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RESuMmoO

Esse trabalho apresenta as diferengas das dinamicas macroecondmicas nos periodos de ins-
tabilidade no mercado financeiro brasileiro entre 2000 e 2015. Para isso, foi introduzido um
indiciador de instabilidade no mercado financeiro brasileiro ¢ sua interacdo com a atividade
econdmica, inflacdo e politicas monetarias através de um VAR com mudancas de regime Mar-
koviano. Foi possivel comprovar que ocorrem reagdes distintas na economia nos periodos de
estresse. Demonstrou-se também que os efeitos de um choque de instabilidade no mercado fi-
nanceiro nao diferem entre paises desenvolvidos e em desenvolvimento, como o Brasil, no que
tange a atividade econdmica. Ainda, observou-se politicas com efeitos contrarios em regimes
de estabilidade e estresse, apontando que os governo podem tornar uma crise financeira ainda

mais profunda caso ignorem as diferencas no comportamento da economia em ambos regimes.

il



ABSTRACT

This paper presents the differences in macroeconomic dynamics that occurred during insta-
bilities in the Brazilian financial market from 2000 to 2015. In this regard, we introduced the
Brazilian financial stress index and investigated its interaction with real activity, inflation and
monetary policy using a Markov-switching VAR model. We could verify distinct economic re-
actions during stressful periods. At the same time, the observed effects of financial instability
shocks do not differ in real activity between developed and developing countries. Furthermore,
policies that cause opposite effects in stable and stressful regimes indicate that a government
might deepen a financial crisis if policy-makers implements a policy used successfully during a

regime that is economically and behaviorally dissimilar from tense states.
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INTRODUCAO

Durante os periodos de crises internacionais, os governos tomam medidas para mitigar ou
diminuir os efeitos na economia nacional. Essas agdes costumam variar de estimulos fiscais
a flexibilizagdes do estimulo monetario, intervengdes no mercado financeiro e no cambio. As
politicas adotadas podem evitar o transbordamento da crise internacional para a economia local
caso elas sejam adequadas. No entanto, por se tratar de um periodo de instabilidade, as politicas
fiscais e monetarias podem nio ter os efeitos esperados!. Assim, os governantes que ndo tenham
capacidade de absorver as caracteristicas do seu pais durante crises internacionais e tomem de-
cisdes com base no comportamento da economia em periodos de estabilidade, podem fracassar
ao tentar aumentar os niveis de investimento com politicas inadequadas, por exemplo.

A globalizagdo financeira permite que firmas tenham a¢des em diferentes mercados mun-
diais, da mesma forma que os investidores podem procurar alternativas fora dos mercados do-
mésticos. Com isso, uma crise em qualquer mercado mundial com alguma relevancia alastra-se
para outros paises, o que demonstra a importancia de identificar periodos de estresse financeiro
global e nacional. Por outro lado, crises em mercados desenvolvidos, como Europa e Estados
Unidos, podem tardar a chegar em mercados em desenvolvimento, como o Brasil. Nao obs-
tante a crescente relevancia dos mercados financeiros no cenario internacional, o Brasil ainda
carece de instrumentos periddicos e objetivos que indiquem a situagdo do mercado. Evidencia-
se, assim, a necessidade de formular um indice de estresse financeiro incorporando variaveis
domésticas e internacionais, delimitando uma imagem mais fidedigna do mercado financeiro
brasileiro.

Além disso, a medida que os mercados financeiros tornam-se mais importantes para a eco-
nomia internacional, cabe estudar sua volatilidade e compreender como esta influenciara as
politicas econdmicas, permitindo que os governantes utilizem mecanismos de ajuste mais pre-
cisamente. As turbuléncias financeiras vém ocorrendo com mais frequéncia, fazendo com que
a analise dos seus efeitos no lado real da economia ganhe importancia. Como Espinoza et al.
(2012) argumentam, juntamente com a recessao global de 2007-2009, as instabilidades no mer-
cado contribuiram para reavivar as discussdes sobre a intensidade da liga¢do entre a macroeco-
nomia com o setor financeiro, assim como o papel amplificador dos choques para o lado real da
economia que alguns ativos acabam assumindo.

A relevancia do setor financeiro na economia pode ser reconhecida, desde Bagehot (1873)
e Schumpeter (1934) , como canalizador de fundos e contribuindo para o crescimento e desen-
volvimento, assim como em Keynes (1936), em que percebe-se sua influéncia do mercado de
ativos nos juros. A partir da década de 1980, alguns trabalhos observaram os efeitos de politicas

econOmicas no mercado financeiro, e por qual meio tais politicas eram transmitidas ao restante

IClaessens et al. (2012b) notaram que os estimulos fiscais, por exemplo, interagiam com os ciclos de negdcios
com efeito positivo para o lucro das empresas, porém foram insignificantes para os investimentos.



da economiaZ.

Por outro lado, destaca-se a for¢a que os mercados financeiros podem exercer na economia,
tanto nas politicas monetarias e fiscais como nos indicadores macroecondmicos. O trabalho de
Bernanke et al. (1999) exibe um mecanismo no qual desenvolvimentos endégenos no mercado
de crédito funcionam como amplificadores e propagam os choques para a macroeconomia. Por
sua vez, Rigobon e Sack (2003) buscam a relagdo entre os precos dos ativos no mercado fi-
nanceiro com as politicas monetarias, identificando que movimentos na bolsa de valores tem
um impacto significativo na taxa de juros de curto prazo. No mesmo sentido, Patelis (1997)
observou que os pregos dos ativos no mercado financeiro respondem com atraso as politicas
monetdrias, apesar de uma mutua interagdo ser inegéavel, como demonstrou Bjornland e Lei-
temo (2009).

Essas analises ndo consideram designadamente uma diferenciagdo entre periodos de crise e
estabilidade. Tal particularizacgdo justifica-se, entre outras, pelas evidéncias de que em perio-
dos de expansao dos mercados financeiros ocorrem baixas taxas de inflagdo, juntamente com
crescimento na oferta de crédito (CHRISTIANO et al., 2010). Dessa forma, apos a crise de
subprime nos EUA em 2008, uma série de trabalhos buscaram investigar a relagdo entre os mer-
cados financeiros, a producao da economia e o efeito de politicas monetarias em periodos de
estresse. Seguindo essa linha, Davig e Hakkio (2010) analisaram o efeito desses momentos no
PIB dos Estados Unidos. Hubrich e Tetlow (2012, 2015) fizeram anélise semelhante com foco
na atividade da economia, inflacdo e politicas monetarias. Aboura e Van Roye (2013) demons-
tram que episddios de instabilidade financeira estdo associados com uma significativa queda
na atividade economica francesa. Esses trabalhos tém em comum a utiliza¢do de um modelo
com mudancas de regimes Markovianos para testar os efeitos em diferentes estados do mer-
cado financeiro. Mittnik e Semmler (2013) também utilizam um modelo de regimes, porém
baseando-se em um TAR (threshold autoregression models) para definicao dos estados, para
investigar como as crises financeiras transbordam para a economia real nos Estados Unidos e
em cinco paises europeus. Finalmente, Dovern e Roye (2014) estudam os efeitos nos ciclos
de negocios internacionais dos estresses financeiros a partir de um vetor autoregressivo gobal,
possibilitando captar transbordamentos entre paises. Tais trabalhos serdo essenciais para a parte
final desta investigacdo, quando serdo comparados os resultados obtidos.

Assim, o objetivo principal dessa pesquisa € investigar as diferencas das dinamicas macroe-
conomicas nos periodos de instabilidade no mercado financeiro em comparac¢ao com os periodos
de estabilidade entre 2000 e 2015. Para isso, parte importante da dissertacdo concentra-se na

formulacao de um indice capaz de sintetizar o comportamento do mercado financeiro, possibi-

2Com parte da literatura pioneira dessa linha de pesquisa, destaca-se Bernanke e Blinder (1988), Bernanke e
Blinder (1992) e Romer e Romer (1990), que analisaram os efeitos de politicas monetarias no mercado de crédito,
e Kashyap et al. (1993) e Bernanke e Gertler (1995), que visaram entender os canais de transmissao das politicas
monetarias, demonstrando a relagdo existente com o setor financeiro.



litando destacar os periodos de incerteza. A literatura internacional ja aponta para um compor-
tamento diferente da economia nesses momentos, todavia, os estudos concentram-se na analise
de mercados desenvolvidos, carecendo de pesquisas que possam indicar o transbordamento do
mercado financeiro para as dindmicas da economia real no Brasil. Cabe destacar que o periodo
de analise justifica-se, sobretudo, pela disponibilidade de dados.

Sob tais auspicios, no proximo capitulo sera apresentada a revisao teorica, abordando a rela-
¢do entre o mercado financeiro e as dinamicas macroeconomicas € uma breve revisao da teoria
dos ciclos de negocios. Em seguida, apresenta-se o conjunto de ferramentas metodologicas

utilizadas, seguido dos resultados e conclusdes da dissertagao.

1 O MERCADO FINANCEIRO E AS DINAMICAS MACROECONOMICAS

Diante dos objetivos tragcados, neste capitulo analisa-se a importancia do mercado finan-
ceiro e das bolsas de valores para compreender as dindmicas macroecondmicas, assim como
os efeitos dos periodos de estresse financeiro no lado real da economia. As consequéncias das
turbuléncias do mercado na economia real podem ser observadas sob dois prismas, seguindo a
estrutura sugerida por Davig e Hakkio (2010). Em primeiro lugar, ¢ possivel observar como as
firmas tomardo decisdes de investir diante da incerteza, uma vez que elas podem postergar in-
vestimentos aguardando o mercado estabilizar. Em segundo lugar, as firmas podem ser afetadas
pela turbuléncia financeira com a limitagao das possibilidades de contrair empréstimos, gerando

restricoes no mercado de crédito.

1.1 TURBULENCIA E INCERTEZA NO MERCADO FINANCEIRO

Conforme sugerido por Davig e Hakkio (2010), a primeira forma de observar o efeito de
turbuléncias no mercado parte do modelo de opgdes reais (real options model). Segundo esse
modelo, a incerteza aumenta a distdncia entre o produto marginal do capital que justifica um
novo investimento e o produto marginal do capital que justifica ndo realizar o investimento. Tal
fato ocorre quando sdo projetados investimentos irreversiveis, os quais tendem a ser postergados
em momentos de incerteza, pois esperar para fazer o investimento no proéximo periodo pode
trazer beneficios a partir de novas informagdes vindas do mercado. Quando as duvidas sdo
muitas, a zona de inacdo dos agentes se expande, uma vez que eles se tornam mais cautelosos
com as condi¢des econdmicas (BAUM et al., 2010; BERNANKE, 1983; BLOOM et al., 2007,
BLOOM, 2009). A incerteza dos agentes também pode estar relacionada com o componente
psicologico da economia, destacado por Keynes (1936). Ele argumentou que as movimentagdes
do mercado financeiro, ndo raramente, divergem de algumas realidades econdmicas como a
renda e o emprego na economia. Assim, conforme Keynes (1936), os ciclos de crescimento e

recessdo poderiam ser causados por um comportamento irracional ou otimista irracional.



Tanto Bloom (2009) quanto Panousi e Papanikolau (2012) argumentam que a incerteza dos
agentes econdmicos pode ser representada pela volatilidade do prego das suas agdes. Panousi e
Papanikolau (2012) também destacam que a volatilidade nas a¢des das empresas ndo explicadas
pelo mercado ou pela industria esta associada negativamente com o investimento das empre-
sas norte-americanas no periodo de 1970 a 2005. As decisdes perante essa volatilidade serdao
influenciadas pelas mas noticias que surjam no mercado.

Diante de periodos de turbuléncia, um investimento irreversivel realizado no presente que
seja atingido por uma noticia negativa sera lamentado no periodo seguinte. Assim, a propensao
a investir no presente depende da expectativa e severidade das mas noticias que possam surgir
no mercado em seguida. Aqueles que optarem por aguardar para investir no futuro estdo de-
sistindo de retornos de curto prazo, mas nao do investimento em si. Em troca do sacrificio de
aguardar no proximo periodo, o investidor tem a opcao de realizar a aplicagdo em outro projeto
(BERNANKE, 1983). Seguindo o entendimento da teoria das opgdes reais, o efeito de uma
crise financeira pode ser compreendido como um momento de instabilidade que ira afetar os
investimentos dos agentes, com efeitos tanto nas politicas governamentais quanto nos ciclos
econdmicos.

Um aumento da incerteza devido a grandes choques, como no 11 de Setembro de 2001 ou
do petrdleo na década de 1970, pode reduzir de forma expressiva as respostas dos investimentos
a politicas monetarias e fiscais (BLOOM et al., 2007; BLOOM, 2009). Ainda, Bernanke (1983,
p. 103) destaca que os ciclos de negdcios sao conduzidos pelos investimentos agregados, o que,
juntamente com a ideia de informacdes imperfeitas entre os agentes, faz uma firma passando
por um periodo de baixa demanda ficar receosa do seu futuro, postergando investimentos até
que tenha conhecimento do real estado do mercado. No entanto, essa redu¢do de investimento
diminui a demanda percebida por outros agentes. Da mesma forma, ocorrerd uma diminui¢ao
na producao, no nivel de emprego e no crescimento da produtividade, podendo gerar recessao e
um consequente proximo periodo de incerteza (BERNANKE, 1983; BLOOM, 2009).

De tal modo, uma variagdo transitoria na demanda agregada pode tornar-se uma flutuagao
com tendéncia negativa mais persistente, sendo o investimento irreversivel o mecanismo de pro-
pagacao do ciclo (BERNANKE, 1983). Em suma, destaca-se o que Bloom (2009) demonstrou
em seu trabalho que o aumento do risco sentido pelas firmas pode gerar naturalmente um ciclo
de crescimento e retragdo econdmica’. Esse ciclo pode causar recessdes profundas e recupera-
coes demoradas. Apds um aumento inesperado no risco de mercado e, como ja explicado, uma
retracdo dos investimentos, quando a incerteza desaparecer, uma grande demanda ira surgir por

parte das empresas que estancaram, por exemplo, projetos de compras de capital nesse periodo,

3Bachmann e Bayer (2013) , a partir de uma abordagem diferente, concluem que é improvével que os choques
de risco nas empresas sejam o motor dos ciclos de negécios. Em outras palavras, os autores entendem que o choque
faz pouco para alterar os ciclos econdmicos. O resultado diferente da literatura existente na matéria ¢ justificado
pelo foco dado na dindmica dos ciclos econémicos incondicionais gerados pela flutuagdo do risco das empresas.



ocorrendo, portanto, um periodo de crescimento no ciclo, ap6s o periodo de retracao.

Pode-se perceber alguns efeitos da incerteza causada pelas insegurangas no mercado com a
teoria das opg¢des reais explicada anteriormente. A incerteza do investidor faz com que a opgao
de deixar de investir no presente torne-se interessante, pois no futuro podem surgir novas infor-
macoes referentes ao investimento que ele pretendia fazer. Conforme as noticias e a situagao do
mercado, o investidor poderé optar por realizar algum outro investimento ou aguardar um novo
periodo. As consequéncias macroecondmicas tenderdo a ser sentidas pela possibilidade de um
novo choque de incerteza, causado pela inatividade economica do mercado que esta aguardando
um momento mais propicio para investir. Uma segunda possibilidade ¢ que o governo tente reto-
mar o nivel de investimentos com politicas monetdrias e fiscais, as quais apresentaram respostas
pouco expressivas nos trabalhos de Bloom et al. (2007), Bloom (2009).

Para complementar a relagao entre os periodos de turbuléncia no mercado financeiro e as di-
namicas macroeconomicas, pode ser utilizado como prisma de anélise o0 modelo do acelerador
financeiro desenvolvido em Bernanke et al. (1999). Nesse modelo, as condi¢des deterioradas do
mercado de crédito, como crescimento das insolvéncias e faléncias, aumento dos endividamen-
tos, colapso do prego dos ativos e faléncias bancérias ndo sdo apenas reflexos de uma economia

real em declinio, mas sdo fatores que influenciam a depressao da atividade econdmica.

1.2 CRISES NO MERCADO DE CREDITO

As crises no mercado de crédito aumentam o custo de estender o crédito e diminuem a efici-
éncia do processo de ligar demandantes e ofertantes de crédito, afetando o lado real da economia.
O mecanismo do acelerador financeiro refere-se a movimentos enddégenos no mercado de cré-
dito que amplificam e propagam os choques para a macroeconomia. O mecanismo principal
associa o “prémio financeiro externo” com o patrimonio liquido dos potenciais tomadores de
empréstimos. Nessa abordagem, o prémio financeiro externo ¢ a diferenga entre o custo de fun-
dos levantados externamente e o custo de oportunidade de fundos internos para a empresa. Em
outras palavras, ¢ a diferenca do custo de financiar um novo investimento levantando fundos
externamente em comparagdo com o custo de oportunidade da utilizagdo com recursos finan-
ceiros que estejam em poder da empresa. Por outro lado, o patrimonio liquido dos tomadores de
empréstimos potenciais ¢ definido como os ativos liquidos do mutuario, mais valores colaterais
de ativos iliquidos menos obrigacdes pendentes. As empresas que precisam pegar empréstimos
de fundos externos terao maior dificuldade para fazé-lo em um ambiente de estresse financeiro.
O prémio a ser pago por empréstimos arriscados sera maior, impossibilitando que alguns mu-
tuarios consigam crédito. Nesse cendrio, muitos deixarao de investir e gastar (BERNANKE et
al., 1999; DAVIG; HAKKIO, 2010).

As condicdes para contrair empréstimos de fontes externas dependera das condi¢des finan-

ceiras das empresas. Por exemplo, quanto maior a divida que uma empresa tenha, maior sera



a taxa de juros que o fundo que emprestar mais dinheiro a ela cobrard (DAVIG; HAKKIO,
2010). Por isso, a qualidade dos balangos patrimoniais torna-se relevante para compreender o
mecanismo de acelerador financeiro, pois os ativos das empresas que buscam recursos podem
servir de garantia para seus passivos. Essas garantias atenuam a assimetria de informagdes, que
influencia negativamente o mercado de créditos (MISHKIN, 2010).

Quando a economia estiver estavel, com resultados positivos, as empresas apresentardao ba-
langos robustos com demonstrativos de altos lucros auferidos. Com isso, os bancos tendem a
perceber tais empresas como confidveis e cobrardo um prémio menor para conceder crédito.
Com maior disponibilidade de crédito, as empresas continuam seus investimentos e contribuem
para o crescimento economico. No entanto, esse mesmo ciclo de retorno também tem uma ver-
sdo negativa, conhecida como “mecanismo de retorno adverso”. Com o aumento da incerteza,
a partir de tensdes no mercado financeiro ou do aumento da variancia do risco de uma industria
especifica, as empresas serdo prejudicadas. Tais turbuléncias tornam as condi¢des economicas
mais frageis, afetando os lucros, balanco de pagamentos e, consequentemente, a obtencao de
crédito. Os bancos aumentardo o prémio financeiro externo, temendo que muitas das firmas
quebrem. Essa situacdo diminuird os investimentos e a produ¢do das empresas, gerando novas
incertezas € podendo aumentar os danos macroecondmicos (BERNANKE et al., 1999; DAVIG;
HAKKIO, 2010; MISHKIN, 2010).

2 AS RELACOES ENTRE CICLOS E CRISES

Diante da relagdo existente entre o mercado financeiro e as dindmicas macroecondmicas,
cabe a compreensao tedrica dos estudos envolvendo ciclos de negocios e financeiros. Tal estudo
torna-se relevante diante das diversas dinadmicas ciclicas apresentadas pelo modelo de opgdes
reais e do acelerador financeiro. No primeiro momento dessa subsecao, sera desenvolvido raci-
ocinio tedrico referente aos ciclos e de que forma eles sdo influenciados pelas crises financeiras,
objeto central desse trabalho. Em seguida, serdo observados os estudos empiricos sobre o efeito

de disturbios financeiros na macroeconomia e nas politicas monetarias.

2.1 CicLos DE NEGOCIOS E CicLOS FINANCEIROS

Os ciclos de negocios referem-se a periodos de recessdo e expansao na atividade econdmica
agregada (BURNS; MITCHELL, 1946; BRY; BOSCHAN, 1971; PAGAN; ROBINSON, 2014).
Consistem de periodos de expansao que coincidem com muitas atividades economicas, seguidos
por periodos de recessdo, contragdes, até voltar a apresentar um novo crescimento, dando inicio
aum novo ciclo. Ao estudar os ciclos de negdcios, busca-se compreender a flutuacao recorrente
na economia, muitas vezes também compartilhada pelos setores que influenciam um pais eco-
nomicamente (BURNS; MITCHELL, 1946, p.5-6). Outra caracteristica, além do comovimento,



¢ a existéncia de ndo linearidade. Ou seja, como destacam Portugal e Morais (2008), os ciclos
podem ser divididos tanto em fases como em diferentes regimes, observando como as variaveis
se comportam nas diferentes fases.

A chave para a compreensao desses movimentos ciclicos ¢ a flutua¢do dos investimentos,
como abordam Keynes (1936) e Kalecki (1937). Sera possivel assim demonstrar a relagao entre
as crises financeiras e os ciclos. Como ja mencionado, as turbuléncias no mercado financeiro
podem gerar incertezas e, consequentemente, investimentos podem ser postergados, assim como
pode haver um deterioramento do crédito, em virtude de faléncias e insolvéncias. Nesse ambito,
Kalecki (1937) teve contribui¢do interessante para a analise das dindmicas macroecondmicas, €
a sua teoria sobre os ciclos de negdcios apresenta-se de forma relevante para o presente trabalho,
uma vez que considera os investimentos como a principal engrenagem dos ciclos.

O ponto de partida de Kalecki (1937) ¢ o entendimento de que a quantidade de gastos do
capitalista refere-se a consumo e a investimentos, e o nivel de investimentos determinara essen-
cialmente a quantidade total de emprego e renda na economia no equilibrio de curto prazo. Sob
essa perspectiva, Kalecki (1937, p. 80-81) afirma que a quantidade de investimentos presente ¢
um resultado das decisdes de investimentos tomados anteriormente e demanda um periodo re-
lativamente longo para serem finalizados. Consequentemente, os acontecimentos presentes sao
cruciais para a formacao dos investimentos futuros. Assim, uma vez que as crises financeiras
retraem os investimentos, ocorrera, logicamente, uma alteracdo nas decisdes de investimentos
futuros. Tal fato foi comprovado nos trabalhos de Bloom (2009) e Christiano et al. (2014), onde
os autores demonstram que o aumento da incerteza causa uma diminuicao nos investimentos e
no consumo. Portanto, as firmas evitardo grandes investimentos nesses periodos, pois podem
experimentar perdas nos negocios, além de diminuirem suas reservas e comprometerem-se com
a tomada de crédito, alterando o fluxo normal dos ciclos de negécios. Dessa forma, Kalecki
(1937) entende que as crises periddicas ocorrem porque os investimentos tanto geram produgao
quanto podem ser produzidos. Em outras palavras, eles ndo apenas sao a fonte de prosperidade
do agente capitalista, mas também proporcionam uma adi¢ao de capital que compete com uma
geragdo anterior, mais antiga, de equipamentos.

Diante disso, a relacdo mais evidente entre os ciclos de negocios e as crises financeiras pode
ser realizada a partir de Minsky (1959, 1964). Para Minsky, os ciclos surgem da interagdo entre
finangas e investimentos (FAZZARI et al., 2008). Minsky (1959) analisa os ciclos de negdcios a
partir da perspectiva do modelo de acelerador-multiplicador linear, entendendo que as crises fi-
nanceiras podem alterar a amplitude e a durag@o dos ciclos de crescimento e de recessdo. Ele diz
que, caso uma diminui¢ao na renda esteja relacionada com uma crise financeira, a relacao entre
precos dos ativos e renda cai, levando a um ciclo com uma amplitude relativa maior. Minsky
(1959) também nota que nesses casos, os custos de um excesso de capacidade instalada exigi-

rdo maior liquidez e a depreciagdo tendera a ser mais relevante. Assim, periodos de calmaria



no mercado financeiro estariam relacionadas a ciclos de menor amplitude. Quanto aos ciclos
se tornarem mais longos, Minsky (1959) diz que uma depressdo mais séria ocorrera caso seja
acompanhada de uma recessdo financeira, ou caso o hoom anterior tenha sido associado com
uma crescimento relativamente pequeno (ou declinio) nos ativos liquidos em poder das firmas
e familias.

Finalmente, cabe salientar a hipotese levantada por Minsky (1964, p. 324) de que existam
dois tipos de ciclos de negocios, um ciclo de depressao profunda e outro de depressao suave. As
condigdes para que ocorra uma depressao profunda sdo formadas durante o periodo suave, com
as mudangas estruturais no sistema financeiro. Essas mudancgas fazem com que o péanico finan-
ceiro, presente nos periodos de depressao profunda, seja endégeno. Portanto, quando ocorre um
“panico financeiro”, o declinio no preco dos ativos e a reavaliagdo das expectativas combinadas
com a diminui¢do da demanda por investimentos € consumo geram uma depressao mais pro-
funda (MINSKY, 1964). Da mesma forma, Aboura e Van Roye (2013) também destacam que a
maior percepgao de risco no mercado e o crescimento das incertezas pode levar a recessao nos
ciclos de negocios. Trabalhos mais recentes que apresentam essas relagdes serdo apresentados
na se¢do a seguir, com a apresentacao de estudos empiricos.

Conforme Borio (2014), todavia, até os anos 2000 a literatura ndo tinha clara mensuracao
da importancia dos impactos que os fatores financeiros tinham na compreensao das flutuacdes
dos negocios, com algumas excegdes, como os trabalhos de Minsky (1959, 1964). Atualmente,
consolidou-se empiricamente com os trabalhos de Claessens et al. (2012a) e Drehmann et al.
(2012) e Aikman et al. (2015) a relacdo entre os ciclos de negdcios e os ciclos financeiros.
Esses autores compartilham do entendimento de que os ciclos financeiros ou ciclos de crédito
operam em baixa frequéncia (médio prazo), diferente dos ciclos de negdcios (comumente ca-
racterizados com duracdo de até 8 anos), sendo, portanto, mais longos. Ainda, Drehmann et
al. (2012) destacam que a amplitude e o tamanho dos ciclos financeiros aumentaram desde a
década de 1980. Também evidencia-se que a amplitude dos ciclos financeiros € maior e que
as recessoes nos ciclos de negocios sdo mais profundas quando coincidem com a fase de con-
tracdo dos ciclos financeiros, contraindo o PIB 50% mais que em outros momentos, conforme
Drehmann et al. (2012). Ainda nesse sentido, Claessens et al. (2012a) observam que os ciclos
financeiros em paises emergentes sdo mais acentuados e ligeiramente mais longos que em paises
desenvolvidos, e Aikman et al. (2015), que a amplitude do ciclo de crédito € quatro vezes maior
que a flutuagdo do PIB, e cinco vezes aquela dos ciclos de negdcios em frequéncia tradicional.

Cabe relembrar que o presente trabalho tem foco em periodos de estresse e crises do mercado
financeiro. Nesse sentido, a literatura também aponta que os ciclos financeiros e de negdcios es-
tao estreitamente relacionados. Drehmann et al. (2012) indicam que os picos do ciclo financeiro
estdo associados com as crises financeiras; todas as crises financeiras com origem doméstica

ocorrem proximas do pico do ciclo financeiro. Assim, os autores entendem que existem evidén-



cias consistentes com a visdo de que a for¢a perturbadora potencial dos ciclos financeiros estao
relacionadas com regimes financeiros e monetarios. Por sua vez, Claessens et al. (2012a) evi-
denciam que a duracao e amplitude de recessdes e recuperagdes sao formadas pela ligacao entre
os ciclos de negdcios e financeiro, destacando que recessdes acompanhadas de perturbacgdes
financeiras tendem a ser mais longas e profundas. Os autores observam que recessdes acom-
panhadas de contragdes no mercado de acdes estdo associadas a um declinio maior do produto
no periodo de recessdo. Finalmente, os resultados de Aikman et al. (2015) sdo complementares
nesse sentido, pois também destacam a forte relagdo entre a razao crédito/PIB (utilizada para
formular o ciclo de crédito pelos autores) e os estresses bancarios. Para os autores, expansoes
no ciclo de crédito sdo indicadores sist€émicos de crises bancérias.

Enquanto os estudos que identificaram os ciclos financeiros utilizaram dados de 50 a 120
anos, no Brasil os dados estdao disponiveis para pouco mais de 20 anos, tamanho aproximado de
um ciclo financeiro, conforme Drehmann et al. (2012). Mesmo assim, Gonzalez et al. (2015)
foram pioneiros em estimar estes para o Brasil, encontrando resultados proximos aos dos ciclos
de negocios, o que pode estar relacionado justamente as séries curtas disponiveis. Mesmo assim,
a indicacdo da literatura de que as crises podem apontar para o final do periodo de crescimento
de um ciclo, torna relevante a formulacdo de um indicador de instabilidade financeira brasi-
leira. Além disso, Borio (2014) destaca que a mensuragao desse ciclo e percep¢ao da relevancia
dos fatores financeiros na macroeconomia trazem desafios as politicas econdomicas. Estas sdo
especialmente instigantes no caso das politicas monetarias, que correm o risco de serem sobre-

carregadas e passiveis de perda de credibilidade e efetividade com o tempo.

2.2 REVISAO DOS ESTUDOS EMPIRICOS

Ha uma literatura crescente que busca relacionar o estresse financeiro com as dindmicas
econOmicas, observando tanto os efeitos na atividade econdmica quanto nas taxas de juros,
oferta de moeda e inflagdo. Observa-se que os efeitos dos choques no setor financeiros sao
situacionais, dependendo do estado da economia. Nesse sentido, Davig e Hakkio (2010) foram
pioneiros em observar empiricamente a relagdo entre periodos de elevado estresse financeiro
e uma baixa atividade econdmica. Para eles, a economia americana apresentou uma clara ten-
déncia de revezamento entre dois estados distintos: um estado normal - de atividade econdmica
alta e baixo estresse financeiro - e um estado adverso - com baixa atividade econdmica e alto
estresse. Os autores notam que no regime adverso os efeitos do estresse financeiro na atividade
econdmica sdo maiores, comparados com periodos normais; dessa forma, eles argumentam que
sd0 necessarias politicas para aliviar a tensdo do mercado, sem especificar quais seriam estas.
Além disso, Davig e Hakkio (2010) entendem que o monitoramento do estresse financeiro €
importante mesmo em periodos normais, pois a sua elevagdo pode levar a uma mudanga de

regime.



Em seguida, Hubrich e Tetlow (2012, 2015) expandiram essa analise, observando a relagdo
do indice de estresse financeiro com a atividade econdmica, inflagao e politicas monetarias. Eles
destacam que um aumento das perturbagdes financeiras em um periodo normal € pequeno e de
curta duragdo. Isso ratifica a ideia defendida por autores com Borio (2014) de que o estresse
financeiro foi subestimado na historia econdmica como um fator importante na transmissao
dos ciclos de negocios, pois na maior parte da historia, em tempos normais, a instabilidade no
mercado financeiro ndo foi o principal motor dos eventos. Hubrich e Tetlow (2015) também
conduzem experimentos contrafactuais, testando o efeito de uma reducao das taxas de juros
em um estado adverso. Nesse caso, eles observam um elevado aumento no indice de estresse,
indicio de que os agentes reagem de forma diferente nesses periodos, sugerindo que politicas
monetarias convencionais podem ter efeitos antagonicos conforme o regime econdmico.

Enquanto os trabalhos anteriores langaram seus olhares para a economia americana, Aboura
e Van Roye (2013) identificou comportamento semelhante na economia francesa. Seguindo a
linha de Davig e Hakkio (2010), Mittnik e Semmler (2013) analisam a relagdo entre o indice de
estresse financeiro e a atividade econdmica para cinco paises europeus e os Estados Unidos, a
partir de um VAR multi-regime baseado em uma abordagem de threshold. Além dos efeitos de
um aumento no estresse na atividade econdmica, eles observam a magnitude necessaria para o
aumento no estresse gerar uma mudanca no estado, tornando seus efeitos ainda mais relevantes
na atividade da economia. Finalmente, Dovern e Roye (2014) observam vinte economias mun-
diais, incluindo o Brasil, com um VAR Global (GVAR), visualizando que um choque financeiro
nos EUA afeta a atividade econdmica em escala global. Especificamente para o caso brasileiro,
os autores sugerem que um aumento de uma unidade no estresse financeiro global pode causar
uma queda de até 1,5% na producao industrial brasileira. Todavia, cabe ressaltar que os autores

ndo chegam a trabalhar com um modelo com dependéncia de regimes.

3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Nessa se¢do serdo apresentadas as metodologias utilizadas no trabalho. Tendo em vista os
objetivos, serd apresentada a metodologia para formulacdo de indices, andlise de ciclos e simu-

lagdo de choques em diferentes regimes.

3.1 INDICADOR DE INSTABILIDADE FINANCEIRA

Desde a crise de 2007 - 2008, economistas desenvolveram uma série de indicadores estatis-
ticos na tentativa de mensurar a instabilidade financeira. Esses indicadores estimam condi¢des
latentes ndo observadas e sao formulados a partir de outras variaveis relacionadas ao setor fi-
nanceiro. Também buscam capturar ameagas no mercado, sem, no entanto, haver consenso na

literatura quanto ao significado de estresse financeiro (KLIESEN et al., 2012). Para Brave e

10



Butters (2011, 2012), estresse financeiro ¢ simplesmente sindbnimo de instabilidade, enquanto
que para Hakkio e Keeton (2009) pode ser a incerteza sobre valores de ativos, incerteza quanto
ao comportamento dos investidores, assimetria de informacgdes, aumento na demanda por ativos
de baixo risco, ou aumento na demanda por ativos de alta liquidez. Kliesen et al. (2012) analisam
18 defini¢des e interpretagdes, resumindo o estresse financeiro como uma série de condigdes,
nas quais o mercado altera suas expectativas sobre perdas futuras, valores de ativos e atividade
economica.

Para a formulacao de um indice de instabilidade no setor financeiro brasileiro, ter-se-a como
inspiracao o Financial Stress Index (FSI) do Federal Reserve Board de St. Louis, criado por
Hakkio e Keeton (2009); o Aboura-Diebld-Scotti Business Conditon Index (ADS) do FED da
Filadélfia, criado por Aruoba et al. (2009); o National Financial Conditions Index (NFCI) do
FED de Chicago, criado por Brave e Butters (2011), e outros indices desenvolvidos na literatura.
Esses indices utilizam tanto técnicas de analise de componente principal (PCA)* quanto Analise
de Fator Dinamico (DFA)’, no entanto, serd abordado apenas o DFA como modelo utilizado
para formula¢do do indicador de instabilidade. As definigdes gerais sobre a analise de fator

nessa se¢do tém como ponto de partida Johnson e Wichern (2007) e Fabozzi et al. (2014).

3.1.1 Analise de Fator

Apesar das similaridades com PCA, a analise de fator utiliza um modelo estatistico para os
dados. Modelos de fator tém o mesmo formato que uma regressao linear multipla, no entanto, os
fatores sdo variaveis ndo-observadas ¢ os residuos dos modelos de fator nao sdo correlacionados.
Esse modelo busca explicar a relagdo de covariancia entre as variaveis e os fatores, tornando
possivel explicar a correlagdo entre as variaveis através de um niimero menor de varidveis.

O modelo de fator traz a ideia de que p varidveis observadas (x) podem ser representa-
das por uma funcao linear de variaveis nao-observadas ou fatores comuns. Tendo as variaveis

x1, T2, ..., T, € 0s fatores fi, fo, ..., fy, 0 modelo pode ser descrito da seguinte forma explicita:

r1 = ay + b fut - bigfe + it

T = a; + b fre+ -+ bigfgr + €it (3.1

l‘p = Clp -+ bp1f1t+ st bquqt + 5pta

onde a; ¢ a constante (referente a média de x;), o coeficiente b;; ¢ a carga fatorial, f;; sdo os

*Principal Component Analysis
3Dynamic Factor Analysis
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fatores ocultos e £, é 0 erro®. Em cada equacdo, tem-se ¢ fatores, os quais s3o comuns em todas
as equagoes. Assim, o modelo de fator também pode ser apresentado na sua forma matricial

com suas respectivas dimensoes:

Y = a + B f +_¢c.. (3.2)
px1 px1 PXq  gx1 px1

Uma variagdo dessa analise ¢ o modelo de fator dinamico (DFM) organizado em um sistema
de estado de espaco, demonstrado em Stock e Watson (1989, 2002, 2011) e aplicado por Aruoba
et al. (2009), Aruoba e Diebold (2010) e Brave e Butters (2011) de forma semelhante a proposta
nesse trabalho. A premissa desse modelo ¢ que alguns fatores dinamicos latentes conduzem os
comovimentos de vetores de séries de tempo de alta dimensao, também afetado por um vetor
de perturbacdes com média zero. Essas perturbagdes podem ser consideradas idiossincraticas
pois surgem a partir de erros de medi¢do e especificidades de uma série de tempo (eventos
inesperados).

Esse modelo pode ser representado na forma de estados de espago (STOCK; WATSON,
2011):

X, = AND)fi + e (3.3)
ft = @(L)ftfl —+ M, (34)

onde X; ¢ o vetor de observagdes, composto por séries de tempo de alta dimensao, f; representa
os fatores dinamicos latentes e ¢; as perturbacdes com média zero. Além disso, supde-se que
existem N séries, sendo X; e ¢, N x 1, e g fatores dinamicos, entdo f; e 7, sdo ¢ x 1. L é um
operador de defasagem (lag) e A(L) e W(L) sdo as matrizes polinomiais de defasagem N x g ¢
q X q, respectivamente. A carga do fator dindmico da série i, onde X;, é representada por \;(L),
e 0 componente comum ¢ \;(L) f;.

Assume-se que ambos os processos (3.3) e (3.4) s@o estacionarios e que as perturbacgdes
nao estdo correlacionadas com as inovagdes dos fatores em todos os leads e lags, ou seja,
E(eimi—r)" = 0 para todos os k, e as perturbagdes também sdo ndo—correlacionadas entre si,
E(eue;5) = 0 para todos os s desde que ¢ # j. Assim, uma das vantagens de utilizar DFM ¢
que, normalmente, ¢ ¢ muito menor que N, possibilitando realizar previsoes utilizando variaveis
individuais a partir dos fatores f;.

Como apresentado por Stock e Watson (2011), existem trés geracdes de métodos para esti-
mar um DFM. A primeira utiliza estima¢do de maxima verossimilhan¢a (MLE)’ e o Filtro de

Kalman®, expondo uma restri¢do no niimero de parametros e séries. A segunda, utiliza métodos

6Também chamado de fatores especificos
"Maximum Likelihood Estimation
8Utilizado no trabalho de Stock e Watson (1989), por exemplo.
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de cross-section e PCA, trazendo fatores mais consistentes que poderao ser tratados como dados
em regressdes subsequentes’. A terceira geracdo utiliza as estimativas ndo-paramétricas dos fa-
tores para aferir os parametros do na representacdo em espago de estados da primeira geragao,
resolvendo o problema de dimensionalidade!®. Outra possibilidade para o problema de muitos
parametros desconhecidos no modelo em estado de espagos ¢ utilizar métodos bayesianos.

Entre as diversas aplicagdes desse modelo, Morais e Portugal (2007) utilizaram um modelo
de fator dindmico linear, desenvolvido por Stock e Watson (2002), para formular um indicador
para a atividade industrial do Rio Grade do Sul. Brave e Butters (2012) demonstram a analise de
fator dinamico para monitorar a estabilidade financeira utilizada no National Financial Condi-
tions Index do FED de Chicago. Aruoba et al. (2009) utilizam essa metodologia para monitorar
as condigdes de negdcios em tempo real, denominado de Indice ADS e atualizado pelo FED
da Filadélfia. A metodologia desenvolvida por Aruoba et al. (2009) permite a analise em alta
frequéncia, sendo expandida em Aruoba e Diebold (2010) e aplicada novamente em Aruoba et
al. (2010) para a analise de paises europeus. Ainda, Stock ¢ Watson (2012) utilizaram um mo-
delo de fator dindmico com 200 variaveis para analisar a dindmica macroeconémica dos Estados
Unidos durante a recessao de 2007-2009.

Portanto, esse trabalho se propde a aplicar o DFM, possibilitando relacionar o mercado fi-
nanceiro brasileiro e internacional. Dessa forma, também sera possivel comparar os resultados

obtidos com os resultados dos indices formulados para outros mercados.

3.2 VETOR AUTORREGRESSIVO COM MUDANCAS DE REGIMES MARKOVIANOS (MS—
VAR)

Apds a formulagdo do indice que sintetize as atividades no setor financeiro em um indi-
cador, serd necessario analisar esta série para identificar os periodos de estresse. Para isso,
sera utilizado um modelo com mudancas de regimes markovianos, originalmente formulado
por Hamilton (1989, 1990) na sua versao univariada e Krozlig (1997) na forma multivariada,
que atualmente contempla uma série de expansdes (CHIB, 1998; SIMS; ZHA, 2006; SIMS et
al., 2008). Tal metodologia apresenta-se como a mais adequada para definir periodos de crise
financeira. O modelo multivariado de mudancas de regimes markovianos permite observar o
estado da economia com indicadores coincidentes e também ¢ utilizado na literatura para esse
objetivo, além de conseguir identificar mudancgas repentinas no comportamento das variaveis fi-
nanceiras'!. Apos a defini¢io dos regimes, serdo observados os efeitos de choques econdmicos
em periodos de estabilidade e instabilidade a partir de fungdes impulso resposta de um modelo

de vetor autorregressivo em conjunto com as mudancgas de regimes (MS-VAR) .

9Ver Forni et al. (2005) para utilizacdo e discussio dessa geracdo de DFA, assim como Stock e Watson (2011).
10Ver Doz et al. (2012).
yer Layton e Katsuura (2001) e Morais e Chauvet (2011)
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Um processo markoviano € um processo estocéstico classico no qual uma variavel aleatoria
depende do tempo. Esse processo sera discreto ou continuo, dependendo do estado s; dessa
variavel (PORTUGAL; MORAIS, 2008). A probabilidade de que s; seja igual a < dado que s;_1

e j pode ser representada pela matriz de transi¢do markoviana P,; = (p; ;) € M (k x k), ou seja:

Pr(s; =ilsi-1 = j) = pi (3.5)
P P21 v Pkl

p_ p.lZ P?2 : plj:2 , (3.6)
Pik P2k " Dkk

onde os elementos de cada coluna da matriz P somam 1, Zfe ubij=1ep;;>0.

Os modelos com mudangas de regimes sdo considerados uma generalizagdo de uma autor-
regressdo de ordem finita para o vetor de série de tempo y = (y1,-- ,yr) de ordem k e T
observacoes:

Y= Ao+ Ai(y,_1) + -+ Apyi,) +eu (3.7)

assumindo que &, ~ NID(0, Y). Inserida na equagdo acima a mudanga de regimes, os pardme-
tros do processo acima (intercepto, coeficiente e variancia) dependem da alteragao dos regimes
(SIMS; ZHA, 2006, p. 57):

Yy = Ao(se) + Ai(se) (Y1) + -+ + Ap(s0) (Y1) + &1 (3.8)

Os modelos dessa classe também podem ser apresentados incorporando a possibilidade de

um vetor coluna de variaveis exdgenas e deterministicas no tempo ¢ (SIMS et al., 2008, p. 265):
p
v, A(sy) = Z Y Ai(sy) + 21 Ao(s) + 127 (sy), (3.9)
i=1

onde p ¢ o tamanho da defasagem (lag length), y; € o vetor coluna de variaveis endogenas, z; € 0
vetor coluna de variaveis exdgenas e deterministicas, £; € o vetor coluna de choques aleatérios
ndo observados, =(h) ¢ uma matriz diagonal n x n para 1l < h < k, A(h) é uma matrizn X n
invertivel e A;(h) é uma matrizn x n paral < h < k, e Ag(h) é uma matriz m X n para
1<h<k "

12A equagio 3.9 pode ainda ser descrita da seguinte forma compacta: vy A(s;) = z}F(s;) + ¢}Z"1(s;) para

Yt—1 Aq(se)
1 <t < T, partindo do entendimento que z; = S le F(sy) =
~~~ yt—p N——
2t

St

x1
pn St)

ol
(pn+m)xn AO(
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Para a estimagdo dos modelos MS-VAR, ¢ possivel adotar a abordagem classica ou o mé-
todo bayesiano. No método classico, normalmente ¢ utilizado o algoritmo EM (Expectation-
Maximization) de Hamilton (1989, 1990) para realizar as estimativas pela Maxima Verossimi-
lhanga. Sims e Zha (1998) utilizam o método bayesiano para estimar modelos dindmicos multi-
variados e, posteriormente, Sims e Zha (2006) realizaram a estimacao bayesiana em um modelo
com mudancas de regimes. Uma das vantagens da estimacao Bayesiana € que torna-se possivel
computar um modelo VAR de grande porte, com mais de oito varidveis, por exemplo.

Como mencionado anteriormente, esse modelo foi utilizado por alguns autores para anali-
sar politicas econdmicas em periodos de instabilidades financeiras (DAVIG; HAKKIO, 2010;
ABOURA; VAN ROYE, 2013; HUBRICH; TETLOW, 2012, 2015). Outros trabalhos o apli-
caram com o intuito de estudar os ciclos econdmicas na América Latina (NESS et al., 2011),
no Brasil, Estados Unidos e Argentina (CORREA; HILLBRECHT, 2003); e, em comparagao
com modelos Probit e Logit para os ciclos nos EUA (LAYTON; KATSUURA, 2001). Ainda,
pode ser aplicado para observar os ciclos na produgdo industrial dos estados brasileiros (POR-
TUGAL; MORALIS, 2008) e as transmissoes de politicas monetarias e quebras estruturais no
Brasil (TOMAZZIA; MEURER, 2010).

3.3 Dapos

Para identificar as varidveis mais adequadas na formulag@o do indice de instabilidade finan-
ceira, cabe observar aquelas aplicadas em outros trabalhos semelhantes. Kliesen et al. (2012)
demonstram a completa falta de consenso na literatura acerca das varidveis que devem compor
um indicador de instabilidade financeira, mesmo em trabalhos que analisam o mesmo pais, no
caso, os Estados Unidos. Porém, assim como outros trabalhos, os autores apontam para a for-
matacao de dados divididos em grupos, conforme suas caracteristicas. O National Financial
Conditions Index do FED de Chicago, por exemplo, classifica as 105 variaveis analisadas em
categorias de risco, crédito e alavancagem. As variaveis de risco incorporam o spread de titulos
do governo, dos principais bancos e empresas com diferentes vencimentos, volatilidade na bolsa
de valores e de passivos corporativos, assim como taxas de faléncia e indices de expectativas.
Nas varidveis de crédito, sdo apresentados indicadores de crédito as familias, hipotecas e em-
préstimos bancérios. Finalmente, no grupo de alavancagem, variaveis como a capitalizagdo das
bolsas de valores, ativos de fundos de pensao e financeira em relacao ao PIB e a profundidade
de mercados futuros sdo consideradas.

O FSI do FED de St. Louis utiliza dezoito variaveis, divididas em taxas de juros, spread dos
juros dos titulos corporativos e bancarios, e outras variaveis, como a volatilidade no mercado de
cambio futuro. Aboura e Van Roye (2013), por sua vez, formam trés grupos totalizando deze-
nove varidveis: varidveis relacionadas ao setor bancario, ao mercado de capitais e ao mercado

de cambio. No primeiro grupo, os autores alocaram o TED spread, beta do setor bancario, swap
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de crédito, volatilidade no setor bancario, entre outros indicadores. No segundo grupo, sdo apre-
sentadas taxas de juros, de financiamentos e empréstimos, assim como retornos e volatilidade
no mercado de acdes. Por fim, o terceiro grupo contém apenas a volatilidade da taxa de cambio
nominal.

Dessa forma, foram selecionadas variaveis correspondentes as utilizadas pelos indices cita-
dos e também foram inseridos outros indicadores que pudessem qualificar os resultados. Tam-
bém foram incorporados indicadores do “mercado externo”, para que o indice integrasse o mer-
cado brasileiro e internacional. Buscando facilitar a analise posteriormente, os dados foram
divididos em trés grupos denominados: Risco, Bancario e Externo. A seguir, serdo discutidos

os dados selecionados em cada grupo e suas caracteristicas.

3.3.1 Grupo Risco

Primeiro foram coletados dados do mercado de capitais que pudessem demonstrar o risco
no sistema financeiro. As séries selecionadas estdo representadas na Figura 1 e detalhadas na
Tabela 1.
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Figura 1: Séries do Grupo Risco

Na primeira coluna da Tabela (1) esta o c6digo pelo qual os dados foram chamados, na coluna
“valor”esta a descri¢ao de cada uma das variaveis, seguida pela frequéncia original dos dados,
da fonte e do periodo de inicio e fim da série original. No caso desse grupo, todos os dados
sdo observados na mesma frequéncia (didria, cinco dias na semana). As variaveis vol ibov,
b corp e v_cambio foram trabalhadas e sdo derivagdes de outros dados observados. Também
ressalta-se que as variaveis swapdi e ouro estdo disponiveis em um intervalo de tempo menor
que o analisado, fato que pode ser superado utilizando o modelo de fator dindmico combinado

com o algoritimo EM.
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Codigo Valor Freq Fonte Inicio Fim

swapdi Spread 30d x D(5) BM&F 02/01/2006 05/06/2015
10a
ouro Ouro BM&F D(5) BM&F 16/08/2002 30/04/2015
(log-return)
dl_ibov Ibovespa (log- D(5) BM&F 03/01/2000 13/04/2015
return)
v_ibov vol. log-return  D(5) Economatica, 04/01/2000 13/04/2015
ibov ARMA/
GARCH
b _corp Beta do setor D(5) Economatica, 03/01/2000 15/04/2015
corporativo Filtro de
Kalman
v_cambio  volatilidadedo D(5) BCB, ARMA/ 03/01/2000 29/04/2015
cambio GARCH

Tabela 1: Dados do Grupo Risco

O spread (variavel denominada swapdi) foi utilizado por representar a inclinagdo da curva de
juros, demonstrando as expectativas para juros futuros'>. A opcdo por inserir 0 ouro na analise
recai no entendimento de que este tem a fung@o de reserva de valor em periodos de turbuléncia
financeira e, além disso, investidores recorrem ao ouro em periodos em que héa grande desvalo-
rizagdo monetaria'*. Em seguida foi utilizado o retorno do indice Ibovespa.

O beta do setor corporativo foi utilizado para representar o custo de capital das empresas, em
que foram consideradas as empresas ndo-financeiras € ndo-bancarias que pertenciam ao IBX50
em 15/04/2015. Como o IBXS50 considera as cinquenta acdes disponiveis mais negociadas,
foram selecionadas apenas aquelas que ja eram negociadas no inicio do periodo em analise,
03/01/2000; totalizou-se, assim, vinte e uma ac¢des de dezenove empresas'>.

Ainda, duas variaveis de volatilidade compdem o Grupo Risco. A volatilidade ¢ uma forma
de mensurar o risco, pois periodos com alta volatilidade sugerem uma maior flutuacdo no mer-
cado e, portanto, maior risco. As especificacdes do célculo do beta e da volatilidade serdo

apresentadas na proxima se¢do, juntamente com a especificacdo do modelo ARMA/GARCH.

3Para uma discussdo sobre a curva de juros no Brasil, ver Stona et al. (2015)

“Baur e McDermott (2010) apontam mais evidéncias da importancia do ouro para os movimentos de risco
internacional, demonstrando, por exemplo, que investidores reagem a choques extremos ¢ de curta duracdo com a
compra de ouro.

ISAmbev S/A (ABEV3), BRF SA (BRFS3), Petrobras (PETR4 e PETR3), Vale (VALES e VALE3), Embraer
(EMBR3), Pao de Actcar-CBD (PCAR4), Telefonica Brasil (VIVT4), CEMIG (CEMIG4), Souza Cruz (CRUZ3),
Gerdau (GGBR4), Tim Part. S/A (TIMP3), Lojas Americanas (LAME4), Suzano Papel (SUZBS), SABESP
(SBSP3), Siderurgica Nacional (CSNA3), Natura (NATU3), Brasken (BRKMS5), Usiminas (USIMS5) e OI (OIBR4).
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3.3.2 Grupo Bancario

Abaixo estdo os dados agrupados do setor bancario, conforme Figura 2 ¢ Tabela 2. As
duas primeiras séries originam-se dos balancetes patrimoniais consolidados pelo Banco Central.
A primeira varidvel, bfin, representa os financiamentos totais cedidos pelos bancos brasileiros
dividido pelos ativos totais, enquanto srisco apresenta o spread entre as operagdes de risco nivel
A e nivel C.
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Figura 2: Séries do Grupo Bancario

Para a volatilidade e o beta do setor, foi necessario agrupar a rentabilidade dos bancos, con-
sideradas as agdes dos bancos presentes no IBx50 até abril de 2015. Dessa forma, foram sele-
cionadas quatro acdoes: BBAS3 (Banco do Brasil), BBDC3 (Bradesco), BBDC4 (Bradesco) e
ITUB4 (Itad Unibanco).'® Uma descri¢io das varidveis, bem como suas fontes e periodicidade

estdo na Tabela 2

160s dados de rentabilidade diaria equivalem a média da agdo no dia.
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Caodigo Valor Freq Fonte Inicio Fim

bfin Finan Total/Ativos M BCB 01/02/2000  01/01/2015

srisco Spread operagdes de M BCB 01/03/2000  01/01/2015
risco

vol banc  volatilidade do setor D(5) Economatica, 04/01/2000 13/04/2015
bancario ARMA/

GARCH

b banc Beta do setor banca- D(5) Filtro de 04/01/2000 13/04/2015

rio Kalman

Tabela 2: Dados do Grupo Bancario

3.3.3 Grupo Externo
No terceiro grupo, foram inseridas varidveis que tivessem capacidade de captar caracteristi-

cas do mercado financeiro internacional como um todo, conforme expostos na Figura 3.
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Figura 3: Séries do Grupo Externo

A série de crédito entre paises (credit) considerada a variagao do total de crédito concedido
por bancos e outros setores da economia ao setor nao financeiro em mais de quarenta paises,
em relagdo ao mesmo trimestre do ano anterior. Em seguida, na variavel yield considerou-se os
prémios do risco de juros de longo e curto prazo dos Estados Unidos, comumente utilizado por
outros autores. O VIX representa as expectativas de curto prazo para a volatilidade nos precos
das opg¢des do indice S&P 500, fornecido pelo Chicago Board Options Exchange (CBOE).

Por sua vez, o TED spread ¢ o spread entre o LIBOR de 3 meses e os Titulos do Tesouro

Americano (7reasury Bill ou T-Bill) de 3 meses, ambos precificados em dodlar. Essa série captura
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o risco de crédito, uma vez que os T-Bills sdo considerados livres de risco € o LIBOR (London
Interbank Offered Rate) é calculado com base nas taxas de juros intrabancos. Por fim, os dois
ultimos indices sdo compostos por agregados de vinte e um paises emergentes e vinte € quatro
paises desenvolvidos, respectivamente, e sdo computados em dolar pela NASDAQ!. Destaca-se
ainda que as variaveis yield, vix e ted também foram utilizadas em outros trabalhos que criaram

um indice de instabilidade financeira, como no caso de Brave e Butters (2011).

Cadigo Valor Freq Fonte Inicio Fim

credit Crédito entre paises (yoy) T BIS 30/06/2000 30/09/2014

yield Yield Spread (120 x 1 me- D(5) FED 03/01/2000 02/09/2015
ses)

Vix VIX S&P 500 Volatility D(5) CBOE 03/01/2000 11/09/2015
Index

ted TED Spread D(5) FRED 04/01/2000 04/09/2015

ngem NASDAQ Emerging D(5) NASDAQ  02/04/2001 11/09/2015
Markets Index (NQEM)

nqdm NASDAQ  Developed D(5) NASDAQ  02/04/2001 11/09/2015
Markets Index (NQDM)

Tabela 3: Dados do Grupo Externo

Na proxima secao, serdo apresentados os resultados para o indice de instabilidade no mer-
cado financeiro, assim como o tratamento dos dados e procedimentos que precederam a es-
timagdo. Finalmente, sera observado como esse interage com as variaveis macroecondmicas

selecionadas.

4 RESULTADOS

A seguir serdo apresentados os resultados dos modelos realizados. Primeiro, demonstram-se
os procedimentos e tratamentos dos dados, como as estimagdes de volatilidade e betas; a seguir,
tem-se o Indice de Instabilidade Financeira estimado por modelo de fator dinamico; ainda, sera
feita a andlise das politicas econdmicas nos periodos de instabilidade financeira, utilizando o
MS-VAR."®

170s paises emergentes considerados pelo NEQM sao: Brasil, Chile, China, Coldmbia, Republica Tcheca, Egito,
Hungria, Indonésia, india, Marrocos, México, Malasia, Peru, Filipinas, Polonia, Rissia, Tailindia Turquia, Taiwan
e Africa do Sul. Por outro lado, o NQDM considera os seguintes paises como desenvolvidos: Austria, Austrélia,
Alemanha, Bélgica, Canada, Suica, Dinamarca, Espanha, Finlandia, Franga, Reino Unido, Grécia, Hong Kong, Ir-
landa, Israel, Italia, Japao, Coreia do Sul, Holanda, Noruega, Nova Zelandia, Portugal, Suécia, Singapura e Estados
Unidos

8Foi utilizado o software R versido 3.1.3. e os pacotes MARSS (3.9) para estimar o modelo de fator dinAmico,
e rugarch (1.3-4) para estimacdo das volatilidades, EViews 8 para estimar os betas e Dynare/MATLAB para o
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4.1 PROCEDIMENTOS E TRATAMENTO DOS DADOS

Para estimar a volatilidade do cambio, Ibovespa e do setor bancario foi utilizado um modelo
Autorregressivo de Heterocedasticidade Condicional (ARCH/GARCH)', pois, tendo em vista
as aplicagdes utilizadas pela literatura, os modelos da familia ARCH tém como propdsito mode-
lar e prever a volatilidade no mercado financeiro. Porém, conforme catalogado por Bollerslev
(2010), existem mais de 130 varia¢cdes do modelo. Dada a dificuldade e a limitacdo de espaco
para detalhar todas as variagdes, foram testadas apenas seis formatagdes: o modelo GARCH
padrdao de Bollerslev (1986); a versao exponencial (¢GARCH), de Nelson (1991); o modelo
GJR-GARCH, de Glosten et al. (1993); o modelo ARCH com poténcia assimétrica (DING et
al., 1993); o modelo cGARCH, de Lee e Engle (1993) e o tGARCH, de Zakoian (1994).

Seguindo a apresentacao feita por Stentoft (2008), o retorno de um ativo i1 (R;) pode ser

representando pela seguinte dindmica, considerando um modelo GARCH genérico:

Ry = e+ \/h_tgt 4.1)
hi = g(hs,es;—00<s<t—1;04) 4.2)
€t|\ljt_1 ~ D(O, 1,0D) (43)

onde a equacdo de medida (4.1) pode também seguir um processo ARM A(m,n). ¥, 4 éo
conjunto que representa todas as informagoes disponiveis em ¢t — 1 e 1, ¢ a média condicional
que pode ser regida por uma série de parametros - dado que o processo ¢ mensurado em relacao as
informagdes em V,;_;. Na equagdo (4.2) os parametros em 6, governam o processo de variancia
h:, o qual pode ser regressivo, defasado pelos valores da propria volatilidade, além de outras
transformacoes sugeridas pela literatura. A equacao (4.3) apresenta uma funcao de distribui¢ao
(D) com média 0 e variancia unitaria, podendo depender dos parametros 6.

Dessa forma, foram testadas trinta e seis especificagdes para o modelo ARM A(m,n) para
m=20,1,....5en =0,1,...,5 com u # 0 e trinta e cinco especificagdes considerando ;. = 0.
Em seguida, foram testadas as distribui¢cdes condicionais para um modelo GARCH padrao, ob-
servando a distribui¢ao univariada normal (norm), de erros generalizados (GED), Student-t (std),
assim como as versoes assimétricas (skew) dessas trés distribuigdes (snorm, SGED e sstd) des-
critas por Ferreira e Steel (2006) e a distribuigdo normal inversa de Barndorff-Nielsen (1997)%.
Por ultimo, foram testados os seis modelos ARCH/GARCH mencionados anteriormente, em
que foram observados os critérios BIC, AIC e HQIC e SIC, assim como o teste de Ljung-Box
para verificar se ndo havia autocorrelacdo nos residuos e o teste ARCH-LM.

Conforme mencionado, a definicao do modelo de volatilidade utilizado deu-se em trés eta-

MS-VAR.
1 dutoregressive Conditional Heteroskedastic.
20Para mais detalhes, ver Ghalanos (2014).
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pas. Para o iBovespa, primeiro foi definido que a especificacdo que minimizou o BIC foi
ARMA(0,3) com pn = 0. Em seguida, averiguou-se que a distribui¢do normal inversa (NIG)
minimizava os quatro critérios observados, em comparacao com as outras distribui¢des testadas.
Finalmente, observando os mesmos critérios e os testes de Ljung-Box e ARCH-LM, conclui-
se que o modelo mais adequada para averiguar a volatilidade do Ibovespa segue um processo
ARMA(0,3) para a equagdo de medida e GJR — GARCH (1,1) com distribui¢do inversa
gaussiana dos erros’'. Seguindo a mesma rotina, a volatilidade do setor bancario foi definida
por um modelo ARM A(0,3) —eGARCH (1, 1) com distribuigdo dos erros std e a volatilidade
do cambio por ARM A(0,1) — eGARCH (1,1) com distribui¢ao dos erros sstd, ambos com
w=0.

Além da volatilidade, outra variavel que necessitou ser trabalhada foi o beta com base no
CAPM?2. Este é um modelo de equilibrio dos pregos dos ativos, em que a diferenca de retorno
de uma acdo i em relacdo a taxa livre de risco ¢ igual a diferenca entre a expectativa de retorno
do portfolio de mercado e da taxa livre de risco multiplicados por um indice de risco sistémico
do ativo i. Esse indice de risco sistémico ¢ popularmente conhecido como beta (FABOZZI et al.,
2014). De forma geral, o beta representa a sensibilidade de determinadas ag¢des diante dos riscos
de mercado, com isso, ha uma expectativa de que um aumento no beta contribuiria positivamente
para o estresse financeiro.

Apesar do modelo original considerar os pardmetros constantes no tempo, os betas do CAPM
podem ser observados de forma condicional, a partir do pressuposto de que os betas sdo variaveis
no tempo (MERGNER, 2009). Para tal, dois argumentos sdo apresentados. Primeiro, diante da
assimetria de informacdes no mercado, quando as informag¢des podem ndo atingir os retornos
do mercado como um todo, os betas podem representar uma medida da resposta relativa das
variagdes de um ativo. Segundo, um argumento macroecondmico refere-se a dependéncia dos
riscos sistémicos com as taxas de juros livre de risco, que também podem variar no tempo.
Diante disso, Mergner (2009) menciona diversas possibilidades de modelar os betas, sendo as
mais utilizadas o Filtro de Kalman baseado no formato estado espago do CAPM ou os modelos
da familia GARCH?.

Segundo Choudhry e Wu (2008) e outros estudos citados pelos autores, os modelos estima-
dos por Filtro de Kalman apresentam-se mais eficientes que os demais. Dessa forma, utilizou-se
a seguinte equagao de medida (CHOUDHRY; WU, 2008, p. 677):

Ry = o + ByRye + €4 (4.4)

2IPara outras investigagdes envolvendo GARCH-NIG ver Stentoft (2008) ¢ Christoffersen et al. (2006). Para
investigagdes de volatilidade do iBovespa no Brasil, ver Morais e Portugal (1999), Santos ¢ Ziegelmann (2012) e
Maciel (2012).

2 Capital Asset Pricing Model.

2Qutra alternativa apontada é a utilizacdo de um modelo de volatilidade estocastica e modelos que assumem
um processo markoviano.
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onde R;; e Rj; sdo, respectivamente, o retorno das agdes do setor i e o retorno do portfdlio do
mercado no tempo ¢. oy € o intercepto e £; os erros. Em seguida, visando apresentar a equacao de
transi¢cdo, € necessario determinar qual processo estocastico ird determinar os betas. Seguindo
Choudhry e Wu (2008) e Mergner (2009), assume-se que o beta segue um passeio aleatorio

(random walk):

Bit = Bit—1 + Ny (4.5)

Portanto, as equacdes (4.4) e (4.5) constituem um modelo de estado-espago onde pode ser apli-
cado o Filtro de Kalman para estimar as séries do beta condicional, o qual foi utilizado para

estimar o beta do setor corporativo e do setor bancario.

4.2 INDICE DE INSTABILIDADE FINANCEIRA

Seguindo os procedimentos adotados por Aruoba e Diebold (2010), utilizou-se uma frequén-
cia mensal como base, evitando trabalhar com matrizes variaveis no tempo e vetores de estado
de alta dimensionalidade, o que também contribui para maximizar a transparéncia. Os dados de
alta frequéncia foram condicionados pela média mensal. Uma das vantagens de trabalhar com
um modelo de fator dindAmico em uma abordagem de estado de espaco ¢ a relagdo com os dados
faltando, tanto para variaveis em baixa frequéncia quanto para séries de tamanhos diferentes,
como discutido por Durbin e Koopman (2001) e Harvey (1989). Além disso, os dados foram
padronizados e foi retirada sua tendéncia nao-linear.

Os resultados foram estimados com Maxima Verossimilhanca via algoritimo EM?*. Foram
testados dois tipos de matrizes de variancia e covariancia dos erros ¢; na Equacao 3.3, com dia-
gonal e com a mesma varidncia e com variancia diferente. Foi estimado um modelo completo,
que deu origem ao indice de Instabilidade Financeira no Brasil (IFB) que sera aqui apresen-
tado, além de modelos com dados seguindo a formata¢do dos grupos mencionados e estimados
individualmente, servindo para a coeréncia entre o indicador geral e os diferentes agrupamentos.

Assim como outros indicadores desse tipo na literatura, como em Hakkio e Keeton (2009) e
Brave e Butters (2011), o IFB ¢ uma ponderagdo dos indicadores financeiros em que a carga dos
fatores (\) expostas na Figura 4 refletem o peso das variaveis nas suas alteragdes. Com isso, as
variaveis com maior peso sao aquelas que historicamente tiveram maior relevancia sistémica.
Dessa forma, percebe-se a relevancia das varidveis de volatilidade para variancias positivas,
assim como os dados do grupo externo, VIX e TED. Também aparecem com cargas positivas
os betas do setor corporativo e do setor bancario, seguindo as expectativas, uma vez que estes
sao medidas de risco. Verificando esse vinculo através de outro ponto de vista, o IFB apresenta
correlacdo de 0,8909 com a volatilidade do setor bancario (V_BANC), 0,6436 com a volatilidade

240s parametros de convergéncia do modelo foram impostos em logLik; 41— logLik; < 0,001 e teste log—log =
0,0001, com um minimo de 200 interagcdes e maximo de 10.000. Para mais detalhes ver Holmes et al. (2012).
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do Ibovespa (V_IBOV), 0,4770 com V_CAMBIO e 0,3905 com o VIX.
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Figura 4: Ranking dos indicadores do IFB por carga dos fatores

Também ¢ interessante observar que o spread de juros do Brasil (swapdi) e dos EUA (yield)
apresentaram A > 0, e que o efeito do spread brasileiro na instabilidade do mercado local ¢ maior
que o americano. Por fim, a relag@o entre os financiamentos totais e ativos bancérios aponta
uma maior variancia no indicador quando os bancos brasileiros aumentam os financiamentos
concedidos acima das suas capacidades.

Por outro lado, uma queda no retorno do Ibovespa e dos mercados internacionais aumen-
tariam a instabilidade no sistema financeiro brasileiro. Isso afetaria o spread de operacdes de
risco dos bancos comerciais brasileiros (srisco) fazendo com que estes assumam um risco maior
quando o cendrio financeiro ¢ menos rigido. O mesmo serve para crédito interacional entre
paises (credit), que indica instabilidade quando torna-se mais restrito. Por Gltimo, o resultado
pequeno, porém negativo, do preco do ouro indica que um aumento no preco reflete numa queda
na instabilidade do sistema financeiro. Em virtude do Brasil ser um mercado emergente, esse
resultado ndo diverge da literatura sobre o tema, como aquela apontada por Baur e McDermott
(2010), pois os autores indicam que tendéncias de perdas mensais na bolsa de valores ndo im-
pulsiona uma resposta dos investidores. Além disso, os efeitos identificados pelos autores em
mercados emergentes, além de demandarem informagdes em alta frequéncia, foram menores.

Esses resultados seguem as expectativas, na medida que o aumento das volatilidades e do
risco do crédito e a diminui¢do da liquidez levam a um cenario financeiro mais rigido. Além
disso, o [FB apresenta caracteristicas semelhantes as encontradas por Aboura e Van Roye (2013),

em que a volatilidade do setor bancario foi a mais relevante positivamente e o retorno da bolsa
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de valores francesa esteve entre os menores. Para Brave e Butters (2011), o maior peso positivo
foi a volatilidade da S&P 500 (vix) e o maior peso negativo foi o retorno da S&P 500. Assim,
seguindo a literatura, a volatilidade da bolsa de valores local e seu retorno estao entre os fatores
mais importantes para o IFB. No entanto, este trabalho diferencia-se do restante da literatura ao
considerar as interagdes existentes com o mercado interacional, em que percebe-se a relevancia
dos fatores externos para a instabilidade do sistema financeiro brasileiro.

Ap0s a analise dos fatores que influenciam a varidncia do IFB, cabe apresentar o indice e
analisar os periodos relevantes com o cendrio historico. Para isso, foi observada a interpretagao
desses periodos feita pelo Banco Central do Brasil através dos Relatorios de Estabilidade Finan-
ceira. Ademais, cabe salientar que o indice apresentado na Figura 5 é expresso em relagdo ao
desvio padrao da amostra, de tal modo que valores proximos a 1,00 estdo associados a condi-
¢oes adversas no sistema financeiro, quando h4 maior rigidez e inseguranc¢a, enquanto valores
proximos a -1,00 descrevem um periodo de afrouxamento, com um sistema mais tolerante e
flexivel.

— IFB

Desvio Padréo

-

T W)

jan/2000 jan/2002  jan/2004 jan/2006  jan/2008  jan/2010  jan/2012  jan/2014  jan/2016

Figura 5: Indice de Instabilidade Financeira do Brasil (2000 - 2015)

O primeiro ponto de destaque € o valor do IFB em abril de 2001, que ultrapassou a marca de
1,2605. Nesse periodo, a economia mundial foi atingida por uma forte recessdo, apos a crise es-
peculativa deflagrada em meados dos anos 2000, quando o IFB superou pela primeira vez 1,00.

O mercado financeiro enfrentou choques de confianga e aumento da aversao ao risco. Além
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disso, em maio de 2000, ¢ possivel identificar o pico da crise das ponto.com no mercado aciona-
rio americano (dotcom bubble), com o estouro do indice NASDAQ. Nos dois meses seguintes o
IFB acusou a instabilidade no mercado financeiro brasileiro. Em complemento a esses eventos,
em junho de 2001, tem-se o pedido de faléncia da empresa americana WorldCom, acionista ma-
joritaria da Embratel no Brasil. Dois meses antes, o I[FB ficou entre 0,75 e 1,26, provavelmente
em virtude de rumores do mercado. Ultimo fato histérico coincidente a ser destacado nesse
primeiro momento ¢ o 11 de Setembro, que causou instabilidade no mercado internacional e,
internamente, fez com que o IFB triplicasse de tamanho e chegasse a 1,26 nesse més.

Em seguida, observa-se o segundo maior pico da série entre julho e outubro de 2002, com
o IFB = 2,0939 em agosto. Esse movimento pode ser explicado, em parte, por questdes in-
ternas no Brasil, como o processo eleitoral, que gerou incertezas, maior percepgao de risco de
crédito e retracdo dos investimentos externos. A analise do BCB de que “o mercado finan-
ceiro experimentou uma fase de relativa tranquilidade e de retomada de confianca até margo [de
2002]”(BACEN, 2002) ¢ retratada pelo IFB com um indice abaixo de 0 no primeiro trimestre
desse ano, demonstrando a acuracidade deste.

Ap6s as turbuléncias do inicio do século, o indice volta a alcangar um ponto de desvio em
junho de 2006. Em maio desse ano, houve um aumento na aversao ao risco ¢ da volatilidade,
preocupacao com a liquidez global e o processo de elevacao da taxa de juros nos EUA. A partir
de maio daquele ano, havia um ambiente de relativa especulagdo financeira, e os investidores
passaram a ser mais cautelosos. A seguir ocorreu uma reducao das posigdes de risco, desfazendo
alavancagens e posi¢oes menos liquidas, refletindo incertezas relativas a economia global (BA-
CEN, 2007).

A crise no mercado imobiliario americano que eclodiu em meados de 2007, deu seus pri-
meiros sinais no IFB em agosto desse ano, com o indice marcando um desvio de 0,8217. No
entanto, apenas em janeiro de 2008 foi ultrapassada a marca de um ponto de desvio. Antes de
adentrarmos ao periodo considerado como o auge da crise financeira, cabe destacar outros re-
sultados do IFB que demonstram sua precisao, em especial em abril e maio de 2008, quando o
Brasil ganhou o investment grade das agéncias de risco e o indice recuou para 0,3722 ¢ 0,2476,
respectivamente. Todavia, a crise de crédito intensificou-se a partir de novembro de 2008, con-
forme analise do BACEN (2008), e o [FB atingiu os 2,6423 de desvio da média. Nesse momento,
também ocorreu um processo de retragdo da liquidez no mercado de capitais internacional, as-
sim como uma elevada volatilidade nas taxas de juros domésticas e queda no volume e valor do
mercado aciondrio brasileiro.

O auge de crise identificado pelo IFB foi em outubro de 2008, chegando a um desvio de
6,6282. Ainda no primeiro trimestre, o indice ndo ficou abaixo da unidade de desvio, demons-
trando que a percepgao da crise financeira internacional e seus efeitos no Brasil foram robustos

e duraram no minimo sete meses. Em maio de 2009, o BACEN (2009) destacou que o desdo-
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bramento da crise ainda era incerto, com um mercado de crédito ainda operando distante dos
padrdes, com um aumento da operagdes de crédito nacionais em detrimento das restrigdes glo-
bal.

O pico ocorrido no segundo semestre de 2011, com IFB igual a 1,0240 e 1,0615 em agosto
e setembro, respectivamente, decorrentes das instabilidade na Zona do Euro. Houve expansao
do risco, mas o sistema financeiro nacional permaneceu com um nivel de liquidez satisfatorio,
apesar do aumento da volatilidade dos juros e crédito. No final de 2014, percebe-se a Gltima vez
que a série chega a um desvio acima de um. Esse periodo pode ser identificado como um em
que as instabilidades internas tem maior impacto que os fatores externos, diante de um cendrio
internacional relativamente estavel. Enquanto isso, o Brasil experimentou alta volatilidade nas
taxas de juros, baixo rendimento da Ibovespa e taxa de cambio desvalorizada.

Cabe comparar [FB com dois indicadores formulados para os EUA, o STFSI do FED de St.
Louis € o NFSI do FED de Chicago®. Todavia, destaca-se a divergéncia entre os dois indica-
dores, mesmo que formulados para o mesmo pais, pois se diferenciam em dados e metodologia.

A Figura 6 apresenta a comparacao desses com o indicador brasileiro aqui formulado.

—|IF8

\ —r8
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—|NFCIA

Desvio Padrao
Desvio Padrao

jan/2000  jan/2002  jan/2004  jan/2006  jan2008  jan2010  jan/2012  jan/2014  jani2016 (/2000 jan/2002  jan/2004  jan2006  ani2008  jan2010  jan2012  jani2014  jani2016

(a) IFB x STLFSI (b) IFB x NFCIA

Figura 6: Comparacao dos indicadores

Uma das principais diferencas desses dois indicadores com o IFB € que este integra va-
ridveis do mercado internacional, enquanto aqueles observam varidveis nacionais do mercado
norte-americano. Por esse motivo, a comparagao permite observar casos em que a instabilidade
apontada pelo IFB ¢ uma representacao de incertezas do mercado brasileiro, como em 2006 e
meados de 2014, quando os indicadores internacionais apresentam-se em niveis normais, mas
o indicador brasileiro atinge um desvio. E perceptivel um comportamento mais aproximado do
IFB e do STFSI, mas os trés apontam para a crise de 2008. Especificamente sobre esta crise, a

comparacao dos indicadores permite o entendimento que nos EUA seus efeitos podiam ser no-

23 Como o NFSI tem inicio em 1973, a amostra selecionada de 2000 a 2015 foi reajustada e denominada NFSIA,
para uma melhor visualizagdo na comparacao.

27



tados desde o final de 2007, enquanto no Brasil, apenas na metade de 2008. Também observa-se

que, apesar de mais curta no Brasil, seu efeito foi maior que nos EUA.

4.3 POLITICAS ECONOMICAS NOS PERIODOS DE INSTABILIDADE FINANCEIRA

As evidéncias na literatura interacional sugerem que periodos de alta instabilidade levam a
mudancas nos ciclos de negocios, nos comportamentos de consumo e investimento, e nas dina-
micas macroeconomicas. Assim, as politicas econdmicas teriam efeitos distintos em periodos de
maior € menor estabilidade no mercado financeiro. Portanto, o altimo exercicio a ser realizado
recai na investigacdo dos efeitos de um maior estresse financeiro na economia.

Assim, assume-se que o IFB ¢ regime dependente e que os choques podem ocorrer repenti-
namente. Formulou-se, entdo, um MS-VAR com cinco variaveis identificado com uma matriz
triangular inferior da decomposi¢do de Cholesky. Definiu-se y; = [IFB INF M S C|’ em que,
além do indice de Instabilidade Financeira do Brasil (/ £'B), foi utilizado o IPCA fornecido pelo
IBGE para representar a inflagao (/ NV F'), o crescimento do agregado monetario M2 (M) - com-
preendido no estoque de moeda, papel-moeda em poder do publico e depdsitos a vista, M1, mais
os depdsitos a prazo - fornecido pelo BCB, a taxa de juros Selic realizada (5) do BCB-Demab
e os gastos de consumo das familias (C'), que representara a atividade real da economia. Em
virtude da inexisténcia de série que representasse o consumo em frequéncia mensal e que co-
brisse o periodo analisado, aplicou-se a metodologia de Aruoba e Diebold (2010) com o indice
trimestral de despesas com consumo das familias do IBGE e o rendimento médio mensal das
familias do BCB, preenchendo os meses em que o consumo das familias ndo foi observado pelo
indice trimestral do IBGE. As séries foram padronizadas e dessazonalizadas, além de retirada
a tendéncia. O MS-VAR foi estimado de forma bayesiana, conforme o modelo formulado por
Sims et al. (2008) e as priors utilizadas estdo descritas na Tabela 4, no Apéndice 1.

Foi definido que os periodos de estresse caracterizavam-se por uma mudanca de estado nos
coeficientes e na variancia, permitindo a existéncia de dois estados e tornando a interpretagao
dos resultados mais direta. O modelo estima a probabilidade de estar em um determinado regime
a partir dos dados fornecidos, e ndo se a economia estava em uma recessao. Portanto, conside-
rando as séries utilizadas e as restricdes impostas, os regimes sao caracterizados por periodos
de estresse e normalidade no sistema financeiro, conforme pode ser observado na Figura 7, que
apresenta as probabilidades dos dois regimes definidos. Nos resultados do modelo a matriz de
transicdo esta indicada a probabilidade de permanéncia e de alteragcdo de regime, com uma pro-
babilidade de permanéncia no regime de estresse de 0,6932, enquanto o outro regime apresenta
uma probabilidade de 0,9655. Esse resultado suporta o entendimento de que o Regime 1 ¢ um
estado de excecdo e ¢ adequadamente conceituado como um momento de estresse.

Na comparagao entre esses periodos de alto estresse com as movimentacdes do IFB (Figura

5), identifica-se que nem todas as ocorréncias do Regime 1 (regime de estresse financeiro) coin-
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Figura 7: Probabilidade de eventos de estresse no sistema financeiro brasileiro

cidem com os picos no IFB. Nos anos 2000, o pico do IFB antecipa em um més a mudanca
de regime em junho desse ano. Em 2002, também ¢é possivel perceber antecipacdo, quando o
indice ultrapassa um desvio em julho, permanecendo nesse nivel até outubro, e a mudanga de
regime ocorre justamente no meés de outubro. O Ultimo momento da andlise que o IFB € capaz
de antecipar um elevado aumento na probabilidade de mudanca de regime ¢ em agosto de 2008,
um més antes da probabilidade de estar em um regime de estresse ser 99,99%.

Ao mesmo tempo, existem periodos em que o indice ultrapassa um desvio da média, mas nao
h4 altera¢@o nos movimentos dos regimes, como em junho de 2006, dezembro de 2007 e outubro
de 2014. Finalmente, existem casos em que ambos coincidem, como em setembro de 2001,
com o advento do atentado as torres gémeas, considerando que a probabilidade de mudancas de
regime ficou acima dos 60,00%, e casos em que a probabilidade aumenta, mas fica abaixo dos
50%, como em abril de 2001 e agosto de 2011. Conclui-se, entdo, que os periodos de estresse
no sistema financeiro demandam um comportamento comum do estresse no mercado financeiro
e do resto do sistema econdmico, além da relagdo entre o indice e os periodos identificados pelo
modelo como regimes de excegdo e consequente instabilidade no mercado.

Especificamente, a Figura 8§ demonstra a probabilidade de haver uma mudanga para o regime
de estresse em relacdo ao nivel do IFB, considerando que estejamos em um regime de norma-
lidade. Em primeiro lugar percebe-se que para qualquer valor abaixo de -0,5 a probabilidade
de um regime de estresse ndo ultrapassa 40%. Para valores de IFB proximos a 0, a probabi-
lidade fica em torno de 60% e quando o IFB atinge o valor de 1, a probabilidade de ocorrer
uma mudanga para um regime de estresse alcanca 90%. Assim, os dois ultimos picos do indice
apresentado na Figura 5 podem ser entendidos como excecdes, pois 0 modelo ndo identificou
probabilidade de mudanga de regime maior que 20%.

Iniciando a investigacdo entre as relacdes das variaveis observadas nos eventos de alto es-
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Figura 8: Probabilidade de eventos de estresse em relagdo ao [FB

tresse e normalidade, a Figura 9 apresenta as fungdes de impulso resposta para um choque no
IFB. O primeiro ponto de destaque ¢ a diferenca na magnitude dos choques em periodos de ins-
tabilidade do sistema, tornando os efeitos dos choques em periodos de estabilidade praticamente
imperceptiveis. Efeito semelhante foi observado no experimento de Hubrich e Tetlow (2015) e
Mittnik e Semmler (2013). Cabe ressaltar esse fato pois demonstra que politicas equivocadas
nesses periodos sdo mais prejudiciais a economia no longo prazo. Ainda, os resultados para um
aumento do estresse em periodos normais nos dados brasileiros e representados pela linha pon-
tilhada da Figura 9, sdo semelhantes aos de Hubrich e Tetlow (2015). Percebe-se como efeito
um leve aumento na oferta monetéria, com uma queda marginal dos juros federais, e efeitos re-
lativamente pequenos na atividade real, representada pelos gastos com consumo, comprovando
que o estresse financeiro tem efeitos pouco relevantes na economia em periodos normais.

Especificamente sobre os resultados de um choque de estresse financeiro na atividade real,
os resultados para o Brasil sdo os mesmos observados para os Estados Unidos por Hubrich ¢
Tetlow (2015), Mittnik e Semmler (2013), Davig e Hakkio (2010), para a Franca, com Aboura
e Van Roye (2013), e até mesmo para outros paises, na analise de um choque global, feita por
Dovern e Roye (2014). Com isso, ¢ possivel adiantar uma das contribui¢des deste trabalho, no
sentido de demonstrar que os efeitos de um choque de instabilidade nao diferem entre paises
desenvolvidos e em desenvolvimento, como o Brasil, pelo menos no que tange a atividade da
economia, representados aqui pelo consumo das familias. Assim, consolida-se junto a literatura
mais um indicio dos efeitos das crises financeiras nos ciclos de negécios.

Quanto aos efeitos em periodos de estresse, nota-se que um aumento do indice IFB esta
relacionado com um aumento da inflacao e queda abrupta da atividade na economia, e, entende-
se que como reac¢ao, a autoridade monetaria tende a aumentar os juros Selic e o M2. O efeito

negativo na atividade real, mensurada pelos gastos em consumo, demonstra-se mais duradouro
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Figura 9: Efeito de um choque no IFB

que o efeito do mesmo choque em um periodo de estabilidade, assim como um efeito de mais
longa duragdo para todas as variaveis. Nao obstante, os testes nao permitem estabelecer relagao
de causalidade entre as respostas da inflacdo, Selic e M2. O trabalho de Ludvigson et al. (2015)
demonstra que as incertezas no mercado financeiro, mensuradas aqui pelo IFB, sdo fontes dessas
flutuagdes. Ou seja, os autores entendem que os efeitos drasticos percebidos nos periodos de
estresse sao causados pelo estresse financeiro, € ndo o contrario.

Por outro lado, na Figura 10, representa-se o efeito dos choques nas demais varidveis no
indice IFB. Um aumento da inflacdo, conforme essa analise, tem efeitos negativos no estresse.
Mesmo em periodos normais, quando comparado com os outros resultados, um aumento na
inflagcdo ndo ¢ transmitido para o mercado financeiro como uma questio negativa, inclusive em-
purrando o indice para baixo. Isso pode ser interpretado como um sentimento de credibilidade
no sistema de metas de inflagcdo, pois os desvios nao sdo percebidos pelo mercado como um
problema. Ja os efeitos de um aumento da taxa Selic sdo contrarios nos dois momentos. Em
periodos normais, o mercado responde negativamente, com um aumento no IFB, o qual se dis-
sipa apos 10 meses. Ao contrario, em regimes de estresse, essa ¢ uma politica capaz de reduzir
a instabilidade no sistema, gerando uma diminui¢do do indice. Esse ponto ¢ relevante, pois o
governo pode ter a percep¢ao de que um aumento das taxas de juros iria aumentar a instabi-
lidade financeira, tendo em vista que esse ¢ o comportamento padrao do sistema; todavia, ao
adotar tal politica em um momento de estresse teria um efeito diferente do esperado, justamente

pelas caracteristicas peculiares do sistema em tais circunstancias. No mesmo sentido, Hubrich
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Figura 10: Resposta do IFB aos choques

e Tetlow (2015) identificaram em seu experimento contrafactual que uma diminui¢ao na taxa
de juros do governo americano em outubro de 2007, durante um regime de instabilidade, teria
efeito positivo no estresse, causando uma piora no cenario, assim como aos aqui apresentados.

Outra politica que apresenta efeitos reversos em regimes de estresse € normalidade sdo os
choques em M2. O modelo demonstra que uma politica monetaria expansionista tende a ter
um efeito negativo no mercado financeiro. Tal consequéncia torna-se perceptivel a partir dos
cinco meses e aprofunda-se até¢ 12 meses apds o choque. Mais uma vez, tendo em mente esse
fato, o governo que negligencia a existéncia de dois regimes, ira aprofundar a instabilidade caso
tente dar tranquilidade ao mercado com tal tipo de politica monetaria. Como pode ser visto, no
regime de estresse, o efeito ¢ contrario, e traz maior inseguranga ao mercado. Além disso, como
jé apontando, os efeitos tém uma magnitude mais expressiva, e evidenciam o cuidado necessario
com qualquer agdo tomada em regimes de elevado estresse. Por ultimo, temos os efeitos de um
aumento no consumo das familias. Esse resultado ¢ uma exceg¢ao na literatura, sendo encontrado
apenas para a Espanha no trabalho de Mittnik e Semmler (2013), enquanto para Estados Unidos,
Franca, Alemanha, Italia e Reino Unido o resultado foi oposto, diferindo em magnitude apenas
(ABOURA; VAN ROYE, 2013; MITTNIK; SEMMLER, 2013; HUBRICH; TETLOW, 2015).
Com isso, apesar de inesperado, tal resultado pode direcionar novos estudos nesse sentido, pois
ja foi observado em dois paises (Brasil ¢ Espanha).

Além de consolidarem a ligagdo entre o setor financeiro e o lado real da economia, esses

resultados mensuram o quao sensivel ¢ a politica monetéria em periodos de crise. H4 a indicacao
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de que em periodos de estresse os agentes respondem diferente as intervencdes no Estado na
economia, como pode ser destacado na resposta do IFB aos choques na taxa Selic e na oferta de
M2. A instabilidade reverte o efeito dessa politica, demonstrando o desafio de utilizar politicas
monetdrias convencionais em regimes adversos da economia. Assim, as a¢des adotadas durante
as crises nao podem ser as mesmas prospectadas em momentos de normalidade no mercado
financeiro.

Nesse sentido, Borio (2014) argumenta que politicas monetarias que tipicamente operam
para incentivar a tomada de empréstimos, aumentam o pre¢o dos ativos € a propensao a assu-
mir risco. Com isso, mesmo que os resultados indiquem uma redu¢do no indicador de risco
financeiro, as politicas monetarias tendem apenas a retardar os efeitos do choque financeiro na
economia. Com isso, 0 autor argumenta que ¢ necessario construir um sistema estavel que seja
capaz de suportar os periodos de recessdo e crises. Todavia, como destaca Caballero (2010),
ha um limite dos governantes em desenvolverem politicas macroprudenciais que eliminem os
riscos e custos de uma crise financeira. Dessa forma, no momento em que uma nova crise fi-
nanceira emergir no Brasil, ¢ necessdria uma clara compreensdo dos efeitos dos instrumentos

monetarios disponiveis, para diminuir os danos causados no lado real da economia.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo construiu um Indice de Instabilidade Financeira no Brasil (IFB) que permite cap-
turar as ameagas percebidas e expectativas do mercado financeiro brasileiro. Em seguida, para
compreender a relagdo entre os estresses financeiros e as dinamicas econdmicas, foi utilizado
um modelo de vetor autorregressivo com mudangas de regimes markovianos desenvolvido por
Sims et al. (2008), estimado pelo método bayesiano.

O IFB demonstrou-se capaz de identificar periodos histéricos de alta percepcao de risco.
Pouco explorado no Brasil, a necessidade de mensurar as condi¢des do sistema financeiro in-
centivou a criag¢ao de diversos indices de instabilidade financeira no mundo. Com uma literatura
ainda ndo consolidada no que tange as variaveis que devem incorporar tal indice, o IFB segue o
mesmo padrdo de mensuragdo dos indicadores desenvolvidos pelo FED de Chicago e St. Louis.
Assim, a primeira contribui¢do deste trabalho segue nesse sentido e possibilita que novos es-
tudos avancem na capacidade desse tipo de indicador ndo apenas demonstrar o estado atual do
mercado financeiro, mas também compreender sua atuagao sobre o lado real da economia.

Outra possibilidade de avanco no indice de instabilidade financeira no Brasil seria ajustar o
modelo para um formato de alta frequéncia, com resultados diarios ou semanais, por exemplo.
Além disso, os fatores do modelo sao fixos, permitindo uma alternativa de estimar o comporta-
mento desses fatores no tempo, identificando a importancia de cada varidvel que movimenta o
IFB em determinado periodo. Ainda, destaca-se a possibilidade de investigar se o IFB possui a

caracteristica de indicador antecedente para recessdes no Brasil.
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Ap6s a formulagdo do indice e sua aplicagdo junto ao consumo das familias, oferta de M2 e
taxa Selic em um MSVAR, foi possivel avangar nos estudos que identificam a importancia do
mercado financeiro para a economia. A relevancia dessa relacdo torna-se mais evidente apenas
na literatura recente, com o entendimento de que os ciclos financeiros interagem com os ciclos
de negdcios, ¢ as crises financeiras tendem a apontar para o final do periodo de crescimento,
além de tornar as recessoes dos ciclos de negdcios mais profundas. Ademais, comprovou-se o
comportamento distinto da economia em periodos de estresse e de estabilidade financeira.

Nos periodos de instabilidade, em comparagdo com periodos normais, os choques financei-
ros tém efeitos maiores na atividade real da economia e na inflagdo. Ainda, apesar de ser uma
economia em desenvolvimento, os resultados para o caso brasileiro ndo diferem nos resultados
existentes na literatura, que até entao observava apenas mercados desenvolvidos. Foi possivel
também constatar politicas monetarias com efeitos reversos dependentes do regime da econo-
mia. Os choques na taxa Selic tiveram efeitos opostos no IFB, tal como o aumento na oferta de
M2. Demonstra-se assim que politicas adequadas para periodos normais podem piorar o cena-
rio em um estado adverso, servindo de alerta para os formuladores das politicas econdmicas no

Brasil.
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APENDICE 1 - PRIORS DOS HIPERPARAMETROS

As hipdteses a priori ou priors utilizadas na estimacdo Bayesiana segue a recomendagao de
Sims et al. (2008) para dados mensais e foram as mesmas utilizadas por Davig e Hakkio (2010),
Aboura e Van Roye (2013) e Hubrich e Tetlow (2015). A partir da Equacdo 3.9, que expressa o
modelo de Sims et al. (2008), as priors aplicam-se a A(s;) para todos s, e i variaveis, j equagdes

e [ lags. Na tabela estdo os hiperparametros que controlam o rigor dessa prior.

Tipo de Prior Valor
Rigor geral da hipotese a priori de random walk 0,57
Rigor relativo da prior de random walk nos coeficientes defasados 0,13
Controle do rigor relativo do randow walk na constante 0,1
Rigor da deterioragdo da defasagem (lag decay) 1,2

Controle do peso da soma dos coeficientes em cada equagdo (hipotese de raiz unitaria) 10
Controle do peso de uma unica dummy incial (hipdtese de cointegragao) 10

Tabela 4: Priors Selecionadas
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