nao esta-
ciondria, pelo que foi incluida no modelo em taxas de variagao homéloga. Isto mesmo

pode ser visto no Apéndice B.2.

A estimacao do modelo por filtro de Kalman conduziu as estimativas de parame-
tros descritas no Quadro 4.1. Os coeficientes sao claramente significativos e de sinal
esperado. Nos vdrios ensaios efectuados pelo autor para os processos estocdsticos
das componentes idiossincriticas das varidveis, acabou por se fixar uma modelizacao
AR(2). Procedeu-se ainda a calibragao do indicador com o PIB trimestral (obrigando
o primeiro a ter a mesma média e desvio-padrao do segundo), de modo a que ficasse

numa escala facilmente legivel e comparavel.

?Dias [1993], pagina 56.

3Estas varidveis foram previamente transformadas em indices, utilizando a metodologia apresen-

tada em Santos [1986].

81



Parametros CIMEN ICITPROD ICCRVV ICCGVV
i 0.151 0.095 0.225 0.251
(5.51) (2.79) (6.90) (5.93)
chi 1.297 1571 1370 1.276
(13.81) (12.62) (9.23) (7.84)
i -0.727 -0.662 -0.488 -0.395
(-9.03) (-525) (3.81) (-2.74)
Sd 0.253 0.183 0.142 0.254
(8.41) (10.16) (4.40) (8.13)
DCi = 1.545DCi-1 - 0.649DCi-2 + ht
(1598)  (-7.51)
Nota: entre paréntises encontram-se 0s t-racios
Fonte: Dias [1993]

Tabela 4.1: Estimativas dos Pardmetros - Banco de Portugal

Recentemente, o indicador do Banco de Portugal foi revisto. Em Banco de Por-
tugal [2001] é apresentada a alteragao levada a cabo no indicador coincidente, que
passou pela substituicao da varidvel ICCRVV. Devido a grandes diferencas nos saldos
de respostas extremas de periodicidade trimestral e mensal, com grande volatilidade
da primeira no ano de 2000, foi decisao do Banco de Portugal proceder & substituicao
da série trimestral pela série mensal trimestralizada (média aritmética simples). Adi-

cionalmente, foi também substituida a série trimestral da varidvel ICCGVV pela sua

congénere mensal, igualmente trimestralizada.
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Figura 4.1: Indicador Coincidente - Banco de Portugal
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O efeito destas alteragoes pode ser verificado na Figura 4.1, onde sao apresentadas
as evolugoes das TVH’s dos indicadores original e revisto. Vemos claramente que
a mera substituicao de duas varidveis teve algum efeito no indicador coincidente,
ultrapassando 1 p.p. de diferenga em alguns trimestres. E clara a influéncia de uma
mudancga de varidvel neste indicador, o que s6 vem comprovar o que anteriormente foi
dito em relagao a forte influéncia da utilizagao de diferentes indicadores no resultado
obtido.

De qualquer das formas, o autor considera que o indicador apresenta um anda-
mento em muito semelhante ao PIB, evidenciando de forma clara os movimentos
ciclicos mais marcantes da nossa economia nos iltimos anos, como sejam as fortes
contracgoes de 1984 e de 1993, bem como a forte expansao pds-1993 até meados de

1998.

4.2 Extensoes ao Modelo Stock-Watson: o Indi-
cador da DGEP

Vimos no capitulo anterior que a metodologia a que chamédmos derivada vai buscar o
essencial & metodologia Stock e Watson, introduzindo-lhe, no entanto, alguns desen-
volvimentos. O maior desses desenvolvimentos passa pela inclusao do PIB trimestral
no modelo. No entender dos autores (Rito e Nunes [2000]), essa inclusdo confere ao

modelo maior estabilidade e precisao.

Tal como na metodologia utilizada pelo Banco de Portugal, também Rito e Nunes
estabelecem como critérios de escolha das varidveis a utilizar, a disponibilidade atem-
pada da informagao, o grau de cobertura da actividade econémica e o grau de corre-
lagao (contemporénea) com a actividade econémica. Dadas certas limitagdes ao nivel
das séries disponiveis, os autores optaram também por incluir séries trimestrais desde
1977. Todas as séries foram previamente dessazonalizadas e as séries provenientes dos

inquéritos de opiniao foram transformadas em fndices pela metodologia descrita em

Santos [1986].
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A semelhanca do indicador anteriormente apresentado, também aqui foi dada
preferéncia as séries provenientes dos inquéritos de opiniao, dada a sua rapida disponi-
bilizacao. Em concreto, as séries escolhidas foram os saldos de respostas extremas
sobre as vendas verificadas no comércio por grosso (ICCGVYV), os saldos de respostas
extremas relativos a procura global (PROCGL) e producao actual (ICITPROD) na
industria transformadora, as vendas de cimento (CIMEN) e, como foi ja4 mencionado,
o Produto Interno Bruto (PIB a precos constantes, trimestral)®. Como tinha sido
visto anteriormente®, as séries provenientes dos inquéritos de opinidao sao manifesta-
mente estaciondrias, o mesmo nao acontecendo com as séries PIB e CIMEN. Nao
tendo os autores provado a existéncia de uma relacao de cointegracao entre as duas
varidveis, optaram entao pela inclusdo no modelo das TVH’s das mesmas (TVHPIB

e TVHCIM)S.

Os autores estimam o modelo referido no capitulo anterior utilizando as varidveis
atrds descritas, previamente normalizadas (eliminando, deste modo, os parametros
p e § das equagoes (3.6) e (3.7) do modelo Stock e Watson). Para as componentes
idiossincraticas das varidveis, foram adoptados processos AR(1) para PROCGL e
ICITPROD, AR(4) para TVHPIB e AR(5) para TVHCIM. Para a varidavel ICCGVV
nao foi adoptada qualquer componente auto-regressiva, enquanto que para a varidvel
C; foi adoptado um processo AR(2).

Aplicando o filtro de Kalman, obtiveram-se as estimativas alisadas (Kalman smoo-
ther) que, uma vez que utiliza toda a amostra disponivel, sdo mais apropriadas. Os
resultados obtidos sao apresentados no Quadro 4.2, que denota coeficientes claramente
significativos. Recentemente, este indicador foi revisto de modo a ser coerente com
as novas Contas Trimestrais, segundo a metodologia SEC95. Os efeitos da revisao do
indicador TVHPIB em termos dos pardmetros estimados sao negligencidveis, mas a

modificacao teve algum impacto negativo ao nivel dos t-rdcios obtidos’.

4No indicador original, o PIB utilizado foi determinado segundo a metodologia SECT9.
®Remetemos de novo para o Apéndice B.2.
6Isto apesar de os testes efectuados pelos autores, teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) e teste

PP (Phillips-Perron), serem contraditérios na identificagdo de raiz unitdria para as séries.
"Dado que os resultados revistos nio diferem muito dos dados originais apresentados no Quadro

4.2, escusamo-nos de os apresentar.
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Par&metros ICCGVV  PROCGL ICITPROD TVHPIB TVHCIM

gi 0.1667 02125 02125 0.1892 0.1051
(5276)  (5.188)  (6.126)  (5.386)  (3.012)

sé’ 0.4640 0.1264 0.1181 0.2165 04321
(6.389)  (5.745)  (4.832)  (6.072)  (6.531)

diz 0.000 07439  -03544  018% 0.4667
- (9.399)  (-2762)  (1.830)  (4.758)

di2 0.000 0.000 0.000 0.2684 0.3088
- - - (2.703)  (3.073)

dis 0.000 0.000 0.000 03170  -02211
- - - (3.183)  (-2.146)

dia 0.000 0.000 0.000 04331 -04379
- - - (-4.026)  (-4.292)

dis 0.000 0.000 0.000 0.000 0.4270
- - - - (-4.262)

Ct=1.6229 Ce1- 0.7191Cr-2
(15.701)  (-7.118)

Nota: entre paréntises encontram-se 0s t-racios
Fonte: Rito e Nunes [2000]

Tabela 4.2: Estimativas dos Parametros - DGEP

Na Figura 4.2 sao apresentados os indicadores coincidentes original (construido

em Rito e Nunes [2000]) e revisto, com base na metodologia descrita na secgao 3.4.
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Figura 4.2: Indicador Coincidente - DGEP

Note-se que o indicador, sendo uma medida sintética, nao possui niveis com sig-
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nificado, sendo importante apenas a andlise da sua primeira derivada, que nos da
indicagoes de aceleracao ou desaceleragao da economia. O indicador assim construido
resulta numa série mais lisa e estdvel do que a metodologia anterior, em virtude da
inclusao da TVHPIB como varidvel explicativa. Nem mesmo a recente revisao desta
varidvel teve impactos assinaldveis no resultado final, evidenciando apenas pontos
extremos mais pronunciados. Para qualquer das versoes do indicador, original ou
revisto, o grafico apresentado mostra bem as evolucoes mais marcantes da economia
portuguesa, quer sejam as recessoes de 1983/1984 e de 1993, quer sejam as recupe-

racoes subsequentes.

4.3 Aplicacao da Metodologia da Analise Factorial

Classica: o Indicador Coincidente do INE

A obtengao do indicador coincidente do INE [1997] passa pela aplicagdo do método
da andlise factorial cldssica a diversas séries mensais (quinze, mais concretamente),
que sao, em primeiro lugar, diferenciadas em termos homélogos e, posteriormente,
normalizadas.

As varidveis usadas foram o indice de producao industrial para industrias trans-
formadoras (IPI), indice de produc@o industrial dos paises clientes (IPICL), vendas
de gasolina (GASOLI), vendas de gaséleo (GASOL), consumo de energia eléctrica
(CELT), vendas de cimento (CIMEN), vendas de varao para betdao (VAR), oferta
de empregos ao longo do més (OFERT), desempregados inscritos ao longo do més
(DESEMP), vendas de veiculos comerciais pesados (COMPES), vendas de veiculos
comerciais ligeiros (COMLIG), vendas de veiculos ligeiros de passageiros (AUTO),
taxa de cobertura das exportagoes face as importagdes (TXCOB), dormidas totais
na hotelaria (DORM) e saldrios reais contratados (SALR). J& recentemente, e até a
data de interrupcao da producao regular deste indicador pelo INE, foram retiradas as

séries TXCOB e SALR, ficando o indicador composto por treze séries de referéncia.

Dado que para o periodo mais recente nao existem dados publicados no que ao

indicador do INE diz respeito, foi necessdrio replicar esta metodologia com as treze
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varidveis anteriormente identificadas. A estimacao efectuada conduziu aos resultados

apresentados no Quadro 4.3.

Painel A Painel B
Componente  Valor Proprio  R* Acumulado Varidel Correlagdo  Pesos
PC1 8.072 0.621 1Pl 0.550 0.096
PC2 1.465 0.734 GASOLI -0.320 -0.051
PC3 1152 0.822 GASOL 0.249 0.038
PC4 1010 0.900 CELT 0.604 0.125
PC5 0.464 0.936 CIMEN 0.275 0.041
PC6 0.261 0.956 VAR 0.230 0.035
PC7 0.176 0.969 OFERT 0.366 0.057
PC8 0.109 0.978 DESEMP -0.614 -0.128
PC9 0.107 0.986 COMPES 0472 0.081
PC10 0.076 0.992 COMLIG 0.041 0.007
PC11 0.057 0.996 AUTO 0.003 -0.001
PC12 0.030 0.998 DORM 054 0.101
PC13 0.020 1.000 IPICL 0.942 0.599

Tabela 4.3: Resultados da Anélise Factorial Classica

Analisando o painel A do referido quadro, fica claro que a primeira componente
principal é bastante representativa das varidveis utilizadas, explicando cerca de 62%
da variabilidade destas. No painel B é possivel analisar separadamente cada uma das
varidveis. Facilmente se constata a adequacao dos sinais das correlagoes das varidveis
com o factor comum, particularmente no que & varidvel DESEMP diz respeito. A
varidvel de maior correlagdo com o factor comum ¢ a varidgvel IPICL (indice de pro-
dugao industrial dos paises clientes), pelo que é também a varidvel de maior peso
no indicador compdésito. Menos compreensivel serd a correlagao negativa do factor

comum com as vendas de gasolina (GASOLI).

A Figura 4.3 representa a evolugao do indicador construido tendo por base a
metodologia utilizada pelo INE. Note-se que a maior volatilidade da série obtida
resulta do facto de este ser um indicador construido a partir de séries mensais, que
estao mais sujeitas a comportamentos idiossincraticos. Embora o indicador obtido
nao permita efectuar uma comparacao das fases de expansao pré e pés-crise de 1993,

mostra claramente o perfil descendente que conduziu até a referida crise, bem como
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a forte expansao subsequente. Desde 1993, a economia portuguesa mostra um ritmo
elevado de crescimento, apenas interrompido ciclicamente por algum abrandamento,

mas que nao voltou a culminar em recessao.
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Figura 4.3: Indicador Coincidente - INE

4.4 A Metodologia Tradicional Aplicada ao caso
Portugués

Para a aplicacao desta metodologia ao caso portugués, foi necessédrio, em primeiro
lugar, definir quais as varidveis importantes no seguimento da economia e contem-
poraneas com esta. Vimos anteriormente que a escolha dessas varidveis nao é pacifica.
Dos trés exemplos j& vistos, as varidveis utilizadas diferem de forma substancial. Neste
capitulo, em que vamos meramente aplicar a referida metodologia, vamos fazer uso
das mesmas varidveis que o The Conference Board utiliza na construcao do indicador
compdésito coincidente para os Estados Unidos.

As varidveis consideradas foram o nimero total de empregados (EMP), o indice
da produgao industrial (IPI), o consumo de electricidade (CELT), as dormidas totais
na hotelaria (DORM), as vendas de cimento para construgdo (CIMEN) e o indice do

volume de vendas no comércio a retalho, deflacionado com o IPC dos bens (IVVCR).
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Dado que esta tltima varidvel apenas tem observacgoes a partir do primeiro trimestre
de 1990, procedeu-se & construcao de dois indicadores compdsitos, um contendo esta

varidavel e o outro nao.

Variaveis Sem IVVCR Com IVVCR

EMP 66.6% 68.8%
IPI 9.6% 7.6%
CELT 10.4% 8.7%
IVVCR 4.2%
DORM 2.0% 1.5%
CIMEN 11.4% 9.3%

Tabela 4.4: Ponderadores das Componentes - Metodologia Tradicional

No Quadro 4.4 apresentam-se os ponderadores utilizados na construcao dos dois
indicadores referidos. E notério o elevado peso dado a variavel emprego (EMP), o que
deriva do facto de se tratar de uma varidvel muito estdvel. A introducao da varidvel
IVVCR faz aumentar ainda mais o peso da varidvel EMP, dado que esta iltima
¢ ainda menos volatil do que as outras varidveis, quando restringimos o horizonte
temporal de andlise aos anos mais recentes. Como tinhamos visto no capitulo anterior,
os ponderadores usados nesta metodologia sao determinados pelo inverso do desvio-
padrao de cada série, ajustado de modo a que a soma seja a unidade. O indicador é

entao obtido pela média ponderada das variagoes simétricas dos indicadores.

Da observacao da Figura 4.4 resulta claro que a introdugao da varidvel [IVVCR tem
alguma influéncia no resultado final do indicador, situacao particularmente notéria
nos anos mais recentes. Tal resultado deve-se ao crescimento elevado do sector dos
servigos, principalmente a partir de 1997, o que é repercutido no indicador final por
intermédio da varidvel IVVCR. Resulta também claro que esta metodologia origina
uma série final bem mais errédtica do que as metodologias anteriormente apresentadas.
Isso é consequéncia de nao se utilizarem as tendéncias das séries (nem qualquer tipo
de alisamento), mas apenas se proceder a uma normalizacdo das mesmas. Aparte
esse comportamento mais errdtico, o indicador coincidente construido desta forma
revela uma evolucao relativamente semelhante a que foi j& identificada por intermédio

dos outros indicadores. Embora o indicador esteja construido apenas para o perfodo
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que comecga no segundo trimestre de 1984, é notdria a recuperagao econdémica que
teve lugar desde essa altura. A economia claramente passou por um periodo de forte
expansao, tal como a que se seguiu a crise de 1993. Fica, contudo, em aberto, a
discussao relativamente & comparacao dos ritmos de crescimento das fases pés-crises
de 1984 e 1993, uma vez que a inclusdo da variavel IVVCR (apenas a partir de 1990)

deixa uma zona nebulosa de dificil avaliacao.
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Figura 4.4: Indicador Coincidente - Metodologia Tradicional

4.5 Aplicacao da Andlise Factorial Dinamica

Como foi visto no capitulo anterior, esta metodologia foi utilizada na construcao de um
indicador coincidente para a drea euro, com grandes vantagens face a metodologias até
aqui existentes. Essas vantagens dizem respeito & capacidade desta metodologia ter
em conta nao apenas os comportamentos especificos de cada economia, mas também
as interacgoes geradas entre as economias da drea euro. Nao sendo nosso objectivo
obter um indicador para a drea euro, pretende-se aqui ver até que ponto a metodologia
apresentada é capaz de fornecer um bom indicador coincidente para o ciclo econémico
portugués. Note-se que o indicador assim construido nao possui niveis com leitura.

O extenso painel de varidveis utilizadas neste indicador pode ser visto no Apéndice
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B.1.2, sendo igualmente referida a transformacao operada em cada varidvel. No
Quadro B.1 sao apresentadas as mesmas varidveis, mas distribuidas pelos paises con-
siderados. Note-se que face ao artigo original que estd na base desta metodologia
(Forni e outros [2001]), foram introduzidas algumas novas observagdes para Portu-
gal, concretamente no que se refere as varidaveis CONS, EMP, FBCF e PIB, que nao

existiam no painel original.

N.° de Factores Variancia Explicada Varidveis Adicionadas

Modelo 1 1 30.5% EMP, UNMEN, UNY
Modelo 2 2 43.0% UNMEN
Modelo 3 3 51.8% -

Tabela 4.5: Andlise Factorial Dindmica - Modelos Estimados

Nas vérias estimacoes efectuadas®, chegou-se a 3 modelos finais, diferenciando-se
entre eles pelo nimero de factores comuns considerado. Daqui em diante faremos
menc¢ao: ao modelo 1, que considera um tnico factor comum; ao modelo 2, para o
qual foram considerados dois factores comuns; e, finalmente, ao modelo 3, contendo
trés factores comuns. A apresentacao global destes modelos pode ver vista no Quadro
4.5. A mencao ”Varidveis Adicionadas” diz respeito as varidveis que, apés a fixagao
do nimero de factores, se provou contribuirem para reduzir a componente idiossin-
crética global, pelo que sao adicionadas ao micleo de varidveis’. O resultado obtido
(quantos menos factores sdo considerados, maior o nimero de varidveis adicionadas)
é intuitivo, uma vez que a um numero reduzido de factores corresponde uma com-
ponente idiossincrédtica grande, pelo que a probabilidade de uma varidvel contribuir
para a diminuicao da mesma é relativamente elevada.

No que diz respeito ao tipo de varidveis adicionadas, é notéria a exceléncia das
varidveis de mercado de trabalho na reducao da componente idiossincratica global.
Outra conclusao que se pode retirar deste processo de escolha de varidveis tem a ver
com a reduzida commonality das varidveis de pregos com o lado real da economia,

uma vez que nenhuma das varidveis deste tipo foi escolhida.

8 A estimacdo foi efectuada por intermédio de programas escritos em MATLAB 5.3, disponiveis

em http://www.dynfactors.org.
9Este mecanismo de ‘repescagem’ de varidveis foi exposto na seccio 3.5.2.

91



No Quadro B.2 constante do apéndice estatistico sao apresentadas as variancias
relativas das componentes comuns de cada varidvel face ao seu total. Estes racios dao
uma ideia do grau de commonality das varidveis, uma vez que indicam a parte da va-
ridncia de cada varidvel, explicada pela componente comum. Tal como foi identificado
no artigo original que aplica esta metodologia, as varidveis que apresentam um grau
de commonality mais elevado sao o PIB e as varidveis relacionadas com o mercado de
trabalho (EMP, DESEMP, UNMEN e UNY). No entanto, uma varidvel ressalta como
tendo o mais elevado grau de commonality: o IPI, algo que constitui uma diferenca

marcante face aos resultados obtidos no artigo de Forni e outros [2001].
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Figura 4.5: Indicador Coincidente - Anélise Factorial Dindmica

Na Figura 4.5 sao apresentados os resultados dos trés modelos anteriormente referi-
dos. De um modo geral, o resultado obtido é semelhante nas trés representacoes. Isto
significa uma certa estabilidade do préprio funcionamento desta metodologia, pois a
inclusao de mais uma ou menos uma varidvel, a consideracao de mais um ou menos
um factor comum, nao tem uma influéncia particularmente marcante no resultado
final. Na anélise da figura referida, sobressai desde logo uma expansao mais longa e
pronunciada nos anos compreendidos entre 1989 e a crise de 1993, do que tinha sido

identificado nos resultados das metodologias anteriores. Sobressai também a mais
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longa crise de 1993, que persistiu até 1996/1997, a acreditar nos resultados obtidos.

93



No capitulo seguinte tentaremos encontrar as explicagoes para esta disparidade nos
resultados obtidos, em especial no que a esta tltima metodologia diz respeito, pelo que
avancaremos utilizando somente o modelo 2 da andlise factorial dinaAmica!’. No caso
dos indicadores do Banco de Portugal e da DGEP, levaremos em conta apenas as suas
versoes revistas, que sao actualmente publicados pelas respectivas entidades. Final-
mente, no caso do indicador obtido por intermédio da metodologia por nés apelidada
de tradicional, concentrar-se-ao esforcos na versao que nao inclui a varidavel IVVCR!!,

embora recorrendo & versao alternativa quando tal se justifique.

19Como vimos, os resultados finais obtidos (em termos da evolugao do indicador) sdo muito seme-

lhantes.
HGituacao originada pela maior extensdo dessa série, embora possamos considerar a superioridade

da outra versao em termos da informacao nela contida.
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Capitulo 5

Avaliacao Comparativa

Neste capitulo vamos finalmente confrontar as virias metodologias, bem como os re-
sultados por elas produzidos. Na primeira seccao, comegamos por avancar os aspectos
metodolégicos mais probleméticos de cada metodologia: para além daqueles aborda-
dos pelos préprios autores, ou pelos autores proponentes de metodologias alternativas,
adiantaremos outros que nos parecem ser pouco robustos. Naturalmente, sendo indi-
cadores compdsitos, cuja finalidade é dar uma evolucao da economia no curto prazo,
disponiveis tao rdapido quanto possivel, todas as metodologias terao uma qualquer
caracteristica menos positiva. A questdao a que tentaremos dar resposta é saber até
que ponto esses aspectos menos positivos podem levar a que se tenha uma leitura da
economia contraria & que depois verificamos pela andlise do Produto Interno Bruto,
aquela que é a medida de actividade econémica mais usual.

Na segunda seccao deste capitulo, faremos a comparagao dos resultados das di-
versas metodologias, tentando, nos casos em que tal seja possivel, eliminar as dife-
rengas decorrentes da utilizacao de diferentes indicadores, isolando, assim, os efeitos
metodologia. Tentaremos, deste modo, fazer a ligacao entre as diferencas encontradas
e as fraquezas metodolégicas identificadas na seccao precedente. Adicionalmente,
iremos analisar a capacidade dos indicadores compdsitos em fazer um seguimento
adequado do ciclo econémico, testando a ligacao destes com algumas medidas de ciclo

amplamente utilizadas.
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5.1 Aspectos Criticos das Varias Metodologias

A nivel metodolégico, vérias sao as fraquezas que podemos apontar aos métodos de
construcao de indicadores compésitos que apresentdmos e aplicdmos ao caso portugués
nos capitulos anteriores. Essas fraquezas decorrem normalmente de hipéteses simpli-
ficadoras que, necessariamente, tém de ser tomadas, sob prejuizo de as metodologias

nao serem exequiveis.

Comegando pela metodologia tradicional (fazendo um paralelismo com o terceiro
capitulo no que a sequéncia do tratamento das metodologias diz respeito), a principal
critica que pode ser apontada é a sua excessiva simplicidade. O critério de ponderacao
da informacgao contida no indicador compdésito é meramente o inverso da volatilidade
de cada série, ajustado para que a soma seja a unidade!. Deste modo, as séries exces-
sivamente voldteis terao pouca ponderacao no resultado final. Consequentemente, o
indicador compdésito estard mais proximo das séries de menor volatilidade, nao sendo
relevante se esses sao os indicadores ciclicos mais importantes para a percepcao da
evolucao da economia. Assim sendo, trata-se de uma metodologia assente principal-
mente em critérios estatisticos, em que a componente econémica estd apenas presente
na definicao das séries utilizadas. No entanto, nao se deve desprezar este facto: como
veremos no ponto seguinte deste capitulo, a definicao das varidveis é um passo crucial.

Uma outra critica que podemos apontar a esta metodologia é a sua reduzida ro-
bustez. Uma metodologia deve produzir resultados tao estdveis quanto possivel e nao
estar demasiado dependente de uma sé varidvel. O que acontece neste caso é que
retirando uma varidvel de peso elevado no indicador compdsito, este deixa de pro-
duzir resultados aceitdveis, levando a uma série demasiado voldtil, pois foi retirada
a varidvel mais estdvel (uma vez que, pela construgao do indicador, a varidvel mais
estdvel é também a de maior peso no indicador). Naturalmente podemos contrapor
que este exercicio de retirar a varidvel de maior peso nao faz sentido, uma vez que,
efectuada a escolha inicial das varidveis, sao essas que devemos usar daf em diante.

As vantagens na utilizagdo desta metodologia decorrem da rapidez e facilidade na

sua implementacao. Se anteriormente questiondmos a sua validade dada a grande

Remetemos para o ponto 3.1.1 deste trabalho, onde esta questdo foi devidamente tratada.
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simplificacao operada, temos agora de referir essa simplificacao como também sendo
uma vantagem, uma vez que permite obter, de forma riapida e facil, as estimativas

para o indicador compdsito.

Vimos, nos capitulos anteriores, duas metodologias que fazem uso do filtro de
Kalman como técnica de estimagao: a metodologia utilizada pelo Banco de Portugal,
que decorre da conhecida metodologia Stock e Watson e a metodologia da DGEP, que
decorrendo também da metodologia Stock e Watson, introduz-lhe, no entanto, algu-
mas novidades e melhoramentos. Esta metodologia surgiu da necessidade de conferir
uma racionalidade estatistica e uma formalizacao matemadtica robusta & construgao de
indicadores compdsitos, que até a data da publicacao dos importantes artigos de Stock
e Watson [1989] e [1991], estava limitada a simplicidade da metodologia anteriormente
analisada.

Comecando num plano mais geral, existem alguns problemas normalmente asso-
ciados a utilizacao do filtro de Kalman. Um desses problemas decorre do préprio
modo de funcionamento do filtro de Kalman: na sua forma alisada, e uma vez que
utiliza toda a informacao disponivel até ao momento, nova informacao implica ne-
cessariamente uma revisao dos 1ltimos valores estimados. Esta situacao pode nao ser
muito benéfica, uma vez que se sabe que o indicador estimado num dado momento,
serd revisto no momento seguinte; trata-se de um problema particularmente grave em
momentos em que ocorrem pontos de viragem na economia e que pode gerar confusao
nos utilizadores. No entanto, em termos metodolégicos, o facto de se estar a utilizar
toda a informacao disponivel em cada momento, torna a estimativa mais robusta e
completa.

Uma limitacao importante na utilizacao desta metodologia diz respeito ao niimero
de varidveis que é possivel incorporar na estimagao do indicador coincidente. Dadas
as limitagoes crénicas das séries econémicas portuguesas, especialmente em termos de
extensao, existe um problema de reduzido nimero de graus de liberdade. Na verdade,
o filtro de Kalman comporta a estimacao de diversos pardmetros associados a cada
uma das varidveis incluidas no modelo, pelo que a introdugao de uma nova varidvel

resulta num custo em termos do nimero de pardmetros a estimar. A consequéncia
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directa deste problema é a limitacao do nimero de varidveis a utilizar. Deste modo,
podemos estar a limitar a cobertura do indicador coincidente pelas diversas actividades
que compoem a economia.

Apesar de tudo, o filtro de Kalman é um instrumento de estimagao muito poderoso
e robusto, bem como versétil, permitindo representar, de forma conveniente, a funcao

de verosimilhanca de modelos possivelmente muito complexos.

A metodologia derivada comunga destes problemas, mas comporta problemas adi-
cionais na sua utilizacao. Vimos no capitulo 3 que a modificagao a que a metodolo-
gia original Stock e Watson ¢é sujeita, relaciona-se com a necessidade de inclusao de
uma varidvel que nao estd disponivel atempadamente (o PIB trimestral) e que, ne-
cessariamente, tem de ser alvo de previsao para o momento mais recente. O filtro
de Kalman possibilita essa previsao, mas este facto é também potenciador de erros
adicionais: temos associado nao apenas o erro normal decorrente de qualquer esti-
macao econométrica, mas também o erro associado & previsao de um dos indicadores
utilizados. Esta situacao, em conjugacao com o problema anteriormente identificado
da revisao dos tltimos valores disponiveis, pode levar a grandes revisoes nos valores
inicialmente estimados. Também nao podemos descurar a dificuldade de prever uma
varidvel como o PIB, numa pequena economia aberta como a nossa, recorrendo apenas
ao instrumental fornecido pelo filtro de Kalman e apenas utilizando como indicadores
aqueles que compoem o indicador compésito. Portanto, apesar de se poder conside-
rar, tal como fazem os autores desta metodologia, que a inclusao do PIB vai conferir
estabilidade e robustez ao modelo, para além de a sua inclusao fazer sentido a luz da
elevada correlacao desta varidvel com o estado da economia, é necessario pesar estes

beneficios face as desvantagens referidas.

Passando agora para a metodologia que faz uso da anélise factorial cldssica como
instrumento de estimacao de um indicador coincidente, metodologia essa utilizada
pelo INE, podemos também apontar vantagens e desvantagens na sua utilizacao. Uma
das vantagens tem a ver com a capacidade desta metodologia em trabalhar com um
conjunto alargado de indicadores, possivelmente correlacionados entre si. Deste modo,

é possivel cobrir de uma forma extensiva as diversas actividades econémicas, desde
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que para tal existam indicadores de referéncia disponiveis. Esta possibilidade deriva
do préprio objectivo da analise factorial: redugao da dimensionalidade dos dados. Ao
representar cada varidvel em funcao de x factores comuns, é possivel utilizar depois
esses factores comuns em modelos de estimacao, reduzindo assim o nimero de va-
ridveis e incorporando o maximo de informacao possivel. No caso da definicao de um
indicador coincidente, pretende-se sintetizar no primeiro factor comum (aquele que
explica a maior percentagem de varidncia das varidveis e que tem associado a si o
maior valor préprio da matriz de partida?) a maior parte da informagao contida nas
varidveis iniciais. Este factor comum é geralmente aproximado a primeira componente
principal da andlise em componentes principais, padecendo dos mesmos males. Um
primeiro problema tem a ver com o nimero de factores comuns a considerar. Nao
existe nenhum método simples e eficiente que indique qual o niimero 6ptimo de factores
a reter. Deste modo, na construcao de um indicador coincidente, ao considerarmos
apenas o primeiro factor comum, podemos estar a deitar fora informacao importante
contida nas varidveis de partida. Um segundo problema, talvez mais grave, tem a
ver com a dificuldade de interpretacao do factor comum. Na éptica da construcao de
um indicador coincidente, é normal interpretar-se o factor comum como o factor que
estd contido na generalidade das varidveis econémicas, traduzindo assim o andamento
do ciclo econémico, na acepcao de Burns e Mitchell. No entanto, nao nos podemos
esquecer que esta é uma técnica matemadtica de reducao da dimensionalidade dos
dados e querer dar, ao factor comum, a interpretacao que nos convém, pode significar
um enorme desvio da realidade.

Outras criticas, menos graves, podem ser apontadas a esta metodologia. Comparan-
do com as metodologias que fazem uso do instrumental filtro de Kalman, a andlise
factorial tem a desvantagem de nao especificar a parte dinAmica das varidveis. Deste
modo, é uma metodologia que nao se adequa a tarefas de previsao. No entanto, como
foi visto no ponto 3.5.1, a perda nao é grande, pois a incorporagao da parte dindmica,
via filtro de Kalman, nao produz resultados muito diferentes da andlise factorial clas-
sica, nao dindmica. Finalmente, podemos ainda apontar o facto de a anélise factorial

nao ser capaz de lidar com varidveis observadas com diferentes periodicidades. Mais

2Ver ponto 3.3.2.
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uma vez, esta é uma critica pouco significativa, pois apesar do filtro de Kalman per-
mitir esse tratamento diferenciado, a verdade é que nenhuma das metodologias aqui

analisadas faz uso dessa possibilidade.

Para terminar este ponto, resta-nos analisar a metodologia que faz uso da analise
factorial dindmica em grandes painéis. Um dos problemas que se destaca desde logo
é a dificuldade da sua implementacao, nao apenas pelo suporte analitico que tem por
detrés (relembre-se que esta metodologia apela ao instrumental da anélise espectral),
mas principalmente pelo tratamento de um consideravel volume de informacao a que
o seu funcionamento obriga. Desde logo, ao considerar nao apenas as relagoes que se
geram numa economia, mas também as relagoes que se geram entre as economias que
compoem a drea euro, a aplicacao desta metodologia pressupoe a existéncia de dados
para todos esses paises. Adicionalmente, o funcionamento deste método é tanto me-
lhor quanto maior for o niimero de varidveis incorporadas no modelo. Multiplicando
esse 'tao elevado quanto possivel’ nimero de varidveis, pelo nimero de pafses consi-
derado, ficamos com um volume de informacao quase intratdvel. Mas para além deste
problema relacionado com a quantidade de dados necesséria, existe ainda o problema
adicional de muitas dessas varidveis estarem disponiveis apenas com grande atraso
para alguns pafses.

E fAcil de concluir que numa situacdo de construcao de um indicador coincidente de
actividade econémica, disponivel tao rapidamente quanto possivel, a utilizacao desta
metodologia fica completamente fora de questao. A sua implementagao é demasiado
pesada, necessitando de um longo periodo de recolha de dados e estimacao. Deste
modo, a sua importancia ¢ mais de tipo académico, orientada para a conducao de
estudos de comportamento das economias e, em particular, estudos de comparacao
dos paises da drea euro e as relagoes que entre eles se geram.

Para além desta critica de teor mais pratico, relacionada com dificuldades na im-
plementacao deste método, existem também problemas com a prépria construcao do
indicador coincidente. Relembrando um pouco o que foi dito no ponto 3.5.2 deste tra-
balho, tudo gira em torno da definicao de um indicador coincidente para a area euro.

Este é definido como uma média ponderada das componentes comuns de cada pais.
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H& depois uma importante fase que diz respeito a classificacao de todas as varidveis,
em termos da sua relacio com o ciclo europeu. E a partir desta classificacio que se
definem quais as varidveis que, para cada pafs, vao definir o seu indicador coincidente.
O problema reside exactamente neste ponto: como as varidveis sao classificadas em
relacao ao ciclo europeu, podemos estar a criar um desvio na definicao do ciclo de
cada pafs. E reconhecido o cardcter atrasado da nossa economia face a drea euro.
Ao estarmos a construir um indicador coincidente com base em varidveis coincidentes
com o ciclo europeu, podemos estar, na verdade, a construir um indicador avancado
da nossa economia. No entanto, este é um problema que é de dificil teste, até porque
a reduzida extensao da série do indicador assim construido, nao o permite. Outro
problema, talvez de mais facil entendimento, tem a ver com a definicao das compo-
nentes comuns. Na seleccao de varidveis que esta metodologia acarreta, as varidveis
adicionadas® sao escolhidas com base na sua capacidade de reduzir a componente i-
diossincratica global. Deste modo, dificilmente essa escolha estd em consonancia com
a escolha que seria efectuada se estivéssemos a tratar de um sé pafs.

Fica entao claro que esta metodologia estd particularmente habilitada para traba-
lhar numa perspectiva agregada, para um conjunto de paises, definindo a relacao do
ciclo de cada um dos paises face ao ciclo agregado. E bastante interessante na anslise
dos avancos e atrasos dos paifses face ao ciclo da drea euro?, mas nao tanto para a
construgao de indicadores compdsitos para cada pais. Da representacao grifica dos
resultados desta metodologia® ressalta também que o ciclo assim extraido é de mais
longo prazo do que aquele a que estamos habituados a trabalhar (normalmente, 6 a
32 trimestres, como é sugerido por Baxter e King). A forma como as componentes
comuns sao definidas parece levar a uma sobre-estimagao da parte idiossincrética (que

é ignorada), levando a defini¢ao de ciclos de maior duragao.

3Remetemos de novo para o ponto 3.5.2 deste trabalho.
4Ver Quadro B.3 e Figura B.10 no Apéndice B.3.
>Ver Figura 4.5.
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5.2 As Metodologias a luz dos Resultados Obtidos

Nesta seccao do trabalho vamos efectuar a comparacao dos resultados obtidos com
cada uma das metodologias, tentando fazer a ponte entre esses resultados e as desvan-
tagens apontadas na seccao anterior. Serd também nesta seccao que iremos replicar
algumas das metodologias, usando diferentes varidveis, de modo a separar os efeitos
metodologia dos efeitos causados pelo uso de varidveis diversas. Para além desta com-
paracao entre as metodologias, serd necessario encontrar uma medida com a qual pos-
samos comparar os indicadores obtidos. Mas, como foi ja referido por diversas vezes,
este ¢ um problema sem uma solucao clara. O PIB trimestral é normalmente utilizado
como série de referéncia nestes estudos. No entanto, estamos apenas interessados na
componente ciclica do PIB. Vimos no capitulo 2 que os métodos existentes para reti-
rar a tendéncia as séries econdmicas sao varios e produzem resultados quase sempre
dispares. Os filtros mecéanicos, como o filtro HP ou o filtro BK, sao intensamente
utilizados, mas a escolha entre um e outro comporta sempre alguma arbitrariedade.
Economistas americanos tendem a utilizar o filtro HP; autores europeus, como em
Ladiray e Mazzi [2001] ou Astolfi, Ladiray e Mazzi [2001], tendem a dar preferéncia
ao filtro BK. Consequentemente, serd necessario comparar nao apenas os indicadores
compositos coincidentes, mas também os varios métodos de separar a componente

ciclica do PIB.

As metodologias apresentadas que fazem uso do filtro de Kalman nao foram por
nés aplicadas, tendo havido apenas uma apropriacao dos resultados a que os autores
chegaram. Esta situagao nao é particularmente grave, até porque nao seria possivel
aplicar a metodologia do filtro de Kalman as varidveis que sao utilizadas pelo INE no
seu indicador coincidente. Vimos na sec¢ao anterior que um dos problemas com o uso
do filtro de Kalman é a impossibilidade de utilizagao de muitas varidveis, ao contrario
da metodologia do INE. Também pelas razoes que ja vimos, nao é possivel efectuar
semelhante simulacao com a metodologia que faz uso da andlise factorial dinamica.
Deste modo, iremos simular os indicadores do Banco de Portugal e da DGEP com
as metodologias tradicional e do INE. Pelo elevado nimero de séries nele contido, o

indicador do INE apenas poderd ser simulado com a metodologia tradicional.
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Para tentarmos medir a consisténcia entre os indicadores coincidentes, mas tam-
bém entre estes e a componente ciclica do PIB, um problema adicional emergiu.
Dado que a maioria dos indicadores aqui abordados nao tem uma leitura numérica,
tendo apenas interesse a sua evolucao, nao é possivel calcular estatisticas como o
erro quadrédtico médio (EQM). Seria sempre possivel efectuar uma calibragem dos
indicadores (por exemplo, recorrendo ao PIB), mas isso introduziria erros adicionais
decorrentes da estimacao de calibragem. Uma medida mais sensata serd o simples
coeficiente de correlacao. Para estas medidas de correlagcao, consideraram-se apenas
os indicadores do Banco de Portugal, da DGEP, do INE e o indicador decorrente
da aplicagao da metodologia tradicional, na sua versao mais longa (nao incluindo a

varidavel IVVCR).
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Figura 5.1: Indicadores Coincidentes - Principais Metodologias

Comecando por apresentar as trés principais metodologias, a saber, a do Banco de
Portugal, da DGEP e do INE, podemos ver claramente na Figura 5.1 as diferencas que
existem entre os resultados de cada uma delas. A semelhanca entre os indicadores da
DGEP e do INE é surpreendente, até porque, quer a metodologia, quer os indicadores,
sao bastante diferentes. Isso mesmo é confirmado pela elevada correlagao entre os dois

indicadores, que podemos observar no Quadro 5.1. Outra razao para essa surpresa
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prende-se com o facto de o indicador coincidente do INE ter uma varidvel (cujo valor
no seguimento do ciclo econémico portugués é muito discutivel) que pesa bastante no
indicador final. Na verdade, a varidvel IPICL (que, recordamos, ¢ o IPI médio pon-
derado dos paises importadores de mercadorias portuguesas) pesa cerca de 60% do
indicador. A consequéncia directa é a exagerada semelhanca do indicador coincidente
com a componente ciclica da varidvel IPICL (obtida através do filtro HP)S. Este facto
é tanto mais grave quando, numa simulagao efectuada, retirada essa varidvel do con-
junto de varidveis que compoem o indicador compdsito, este se tornou absolutamente

instavel e sem qualquer leitura.

BoP DGEP INE Tradicional
Indicador do Banco de Portugal 100%
Indicador da DGEP 84% 100%
Indicador do INE 71% 93% 100%
Metodologia Tradicional 83% 72% 58% 100%

Tabela 5.1: Coeficientes de Correlacao - Principais Metodologias

Quanto ao indicador do Banco de Portugal, ja sao visiveis algumas diferencas. Ao
contrario das duas outras metodologias, que produzem resultados bastante alisados,
o indicador do Banco de Portugal acentua os picos. Mas as diferencas sao mais mar-
cantes nos 1iltimos anos: enquanto que os indicadores do INE e da DGEP mostram
ondas mais ou menos semelhantes e regulares de 1995 até 2000, o indicador do Banco
de Portugal mostra um acentuado pico em 1998, com um significativo desacelerar da
actividade desde entao. Uma critica adicional que podemos fazer ao indicador do
Banco de Portugal, tal como ao indicador da DGEP, embora com menor gravidade,
é a excessiva dependéncia destes nas varidveis provenientes dos inquéritos de opiniao.
Pese embora o seu indiscutivel valor no seguimento da economia, sao também in-
discutiveis os problemas que envolvem, principalmente, o seu tratamento numeérico.
Para além dos problemas relacionados com o facto de serem resultados de inquéritos
de opiniao, com caracterfsticas de percepcao e de expectativa, hd ainda o cldssico
problema da passagem destas varidveis a indice. A metodologia empregue em Santos

[1986] ¢ amplamente utilizada, mas ndo perfeitamente consensual. Naturalmente que

6Ver Figura B.8 no apéndice B.2.
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a situacao é menos preocupante no caso do indicador da DGEP, pois a utilizacao de
trés destas varidveis é contrabalangada com a utilizagao de duas varidveis numéricas,

uma da quais o PIB.

5.2.1 Influéncia da Escolha das Variaveis

8.0

70 4 — — Indicador INE

- - - -Variaveis Banco de Portugal

Variaveis DGEP

Percentagem

Figura 5.2: Metodologia INE Aplicada a Diferentes Conjuntos de Varidveis

Como foi anteriormente referido, a utilizacao de diferentes varidveis pode ser a princi-
pal causa para a obtencao de diferentes resultados ao nivel dos indicadores compdsitos
de actividade econémica. Na Figura 5.2 apresentam-se os resultados da aplicacao da
metodologia do INE” (anélise factorial cldssica) aos conjuntos de varidveis que com-
poem os indicadores coincidentes do INE, do Banco de Portugal e da DGEP. Desta
forma sao anulados os efeitos metodologia, isolando-se os efeitos causados pelo uso
de diferentes varidveis. A aplicacao de outra metodologia as varidveis utilizadas pelo
Banco de Portugal e pela DGEP, causou algumas diferencas face ao indicador ori-
ginal, mas nao muito marcantes, uma vez que as correlacoes entre estes indicadores
simulados e os indicadores originais mantiveram-se acima dos 90% (ver Quadro 5.2).

E ainda notério o desacelerar da economia desde 1997/1998 identificado pelo conjunto

"Que ¢, no fundo, a metodologia mais flexivel e mais facil de implementar nestas simulacdes.
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de varidveis utilizado pelo Banco de Portugal, embora de uma forma menos acentu-
ada. Destaque-se ainda uma situagao curiosa: simulando o indicador da DGEP com
a metodologia do INE obtém-se uma correlacao de 85% em relacao ao indicador do
INE, quando entre os indicadores originais essa correlacao era de 93%. Neste caso, o

uso da mesma metodologia provocou um afastamento dos resultados produzidos.

Variaveis BoP Variaveis DGEP Indicador INE Variaveis 'Tradicional’

Variaweis BoP 100%

Variaveis DGEP 91% 100%

Indicador do INE 58% 85% 100%

Variaweis 'Indicador Tradicional' 70% 81% 7% 100%
Indicador do Banco de Portugal 93% 87% 71% 62%
Indicador da DGEP 85% 98% 93% 76%
Indicador Tradicional 82% 7% 58% 69%

Tabela 5.2: Coeficientes de Correlagao - Influéncia das Varidveis

De um modo geral, as correlagoes entre os varios indicadores nao aumentaram, em
resultado das diferencas entre os indicadores originais e simulados nao serem particu-
larmente marcantes. Grosso modo, a nao coincidéncia entre os resultados observados
para os indicadores originais manteve-se, apesar de, neste ponto, estarmos a utilizar a
mesma metodologia. Este resultado vem confirmar o que atras tinha sido avangado: a
influéncia do uso de diferentes varidveis nos resultados obtidos é bastante forte, situ-
acao particularmente visivel para o conjunto de varidveis do Banco de Portugal. Na
verdade, as varidveis utilizadas pelo Banco de Portugal revelam uma evolugao algo

diferente da economia portuguesa, principalmente nos 1ltimos anos de anédlise.

5.2.2 Influéncia da Escolha da Metodologia

Podemos ainda refinar esta andlise, comparando a aplicagao de diferentes metodolo-
gias a cada um dos conjuntos de varidveis, isolando assim os efeitos metodologia.
Comecando pelo conjunto de varidveis que compoem o indicador do Banco de Por-
tugal, facilmente podemos constatar que a aplicagao de outra metodologia que nao
aquela habitualmente empregue pelo Banco de Portugal (metodologia Stock e Wat-
son) produz resultados algo diferentes. A Figura 5.3 mostra claramente essa situagao,

sendo evidente o atenuar de algumas oscilagoes por parte da aplicacao do método
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do INE. Esta situacao estd estreitamente ligada ao facto de o indicador do Banco
de Portugal ser essencialmente composto por séries dos inquéritos de opiniao, habi-
tualmente voldteis, pelo que diferente ponderagao (decorrente da aplicacao de outra
metodologia), implica necessariamente diferente resultado. Esta diferenga no resul-
tado é comprovada pela perda de correlagao entre o indicador simulado e o indicador
original, que passa de 100% (metodologias perfeitamente equivalentes) para 93%. Esta

informacao pode ser vista no Quadro 5.3%.
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Figura 5.3: Diferentes Metodologias Aplicadas ao Conjunto de Varidveis do Banco de

Portugal

Indicador BoP Metodologia INE Metodologia Tradicional
Indicador do Banco de Portugal 100% 93% 58%
Indicador da DGEP 84% 85% 64%
Indicador do INE 71% 58% 72%
Metodologia Tradicional 83% 82% 45%
Indicador do Banco de Portugal 100%
Metodologia INE 93% 100%
Metodologia Tradicional 58% 56% 100%

Tabela 5.3: Coeficientes de Correlagao - Varidveis do Banco de Portugal

¥Note-se que neste Quadro 5.3 (bem como no Quadro 5.4 a seguir apresentado), o primeiro painel
indica as correlagoes dos indicadores simulados com os indicadores originais, enquanto que o segundo

painel indica as correlagoes cruzadas entre os indicadores simulados.
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No que diz respeito a simulacao efectuada com a metodologia tradicional, a perda
de correlagao ¢ por demais evidente (58%), sendo também visivel a sua grande volati-
lidade, em virtude de esta metodologia nao proceder a nenhum tipo de alisamento

das séries utilizadas na construcao do indicador compésito.

No caso das varidveis utilizadas pela DGEP, a situacao é um pouco diferente
da anteriormente descrita. Na Figura 5.4 é notdria a extrema coincidéncia entre o
indicador da DGEP e o indicador simulado com as varidveis da DGEP, fazendo uso do
método INE. Isso mesmo é confirmado pelo elevado coeficiente de correlacao, a rondar
os 98%. Por este motivo nao serd descabido dizer-se que existe uma quase perfeita
equivaléncia entre a metodologia da DGEP e do INE, pelo menos em relacao ao
conjunto de varidveis utilizado pela DGEP na construgao do seu indicador compdsito.
Daqui se pode concluir que as diferencas existentes entre os indicadores da DGEP e

do INE se devem primordialmente a efeitos de utilizacao de diferentes varidveis.
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Figura 5.4: Diferentes Metodologias Aplicadas ao Conjunto de Varidveis da DGEP

A semelhanca do que vimos para as varidveis do Banco de Portugal, também a
simulacao efectuada com as varidveis da DGEP, aplicando a metodologia tradicional,
produziu resultados consideravelmente diferentes, embora conseguindo uma correlacao

bastante superior & que entao tinha sido obtida (74%).
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Indicador DGEP Metodologia INE Metodologia Tradicional

Indicador do Banco de Portugal 84% 87% 61%
Indicador da DGEP 100% 98% 74%
Indicador do INE 93% 85% 81%
Metodologia Tradicional 72% 7% 53%
Indicador da DGEP 100%

Metodologia INE 98% 100%

Metodologia Tradicional 74% 71% 100%

Tabela 5.4: Coeficientes de Correlagao - Varidveis da DGEP

Dadas as restricoes que menciondmos no inicio desta seccao no que diz respeito a
simulagao de indicadores utilizando as varidveis do INE, as conclusoes retiradas a par-
tir deste conjunto de varidveis nao sao muito interessantes. Na verdade, vimos ja que
os resultados da aplicagao da metodologia tradicional, pela sua grande volatilidade,
nao sao facilmente compardveis com as outras metodologias em andlise. Deste modo,
tendo apenas como ponto de comparacao esta metodologia, nao serd possivel retirar
conclusoes muito refinadas. De qualquer das formas, a correlacao entre o indicador
simulado (com a metodologia tradicional) e o indicador original do INE é de 73%.
Nao sendo um valor particularmente elevado, indicia que, em termos médios, os dois

indicadores nao se afastam muito.
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Figura 5.5: Diferentes Metodologias Aplicadas ao Conjunto de Varidveis do INE
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Indicador INE Metodologia Tradicional

Indicador do Banco de Portugal 71% 79%
Indicador da DGEP 93% 74%
Indicador do INE 100% 73%
Metodologia Tradicional 58% 72%

Tabela 5.5: Coeficientes de Correlagao - Varidveis do INE

Do exposto nos dois pontos anteriores podemos concluir que o ’efeito varidveis’
se sobrepoe ao ’efeito metodologia’, contribuindo para a maior percentagem das dis-
crepancias nos resultados obtidos ao nivel dos indicadores compdsitos. Fica assim
claro que a escolha das varidveis é um passo crucial no processo de construcao de
um indicador compdésito. No entanto, a forma como o tratamento e ponderagao da
informagao sao efectuados também nao podem ser descurados. Em concreto, vimos
que para o conjunto de varidveis utilizadas pelo Banco de Portugal, a questao da
metodologia nao era tao neutra como acontecia com o conjunto de varidveis da DGEP,

evidenciando a contribuicao do ’efeito metodologia’ para as discrepéncias encontradas

ao nivel dos indicadores compdsitos originais.

5.2.3 Capacidade de Seguimento do Ciclo Econémico

Neste ponto vamos avaliar os indicadores a luz da capacidade destes no seguimento
do ciclo econémico. Para isso vamos analisar aquela que é, usualmente, a varidvel de
referéncia: o PIB. Vemos claramente na Figura 5.3 aquilo que anteriormente tinhamos
apontado: a nao consisténcia entre as varias medidas de avaliagao da componente
ciclica do PIB?. Consequentemente, torna-se mais complicado o trabalho de avaliacao
dos indicadores apresentados, uma vez que nao existe um benchmark concreto e bem

definido.

9Note-se que a série do PIB portugués foi previamente estendida por previsdves ARIMA, de modo

a que a aplicagao do filtro BK pudesse produzir resultados para o periodo mais recente; da mesma
forma, a aplicagao do filtro HP foi também efectuada sobre essa série estendida de PIB, correspon-

dendo ao filtro HPA visto no ponto 2.2.2 deste trabalho.
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Figura 5.6: Componente Ciclica do PIB - Principais Métodos

Da observacao das figuras até aqui apresentadas, ja ficou clara a reduzida con-
sisténcia dos indicadores coincidentes com a componente ciclica do PIB, vista por
qualquer dos métodos de decomposicao analisados. Apesar de nao podermos aceitar
grandes e continuados desvios, o que é certo é que a realidade que os indicadores pre-
tendem descrever nao é exactamente aquela que é veiculada pelo PIB, uma varidvel
contabilistica. Visto na acepcao de Burns e Mitchell, o ciclo consiste em expansoes,
seguidas de recessoes, que ocorrem sensivelmente ao mesmo tempo na generalidade
das actividades econémicas. Por esta razao, choques localizados em determinados
sectores da economia, que afectam o PIB, nao se refletem necessariamente no ’estado
da economia’. O exemplo cldssico sao os choques que ocorrem no sector agricola,
com causas relativamente concentradas e identificadas (factores climatéricos, essen-
cialmente), que afectam o PIB, mas nao o ciclo econémico. No entanto, se virmos o
ciclo na acepg¢ao de Lucas, entao este serd exactamente a componente ciclica do PIB,
vista como desvios em relacao a tendéncia. Neste caso, o discutivel serd o método de
obtencao dessa tendéncia.

Foi ainda calculado um indicador médio com base nos quatro indicadores em
andlise nesta fase, tao vdlido quanto qualquer um dos outros: nao havendo uma forma,

clara e tnica de testar qual o melhor indicador, é sensato tentar-se implementar um
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indicador médio'?, que atenue os picos mais exagerados e que acentue o ciclo médio,

veiculado pelo conjunto dos indicadores considerados.

TVHPIB PIB_HP PIB_BK Indicador Médio

Indicador do Banco de Portugal 74% 44% 56% 95%
Indicador da DGEP 83% 35% 36% 94%
Indicador do INE 2% 15% 14% 89%
Metodologia Tradicional 75% 65% 64% 88%

Tabela 5.6: Coeficientes de Correlacao - Indicadores e Medidas de Ciclo

Os resultados desses célculos constam do Quadro 5.6. Talvez de forma surpreen-
dente, a metodologia tradicional produz resultados com elevadas correlagoes com o
PIB filtrado (quer com o filtro HP, quer com o filtro BK). Este indicador, ao contrério
dos outros, nao é feito com as TVH das varidveis ciclicas, pelo que acaba por conseguir
ter a melhor aproximagcao aos resultados dos métodos de extraccao da componente
ciclica do PIB. Na verdade, este indicador coincidente, apesar dos elevados picos, os-
cila em torno da TVH do PIB. Nao surpreende a elevada correlacao do indicador da
DGEP com a TVHPIB, visto que esta é uma das varidveis que o compoe.

Em relagao ao indicador obtido como a média dos quatro indicadores aqui ana-
lisados, vemos que sao os indicadores do Banco de Portugal e da DGEP que possuem
maior correlacao com este ’ciclo médio’. Estes dois indicadores mostram-se, assim,
como os indicadores mais centrais de entre os quatro analisados. Conjugando esta
andlise com a que efectudmos anteriormente, poderiamos eleger o indicador da DGEP
como preferivel. Mas tal nao deriva tanto da metodologia em si, mas mais do tipo
de informacao que este indicador compdsito contém, permitindo-lhe ser o indicador
mais estdvel, mais robusto e mais central. Tinhamos ja visto que a metodologia do
INE, aplicada ao conjunto de varidveis da DGEP, permitia simular bastante bem este
iltimo. Mas as certezas que podemos ter a este respeito nao sao muitas. Mesmo o in-
dicador obtido por aplicacao da metodologia tradicional produz resultados aceitaveis,
em média, apesar da sua grande volatilidade. Fazendo um alisamento deste indicador,

mesmo que apenas visualmente, vemos que este segue bastante bem o PIB, visto em

10Gendo uma média ndo ponderada, uma vez que nio é possivel hierarquizar os indicadores com

base em critérios cientificos.
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qualquer das suas formas filtradas.

As disparidades de resultados e a pouca consisténcia com as medidas alternativas
de ciclo podem ter uma explicacao adicional: actualmente é muito comum fazer-se
uso da TVH das séries econémicas com o intuito de as tornar estaciondrias e assim
expurgd-las da sua componente de longo prazo. Alids, isso mesmo é efectuado pela
maioria das metodologias de construcao de indicadores compdsitos aqui analisadas.
No entanto, componente ciclica de uma varidvel (como o PIB) e a sua TVH sao dois
conceitos distintos. Na figura atrds apresentada sao visualmente claras essas diferencas
conceptuais. Na verdade, apenas em situacoes muito particulares, e dificilmente ve-
rificiveis, de comportamento da série e da sua tendéncia é que TVH e componente
ciclica poderao ser similares. A TVH é um simples conceito matemético que traduz o
crescimento de uma série contabilistica, face a ela prépria; o conceito de componente
ciclica de uma série pressupoe a definicao de uma tendéncia e dos desvios face a essa
tendéncia.

Deste modo, nao sao de espantar as diferencas que a figura revela. Nos perfodos
de crescimento estdvel, os resultados dos trés métodos apresentados sao relativamente
semelhantes, situacao visivel, por exemplo, a partir de 1998. As grandes discrepancias
geram-se nos momentos pods-crise, em plena fase de recuperagao econémica. Nestas
fases, em que o produto estd ja a crescer, a componente ciclica do PIB pode ainda
mostrar uma evolucao negativa durante mais algum tempo, evidenciando um compor-
tamento efectivo abaixo do crescimento potencial. Esta é a visao de ciclo de Lucas.
Enquanto que a varidvel TVHPIB mostra uma recuperacao rapida, o mesmo nao acon-
tece com as varidveis PIB filtradas. Essa situacao estd directamente ligada ao facto

de a tendéncia ser, no caso portugués, estocdsticall.

Deste modo, os turning points
originam uma deslocacao da prépria tendéncia. Estas mudancas estruturais nao sao,
nem tém que ser, captadas pela TVH do PIB, o que implica uma sobre-estimacao da

componente ciclica em fases de recuperacao econémica.

Na Figura B.9 em apéndice mostram-se a tendéncia do PIB portugués, obtida via filtro HP,
bem como a sua TVH. Sao notdrias as flutuagoes existentes da prépria tendéncia, o que evidencia o

diferente comportamento desta em fases de expansao e de recessao.
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Parece haver, pelo atras exposto, alguma confusao de conceitos na utilizagao dos
indicadores compésitos. Vimos no capitulo 3 que as metodologias de construcao destes
indicadores fazem uso de séries estaciondrias. No entanto, a grande maioria das séries
econdémicas, excepto aquelas provenientes dos inquéritos de opiniao, sao integradas
de primeira ordem; consequentemente, é necessario tornar estaciondrias essas séries.
Nos exemplos expostos e simulados anteriormente, essa estacionaridade era atingida
pelo uso das TVH das séries em causa. Ou seja, apesar de estarmos preocupados
em construir indicadores (compdsitos) de ciclo que, necessariamente, estarao ligados
as componentes ciclicas das séries econémicas, acabamos por nao fazer uso dessas
componentes ciclicas. Ao usar a TVH nao estaremos verdadeiramente a construir um

indicador compdsito de ciclo.
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Figura 5.7: Indicador INE e Componente Ciclica do PIB - Filtro BK

Para testar esta ideia foram construidos dois indicadores compdésitos alternativos,
recorrendo & metodologia de andlise factorial classica. Este método foi entao aplicado
ao conjunto de varidveis do INE, mas para tornar estaciondrias as séries foram utiliza-
dos o filtro HP e o filtro BK, em detrimento do cédlculo das TVH. Os resultados sao
os esperados e bem visiveis, quer na Figura 5.7, quer no Quadro 5.7: a aproximagao

do indicador construido com as séries filtradas & componente ciclica do PIB é con-
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sideravel. As correlagoes rondam os 90%, sendo que para o caso do filtro BK atinge

mesmo os 95%.

TVHPIB PIB_HP PIB BK
Variaweis INE HP filtradas 63% 88% 93%
Variaweis INE BK filtradas 53% 88% 95%

Tabela 5.7: Coeficientes de Correlacao - Indicadores Alternativos e Medidas de Ciclo

Apesar desta grande aproximagao aos resultados dos métodos de extraccao da
componente ciclica do PIB, persistem ainda alguns problemas e outros foram criados.
Como ¢ visfvel no gréfico anteriormente apresentado, existem algumas inconsisténcias
na determinagao dos turning points. Embora os pontos méximos e minimos (troughs
e peaks como s@o habitualmente designados) sejam claramente identificados, existem
pontos de inflexao intermédios cuja identificacao nao é clara. Por exemplo, embora
a recessao de 1993 seja clara e precisamente (3° trimestre de 1993) identificada pelo
indicador do INE construido da forma acima apresentada, a evolucao da economia no
periodo subsequente nao é clara. Enquanto que o indicador evolui positivamente até
1995 e estabiliza no periodo subsequente, a componente ciclica do PIB mostra uma
evolugao positiva até ao 4° trimestre de 1998, desacelerando ligeiramente apds esse
momento.

Os problemas adicionais criados pelo uso deste procedimento dizem respeito a
prépria aplicacao do filtro BK. Para que seja possivel obter resultados até ao perfodo
actual, é imperativo utilizar-se a modelizaggo ARIMA para obter uma previsao da
série e, deste modo, aplicar o filtro BK'?. Consequentemente, existirao revisoes, pos-
sivelmente significativas, nos iltimos valores do indicador. No entanto, o mesmo
acontece quando aplicamos o filtro BK a série de PIB. Por este motivo, os resultados
para os tltimos trimestres devem ser olhados com algum cuidado. E também por este
motivo que o interesse de um indicador assim construido, é algo limitado, embora seja

conceptualmente mais robusto e coerente.

12Relembre-se que este método, pela média mével que aplica, perde 12 observacdes nos extremos

da série em andlise.
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Capitulo 6

Conclusoes

Os indicadores compésitos de actividade econémica sao hoje uma forma simples e
rapidamente implementével de obter uma indicagao sobre a evolucao actual e futura
das economias no curto prazo. Em particular, os indicadores compésitos coincidentes
sao vulgarmente utilizados por diversas entidades que efectuam estudos de conjuntura,
por forma a obter uma indicagao da evolugao ciclica da economia enquanto a medida
global de avaliacao econémica, o PIB, nao estd ainda disponivel.

As metodologias de construcao de indicadores compdésitos evoluiram muito desde as
primeiras investigacoes, que se tratavam de métodos puramente empiricos. Em finais
da década de 80 e inicios da década de 90, os trabalhos de Stock e Watson deram uma
nova dimensao ao processo de construcao de indicadores compdsitos, conferindo-lhes

uma racionalidade estatistica e uma formalizacao matemadtica robusta.

Na andlise das metodologias e dos resultados efectuada nos capitulos anteriores,
nao nos foi possivel hierarquizar claramente os diversos indicadores compdésitos. Po-
dem ser apontadas lacunas, quer de informagao, quer da prépria metodologia, a qual-
quer um dos indicadores analisados.

O indicador do Banco de Portugal, por exemplo, demasiado assente em varidveis
dos inquéritos de opiniao, estd sujeito a um género de ’espiral de pessimismo’, de tal
modo que evidencia um significativo desacelerar da economia a partir de 1998. Esta
situagao tem tendéncia para acontecer em momentos de desaceleracao do crescimento,

principalmente se existirem prentncios de crise ou estagnagao: as varidveis qualitati-
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vas, frutos da percepgao e expectativa dos empresarios, reagem cedo e, muitas vezes,
de forma acentuada, aos movimentos da economia.

O indicador do INE, por outro lado, parte de uma metodologia que é ainda hoje
bastante utilizada, mas que tem também os seus problemas, principalmente ao ni-
vel da interpretagao do factor comum. No entanto, os maiores problemas decorrem
das varidveis incluidas no indicador compdsito: uma sé varidvel, IPICL, tem uma
ponderacao de 60%, levando a que o andamento do indicador seja similar ao desta
varidvel. Adicionalmente, é muito discutivel o valor desta varidvel no seguimento do
ciclo econémico portugués: sendo uma proxy da procura externa dirigida & indus-
tria, ter um peso de cerca de 60% no indicador de actividade ¢ exagerado, dada a
preponderancia do sector dos servigos na economia nacional.

No que diz respeito ao indicador da DGEP, este parece ser o mais robusto, fruto da
informacao nele contida. A metodologia é bastante equivalente a metodologia do INE
(numa anélise condicionada ao conjunto de varidveis considerado), mas a informagao
que os compoe difere de forma substancial. Deste modo, parece-nos que a considerdvel
semelhanca entre os dois indicadores é mais resultado do acaso e da coincidéncia do
que de qualquer outro factor, até pelas fragilidades apontadas ao indicador do INE.

Quanto ao indicador obtido através da metodologia que designdmos ’tradicional’,
foi possivel concluir pela dificuldade da sua utilizacao para efeitos de andlise de curto
prazo. Esta situacgao resulta da excessiva simplicidade da metodologia, que origina um
indicador demasiado voldtil, uma vez que transpoe para o indicador compdsito grande
parte da irregularidade dos indicadores ciclicos que o compoem. Também concluimos
pela inadequacao do indicador obtido por implementacao da metodologia da andlise
factorial dindmica, por razoes bem diversas. Trata-se de uma metodologia adequada
para construir indicadores compdsitos de dreas econémicas (como a &rea euro, por
exemplo), dando grande importancia nao apenas as interacgoes que se geram dentro
de cada pafs, mas também as interaccoes entre os paises. Estd, assim, particularmente
habilitada para estudos comportamentais e comparativos das economias e nao tanto

para o seguimento da conjuntura econémica.

Foram efectuadas diversas simulacoes, o que nos permitiu retirar uma importante
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conclusao: as maiores disparidades observadas entre os indicadores decorrem prin-
cipalmente da utilizacao de diferentes varidveis e nao tanto do uso de metodologias
diversas. Este facto vem confirmar o que ja havia sido avancado: o processo de escolha
de varidveis é, provavelmente, o passo mais importante na construcao de um indicador
compdsito. No entanto, é também a fase menos objectiva do processo, assentando sig-
nificativamente na experiéncia do analista, em conjunto com andlises de correlagoes
entre varidveis, entre as componentes ciclicas das varidveis e a componente ciclica do
PIB, etc.

A este propésito, convém referir uma fraqueza adicional comum as trés principais
metodologias analisadas: a nao inclusao de indicadores de comércio externo. Numa
economia pequena e aberta ao exterior como a nossa, seria importante incluir no
indicador compdsito varidveis de exportagdes e importagoes (deflacionadas, natural-
mente), de modo a refletir o andamento da componente externa. O grande problema

neste dominio tem a ver com a tardia disponibilizacao de tais indicadores.

Sendo o processo de escolha de varidveis, fulcral, como vimos, nao pode deixar
de ser assinalada a importéncia da forma como essa informagao é ponderada. As
metodologias, em termos simplistas, diferem entre si na forma de tratamento da in-
formagcao de base e na ponderacao que atribuem a cada uma das varidveis incluidas
no indicador compdsito. O que acontece com estes indicadores compdsitos é que os
pesos sao determinados por critérios estatisticos e nao por critérios econémicos. Deste
modo, os ponderadores assim encontrados podem-se afastar, e afastam-se de facto, dos
pesos implicitos nas Contas Nacionais. A consequéncia desta situagdo é poder haver
uma qualquer varidvel que tenha um peso muito elevado no indicador compdésito, mas
que represente uma parte reduzida no universo das Contas Nacionais. O resultado ao

nivel do indicador compdsito serd, assim, enganador.

Adicionalmente ao problema de comparacao de metodologias e determinagao das
melhores varidveis a incluir no indicador compdsito, a questao da avaliacao dos indi-
cadores compésitos como instrumentos de acompanhamento da conjuntura econémica
encontra um outro entrave: como definir e como medir o ciclo econémico? Estas

questoes ainda hoje levantam polémica e quaisquer respostas sao sempre questionaveis.
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Recentemente, Diebold e Rudebusch [2001] relembraram cinco questdes sobre ciclos
econémicos, para as quais nao avangam respostas definitivas: 1) os ciclos econémicos
ter-se-a0 moderado recentemente?; 2) as expansoes (ou recessoes) morrem de velhice?;
3) quais sao as caracteristicas que definem o ciclo econémico?; 4) como pode o cresci-
mento de longo prazo ser distinguido das flutuagoes ciclicas?; 5) como podem os ciclos
econémicos ser previstos?

Quanto as duas primeiras questoes, nao é possivel responder exemplificando com
o caso portugués. Estas dizem respeito & mudanca do comportamento das economias
nas eras pré e pos-guerra, essencialmente. A auséncia de uma série longa de Contas
Nacionais Portuguesas nao permite tais estudos. No que diz respeito ao problema
da previsao dos ciclos econémicos, este nao foi por nés abordado. Ao invés, as duas
outras questoes foram amplamente discutidas. Diversas caracteristicas definem os
ciclos econémicos, sendo o co-movimento das séries econémicas um elemento fulcral.
Esta caracteristica fundamental baseava a defini¢ao de ciclo econémico defendida por
Burns e Mitchell [1946]. Outra caracteristica importante dos ciclos econémicos é o

seu cardcter recorrente, mas nao periodico.

O PIB é geralmente a medida de actividade econémica utilizada em todas as andli-
ses. No entanto, nos estudos sobre flutuagoes econémicas, apenas estamos interessados
na componente ciclica do PIB, defini¢ao de ciclo econémico na acepgao de Lucas [1977]:
desvios face a uma tendéncia de uma série de produto. Por outro lado, sendo o ciclo
econémico visto na acep¢ao de Burns e Mitchell, a ideia do co-movimento das séries
econdémicas, que define o ’estado da economia’, obriga a que se faga uma distingao clara
entre PIB e ciclo (ou ’estado da economia’). O primeiro, tratando-se de uma varidvel
contabilistica, estd sujeito a todo o tipo de choques que afectem qualquer sector da
economia; o segundo, pelo contrdrio, apenas estard sujeito a choques que ocorram
sensivelmente ao mesmo tempo, na generalidade dos sectores da economia, pelo que
estard refletido na maioria dos indicadores econémicos de curto prazo. Note-se que as
duas defini¢oes de ciclo nao se excluem completamente: a definicao de ciclo de Burns
e Mitchell chama a atencao para a necessidade de se olhar para o co-movimento de

um conjunto alargado de varidveis, outras que nao apenas o PIB, enquanto que Lucas
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operacionaliza e torna mais objectiva a determinagao do ciclo econémico. Sendo o
PIB uma estatistica de sintese, terd concentrado em si, em teoria, os movimentos da
grande maioria das varidveis econémicas. A grande questao serd, entao, como separar

a componente ciclica, da componente de longo prazo?

Vimos neste trabalho os principais métodos de separacao da componente ciclica,
desde os mais simplistas métodos estatisticos, até aos mais complexos modelos macro-
economeétricos, que muito apelo fazem da teoria econémica. Através da aplicacao de
alguns desses métodos ao caso portugués, vimos que a tarefa de identificacao do ciclo
nao estd minimamente facilitada. Os métodos de decomposicao sao muitos; as com-
ponentes ciclicas assim obtidas também. Diebold e Rudebusch sintetizam brilhante-
mente este problema: ”What can we conclude then about the nature of trend and
cycle decompositions? As a blanket statistical statement, painfully little.” (Diebold
e Rudebusch [2001], pdgina 9).

A dificuldade em identificar o ciclo econémico vem criar ainda mais problemas ao
processo de obtencao de um indicador compdsito. A comparagao das metodologias e
dos resultados obtidos torna-se mais complicada na falta de uma medida base para
o ciclo econémico. As diversas metodologias existentes para identificagao do ciclo,
bem como os diversos resultados por estas produzidos, deixam um enorme espago de
desconhecimento e incerteza. Por este motivo, nao nos foi possivel hierarquizar as
metodologias de construcao de indicadores compdsitos, embora tenham sido clara-

mente apontados pontos fortes e fracos em todas elas.

Importa realcar um ponto comum & maioria dos indicadores analisados e que
nos parece ser fonte de alguns problemas. Uma caracteristica partilhada pelas trés
principais metodologias diz respeito & necessidade destas trabalharem apenas com
séries estaciondrias. Dado que a grande maioria das séries econémicas sao integradas
de 1* ordem, é comum utilizarem-se as TVH dessas séries. No entanto, trata-se de
uma simplificacdo: apesar de o objectivo ser o de construir um indicador (compdsito)
de ciclo, usamos as TVH das séries e nao as suas componentes ciclicas. Como vimos no

capftulo anterior, uma e outra nao sao a mesma coisa. Existe uma marcada diferenca
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entre os dois conceitos, situagao particularmente grave em presenca de tendéncias
estocdsticas, como alids parece ser o caso da economia portuguesa. Do mesmo modo,
o andamento da TVH do PIB nao é o andamento do ciclo econémico. Ficou clara a
distingao entre PIB e ciclo econémico; a TVH é apenas o crescimento de uma série face
a ela propria, nada tendo que ver com um conceito muito mais abrangente como é o
de ciclo econémico. E por esta razio que as comparacoes que habitualmente se fazem
entre os indicadores compdésitos de ciclo e a TVH do PIB sao erradas. Se queremos
construir indicadores de previsao da TVH do PIB, existem outras metodologias mais
adequadas para tal objectivo, embora a previsao de uma medida tao global como o PIB
seja uma tarefa necessariamente complicada. Se, pelo contrario, queremos construir
verdadeiros indicadores de ciclo, nao devemos ficar demasiado surpreendidos com as

diferencas encontradas face a evolugao do PIB.

Idealmente, deveria existir em Portugal um sistema de acompanhamento da con-
juntura como existe nos Estados Unidos. Nesse pafs existe uma entidade, o NBER,
que leva a cabo uma completa e rigorosa datacao dos pontos de viragem na economia
norte-americana. Esta datacao é efectuada a partir da leitura de um vasto lote de in-
dicadores ciclicos, entre eles o PIB, o que vem ao encontro da ideia de ciclo econémico
como co-movimento entre a generalidade dos indicadores econémicos. Vem também
ao encontro da ideia de nao olharmos para o ciclo simplesmente como o andamento do
PIB. No minimo, devemos olhar para o ciclo como o andamento da componente ciclica
do PIB, assumindo que toda a informagao de curto prazo se encontra sintetizada no

produto.

Num sistema imperfeito como o portugués, qual o papel dos indicadores com-
positos de actividade no acompanhamento da conjuntura econémica? Apesar dos
problemas apontados, das imperfeicoes e simplificacoes que envolvem a construcao
de indicadores compdésitos, estes nao deixam de ter um importante papel na leitura
econdémica de curto prazo, em virtude da facilidade e rapidez de cédlculo. No entanto,
a sua utilizacao acarreta alguns perigos, em duas vertentes principais. Em primeiro
lugar, a sua grande visibilidade pode sobre-estimar a capacidade que estes tém em

dar correctas leituras das flutuagoes ciclicas das economias. Devemos ter presente que
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estes indicadores compdsitos sintetizam uma pequena parte da informacao de curto
prazo habitualmente disponivel. Concerteza nao serd por acaso que os 'pais’ das ideias
que hoje baseiam a construgao de indicadores compésitos, Arthur F. Burns e Wesley
C. Mitchell, sempre se tenham oposto a construcao de tais indicadores, considerando
que o ciclo econémico, pela sua complexidade e multiplicidade de efeitos, nao pode ser
revelado por um conjunto restrito de indicadores. Em segundo lugar, existe o risco
latente de utilizadores menos informados compararem as evolugoes dos indicadores
compésitos com outras medidas de actividade econémica que, conceptualmente, nada

tém que ver com os primeiros.

Os indicadores compdésitos de actividade continuarao a desempenhar um impor-
tante papel na leitura da conjuntura econémica, num primeiro momento. Contudo,
nao sao, de maneira nenhuma, a melhor medida do ciclo econémico. Mostra-se tam-
bém necessédrio que haja alguma informagao veiculada sobre a natureza destes in-
dicadores, a realidade que eles pretendem descrever, bem como as suas fraquezas e
virtudes.

Nao defendemos o puro e simples abandono deste tipo de indicadores compdésitos.
Como j4 foi dito, tém como principal virtude a sintetizacao, num tnico indice, da
informacao contida num conjunto (reduzido, é certo) de indicadores de curto prazo.
Defendemos, isso sim, a sua cuidadosa utilizacao, tendo sempre bem presente o fim

para o qual foram desenvolvidos.
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Apéndice A

O Estimador da Analise Factorial

Dinamica

Nesta sec¢ao vamos ver como estimar x,,, e a sua densidade espectral. Vamos aqui
adoptar a notagao das equagoes (3.37) e (3.38). Vimos anteriormente como y;, é
consistente quando n e T' tendem para infinito. Trivial é o resultado de consisténcia
do estimador para +,,,, quando 7' tende para infinito.

O procedimento de estimacao pode ser dividido em trés etapas. Em primeiro
lugar, estima-se a matriz de densidade espectral ¥(6) de x,,; para vérias frequéncias,
usando a janela espectral de Bartlett!, de dimensao M = M(T). Seja '} a matriz
de covaridncia amostral de x,,; e X,;_,. Defina-se entao a transformacao discreta de
Fourier, com 2M + 1 pontos, da sequéncia truncada two-sided T'Z,,,....T¢, ..., T%

comI'_;, = I‘;f. Ou seja, construimos:
M
EZ(QS) = Z I‘gwkeﬂk&s (A].)
k=—M

onde 0y = 2ws/(2M + 1), s = 0,...,.2M e wy, = 1 — |k| /(M + 1) sao os pesos da
janela espectral de Bartlett de dimensao M (muitas vezes denotado por A(k), como
em Miiller [1996], por exemplo). O estimador para 3(f;) é consistente desde que
M(T) — ocoe M(T)/T — 0 quando T — oo. Os autores acabam por escolher M = 3.

Em segundo lugar, determinam-se os primeiros g vectores préprios, 71 (6,), h =

1,....q de X7(0,), para s = 0,...,2M. Note-se que para M = 0, as componentes

n

Ver Miiller [1996] ou Kendall e Ord [1990].
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principais reduzem-se a sua vertente estdtica: 77 (6y) ¢ simplesmente o h-ésimo vector
préprio da matriz de varidncia-covariancia estimada de x,;. Defina-se a partir dos

vectores proprios:

®7(0,) = 7L (0,)77,(8,) + .. + 72, (6,77 (6,) (A.2)

n qn

onde 7 denota conjugacgao e transposicao.
Por fim determina-se o estimador da matriz dos filtros K,,(L), de dimensao n x n,
como a transformacao discreta inversa de Fourier de (®1(0y), ..., ®1(021/)), ou seja:
2M

1 ik
s=0

para k = —M, ..., M. O estimador do filtro é entao dado por:
M
Ki(L)= Y KiLF, (A.4)
k=—M
pelo que o estimador das componentes comuns é dado por:
X = K, (L)% (A.5)

Por fim, o estimador da matriz de densidade espectral das componentes comuns

vem dado por:
T

n
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Apéndice B

Apéndice Estatistico

B.1 Descricao das Variaveis

Expoem-se nesta seccao as varidveis utilizadas neste trabalho e respectivas fontes.
Note-se que estas sao apenas aquelas séries que sao de algum modo utilizadas na
construcao dos indicadores apresentados e que se pensou serem de importancia no
seguimento da economia no curto prazo. Dada a especificidade e o elevado nimero
de varidveis utilizadas (uma vez que se estd a trabalhar com os paises da drea euro)
na aplicagdo da metodologia da analise factorial dindmica (ponto 3.5.2), optou-se por
apresentar as varidveis desta abordagem separadamente das varidveis utilizadas na
aplicacao das outras metodologias. Adicionalmente, é também indicada a transfor-
macao operada nas varidveis utilizadas no modelo da anélise factorial dinAmica. Uma
nota técnica ainda para o facto de todas as séries de saldos de respostas extremas,
provenientes dos inquéritos de opinido (ou de conjuntura), estarem transformadas em

indice, segundo a metodologia descrita em Santos [1986].

B.1.1 Variaveis Comuns

e AUTO - vendas de veiculos ligeiros de passageiros (periodicidade: mensal;

unidade: nimero). Fonte: ACAP;
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CELT - consumo de energia eléctrica referido & emissao (periodicidade: mensal;

unidade: gwh). Fonte: EDP;

CIMEN - vendas de cimento para construgao (periodicidade: mensal; unidade:

toneladas). Fontes: CIMPOR e SECIL;

COMLIG - vendas de veiculos ligeiros de mercadorias (periodicidade: mensal;

unidade: nimero). Fonte: ACAP;

COMPES - vendas de veiculos pesados de mercadorias (periodicidade: mensal;

unidade: nimero). Fonte: ACAP;

DESEMP - desempregados inscritos ao longo do més (periodicidade: mensal;

unidade: nimero). Fonte: IEFP;

DORM - dormidas totais na hotelaria (periodicidade: mensal; unidade: nimero).

Fonte: INE, Turismo;

EMP - niimero de empregados, total (periodicidade: trimestral; unidade: ntime-

ro). Fonte: INE, Inquérito ao Emprego;

GASOL - vendas de gaséleo (periodicidade: mensal; unidade: tonelada). Fontes:

PETROGAL, APETRO e DGE;

GASOLI - vendas de gasolina (periodicidade: mensal; unidade: tonelada).
Fontes: PETROGAL, APETRO e DGE;

ICCGVYV - vendas verificadas no comércio por grosso (periodicidade: mensal a
partir de Junho de 1994; unidade: saldo de respostas extremas). Fonte: INE,

Inquéritos de Conjuntura;

ICCRVYV - vendas verificadas no comércio a retalho (periodicidade: mensal a
partir de Junho de 1994; unidade: saldo de respostas extremas). Fonte: INE,

Inquéritos de Conjuntura;

ICITPROD - producao verificada na industria transformadora (periodicidade:
mensal a partir de Junho de 1994; unidade: saldo de respostas extremas). Fonte:

INE, Inquéritos de Conjuntura;
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IPI - Indice da Producéo Industrial, total da industria transformadora, corrigido

dos dias tteis (periodicidade: mensal; unidade: indice). Fonte: INE;

IPICL - Indice da Producdo Industrial dos paises clientes: média dos IPT’s
para as industrias transformadoras dos Estados Unidos, Japao, Bélgica, Franca,
Alemanha, Itélia, Holanda, Espanha, Suécia e Reino Unido, ponderados pela es-
trutura das exportagoes portuguesas por pais de destino (periodicidade: mensal;

unidade: indice). Fontes: INE, Comércio Externo e OCDE, Hot file;

IVVCR - indice do volume de vendas no comércio a retalho, total, deflacionado
com o IPC dos bens (periodicidade: trimestral; unidade: indice). Fonte: INE,

Inquéritos de Conjuntura;

OFERT - ofertas de emprego ao longo do més, comunicadas pelas entidades

patronais (periodicidade: mensal; unidade: nimero). Fonte: IEFP;

PIB - Produto Interno Bruto a pregos de mercado, precos constantes de 1995.
Série 1995 a 2000 em SEC95, colada para trds com série 1977 a 1998 em SEC79
(periodicidade: trimestral; unidade: milhes de escudos). Fonte: INE, Contas

Nacionais Trimestrais;

PROCGL - produgao verificada na industria transformadora (periodicidade:
mensal a partir de Junho de 1994; unidade: saldo de respostas extremas). Fonte:

INE, Inquéritos de Conjuntura;

SALR - indice de saldrios contratados reais: instrumentos de regulamentagao

colectiva, deflacionados pelo IPC (periodicidade: mensal; unidade: indice).

Fonte: MTS, DCT e INE, IPC;

TXCOB - taxa de cobertura das exportagoes face as importagoes (periodicidade:

mensal; unidade: percentagem). Fonte: INE, Comércio Externo;

VAR - vendas totais de varao para construgao (periodicidade: mensal; unidade:

tonelada): Fonte: Siderurgia Nacional e INE, Comércio Externo.
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B.1.2 Variaveis Utilizadas na Analise Factorial Dinamica

e CAPUT - capacidade utilizada (periodicidade: trimestral; unidade: percen-

tagem; transformacao: diferengas). Fonte: Eurostat;

e CARNET - carteira de encomendas da industria transformadora (periodicidade:

trimestral; unidade: indice; transformacao: diferengas). Fonte: Eurostat;

e CONS - consumo privado, pregos constantes de 1995, Contas Trimestrais (SEC95);
colada com anterior série em SECT9 para os paises sem dados retrospectivos em
SEC95 (periodicidade: trimestral; unidade: milhoes de euros; transformagao:

dessazonalizagao; diferengas dos logaritmos). Fonte: Eurostat;

e DESEMP - nimero total de desempregados (periodicidade: trimestral; unidade:

indice; transformagao: diferengas). Fonte: Eurostat;

e EMP - nimero total de empregados (periodicidade: trimestral; unidade: indice;

transformagao: diferencas). Fonte: Eurostat;

e ENERT - consumo de energia total (periodicidade: trimestral; unidade: mi-

lhares TOE; transformagao: dessazonalizacao; diferengas). Fonte: Eurostat;

e FBCF - Formacao Bruta de Capital Fixo, pregos constantes de 1995, Contas
Trimestrais (SEC95); colada com anterior série em SEC79 para os paises sem
dados retrospectivos em SEC95 (periodicidade: trimestral; unidade: milhoes
de euros; transformagao: dessazonalizagao; diferencas dos logaritmos). Fonte:

Eurostat;

e IPC - Indice de Precos no Consumidor total, harmonizado (periodicidade: trimes-

tral; unidade: indice; transformacao: diferengas). Fonte: Eurostat;

e IPI - Indice de Producéo Industrial, total da industria sem construgéo (periodi-
cidade: trimestral; unidade: indice; transformacao: dessazonalizacao; diferencas

dos logaritmos). Fonte: Eurostat;
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IPPI - Indice de Precos da Producdo Industrial, total da industria sem cons-
trucdo (periodicidade: trimestral; unidade: indice; transformagcao: dessazona-

lizagao; diferencas dos logaritmos). Fonte: Eurostat;

M1 - agregado monetdrio M1, valores em fim de periodo (periodicidade: trimes-
tral; unidade: taxa de variacao homéloga; transformacao: diferencas dos loga-

ritmos). Fonte: Eurostat;

M2 - agregado monetdrio M2, valores em fim de periodo (periodicidade: trimes-
tral; unidade: taxa de variacao homodloga; transformagao: diferencas dos loga-

ritmos). Fonte: Eurostat;

M3 - agregado monetdrio M3, valores em fim de periodo (periodicidade: trimes-
tral; unidade: taxa de variacao homodloga; transformacao: diferencas dos loga-

ritmos). Fonte: Eurostat;

MRATE - taxa de juro média didria (periodicidade: trimestral; unidade: per-

centagem; transformagao: diferencas). Fonte: Eurostat;

MTHS - taxa de juro média a trés meses (periodicidade: trimestral; unidade:

percentagem; transformacao: diferengas). Fonte: Eurostat;

PIB - Produto Interno Bruto a pregos de mercados, precos constantes de 1995,
Contas Trimestrais (SEC95); colada com anterior série em SEC79 para os pai-
ses sem dados retrospectivos em SEC95 (periodicidade: trimestral; unidade:
milhoes de euros; transformagao: dessazonalizagao; diferengas dos logaritmos).

Fonte: Eurostat;

REAL - taxa de juro real; calculada como: REAL = MRATE — A(lnIPC)
(periodicidade: trimestral; unidade: percentagem; transformacao: diferencas).

Fonte: cédlculo préprio;

SHARES - prego das acgoes, total (periodicidade: trimestral; unidade: indice;

transformagao: diferengas). Fonte: Eurostat;
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e UNMEN - taxa de desemprego - homens (periodicidade: trimestral; unidade:
percentagem; transformagao: dessazonalizacao; diferencas dos logaritmos). Fon-

te: Eurostat;

e UNWO - taxa de desemprego - mulheres (periodicidade: trimestral; unidade:

percentagem; transformacao: dessazonalizagao; diferencas). Fonte: Eurostat;

e UNY - taxa de desemprego - jovens com menos de 25 anos (periodicidade:
trimestral; unidade: percentagem; transformacao: dessazonalizacao; diferencas).

Fonte: Eurostat.

Varideis Alemanha Austria Bélgica Espanha Finlandia Franca Holanda Irlanda Itdlia  Portugal

CAPUT N - N N - N N - N N
CARNET X X X - X X X X X -
CONS N N N N N N N - N N
DESEMP - - N N - N N N N N
EMP AlXIx - AlXIx AlXIx - AlXIx - - AlXIx AlXIx
ENERT N - N N - N N N N N
FBCF N N N N N N N - N N
IPC X X X X X X X X X X
1Pl N N N N N N N N N N
PP X X X X X X X X X -
M1 - X X X X X - X X X
M2 - - - X X X - - X
M3 - X X X X X - - - X
MRATE X X - X - X X - -
MTH3 X X X X X X X X X X
PIB N N N N N N N - N N
REAL X X X X X X X X X X
SHARES X X X X - X X X X -
UNMEN - - AlAIX AlAIX - AlAIX AlAIX AlAIX AlAIX AlAIX
UNWO - - X X - X X X X X
UNY - - AlXIX AlXIX - AlXIX AlXIX AlXIX A/lXIX AlXIX

N - variaveis de nlcleo; A - varidveis adicionadas; x - variaveis ndo utilizadas na estimacao final
A/x/x- variavel adicionadano modelo 1/ variavel ndo utilizada no modelo 2/ variavel ndo utilizada no modelo 3
A/A/Ix- varidvel adicionadano modelo 1/ variavel adicionada no modelo 2/ varidvel ndo utilizadano modelo 3

Tabela B.1: Varidveis Utilizadas por Paises
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B.2 Analise Grafica

Nesta seccao fazemos a apresentacao gréfica de algumas séries utilizadas neste tra-
balho!, havendo a preocupacao de analisar algumas séries tipicas: nao estaciondrias,
estaciondrias e indices. Note-se que todas as varidveis nao estaciondrias sao apresen-
tadas em taxas de variagdo homéloga (TVH), permitindo, deste modo, expurgar dos
efeitos sazonais contidos nas séries. As excepgoes vao para a Figura B.3, na qual se
apresentam as séries filtradas (por intermédio do filtro HP) do PIB e do Emprego,
evidenciando a elevada correlacao entre ambas e a Figura B.8, na qual se evidencia
a grande similaridade entre o indicador do INE e a varidvel IPICL HP filtrada. As
séries estaciondrias, essencialmente as séries provenientes dos inquéritos de opiniao,
sao apresentadas na sua forma original (saldos de respostas extremas), isto apesar de
serem previamente transformadas em indice para inclusao nos modelos de construcao

de indicadores coincidentes compdsitos.
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Figura B.1: Produto Interno Bruto e Taxa de Variacao Homdloga

Tsto porque a apresentacdo grafica do universo das varidveis aqui utilizadas seria fastidiosa e sem

particular proveito acrescido.
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B.3 Resultados Adicionais da Analise Factorial Di-

A L]
narmiica

Modelo 1

Varideis Alemanha Austria Bélgica Espanha Finlandia Franca Holanda Irlanda Itdia Por tugal
CAPUT 0.28 - 0.30 0.14 - 0.31 0.12 - 0.05 0.03
CONS 0.08 0.05 0.22 0.35 0.35 0.15 0.13 - 0.46 0.35
DESEMP - - 0.66 0.75 - 0.67 0.25 0.46 0.23 0.36
EMP 043 - 0.29 0.66 - 0.76 - - 0.36 0.12
ENERT 0.04 - 0.05 0.05 - 0.02 0.02 0.04 0.03 0.06
FBCF 0.08 0.06 0.14 041 0.29 0.61 0.05 - 0.55 0.17
1Pl 0.92 0.95 0.87 0.93 0.92 0.92 0.79 0.82 0.92 0.90
PIB 0.19 0.12 0.23 0.42 0.30 055 0.22 - 0.30 0.38
UNMEN - - 0.58 0.79 - 0.75 0.29 043 0.29 0.32
UNY - - 0.52 0.75 - 0.74 0.12 0.36 0.21 0.20
Modelo 2

Varideis Alemanha Austria Bélgica Espanha Finlandia Franca Holanda  Irlanda Itélia Portugal
CAPUT 051 - 0.58 031 - 0.39 0.27 - 0.15 0.16
CONS 0.36 0.19 0.38 043 0.49 041 0.26 - 0.55 0.56
DESEMP - - 071 0.74 - 0.69 0.33 057 0.39 0.52
ENERT 031 - 0.30 0.36 - 0.37 0.18 0.22 0.28 0.17
FBCF 0.27 0.32 0.17 0.58 043 0.65 0.36 - 0.58 0.29
IPI 0.93 094 0.93 0.96 0.96 0.95 0.93 0.88 0.96 0.95
PIB 044 0.28 0.34 0.49 0.65 0.62 0.35 - 0.40 0.49
UNMEN - - 0.61 0.45 - 0.31 0.31 0.67 0.37 0.50
Modelo 3

Varideis Alemanha Austria  Bélgica Espanha Finlandia Franga Holanda Irlanda Itdlia  Portugal
CAPUT 0.52 - 0.55 043 - 0.50 0.46 - 031 0.24
CONS 0.35 0.22 0.37 0.45 0.47 0.38 0.35 - 0.55 051
DESEMP - - 0.67 0.77 - 071 041 0.63 043 0.50
ENERT 0.4 - 044 0.33 - 042 0.39 0.32 0.32 0.20
FBCF 0.32 0.39 0.23 054 043 0.65 0.36 - 0.58 0.30
IPI 094 0.96 0.92 0.96 0.95 0.95 0.88 0.88 0.95 0.94
PIB 041 0.37 0.40 051 0.54 0.62 0.37 - 0.46 0.45

Tabela B.2: Variancias Relativas das Componentes Comuns
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Modelo 1

Varideis Alemanha Austria Bélgica Espanha Finlandia Franca Holanda  Irlanda Itdlia Por tugal
CAPUT Lead - Lead Lead - Lead Lead - Lead Lead
CONS Lagg Coin Coin Coin Lead Coin Lagg - Coin Lagg
DESEMP - - Coin Coin - Coin Coin Coin Lagg Lagg
EMP Coin - Coin Coin - Coin - - Coin Coin
ENERT Lagg - Coin Lagg - Coin Lagg Coin Coin Coin
FBCF Coin Lead Coin Coin Coin Coin Coin - Coin Coin
1Pl Coin Coin Coin Lead Coin Lead Coin Coin Lead Lagg
PIB Lagg Coin Lead Coin Lead Coin Coin - Coin Coin
UNMEN - - Coin Coin - Coin Coin Coin Lagg Coin
UNY - - Coin Coin - Coin Coin Lead Lagg Coin
Modelo 2

Varideis Alemanha Austria Bélgica Espanha Finlandia Franca Holanda Irlanda Itdlia Por tugal
CAPUT Lead - Lead Lead - Lead Lead - Lead Lead
CONS Lagg Coin Coin Coin Lead Coin Lagg - Coin Coin
DESEMP - - Coin Coin - Coin Coin Coin Lagg Coin
ENERT Lagg - Coin Lagg - Coin Lagg Coin Coin Coin
FBCF Coin Lead Coin Coin Coin Coin Coin - Coin Coin
IPI Coin Coin Coin Lead Coin Lead Coin Coin Lead Coin
PIB Coin Coin Coin Coin Lead Coin Coin - Coin Coin
UNMEN - - Coin Coin - Coin Coin Coin Lagg Coin
Modelo 3

Varideis Alemanha Austria Bélgica Espanha Finlandia Franca Holanda  Irlanda Itdlia Por tugal
CAPUT Lead - Lead Lead - Lead Lead - Lead Lead
CONS Lagg Coin Coin Coin Lead Coin Coin - Coin Lagg
DESEMP - - Coin Coin - Coin Coin Coin Lagg Coin
ENERT Lagg - Coin Lead - Lead Lagg Lead Coin Lead
FBCF Coin Lead Coin Coin Coin Coin Coin - Coin Coin
IPl Coin Coin Coin Lead Coin Lagg Coin Coin Lead Coin
PIB Coin Coin Coin Coin Lead Coin Coin - Coin Coin

Lead: varidvel avangada; Coin: varidvel coincidente; Lagg: varidvel atrasada.

Tabela B.3: Classificacao das Varidveis face ao Ciclo Europeu
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Figura B.10: Indicador Coincidente da Area FEuro e por Paises
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