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RESUMO

FELINI, Patricia Silva. Previsdo do consumo: andlises para o Brasil e os EUA. 2020. 81f. Ma-
nual — Faculdade de Economia, Administragao e Contabilidade de Ribeirdo Preto, Universidade
de Sdo Paulo, Ribeirdo Preto, 2020.

Este trabalho analisa a capacidade de previsdo de diversos indicadores com respeito ao consumo
agregado no Brail e nos Estados Unidos, sendo composto, assim, por dois estudos. O primeiro
estudo investiga se a varidvel crédito é capaz de aprimorar a previsao de diferentes categorias
de consumo (agregado) dos EUA, ap6s levar-se em conta indicadores macroecondmicos tipicos
da literatura de previsdao — defasagens do consumo, renda, taxa de juros e indices financeiros
—, que captariam os fundamentos econdmicos. Além desses indicadores, incluem-se também
medidas de sentimento (confianga) do consumidor e de incerteza macroecondmica. Para avaliar
a contribui¢cdo marginal do crédito e, também, do sentimento do consumidor e da incerteza
macroecondmica, estimam-se diversos modelos com base em todas as variaveis mencionadas
e sdo feitos exercicios de previsdo fora da amostra. Para isso, s@o consideradas previsdes h
passos (meses) a frente, com h = 1,3,12. Como temos diversos modelos, a metodologia
utilizada para selecionar aqueles que tem maior capacidade de previsdo (fora da amostra) € a
abordagem Model Confidence Set que nos permite avaliar o poder preditivo de diversos modelos
de forma conjunta. Os resultados encontrados indicam que adicionar o crédito ao modelo base,
com indicadores macroecondmicos tipicos, nao melhora a previsao das diferentes categorias de
consumo analisadas. Além disso, para determinadas categorias do consumo, como consumo de
ndo durdveis, em alguns horizontes temporais as varidveis de sentimento do consumidor e as
varidveis de incerteza macroecondmica sao relevantes. O segundo estudo investiga se indices de
confianca do consumidor aprimoram a previsao do consumo agregado no Brasil, apds levarmos
em conta varidveis macroecondmicas usuais que captariam os fundamentos econdmicos. Para
tanto estimamos diversos modelos e medimos o poder preditivo (incremental) de indices de
confianga do consumidor em exercicios de previsao dentro e fora da amostra. No primeiro caso,
ha evidéncia que as defasagens do préprio consumo, do crédito e da taxa Selic sdo preditores
relevantes do consumo agregado. No segundo caso, os resultados sdo mistos, pois dependem
da func¢do perda utilizada na abordagem Model Confidence Set. Em particular, no caso do Erro
Quadrado Médio o conjunto de modelos superiores € composto por uma tnica especificacdo na

qual consta um indice de confianga do consumidor.

Palavras-chave: Consumo Crédito Sentimento do Consumidor Previsio Model Confidence
Set



ABSTRACT

FELINI, Patricia Silva. Consumption forecast: analysis for Brazil and USA. 2020. 81f. Manual
— Faculdade de Economia, Administracdo e Contabilidade de Ribeirdo Preto, Universidade de
Sao Paulo, Ribeirdo Preto, 2020.

This work analyzes the ability to predict various indicators with respect to aggregate consump-
tion in Brazil and United States, thus comprising two studies. The first study investigates
whether whether the credit variable improves the forecast of US (aggregate) consumption ca-
tegories, after taking into account basic variables in the consumption forecasting literature -
lagged consumption, income, interest rate and a financial indicator - that would capture the
economic fundamentals. In addition to these variables, variables of consumer sentiment and
macroeconomic uncertainty are also included. To assess the marginal contribution of credit and
also of consumer sentiment and macroeconomic uncertainty, several models are estimated ba-
sed on all the variables mentioned and forecasting exercises are carried out outside the sample.
For this, h steps (months) forecasts are considered ahead, with A = 1,3,12. As we have se-
veral models, the methodology used to select that have greater forecasting capacity (out of the
sample) is the Model Confidence Set approach that allows us to evaluate the predictive power of
several models together. The results found indicate that adding credit to the base model, with
typical macroeconomic indicators, does not improve the forecast of the different categories of
consumption analyzed. In addition, for certain consumption categories, such as non-durable
consumption, in some time horizons, adding the consumer sentiment variable and/or the ma-
croeconomic uncertainty variable can bring statistically significant gains in the accuracy of
forecasts. The second study investigates whether consumer confidence indices improve the fo-
recast of aggregate consumption in Brazil, after considering typical macroeconomic variables
- GDP, credit and financial indicators - that would capture the economic fundamentals. We es-
timate several models in order to investigate (incremental) predictive content of the consumer
confidence indices in-sample and out-of-sample. In the first case, there is evidence that lags
of consumption, credit and Selic rate are relevant predictors of aggregate consumption. In the
second case, the results are mixed, as they depend on the loss function used in the Model Con-
fidence Set approach. In particular, using the Mean Square Error, the set of the superior models

is composed of a single specification that contains a consumer confidence index.

Keywords: Consumption Credit Consumer Sentiment Forecast Model Confidence Set
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INTRODUCAO

Este trabalho € composto por dois estudos, o primeiro analisa a capacidade de previsdo de
diversos indicadores com respeito ao consumo agregado nos EUA. J4 o segundo faz um andlise
andloga ao primeiro estudo, mas em relagdo ao consumo do Brasil.

Em relacdo ao primeiro estudo, o componente mais expressivo do Produto Interno Bruto
(PIB) dos EUA € o consumo agregado, o qual pode ser decomposto em trés categorias: consumo
de bens durdveis, consumo de bens ndo durdveis e servicos. Em conjunto essas categorias
representam mais de 60% do PIB dos EUA desde a década de oitenta. Portanto, a capacidade
de prever o consumo se traduz, em grande medida, na capacidade de prever a prépria atividade
econdmica. Dessa forma, a previsdo do consumo é um assunto de grande interesse para os
formuladores de politicas econdmicas e para os analistas financeiros.

A literatura sobre os determinantes do consumo agregado pode ser dividida em duas partes.
A primeira € baseada na estimacdo das equagdes de Euler provenientes do problema intertem-
poral do consumimdor. Neste caso, ¢ comum regredir a taxa de crescimento do consumo contra
varidveis contemporaneas, como retornos de ativos (HANSEN; SINGLETON, 1983; HALL,
1988). Assumindo substituicdo intertemporal, formacgao de habito, ndo separabilidade entre o
consumo e lazer e consumidores do tipo rule of thumb, Kiley (2010) e Everaert e Pozzi (2014)
investigam simultaneamente a relevancia de diversas varidveis na determinacao da taxa de cres-
cimento do consumo. Por este motivo, referem-se a tal andlise como consumption predictability.

A segunda parte da literatura, conhecida como consumption forecasting, investiga como a
taxa de crescimento do consumo depende de varidveis defasadas. Esta abordagem ndo € cir-
cunscrita a varidveis usadas na estimacao de Equagdes de Euler. Por esta razdo, uma extensa
lista de varidveis € investigada, como defasagens da taxa de crescimento da renda e do pré-
prio consumo, defasagens de indicadores financeiros e de indices de pesquisas sobre atitudes
do consumidor (sentimento/confian¢ca do consumidor). Em alguma medida, parte dessas varia-
veis seriam motivadas pela literatura sobre equacdo de Euler, como a renda e o consumo que
refletiriam, respectivamente, o comportamento dos consumidores rule of thumb e formacdo de
hébito.

Na area de consumption forecasting diversos pesquisadores tem discutido, desde a década
de 1990, se a previsdao do consumo se torna mais acurada quando se emprega uma varidvel que
represente o nivel de incerteza dos consumidores sobre a economia, captando assim, 0 motivo
precauciondrio (CARROLL; FUHRER; WILCOX, 1994; BRAM; LUDVIGSON et al., 1998;
LUDVIGSON, 2004; WILCOX, 2007; JURADO; LUDVIGSON; NG, 2015). Entretanto, ha
escassos trabalhos que utilizem alguma varidvel relacionada a restri¢do de liquidez para prever
o consumo nos EUA. Dessa forma, este trabalho busca cobrir esta lacuna ao considerar infor-
macoes de volume de crédito para prever o consumo. Assim, investigamos o poder preditivo
incremental do crédito para prever o consumo agregado das familias norte-americanas.

Para atingir esse objetivo sdo estimados diversos modelos econométricos cujas previsao sao

obtidas para trés horizontes: um, trés e doze passos (meses) a frente, isto €, h = 1,3,12.
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Feito isso, para cada horizonte de previsdo, emprega-se a abordagem desenvolvida por Hansen,
Lunde e Nason (2011) do Model Confidence Set (MCS) para avaliar conjuntamente a previsao
de todos os modelos. A vantagem deste método € que ele permite testar o poder preditivo de
varios modelos de forma conjunta, diferentemente da abordagem usual de comparar os modelos
dois-a-dois por meio do teste de Diebold e Mariano (1995).

O periodo de estudo compreende janeiro de 1978 até dezembro de 2019 e, apds a imple-
mentacdo do MCS concluimos que: acrescentar a varidvel de crédito ao modelo base, com
indicadores macroeconomicos tipicos, ndo melhora a previsdo das diferentes categorias de con-
sumo analisadas. Além disso, para determinadas categorias do consumo, como consumo de nao
durdveis, em alguns horizontes temporais adicionar as varidveis de sentimento do consumidor e
de incerteza macroéconomia ao modelo base pode trazer ganhos estatisticamente significativos
na acurdcia das previsoes.

Em relacao a andlise do Brasil, o consumo agregado é o componente mais expressivo do PIB
brasileiro na 6tica da despesa. Segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), do primeiro trimestre de 1996 ao terceiro trimestre de 2019, o consumo correspondeu,
em média, a cerca de 63% do PIB no Brasil. Esse percentual acarreta que a capacidade de prever
o consumo implica a capacidade de prever um componente substancial do PIB. Além disso,
se as recessOes e as expansoes dependem do comportamento do consumo agregado, prevé-lo
ajudaria analistas de mercado e de governo a anteciparem o estado futuro da economia. Em
particular, profissionais nessas posi¢des se preocupam com a evolugao dos indices de confianca
do consumidor (WEISS, 2003; LUDVIGSON, 2004)'.

A literatura brasileira sobre consumo tem foco na estimagdo de equagdes de Euler deri-
vadas do problema intertemporal do consumidor, o que permite a recuperacao de parametros
estruturais como a elasticidade de substitui¢io intertemporal (HALL, 1988).? Na literatura so-
bre o caso brasileiro ha evidéncia clara de que a taxa de crescimento do consumo depende da
taxa de crescimento esperada da renda (GOMES; PAZ, 2004; GOMES, 2004; JIjNIOR; DE-
LALIBERA; NETO, 2018). Inclusive, esta dependéncia é, por vezes, interpretada como uma
evidéncia de restricdo de crédito (JUNIOR; DELALIBERA; NETO, 2018). A ideia é simples:
ao invés de depender da renda permanente, o consumo dependeria da renda corrente porque o
crédito € escasso.’

Quanto a previsdao do consumo propriamente, hd alguns trabalhos na literatura brasileira que
investigam o papel dos indices de confianca. Bentes (2006) investigou a capacidade preditiva
do indicador de confianga do consumidor produzido pela Fecomercio-SP por meio da aborda-
gem de vetores autorregressivos (VAR), concluindo que outras varidveis macroecondmicas t€ém
capacidade semelhante a deste indicador para antecipar o comportamento dos gastos dos con-

sumidores. Em andlises dentro da amostra, Graminho et al. (2015) encontra evidéncia de que o

' Weiss (2003) menciona, também, que os indices de confianca dos consumidores norte-americanos sio acom-

panhados em nivel internacional e tem impacto em decisdes de investimento na Asia e na Europa, por exemplo.
A equagio de Euler descreve uma condi¢@o que a trajetéria 6tima do consumo atende PARKER (2008).
3 Veja essa discussido em Ludvigson (1999) e Brady (2008).
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indice de confianca do consumidor (da inddstria) do Instituto Brasileiro de Economia tem po-
der preditivo incremental sobre o consumo (a produc¢do industrial), apds levar em conta outros
indicadores econdmicos. Por sua vez, Oliveira e Carneiro (2015) analisaram a relagdo contem-
poranea entre o consumo e indices de confianca do consumidor. Ainda que a estimacao tenha
sido feita pelo Método Generalizado dos Momentos (MGM), esta abordagem € essencialmente
diferente da proposta deste trabalho, pois verificamos se defasagens de indices de confianga do
consumidor melhoram a previsao do consumo.

Finalmente, em exercicios de previsdo fora da amostra, Mello e Figueiredo (2017) inves-
tigam o poder preditivo de diversos indices de confianca com respeito a varidveis que medem
o nivel de atividade econdmica, incluindo o consumo das familias. Basicamente, os autores
estimam modelos univariados autorregressivos para cada medida do nivel de atividade e, pos-
teriormente, incluem em tais modelos defasagens dos indices de confianga para verificar se os
mesmos geram ganhos em termos de previsibilidade. No caso do consumo agregado das fami-
lias ndo ha evidéncia de que qualquer indice de confianca usado apresente previsao melhor do
que o simples modelo AR(p).

Nosso objetivo neste trabalho € prever a evolu¢do do consumo agregado, considerando um
arcabouco ja consolidado na literatura internacional que investiga a capacidade incremental de
previsdo de indices de confianca do consumidor. Também nos apoiamos na literatura brasileira
para justificar os preditores do consumo selecionados. Dessa forma, em linha com Bram, Lud-
vigson et al. (1998) e Ludvigson (2004) usamos defasagens do préprio consumo agregado, do
PIB, da taxa de juros Selic e do retorno do Ibovespa para capturar os fundamentos econdmicos,
além de defasagens de indices de confianga. Adicionalmente, consideramos informacdes sobre
o crédito, uma vez que ha evidéncia de substancial restri¢ao de crédito no Brasil, a despeito de o
volume de crédito ter crescido consideravelmente a partir de 2005, como discutido no Capitulo
2, especificamente na Secdo 2.4.

Quanto a medida do sentimento dos consumidores, utilizamos trés indices de confianca pro-
duzidos pela Federacdao do Comércio do Estado de Sao Paulo (Fecomercio-SP), a saber, o Indice
de Condicdes Econdmicas Atuais (ICEA), o Indice de Expectativas do Consumidor (IEC) e o
Indice de Confian¢a do Consumidor (ICC), que é simplesmente uma média ponderada dos dois
indices anteriores. Embora exista uma variedade de indices de confianca do consumidor no
Brasil, optamos por aqueles cujas séries histdricas sdo mais longas — critério também adotado
por Bentes (2006) —, o que € importante para nossos exercicios de previsdao fora da amostra,
especialmente porque os dados do consumo e do PIB tem frequéncia trimestral, o que reduz o
nimero de observacdes disponiveis relativamente a estudos que empregam dados em frequéncia
mensal.

Diversos modelos sdo estimados a partir dessas varidveis para o periodo amostral do pri-
meiro trimestre de 1996 ao terceiro trimestre de 2019. Em primeiro lugar, sdo feitas analises
dentro da amostra e averigua-se o grau de ajuste de cada modelo e a relevancia dos possiveis
preditores do consumo. Em segundo lugar, sio feitas andlises fora da amostra, que constituem

propriamente a andlise de previsdo do consumo. Neste caso, para selecionar os melhores mode-
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los adotamos a abordagem do MCS, que compara a capacidade preditiva de todos os modelos
em questdo conjuntamente. Além da andlise de uma amostra mais longa, com previsdes dentro
e fora da amostra, o uso do MCS é um elemento importante da nossa metodologia, uma vez
que, em geral, os estudos realizam comparacdes par-a-par de modelos por meio de testes como
o de Diebold e Mariano (1995)*.

Finalmente, os resultados obtidos indicam que na analise dentro da amostra defasagens do
préprio consumo, do crédito e da taxa Selic s@o relevantes para prever o consumo agregado
brasileiro. Ja na andlise fora da amostra, a abordagem MCS consideramos duas fun¢des per-
das diferentes: erro quadratico médio (EQM) e erro absoluto médio (EAM). No caso do EQM,
selecionou-se apenas um modelo como sendo superior aos demais, no qual consta o IEC. Con-
tudo, ao considerar o EAM, diversas especificacdes pertencem ao conjunto de modelos superi-
ores. Dentre essas especificacoes, hd algumas que nao contam com indicadores de confianca.
Neste sentido, os resultados sao mistos, quanto a importancia de indicadores de confianca dos
consumidores.

Além desta introdugdo, este trabalho esta dividido em dois Capitulos. O Capitulo 1 apre-

senta a andlise completa dos EUA. J4 o Capitulo 2 apresenta a andlise completa do Brasil.

4 Uma excecdo é o trabalho de Mello e Figueiredo (2017) para o Brasil que, em exercicios de robustez, utiliza o

MCS.
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1 ANALISE EUA

A literatura sobre os determinantes do consumo agregado pode ser dividida em duas partes.
Uma, intitulada consumption predictability, trata da estimacao de equacdes de Euler derivadas
do problema intertemporal do consumidor, sendo discutida na Secdo 1.1. Outra, conhecida
como consumption forecasting, avalia quais sdo os melhores preditores do consumo, sendo
apresentada na Secdo 1.2. Embora essas abordagens tenham objetivos distintos, queremos ex-
plorar varidveis contempladas na literatura de consumption predictability, mas ainda ndo utili-
zadas na pesquisa sobre consumption forecasting. Por esta razdo, revisamos essas duas dreas
de pesquisa. Na Secdo 1.3 explicamos a metodologia utilizada e na Secdo 1.4 apresentamos a
base de dados usada. A Secdo 1.5 apresenta os resultados encontrados e, por fim, a Secao 1.6

sumariza as conclusdes encontradas nesse estudo.

1.1 Consumption Predictability

Segundo Hall (1978), os consumidores buscam suavizar o padrdo de consumo deles ao
longo da vida para maximizarem seu bem-estar. Contudo, se os consumidores se deparas-
sem com restri¢des de crédito, a suaviza¢do do consumia ficaria comprometida. Isto ocorreria
porque os consumidores teriam dificuldades de fazer empréstimos com vistas a evitar quedas
bruscas no nivel do consumo. Nao por acaso, outros autores incorporaram ao problema inter-
temporal do consumidor a possibilidade de haver restri¢cdo de crédito.

Ao assumir uma utilidade instantanea quadrética e que o desconto intertemporal € o reci-
proco da taxa de juros (constante), Hall (1978) conclui que a equagdo de Euler do consumidor
¢ dada por um passeio aleatério: C; = p + C;_ + &, em que ¢; € uma inovagao, isto é,
Ei_1le)] = 0. Neste sentido, a melhor previsdo do consumo seria sua defasagem, enquanto
a variacao do consumo seria imprevisivel. No entanto, na abordagem de Hall (1978) ndo hd
restricdo de liquidez. Os individuos poderiam tomar empréstimos a mesma taxa de juros na
qual eles podem emprestar, uma vez que hd uma tnica e constante taxa de juros. Entretanto,
sabemos que hd um spread entre os juros que as familias pagam empréstimos e aqueles que elas
recebem quando poupam. Além disso, alguns individuos ndo conseguem tomar mais emprésti-
mos independente da taxa de juros vigente. Nao por acaso, segundo Romer (2012), a restricao
de liquidez € ativa quando ela leva o consumidor a consumir menos do que ele faria se tivesse
acesso ao crédito.

Segundo Zeldes (1989), mesmo que a restricao de liquidez ndo seja ativa no presente, o fato
de ela poder ser ativa no futuro reduz o consumo corrente. Como o consumidor estaria impedido
de fazer empréstimos no futuro, ele faria uma espécie de seguro poupando mais hoje. Portanto,
a simples chance de haver falta de crédito no futuro ja impediria as familias de suavizarem seu
consumo ao longo do tempo como proposto por Hall (1978).

Nao por acaso, Zeldes (1989) modela o problema intertemporal do consumidor conside-

rando que exista uma restricao de liquidez. O autor assume que a renda futura do trabalho ndo é
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um colateral valido para os consumidores tomarem empréstimos. Essa restricdo € ativa para as
familias que ndo acumulam sua riqueza nos periodos iniciais ou para as familias que obtém ren-
dimentos excepcionalmente ruins de suas carteiras de ativos financeiros. Ao avaliar tal modelo,
Zeldes (1989) conclui que as restricdes de liquidez afetam o consumo nos EUA. Ao dividir a
amostra em dois subconjuntos, um das familias que s@o suscetiveis a restri¢cdes de liquidez e
outro das demais familias, Zeldes (1989) encontra evidéncias de que a equagao de Euler (sem
restri¢cdo de liquidez) € violada no grupo suscetivel a uma restricao de liquidez, enquanto no
outro grupo isso nao ocorre.

Jappelli e Pagano (1989) e Jaeger (1992) investigam se 0 consumo segue um passeio ale-
atério proposto por Hall (1978). Especificamente, Jappelli e Pagano (1989) investigam se a
sensibilidade do consumo as flutuagdes da renda atual é maior em paises onde os consumi-
dores realizam menos empréstimos. Por meio da metodologia de varidveis instrumentais eles
analisam sete paises (Suécia, Estados Unidos, Reino Unido, Japao, Itdlia, Espanha e Grécia)
e encontram como resultados que os paises com alta sensibilidade do consumo a variacdes na
renda, como Itdlia, Grécia e Espanha, a causa pode ser atribuida as restricdes de liquidez. Ja
Jaeger (1992) investiga especificamente o consumo agregado das familias norte-americanas e
conclui que a restricdo de liquidez é o principal mecanismo por trds da rejeicdo do passeio
aleatdrio proposto por Hall (1978) .

Segundo Engelhardt (1996) uma situacdo na qual as restri¢cdes de liquidez podem ser im-
portantes € no caso da compra de uma residéncia pela primeira vez, pois neste caso as familias
precisam acumular o valor de entrada down-payment para se qualificarem para o empréstimo
hipotecario.! Por isso, Engelhardt (1996) examina o comportamento das familias que sdo com-
pradoras de residéncias pela primeira vez nos Estados Unidos no periodo de 1975 até 1985 e
os resultados sugerem que as familias apresentam um aumento 10% maior no crescimento do
consumo em periodos em que ocorre a compra da residéncia do que em periodos em que nao
ocorre tal aquisicdo. Logo, dada a necessidade das familias pouparem para o down-payment
para poderem realizar um empréstimo hipotecdrio, isso pode fazer com que as familias que
buscam comprar pela primeira vez uma residéncia diminuam o seu consumo para acumular o
down-payment. Portanto, as restri¢des de liquidez distorcem o perfil de consumo das familias
no mercado de habitacao.

Por sua vez, Gross e Souleles (2002) investigam os efeitos da restricdo de liquidez sobre o
consumo das familias dos EUA. Para tanto, os autores analisam no periodo de 1995 a 1998 como
a divida dos consumidores responde a mudangas na oferta de crédito. Os autores investigam se o
aumento nos empréstimos estd restrito aos individuos que estdo tomando empréstimos no limite
maximo disponivel para eles. Segundo os autores, como os cartdes de crédito sdo a fonte de
crédito da maioria das familias, eles podem ser usados para mensurar a penetracao de restri¢des
de liquidez. Um dos resultados que Gross e Souleles (2002) encontram € que mudancas no

limite do cartdo de crédito geram um aumento imediato e significante na divida das familias,

' Down-payment é um pré-pagamento que varia em cerca de 5% até 20% do prego da casa.
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0 que contraria a abordagem de Hall (1978). Segundo tal abordagem a propensdo marginal a
consumir (PMC) devido a aumentos de acesso a crédito deveria ser zero, mas Gross e Souleles
(2002) estimam a PMC entre 10% e 14%.

Além disso, Gross e Souleles (2002) encontram que a PMC € muito maior para as pessoas
que estdo proximas do seu limite de crédito. Porém, a PMC € diferente de zero mesmo para
as pessoas que estdo distantes do seu limite de crédito. Portanto, mudancas no limite do cartdo
de crédito importam ndo apenas para os individuos que estdo atualmente com a restricao de
liquidez ativa, mas também para os individuos que podem sofrer a restricio de liquidez no
futuro. Gross e Souleles (2002) também investigam a penetracio de restri¢cdes de liquidez sob
diferentes grupos demogréficos. Eles encontraram que as restricdes de liquidez afetam de forma
mais acentuada jovens, pessoas de baixa renda e com baixa pontuacdo de crédito.?

Sarantis e Stewart (2003) analisam os efeitos da restri¢cdo de liquidez e da poupanga pre-
cauciondrio no consumo de 20 paises da OCDE para o periodo de 1960 a 1994. Para isto, eles
dividem os artigo em trés objetivos, 0s quais sdo: expandir a hipétese de Hall (1978) de RE-
PIH/RELCH de forma a permitir a existéncia de consumidores que consomem sua renda atual,
a existéncia do componente duravel dos gastos do consumo agregado e a existéncia de substi-
tuicdo intertemporal; aplicar esse modelo modificado para 20 paises da OCDE; e examinar a
influéncia das restri¢des de liquidez e da poupanga precauciondria na propor¢ao de consumido-
res que consomem sua renda atual nestes paises.

Sarantis e Stewart (2003) encontram como resultado que o modelo ajustado da REPIH/RELCH
proporciona uma explicacdo satisfatéria do crescimento do consumo agregado para os paises em
estudo. Além disso, a maior parte dos gastos com o consumo nestes paises sao determinados por
consumidores que consomem sua renda atual (a propor¢do média é de 67% para a estimativa do
painel e de 71% para a estimativa da série temporal) e ndo pelos consumidores que consomem
sua renda permanente. Eles encontram evidéncias que indicam que tanto a restri¢do de liquidez
quanto a poupanca precauciondria explicam a variacdo entre paises na proporcdo de consumi-
dores que consomem sua renda atual, embora a restricdo de liquidez € o fator determinante para
esta variagdo. A restri¢do de liquidez influencia a propor¢do de consumidores que consomem
sua renda atual por meio do crédito do setor privado, da renda, do crescimento populacional e
da taxa de juros. Ja a poupanga precauciondria influencia essa propor¢do através do nivel e da
mudanca na taxa de desemprego.

Finalmente, € importante destacar que esta literatura — consumption predictability — estima
versoes linearizadas de equagdes de Euler do consumidor nas quais ha uma relacdo contempo-

ranea entre consumo e outras variaveis, assim descrita:

K
AlnCy = o+ Y tnEy 1 [Xig] + (1.1)

k=1

2 As pontuagdes de crédito sio fungdo do risco de inadimpléncia e lucratividade de cada conta que os emissores

de cartdes possuem.
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em que a taxa de crescimento do consumo depende das covariadas E;_[X,], k = 1,..., K
e de um termo de erro, ;. Este termo de erro seria ortogonal a varidveis que pertencem ao
conjunto de informagdes do consumidor disponivel até o periodo ¢ — 1. Entretanto, devido ao
problema de agregracdo temporal ¢; € tratado, por vezes, como um processo MA(1), isto &,
€11 = Uy + Bui_q, em que vy € um ruido branco.

A estimacdo da equacgdo de Euler 1.1 € feita por meio de varidveis instrumentais, formada
por varidveis defasadas. A lista de instrumentos é definida por Z, ;, = [Z, ,,..., Z, ;] em que
Zi1 = [#14-15 -, Za4—1)', € um vetor M x 1 composto por M varidveis defasadas 1 vezes. Logo,
Zy contém M x (L — 1) > K instrumentos, além de uma constante.

O estimador Two Stage Least Squares (TSLS) estima o valor previsto de X}, ; regredindo-o

contra os instrumentos. Como resultado, o valor previsto de X, ; € dado por:

M L
Era[Xed =46+ D) Amizmi (1.2)

m=1 [=2
em que as estimativas de 4, e ’y’;l’ ; Vm, [ sdo obtidas pelo método Ordinary Least Squares (OLS).
Os termos F_, [ X+ k= 1,..., K sdo empregados para recuperar os parimetros estruturais da
equagdo de Euler (1.1).

Isto significa que na prética ¢ feita a previsao das varidveis independentes do modelo (1.1)
com base em varidveis defasadas e, posteriormente, estuda-se a relacio da taxa de crescimento
do consumo com seus potenciais ddeterminantes. No caso da literatura de previsdo, como
discutido na Secdo 1.2, as varidveis defasadas sdo usadas diretamente para prever o consumo.
Desta forma, candidatos naturais para prever o consumo seriam os instrumentos considerados
na estimacdo de equacdes de Euler. Mas, esses instrumentos sio, geralmente, defasagens dos

determinantes do consumo, como a taxa de crescimento do crédito.

1.2 Consumption Forecasting

A segunda parte da literatura, conhecida como consumption forecasting, investiga como
a taxa de crescimento do consumo depende diretamente de varidveis defasadas. Para fins de
comparagdo, consideramos a mesma lista de varidveis defasadas, Z, ;. Logo, o modelo para

previsdo € dado por:

M L
AlnCy =00+ Y 6miZmi—i + € (1.3)

m=1 (=2

Substituindo a equacdo (1.2) na equagdo (1.1) obtemos:

K M L
AlnCy = o+ > Uk[A6 + D> Ak Zmat] + € (14)
k=1 m=1 [=1

O modelo (1.4) é uma versdo restrita do modelo (1.3) em que dy = ¥y + Zszl Q/A)k%“ e
Om) = Zszl w;ﬁ?’j” Vm, [. Enquanto, a abordagem consumption forecasting emprega os ins-

trumentos diretamente para prever a taxa de crescimento do consumo, levando a um modelo
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mais flexivel, a abordagem de consumption predictability prevé os regressos Xy, ; para, entdo,
prever a taxa de crescimento do consumo. Essa andlise indica que as varidveis instrumentais
consideradas na abordagem Consumption Predictability, como defasagens da taxa de cresci-
mento do crédito, s@o canditatos naturais a preditores da taxa de crescimento do consumo na
abordagem Consumption Forecasting. Além da considerdvel evidéncia de restricdo de crédito,
essa conexdo motiva o uso de informacdes de crédito para prever o consumo.

Em relacdo a literatura de previsdao do consumo, diversos pesquisadores passam a debater a
partir da década de noventa a importancia de usar uma varidvel que represente o nivel de incer-
teza dos consumidores sobre a economia com o objetivo de aumentar a acurdcia da previsao do
consumo. O estudo de Carroll, Fuhrer e Wilcox (1994) € considerado a referéncia seminal para
esta drea. Neste artigo os autores buscam compreender se o indice de sentimento do consumidor
da Universidade de Michigan possui poder preditivo sobre os gastos futuros do consumo. Para
investigar essa questao, os autores regrediram a taxa de crescimento de diferentes categorias do
consumo contra defasagens do indice de confianca do consumidor e da taxa de crescimento da
renda do trabalho e do préprio consumo. Eles encontram como resultado que o sentimento do
consumidor gera um aumento do poder preditivo sobre o consumo, apesar de pouco expressivo.

O resultado encontrado por Carroll, Fuhrer ¢ Wilcox (1994) motivou diversos outros pes-
quisadores a analisar se outras medidas alternativas de confianca teriam maior poder preditivo
sobre 0 consumo em comparacao aos modelos que utilizam o sentimento do consumidor da Uni-
versidade de Michigan (BRAM; LUDVIGSON et al., 1998; HOWREY, 2001; LUDVIGSON,
2004; SLACALEK, 2004; WILCOX, 2007; VOSEN; SCHMIDT, 2011). Bram, Ludvigson et
al. (1998) argumentaram que apesar da popularidade dos indices de confianca do consumidor,
nao ha consenso sobre a capacidade deles de capturar informacdes sobre os gastos futuros dos
consumidores que ja ndo seriam capturadas por indicadores econdmicos tipicos. Com o0 objetivo
de resolver esse impasse, esses autores estimaram, inicialmente, um modelo bédsico composto
por quatro defasagens das seguintes varidveis: taxa de crescimento do consumo, taxa de cres-
cimento da renda do trabalho, retorno do mercado acionério (S& P 500), primeira diferenca da
taxa de juros de curto prazo (three-month Treasury bill®).

Posteriomente, Bram, Ludvigson et al. (1998) incluiram, tanto separadamente quanto con-
juntamente, quatro defasagens de dois indices de confianga do consumidor — Consumer Con-
fidence Index (CCI) e Index of Consumer Sentiment (ICS) — para investigar o poder preditivo
incremental de cada um deles*. Foram consideradas diferentes categorias de consumo agregado
e, de um modo geral, na andlise dentro da amostra a performance do CCI foi superior a do ICS.

Na andlise fora da amostra evidenciou-se que o poder preditivo do CClI era forte nos anos 1980,

3 Segundo Bram e Ludvigson (1998), critérios de informagdo indicaram nfo ser necessério usar mais do que

quatro defasagens das varidveis dependentes.

E importante destacar que esses indices, embora me¢am o mesmo conceito, sio baseados em conjuntos dife-
rentes de perguntas que captariam a condic@o atual e as expectativas sobre a economia (BRAM; LUDVIGSON
et al., 1998; LUDVIGSON, 2004). De fato, Bram, Ludvigson et al. (1998) consideraram o indice geral do
sentimento do consumidor de cada uma dessas pesquisas, mas, também, o componente de expectativa de cada
uma delas.
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mas reduziu-se no inicio da década de 1990. Por sua vez, o ICS geralmente ndo melhora o
poder preditivo do modelo bdsico em nenhum periodo.

Ludvigson (2004) faz uma andlise extensiva do poder preditivo dos indices de confianca
do Conference Board e da Universidade de Michigan. A anélise dentro da amostra aponta que
ambos, quando analisados isoladamente, tem poder preditivo acerca da taxa de crescimento do
consumo. No entanto, apos considerar os indicadores tipicos — defasagens do proprio consumo,
da taxa de crescimento da renda, do retorno aciondrio e da primeira diferenca da taxa de juros
do titulo de 3 meses —, a informagdo independente proveniente desses indices de confianca dos
consumidores tem um poder preditivo modesto em relagdo ao consumo. Apesar dessa conclusao
geral, os autores evidenciam que os resultados dependem da medida de consumo empregada.
No caso do consumo total os resultados indicam que o ICS e o CCI geram um ganho preditivo
modesto, enquanto em outras categorias de consumo os resultados s@o ainda mais fracos. De
todo modo, é importante ressaltar que Ludvigson (2004) teve como foco a andlise dentro da
amostra.

Em relacdo a analise fora da amostra, Howrey (2001) ressalta o fato que os indices de
confianca do primeiro més do trimestre sdao rapidamente disponibilizados e, por isso, podem ser
usados para prever as despesas do consumidor no trimestre. Ao utilizar esta estratégia com o
ICS para prever o crescimento trimestral de diferentes categorias de consumo, Howrey (2001)
concluiu que tal indice € um preditor relevante. Contudo, uma vez que os valores da despesa
de consumo pessoal e da renda disponivel do primeiro més do trimestre sdo conhecidos, o ICS
deixa de possuir significancia estatistica (HOWREY, 2001).

Slacalek (2004) analisou a capacidade preditiva do ICS e do CCI por meio de rolling re-
gressions com data inicial fixa, considerando trés modelos: (1) modelo basico composto por
duas defasagens de indicadores macroecondmicos tipicos; (2) modelo bésico acrescido de duas
defasagens do indicador de confianca; (3) passeio aleatorio. Foi utilizado o teste de Diebold
e Mariano (1995) para comparar par-a-par o erro de previsao médio (MSE) desses modelos.
Utilizou-se, também, o procedimento de forecast combination regression para comparar par-a-
par os modelos. Finalmente, o MSE do modelo bésico acrescido do indice de confianca é, em
geral, 15% menor do que o MSE do modelo bésico que, por sua vez, tem performance melhor
do que o passeio aleatério. Apds a comparacdo entre os modelos, Slacalek (2004) conclui que
indices de confianca do consumidor fornecem informagdes adicionais que nao estdo contidas
nas varidveis tipicamente incluidas nas regressoes da taxa de crescimento do consumo.

Wilcox (2007) diferentemente da maioria dos trabalhos relacionados a previsao de consumo
em que focam apenas em previsdes um passo a frente, analisa modelos de previsao dentro e fora
da amostra com horizontes de um e quatro passos a frente. Ele encontra como resultados que
a inclusdo da varidvel de sentimento do consumidor (ICS) aumenta a acuricia das previsdes do
consumo, em relacdo ao modelos que utilizam apenas as varidveis tradicionais da literatura de
previsdo. Além disso, os componentes do ICS geralmente contribuem pelo menos tanto para as
previsdes um passo a frente e quatro quartos a frente quanto as varidveis de renda e riqueza. Por

fim, as previsdes fora da amostra para o periodo 2000-2005 confirmam ainda que as medidas do
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sentimento do consumidor podem reduzir de forma relevante os erros de previsao de consumo.

Ressalta-se que se a incerteza e/ou as expectativas sobre o futuro importam menos para
as decisdes de consumo para periodos mais distantes, pode-se concluir que os individuos ao
fazerem suas escolhas de consumo dao um maior peso para sua situacdo presente do que para
sua expectativa de situacdo futura. Se isto ocorre, entdo, hé limitacdes por parte dos individuos
em incorporar expectativas de longo prazo ao otimizarem suas escolhas no tempo e, portanto,
eles possuem dificuldades em suavizar consumo ao longo do tempo (LEVY, 2017).

Neste sentido, Levy (2017) propos o uso de uma medida que busca mensurar de forma mais
fiel o termo de incerteza contida na equacdo de Euler linearizada. Para isto, € utilizado a medida
de incerteza macroecondmica desenvolvida por Jurado, Ludvigson e Ng (2015) para prever o
consumo. Para a construcdo dessa varidvel, os autores partem da premissa de que o que importa
€ se a varidvel é mais ou menos previsivel e ndo se ela se torna mais ou menos dispersa em
relacdo a sua média, porque varidveis menos previsiveis trazem maiores incertezas sobre o seu
comportamento.

Levy (2017) compara o poder preditivo para cinco categorias distintas de consumo (total,
ndo durdveis mais servigos, durdveis, ndo durdveis e, por fim, servigos) para trés horizontes
temporais distintos (um, trés e doze passos a frente). Para isto, ele utilizou o método de ava-
liacdo conjunta de superioridade preditiva (Model Confidence Set). Os resultados obtidos por
Levy (2017) apontam para a existéncia de contribui¢do preditiva ao incluir uma varidvel de in-
certeza macroeconOmica para a previsao do consumo, com destaque para os modelos um passo
a frente. J4 os modelos de horizontes de previsdo mais longos (trés e doze passos a frente)
que possuiam a varidvel explicativa de incerteza macroecondmica foram capazes de aumentar o
poder preditivo do modelo em comparag¢do com o modelo base para 40% e 20% das categorias
do consumo, respectivamente.

Como ja mencionado, a motivacdo desse trabalho surge dos poucos trabalhos que utilizam
alguma varidvel explicativa que represente a restri¢do de liquidez para prever o consumo dos
EUA. Além disso, esse trabalho também investiga se ao inserir no modelo de previsdo uma va-
ridvel que represente a incerteza macroecomica (reflete 0 motivo precauciondrio) e uma varidvel
que represente a restricao de liquidez, ambas as varidveis acrescentam informacdes relevantes
para explicar a evolu¢do do consumo. Caso apenas uma das varidveis seja relevante, entao ha

evidéncia que ela possui mais informagdes que auxiliam na previsdo do consumo.

1.3 Metodologia Econométrica

Neste trabalho comparamos o poder preditivo de diverentes especificagdes econométricas
para a taxa de crescimento do consumo, considerando trés horizontes temporais distintos, os
quais sdo um, trés e doze passos a frente (h = 1,3,12). Em particular, busca-se averiguar
se defasagens da taxa de crescimento do crédito - uma proxy para a restricdo de liquidez -
sdo uteis para prever a evolu¢do do consumo. No entanto, primeiramente € formulado um

modelo base que € usual na literatura de previsdo de consumo. Esse modelo base segue os
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trabalhos de Bram, Ludvigson et al. (1998) e de Wilcox (2007) nos quais a taxa de crescimeno
do consumo dependeria de defasagens de indicadores macroeconomicos tipicos, conforme a
seguinte equacao:

h+3 K

Aln(Ci) = a+ Y3 YinZo-in+ e (1.5)
i=h k=1
em que h = 1,3 ou 12, de acordo com o horizonte temporal que se queira prever; C;; € a 0
consumo da categoria j no periodo ¢, sendo j = 1 para o consumo de bens durdveis, 7 = 2
para o consumo de bens ndo duraveis, j = 3 para o consumo de bens ndo durdveis e servigos.
Zy = [Zyy -+ Zy k| representa um conjunto de K varidveis macroecondmicas no periodo t.
Sao consideradas quatro defasagens dessas varidveis (h até h 4+ 3). De acordo com o padrao
da literatura, esse conjunto de varidveis é composto por defasagens da variavel dependente, da
taxa de crescimento da renda, do retorno de ativos e dos juros.
Para avaliar a contribuicdo da taxa de crescimento do crédito para prever o consumo, adiciona-

se quatro defasagens desta varidvel ao modelo base, como segue:

h+3 K h+3
Aln(Ci) = a+ > YinZi- 1k+2mt i+er (1.6)
i=h k=1

em que L; representa a taxa de crescimento do volume de crédito no periodo . Se rejeitarmos a
hipdtese que essas quatro defasagens da taxa de crescimento do crédito sdo irrelevantes, ha evi-
déncias de que o crédito contribui para a previsdo do crescimento do consumo. Naturalmente,
este seria um indicativo de que as familias norte-americanas enfrentam problemas de restricao
de crédito.

Para analisar a contribuicao do sentimento do consumidor para prever o consumo, € especi-
ficado um modelo que adiciona quatro defasagens do sentimento do consumidor de Michigan

ao modelo base, conforme a equagdo (1.7):

h+3 K h+3
Aln(Ci) = a+ > > yinZi- zk+2ﬁzst i+er (1.7)
i=h k=1

em que S; representa o indice de sentimento do consumidor no periodo . Como discutido na
Secdo 1.4, usamos indices provenientes da pesquisa da Universidade de Michigan.

Em conformidade com o trabalho de Levy (2017), consideramos uma especificacdo que
acrescenta quatro defasagens da medida de incerteza macroecondmica proposta por Jurado,

Ludvigson e Ng (2015) ao modelo base, como segue:’

h+3 K h+3
Aln(Cy) = a+ Y > YinZi- Zk+Z@Ut i+er (1.8)
i=h k=1

em que U, € a incerteza macroecondmica no periodo ¢.

> O objetivo de Levy (2017) era captar o motivo precaucional por meio da incerteza macroecondmica.
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Além disso, sdo consideradas especificagdes que combinam crédito, sentimento do consu-
midor e incerteza macroecondmica ao modelo base. Da mesma maneira que nos casos anterio-

res, sdo consideradas quatro defasagens de cada possivel preditor do consumo, como segue:

h+3 K h+3 h+3
Aln(Ci) = a+ Y > YinZi- Zk+Zﬁth Z+ZﬁzUt i+er (1.9)
i=h k=1
h+3 K h+3 h+3
Aln(Cj, fa+ZZmZtzk+ZﬁzL”+Z@SH+et (1.10)
i=h k=1
h+3 K h+3 h+3
Aln(Cjy —a+22mztZk+Z@StZ+Z@UH+et (1.11)
i=h k=1
h+3 K h+3 h+3 h+3
Aln jt —04+22%th zk_’_ZBth l_’_ZBzSt z+ZﬁzUt i T et (112)

i=h k=1

A partir desses modelos sdo feitas previsdes fora da amostra para cada uma das trés cate-
gorias do consumo por meio do procedimento Rolling Sample. O procedimento é construido
da seguinte maneira: estima-se cada equacdo com a amostra iniciando em 1978ml e termi-
nando em 2016m12. Depois, realizam-se previsdes dinamicas h passos a frente. Reestima-se
as equagdes movendo a amostra i passos a frente, gera-se novas previsdes h passos a frente e o
procedimento se repete até prever-se o consumo em 2019m12. Portanto, forma-se sub-amostras
com 36 meses de previsdo h passos a frente e elas sao comparadas com os dados observados e,
dessa forma, o EQMP é computado. Essa abordagem € capaz de captar mudancas nos parame-
tros, porque a amostra utilizada para estimar cada uma dos modelos € mével em cada previsao
h passos a frente.

Assim como Levy (2017), utilizamos a abordagem do Model Confidence Set (MCS) para se-
lecionarmos os modelos que apresentam as melhores previsdes. Esse método foi desenvolvido
por Hansen, Lunde e Nason (2011) e consiste em uma sequéncia de testes que permitem cons-
truir um conjunto de modelos superiores, cuja hipétese nula é de mesma habilidade preditiva
(EPA - da sigla em inglés equal predictive ability). O trabalho de Levy (2017) € uma excecao,
pois a literatura de previsdo (fora da amostra) do consumo utiliza comparagdes dois-a-dois dos
modelos.®

Conforme Levy (2017), o uso da abordagem MCS € motivada pela necessidade de comparar
um conjunto amplo de modelos, o que leva a usar um método estatistico que mostra o melhor

modelo ou o melhor conjunto de modelos dados os critérios estabelecidos. Essa abordagem ¢é

® E comum empregarem o teste de Diebold-Mariano que compara modelos dois-a-dois (DIEBOLD; MARIANO,

1995).
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diferente do que a literatura usualmente faz, porque usualmente um modelo é comparado com
outro alternativo e depois € realizada uma comparacao separada com o modelo base. Portanto,
a vantagem da metodologia MCS € poder comparar multiplos modelos de uma sé vez ao invés
de se limitar a comparagdes dois-a-dois.

De acordo com Hansen, Lunde e Nason (2011), o método MCS comega com um conjunto
My com m modelos iniciais e termina com um conjunto menor de modelos superiores, deno-
tado por M|, em que « € o nivel de significAncia. O conjunto de modelos superiores pode ser
formado por apenas um modelo ou por mais de um modelo. A cada passo do processo itera-
tivo, a hipétese de EPA ¢€ testada e, caso aceita, o procedimento para e o conjunto de modelos
superiores € atingido. Caso contrario, o EPA precisa ser testado novamente depois que o pior
modelo do conjunto foi eliminado. Destaca-se que sdo utilizadas duas matrizes de perda: o
erro quadrado médio entre a série observada e a prevista e o erro absoluto médio entre a série
observada e a prevista, em que nas duas matrizes € utilizado um nivel de confianca de 95%.

De acordo com Hansen, Lunde e Nason (2011) a estatistica do teste € dada por:

dig = (m—1)""> " dy (1.13)
jeM
emque d;; = l;+ — [;+ € a diferenca de perda entre os modelosie j = 1,....met =1,....nel;

¢ a matriz de perda de um modelo. As hipéteses de EPA para um conjunto M de modelos sdo:

Ho i cij = 0,paratodoi,j=1,2,...,m (1.14)
Hy o :cij #0,paratodoid,j=1,2,....m

em que ¢;; = E(d;;). A estatistica do teste é construida a partir da seguinte equagao:

d;
b= (1.15)
v&r(d;ﬁ.)

emqued; = (m—1)"'3", ) di; é perda do i-ésimo modelo relativo a média das perdas entre
os modelos do conjunto M e dj; = (n)~" >} d;j, enquanto var(dy ) sdo estimativas simuladas

por bootstrap de var(d; ). A estatistica do teste €:
Tma:r:,M = mamiEMti

Como explicado anteriormente, o MCS elimina a cada passo o pior modelo, até que a hip6-
tese nula de mesma habilidade preditiva ndo seja rejeitada para todos os modelos restantes que,
formam, entdo, o conjunto de modelos superiores. A escolha do pior modelo segue a seguinte
regra de eliminacao:

di.
Cmaz, M = AT JMAT;c )\ —F——— (1.16)
vdr(d;.)

Logo, a metodologia MCS pode ser sumarizada por meio do seguinte algoritmo:

1) Defina M = M,
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2) Teste a hipdtese EPA. Caso ela ndo seja rejeitada, o procedimento para e definisse M, .
Caso a hipotese seja rejeitada, € utilizada a regra de eliminacdo mostrada anteriormente.
3) Remova o pior modelo usando a regra de eliminagdo mostrada anteriormente e volte para o

passo 2.

1.4 Base de Dados

Os dados tem periodicidade mensal e o periodo amostral inicia-se em janeiro de 1978 e
termina em dezembro de 2019. As medidas de consumo — bens duradveis, bens ndo duraveis,
servicos — sdo extraidas do site do Bureau of Economic Analysis (BEA), assim como a renda do
trabalho. Esta varidvel é definida como salarios mais transferéncias menos contribui¢des sociais
para seguro social.

A varidvel de crédito ao consumidor é obtida no site do Federal Reserve Board of Gover-
nors.” A varidvel em questdo — total Consumer Credit owned and securitized, outstanding —
refere-se ao total de crédito ao consumidor, detido e securitizado, em circulacdo, com ajuste
sazonal.

Para deflacionar as varidveis € utilizada a série do deflator do consumo total — indice de
precos do Personal Consumption Expenditures —, o qual também € retirado do site do BEA,
assim como a populacao residente. Com estas séries sao obtidas medidas reais e per capita do
consumo, da renda e do crédito.

O juro nominal € dado pelo titulo de tesouro norte-americano de trés meses — 3 Month
Treasury Bill — extraido do site do FED. Por meio do deflator do consumo total € obtido o juro
real. O retorno aciondrio é dado pelo indice de precos dos ativos S& P 500, sendo retirado do
software Economadtica. Mais uma vez, € obtido o retorno real por meio do deflator do consumo
total.

A varidvel de sentimento de consumidor € extraida do site de pesquisas aos consumidores
da Universidade de Michigan.® Sdo utilizadas as varidveis de sentimento, as quais sdo Consu-
mer Sentiment Index Current (CSIC), Consumer Sentiment Index (CSI) e Consumer Sentiment
Index Expected (CSIE), em que elas sdo utilizadas nas previsoes 1,3 e 12 passos a frente respec-
tivamente. As séries dessas varidveis sdo extensas, porque elas iniciam em frequéncia anual na
década de 1940 e passam a ser disponibilizadas em frequéncia trimestral em 1952. A partir de
1978, a pesquisa passa a ser realizada mensalmente e, por isso, o periodo amostral do trabalho
se inicia nesta data.

O CSI € formado por cinco questdes que compdem o Survey da Universidade de Michigan.
Ressalta-se que o CSI € formado por dois subindices. O primeiro subindice refere-se as duas

questdes relacionadas as condi¢des correntes da economia (CSIC).? J4 o segundo subindice

7
8
9

https://www.federalreserve.gov/releases/g19/

http://www.sca.isr.umich.edu

As duas perguntas estdo relacionadas as condigdes que os individuos possuem de comprar itens domésticos
importantes e sobre as condi¢des financeiras atuais de suas familias.
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refere-se 2s trés questdes relacionadas ao componente de expectativas futuras (CSIE).!°

As cinco questdes da pesquisa sao:

1) Vocé considera que agora € uma boa ou m4 hora para as pessoas comprarem itens domés-
ticos importantes?

2) Vocé diria que vocé e sua familia que mora com vocé estdo melhor ou pior financeira-
mente do que estavam um ano atras?

3) Com relagdo as condi¢cdes dos negdcios no pais como um todo, vocé acha que durante os
proximos 12 meses teremos bons ou maus tempos financeiros?

4) Olhando para o futuro, o que vocé diria que € mais provavel: no pais como um todo,
teremos tempos bons continuamente durante os proximos cinco anos ou teremos periodos de
desemprego e recessdo generalizados?

5) Olhando para o futuro, vocé€ acha que um ano daqui para frente vocé e sua familia que
mora com vocé estardo melhor, pior ou igual financeiramente?

A Universidade de Michigan entrevista 500 pessoas por telefone para elaborar os indices de
confian¢a do consumidor. Apds isso, no meio do més um indice preliminar € langado, em que
metade dos individuos ja foram entrevistados. No fim do més todas as pessoas que compdem
a amostra ja foram entrevistadas e os indices finais sdo disponibilizados. Quando isso ocorre,
tais indices ndo sofrem qualquer revisdo. Um aumento nos indices, por exemplo, indica uma
melhora do sentimento do consumidor sobre a economia se comparado com o periodo base. A
interpretacdo do indice € andloga caso ele sofra uma queda.

Ja a varidvel de incerteza macroecondmica proposta por Jurado, Ludvigson e Ng (2015)
¢ disponibilizada pelos proprios autores para 1, 3 e 12 passos a frente.!! Primeiramente, Ju-
rado, Ludvigson e Ng (2015) definem incerteza h passos a frente de uma variavel y;; € Y, =
(Y125 -+, Yn,t), denotada por U};(h), como a volatilidade condicional do seu erro de previsdo h

passos a frente:

’
/

U(h) = \/Elygeen — El(wen L)2I1) (1.17)

em que /; € o conjunto de informacdes disponiveis para os agentes econdmicos no periodo t.
Dessa forma, a medida de incerteza macroecondmica € determinada como a agregacdo das

incertezas individuais relevantes na economia, como segue:

Ny
U (h) = plimNy—o0 > w;U%(h) = E,[UY(h)] (1.18)
=1
em que w; € o peso referente a varidvel j.
Destaca-se que uma série pode ser decomposta entre um termo previsivel e outro termo

ndo previsivel. Portanto, hd uma diferenca entre a volatilidade condicional e a incerteza de uma

10 As trés perguntas estio relacionadas as perspectivas dos individuos sobre o ambiente de negécios do pafs para

os préximos doze meses e para os préximos cinco anos, além de expectativas de mudancas nas condigdes
financeiras doze meses a frente de suas familias.
https://www.sydneyludvigson.com/data-and-appendixes.
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série. Para mensurar a incerteza de uma série, Jurado, Ludvigson e Ng (2015) removem o termo
previsivel E[(y;¢+4|1¢], de tal forma que a volatilidade condicional refere-se apenas ao termo ndo
previsivel da série de interesse. Finalmente, como a incerteza macroecondmica € uma medida
da variacdo comum entre a incerteza de diversas séries, espera-se com esse procedimento obter
um fator de incerteza agregado.

Para estimar as equacgdes (1.17) e (1.18), Jurado, Ludvigson e Ng (2015) seguiram trés eta-
pas. A primeira etapa é estimar E[(y;.+|/;], que é o termo previsivel. Para isto, construfram
fatores por meio de um grande conjunto de varidveis relevantes, dentro do conjunto informa-
cional I;. Com estes fatores, os autores aproximaram E'[(y;:4|l;] por um indice de difusdo
previsto. A préxima etapa refere-se, apds definir o erro de previsdo h passos a frente como
Vi = Yitrh — E[(yjern|l;] estimar a volatilidade condicional em ¢ deste erro de previsio,

j
E[(VY.,,)?*|1;]. Para isto Jurado, Ludvigson e Ng (2015) utilizaram um modelo de volatilidade

jt+h
estocdstica para o erro de previsdo de y;; um passo a frente, v;.’t 41 € a previsdo andloga para
os erros de previsdo dos fatores. Para esse fim, os autores utilizam métodos bayesianos usando
técnicas de Monte Carlo em Cadeias de Markov (MCMC). De posse dessas estimativas, Jurado,
Ludvigson e Ng (2015) computam recursivamente os valores de Vﬂ 4, para b > 1. Finalmente,
0s autores representaram o processo através de um Vetor Autorregressivo com Fatores Aumen-
tados (FAVAR) e, dessa forma, eles estimaram a incerteza macroecondmica U} (h) ao fazer a
média das diferentes incertezas individuais, U ;';(h) considerando os mesmos pesos para cada

incerteza.
A tabela 1 sumariza as varidveis utilizadas neste trabalho, apresentando, inclusive, a nota¢ao

empregada.

Tabela 1 — Variaveis Macroecondmicas

Varidveis Notagao
Consumo Durdveis cPh
Consumo Nio Durdveis CcND
Consumo Nio Durdveis e Servigos CNDsS
Renda do Trabalho Y,
Taxa de Juros R/
S&P 500 RY&P
Crédito D,
Incerteza Macroeconomica, h=1 It1
Incerteza Macroecondmica, h=3 I
Incerteza Macroecondmica, h=12 I}?
Sentimento do Consumidor (“atual”), CSIC S;“
Sentimento do Consumidor (“‘geral’”), CSI Sf
Sentimento do Consumidor (“futuro’”), CSIE Sf

Fonte — Elaboragao Propria

Para elaboracdo dos graficos a seguir € aplicado o logaritmo nas varidveis de consumo,
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renda do trabalho, indice dos ativos S&P 500 e crédito. As outras variaveis estio em nivel. Na
Figura 1 nota-se que hd um tendéncia de crescimento da taxa de crescimento do consumo em
todas as categorias, embora a categoria de consumo de durdveis tenha apresentado quedas mais
acentuadas em alguns periodos como, por exemplo, nos anos finais da década de 80 (crise do
Golfo e a Segunda-feira negra de 1987) e entre os anos de 2007 a 2009 (crise do subprime).

Figura 1 — Evolugdo no tempo das varidveis de consumo

Consumeo Duraveis Consumo Nao Duraveis
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Fonte — Elaboracdo Prépria

Na Figura 2 nota-se que as varidveis renda do trabalho, S&P 500 e crédito possuem uma
tendéncia de crescimento. Ja a taxa de juros possui uma tendéncia de queda, embora os anos

iniciais da série tenham apresentado crescimento.
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Figura 2 — Evolucdo no tempo das varidveis do modelo base e do crédito
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Fonte — Elaboracao Prépria

Na Figura 3 nota-se que as trés varidveis de incerteza macroecondmica apresentam um

comportamento muito similiar ao longo do periodo em anélise. As trés séries apresentam um

acelerado crescimento entre 1978 e inicio da década de 80, periodo de alta inflagdo e desem-

prego nos EUA (estagflacdo) que seria controlada por meio de um aperto na politica monetaria

realizada por Paul Volcker. A partir desse periodo hd uma retragdo nas varidveis e elas passam

a andar de lado até os anos iniciais do século XXI, em que ocorre a crise pontocom (bolha da

internet) e ha um crescimento da incerteza. Entre os dltimos meses de 2007 e os meses iniciais

de 2009 ha um forte crescimento nas séries de incerteza (quando ocorria a crise internacional do

subprime) e a partir desse periodo até 2010 hd uma forte queda. Entre 2011 até 2019 as séries

andam de lado, sem uma tendéncia (tanto de alta quanto de baixa) aparente.
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Figura 3 — Evolucdo no tempo das varidveis de incerteza macroecondmica
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Fonte — Elaboragdo Prépria

Na Figura 4 nota-se que as trés varidveis apresentam um comportamento semelhante. Destaca-
se que os periodos em que ocorrem as maiores quedas nos trés indices sdo: 1978 até os anos
iniciais da década de 80 (estaginflacio nos EUA), dltimos anos da década de 80 (crise do Golfo

e a Segunda-feira negra de 1987) e 2007 a 2009 (crise do subprime).

Figura 4 — Evolu¢do no tempo das varidveis do sentimento do consumidor
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Fonte — Elaboragdo Prépria

Na Tabela 2 apresentam-se os testes de raiz unitdria Augmented Dickey-Fuller (ADF) e
Dickey-Fuller Generalized Least Squares (DF-GLS) e o teste de estacionariedade Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) para o logaritmo do consumo, da renda do trabalho e do crédito,

o retorno do S&P 500 e a taxa de juros, além dos indices de incerteza macroecondmica e do
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sentimento do consumidor. Nas equacdes dos testes permitiu-se 0 nimero maximo de oito
defasagens da varidvel dependente, sendo escolhida a defasagem pelo critério de informacao
de Schwarz. Em todos os testes foram incluidos, inicialmente, uma constante € uma tendéncia
linear. Esta tendéncia foi removida quando ndo se mostrou relevante a 5% de significancia.
Finalmente, o teste ADF rejeita a hipotese nula de raiz unitdria para a taxa de juros a 5% de
significancia, enquanto o teste DF-GLS ndo rejeita a hipétese nula de presenca de raiz unitdria.
Por sua vez, o teste KPSS nio rejeita a hipdtese nula de auséncia de raiz unitdria para a taxa de
juros. Embora alguns resultados sejam conflitantes, ao se levar em conta o poder dos destes, a
taxa de juros € tratada como sendo integrada de ordem zero. Além dela, as séries de incerteza
macroecondmica e sentimento do consumidor sdo tratadas como sendo integradas de ordem

zero e as demais séries como integradas de ordem 1.

Tabela 2 — Ordem de integracdo das varidveis em nivel

Variaveis ADF DF- GLS KPSS

InCP -1,0513 0,4068 0,3455 ***
InCNP -2,0523 1,8185 0,3636***
InCNPS -0,8221 -1,0143 0,4588***
InY, -1,8469 -1,8527 0,3358***
R/ -3,4896** -2,3744 0,1191

lan&P -1,9373 -1,5320 0,4954**
InD, -2,9865 -2,8196 0,2095**
I -3,1731 ** -3,2695 ** 0,2028**
I -3,1378** -3,1661** 0,2090**
12 -2,7401* -2,6367** 0,3377

StA -2,6786* -2,6250** 0,2005**
S¢ -3,4028** -3,4697** 0,2298***
SF -4,0289 **  -4,0743**  (0,2372***
Nota *p<0,1; *p<0,05; **p<0,01

Fonte — Elaboracao Prépria

A Tabela 3 apresenta os mesmos testes para a primeira diferenca das séries identificadas
como sendo integradas de ordem um. Portanto, investiga-se se a taxa de crescimento dessas
séries possul uma raiz unitaria. Os testes ADF e DF-GLE rejeitam a hipétese nula de raiz
unitdria, com exce¢do do teste DF-GLE para durdveis e ndo durdveis e servi¢os. De todo modo,
o teste KPSS nao rejeitou a hipétese nula de estacionariedade em nenhum caso. Logo, tratam-se
as taxas de crescimento como séries integradas de ordem zero, sendo apropriado construir os
modelos econométricos com tais séries, além da taxa de juros, das varidveis de incerteza e das

variaveis de sentimento.
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Tabela 3 — Ordem de integracao das varidveis em primeira diferenca

Varidveis ADF DF- GLS KPSS

AlnCP -21,7120 *** -2,5285 0,0858
AlnCNP -26,4049™*  -4,3069***  0,0938
AlnCNPS  -10,1287 *** -1,8478 0,2327

AlnY, “17,1052 7 -3.4808***  0,0604
AlnRS¥P 21,6764 -6,9160**  0,1146
AlnD, 442924 40515 0,0750
Nota: *p<0,1; **p<0,05; **p<0,01

Fonte — Elaboracao Prépria

Para elaboracao dos graficos a seguir é construida a taxa de crescimento das séries por meio
da diferenca do logaritmo do consumo, renda do trabalho, indice dos ativos S&P 500 e crédito
devido a presenca de raiz unitdria nas séries. A Figura 5 mostra que para o periodo em anélise

as variacdes no consumo de durdveis apresentam uma maior grandeza.
Figura 5 — Evolucao no tempo das varidveis estaciondrias do consumo
Consumo Duraveis Consumo N&o Duréveis
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Fonte — Elaboracdo Prépria

A Figura 6 mostra a taxa de crescimento da renda do trabalho, do indice S&P 500 e do

crédito.
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Figura 6 — Evolucao no tempo das varidveis estaciondrias do modelo base e do crédito
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Fonte — Elaboragao Propria

Ja a Tabela 4 apresenta a estatistica descritiva das séries empregadas nos modelos econo-
métricos, o que inclui a média, o desvio-padrio e o coeficiente de variacdo de cada varidvel.
Nota-se que a taxa de crescimento média do consumo e da renda do trabalho sdao semelhan-
tes. O crédito apresenta uma taxa de crescimento média superior a do consumo e da renda do
trabalho, o que indica que, de um modo geral, esse foi um periodo de considerdvel expansao
do crédito. Em termos de volatilidade, destaca-se a taxa de juros, mas também o S&P 500, as
varidveis de incerteza macroecondmimca e os indices de confianga, especialmente quando se

considera o coeficiente de variagao.

Tabela 4 — Estatisticas Descritivas

Variaveis Média DP CvV

AlnCP 8,2626 0,1830  0,0222
AlnCND 8,9211 0,1222  0,0137
AlnCNPS 10,1994 02540  0,0249

AlnY, 10,4477  0,2272  0,0217
R/ 4,1598 34701  0,8342
AlnR34P 6,4603 1,0007  0,1549
AlnD; 22,6885 03750  0,0165
I 0,6629 0,0967  0,1458
L 0,7980 0,1020  0,1278
12 0,924 0,0724  0,0784
S 98,3437 13,1958 0,1342
S¢ 86,3113 12,6378 0,1464
Sk 78,5798 13,1085  0,1668

Fonte — Elaborag@o Prépria

Por fim, a Tabela 5 apresenta a correlagdo da primeira defasagem de cada varidvel com a taxa

de crescimento das desagregacdes do consumo. Em termos de correlacio da taxa de crescimento
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do consumo de durdveis com a primeira defasagem de cada uma das varidveis, destaca-se a
defasagem da propria varidvel e o S&P 500. J4 em termos de correlagdo da taxa de crescimento
do consumo de nao durdveis com a primeira defasagem de cada uma das varidveis, destaca-se a
defasagem da prépria varidvel, o S&P 500 e as varidveis de sentimento do consumidor. Por fim,
em termos de correlagdo da taxa de crescimento do consumo de nao durdveis e servigos com a
primeira defasagem de cada uma das variaveis, destaca-se a defasagem da propria variavel, as

variaveis de sentimento do consumidor € as variaveis de incerteza macroecondmica.

Tabela 5 — Estatisticas Descritivas - Correlagdo

Varidveis ~ AlnCP  AlnCNP AlnCNPS
AlnCP, 07893

AlnCND 0,7622

AlnCNDPS 0,7719
AlnY,_, 0,0416  0,0164 0,0206
R/, -0,0301  -0,0484 0,0091
AlnR¢P 0,158 0,1263 0,1451
AlnD,_, 0,0231 0,0208 0,1112
I, -0,0850  -0,1548 -0,1953
L, -0,0853  -0,151 -0,1912
12, -0,0827  -0,1335 -0,166
sS4, 0,0431 0,1282 0,2192
S¢, 0,0793 0,124 0,2474
SF”, 0,0980  0,1135 0,25

Fonte — Elaboracdo Prépria

1.5 Resultados

Primeiramente, sao feitas previsdes um passo a frente, h = 1, para as trés categorias do con-
sumo com apenas quatro defasagens de cada um dos possiveis preditores em que 7 representa
as defasagens de ordem 1 a4 (7 = 1, 2,3,4), com o objetivo de analisar a relevincia estatistica
de cada varidvel individualmente para prever o consumo. Os principais resultados encontram-se
na Tabela 6 na qual ‘sim’ identifica as varidveis que foram estatisticamente relevantes, ou seja,
varidveis tais que pelo menos uma das quatro defasagens € estatisticamente relevante. Por sua
vez, ‘nao’ identifica as varidveis que nao foram estatisticamente relevantes, ou seja, nenhuma
das quatro defasagens de algum preditor do consumo mostrou-se estatisticamente relevante (ver
Tabelas 7 a 13 presentes no apéndice A com os resultados completos).

Como observado na Tabela 6, os resultados mostram que a taxa de crescimento do crédito
¢ estatisticamente relevante para prever o consumo de nao durdveis e nao durdveis e servicos.
O mesmo resultado é observado para a taxa de crescimento da renda do trabalho. Além disso,
as duas unicas varidveis que se mostraram estatisticamente relevantes para todas as categorias

do consumo analisadas s@o a taxa de crescimento do proprio consumo defasada e o retorno
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do S&P 500. A taxa de juros € relevante apenas na previsdo do consumo de ndo durdveis e
servicos. Ja a varidvel de incerteza macroecondmica € estatisticamente relevante nos modelos
do consumo de durdveis e do consumo de ndo durdveis. Em relagdo a varidvel de sentimento
do consumidor, ela € relevante nos modelos de consumo de ndo duraveis e de consumo de nio

duréveis e servicos.

Tabela 6 — Previsdo um passo a frente com quatro defasagens de um tnico preditor do con-
sumo

Varidvel Dependente:

AlnCP  AlnCNP AlnCNDPS

AlnY;_. Nio Sim Sim
R/ Nio Nio Sim
AlnRY%P Sim Sim Sim
Consumo Defasado Sim Sim Sim
AlnD,;_, Nio Sim Sim
I Sim Sim Nio
sS4 Nao Sim Sim

Fonte — Elaboragao Propria

O préximo passo € a implementacio da abordagem MCS, em que a estatistica utilizada foi
a Tz, - Além disso, o nivel de confianga utilizado foi de 95%, sendo feitas 5.000 amostras
de bootstrap para construir a estatistica do teste. Nessa andlise sdo consideradas duas funcdes
perdas diferentes, as quais sio erro quadratico médio (EQM) e erro absoluto médio (EAM).

Feito isso, sdo realizadas previsdes dinamicas fora da amostra um passo a frente. Para isto, é
comparado a acurécia das previsdes dos oito modelos para cada categoria do consumo para um
periodo de trés anos (2017 a 2019), ou seja, sdo realizadas previsOes para 36 meses, conforme

1lustrado na Tabela 7 e na Tabela &.

Tabela 7 — Modelos selecionados pelo MCS - Erro Quadratico, h=1

MCS®™  Rankuaz ti.j Prmaz,M Perda x 103
AlnCP (1.5) 1 -0,3647 1 0,1348
AlnCNP (1.5) 1 -0,4503 1 0,0617
AlnCNDS (1.7) 1 -0,2774 1 0,0052
Nota: (*) MCS refere-se ao conjunto de modelos selecionados

Fonte — Elaboragao Propria
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Tabela 8 — Modelos selecionados pelo MCS - Erro Absoluto, h=1

MCS®™  Rankuaz 1 ti.j Prmaz,M Perda x 10
AlnCP (1.5) 1 -0,6690 1 8,5350
AlnCNP (1.5) 1 -0,0964 1 6,0590
AlnCNDS (1.7) 1 0,3591 1 1,7432
Nota: (*) MCS refere-se ao conjunto de modelos selecionados

Fonte — Elaboracdo Prépria

Analisando os resultados obtidos nas Tabelas 7 e 8 para a categoria do consumo de durdveis,
o modelo (1.5) apresenta superioridade preditiva frente a todos os outros modelos, tanto ao se
analisar o critério do erro ao quadrado médio quanto ao se analisar o critério do erro absoluto
médio. Estes resultados indicam que o modelo base gera previsdes superiores em relacdo a
qualquer um dos outros sete modelos. A mesma légica aplica-se para a categoria do consumo
de bens nao duraveis.

Em relacdo a categoria do consumo de bens ndo durdveis e servi¢os, o modelo (1.7), apre-
senta superioridade preditiva frente a todos os outros modelos, tanto ao se analisar o critério do
erro ao quadrado médio quanto ao se analisar o critério do erro absoluto médio. Portanto, ao se
acrescentar a variavel de sentimento do consumidor ao modelo base, ha incremento na acura-
cia das previsdes para o consumo de ndo durdveis e servigos. No apéndice B encontram-se os
graficos de todas as previsdes realizadas (ver Figuras 12 a 17).

O préximo passo € a realizacdo de previsoes dinamicas fora da amostra trés passos a frente.
Para isto, € comparada a acuricia das previsdes dos oito modelos para cada categoria do con-
sumo para um periodo de trés anos (2017 a 2019), ou seja, sdo realizadas previsdes para 36

meses, conforme ilustrado na Tabela 9 e na Tabela 10.

Tabela 9 — Modelos selecionados pelo MCS - Erro Quadratico, h=3

MCS®™  Rank,qz 01 ti ) Prnaz, M Perda x 10°
AlnCP (1.5) 1 -0,7252 1 0,1348
AlnCND (1.5) 1 -0,4450 1 0,0617
AlnCNDS (1.5) 1 -0,3678 1 0,0056
Nota: (*) MCS refere-se ao conjunto de modelos selecionados

Fonte — Elaboragdo Prépria
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Tabela 10 — Modelos selecionados pelo MCS - Erro Absoluto, h=3

MCS®™) T —— [ Prmar Perda x 10°
AlnCP . (1.5) 1 -1,1046 1 8,5350
nCY =2); (L.6); (L.7); (L.o)e (1. SN RAC -L15715 0, 5 -, 5 -U, 30,525 s HEHESRVA ! 5 0, 5 0, 5 0,10555 6,25
AlnCNP (1.5); (1.6); (1.7); (1.8) e (1.11)  1;5;3;2e4 1,1371; 0,4090; -0,0279; -0,5202; 0,3238 1 0,9526; 1; 1; 0,9754  6,059; 6,2909; 6,1678; 6,1035; 6,2340
Aln(/'LN’fS (1.5) 1 -1,1281 1 1,7747
Nota: (*) MCS refere-se ao conjunto de modelos selecionados

Fonte — Elaboracdo Prépria

Analisando os resultados obtidos na tabela 9 para todas as categorias do consumo, o modelo
que apresenta a melhor acuricia nas previsdes € o modelo base. J4 ao se analisar os resultados
da tabela 10, a qual utiliza o critério do erro absoluto médio, para a categoria do consumo de
duréveis e ndo durdveis e servicos, 0 modelo base também € o escolhido. Em contrapartida, para
a categoria do consumo de ndo durdveis, o conjunto de modelos superiores € formado por cinco
modelos. A ordem em que as equagdes aparecem na tabela 10 indicam o aumento, da esquerda
para a direita, do erro absoluto dos modelos. Contudo, mesmo com a existéncia dessa ordem o
fato de estarem dentro do mesmo conjunto de modelos superiores j4 indica que possuem poder
preditivo equivalente. No apéndice C encontram-se os graficos de todas as previsdes realizadas
(ver Figuras 18 a 23).

Por fim, sdo realizadas previsdes dindmicas fora da amostra doze passos a frente. Para isto, é
comparado a acuricia das previsdes dos oito modelos para cada categoria do consumo para um
periodo de trés anos (2017 a 2019), ou seja, sdo realizadas previsdes para 36 meses, conforme
ilustrado na Tabela 11 e na Tabela 12.

Tabela 11 — Modelos selecionados pelo MCS - Erro Quadratico, h=12

MCS®™  Rank,qz 01 ti ) Prnaz M Perda x 10°
AlnCP (1.5) 1 -1,5773 1 0,1348
AlnCND (1.11) 1 -1,6962 1 0,0522
AlnCNDS (1.5) 1 -0,5636 1 0,0056
Nota: (*) MCS refere-se ao conjunto de modelos selecionados

Fonte — Elaboracao Prépria

Tabela 12 — Modelos selecionados pelo MCS - Erro Absoluto, h=12

MCS®™  Rank, 01 ti Prmaz, M Perda x 10°
AlnCP (1.5) 1 -1,9513 1 8,5350
AlnCND (1.11) 1 -2,2966 1 5,4256
AlnCNDS (1.7) 1 -1.796561 1 1,7543
Nota: (*) MCS refere-se ao conjunto de modelos selecionados

Fonte — Elaboragdo Prépria
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Analisando os resultados apresentados na Tabela 11, a qual utiliza como critério o erro mé-
dio, para a categoria do consumo de durdveis e nao durdveis e servigos, o modelo que apresenta
a melhor acuricia nas previsdes € o modelo base. Para a categoria de consumo de ndo dura-
veis, o modelo que apresenta a melhor acurécia nas previsdes € o modelo (1.11), no qual sdo
adicionadas ao modelo base as defasagens do sentimento do consumidor (CSIE) e da incerteza
macroecondmica.

Por dltimo, analisando os resultados apresentados na Tabela 12, a qual utiliza como critério
o erro absoluto médio, para a categoria do consumo de durdveis, o modelo que apresenta a pre-
visdo mais eficiente € o modelo base. Para a categoria de ndo durdveis, o modelo que apresenta
a melhor acurdcia nas previsdes é o modelo (1.11). Logo, os resultados sdo semelhantes ao
encontrados na Tabela 11. Ja para a categoria de consumo de ndo durdveis e servicos, o modelo
com a melhor previsao é o modelo (1.7) que leva em conta o sentimento do consumidor (CSIE)
e, portanto, o resultado é diferente do encontrado pelo critério do erro quadrado médio (ver Ta-
bela 11). No apéndice D encontram-se os gréficos de todas as previsoes realizadas (ver Figuras
24 a 29).

Para verificar a presenga de autocorrelacdo nos modelos € utilizado o teste de Portmanteau,
cuja a hipdtese nula € que nido héd presenca de autocorrelacdo nos residuos do modelo. Os
resultados mostram que do total de vinte e quatro modelos estimados apenas cerca de 20%
dos modelos apresentam o problema de autocorrelacio, ao nivel de significancia de 5%. Os

resultados completos podem ser verificados no apéndice E (ver Tabela 20).

1.6 Consideracoes Finais

Motivado pela evidéncia de restri¢do de crédito, este trabalhou investigou se informagdes
relativas ao volume de crédito voltado para os consumidores melhora a acurécia das previsdes
de diferentes categorias de consumo agregado dos EUA. Levamos em conta outros indicadores
macroeconomicos tipicos da literatura de previsao do consumo, além de meidas do sentimento
do consumidor e da incerteza macroecondmica. Combinando-se essas varidveis estimou-se 0ito
modelos para cada categoria do consumo e foram feitas previsoes para trés horizontes temporais
distintos (um , trés e doze passos a frente).

Ressalta-se que para investigar quais modelos apresentavam as melhores previsoes foi uti-
lizado neste trabalho o MCS, desenvolvido por Hansen, Lunde e Nason (2011), que compara
ao mesmo tempo diversos modelos. Portanto, diferentemente da literatura sobre o tema que
usualmente faz comparacdo dos modelos dois-a-dois por meio do teste de Diebold e Mariano
(1995), neste trabalho comparamos todos os modelos conjuntamente.

Primeiramente, sdo realizadas previsdes um passo a frente, h = 1, para as trés categorias do
consumo com apenas quatro defasagens de cada um dos possiveis preditores, com o objetivo de
analisar a significincia estatistica de cada varidvel individualmente para prever o consumo. Os
resultados encontrados mostram que individualmente as defasagens da taxa de crescimento do

préprio consumo e do retorno do S&P 500 sdo preditores relevantes para todas as categorias do
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consumo analisadas. Destaca-se que individualmente as defasagens da taxa de crescimento do
crédito sdo relevantes para prever o consumo de nao durdveis e o consumo de ndo duréveis e
Servigos.

Ja na andlise fora da amostra para a categoria de bens durdveis, em todos os cendrios anali-
sados o modelo base € o que apresenta a previsdo mais eficiente, seja nas previsdes um passo,
trés passos ou doze passos a frente. Em relacdo a categoria de bens ndo duraveis, nas previsoes
um passo a frente o0 modelo base também apresentou a melhor previsao.

Nas previsoes trés passos a frente, obteve-se resultados diferentes conforme o critério utili-
zado no MCS. Quando o critério utilizado foi o erro quadrado médio, o modelo base foi o que
apresentou superioridade preditiva, ja quando o critério utilizado foi o erro absoluto médio, o
conjunto de modelos superiores apresentou cinco modelos com a mesma habilidade preditiva,
os quais sdo: o modelo base, o modelo que acrescenta a varidvel de crédito ao modelo base, o
modelo que acrescenta a varidvel de sentimento do consumidor (CSI) ao modelo base, 0 mo-
delo que acrescenta a varidvel de incerteza macroecondmica, h = 3 ao modelo base ao modelo
base e, por fim, 0 modelo que acrescenta conjuntamente as varidveis de sentimento e incerteza
macroecondmica ao modelo base. Logo, de acordo com o critério do erro absoluto médio, os
cinco modelos possuem capacidade preditiva equivalente. Destaca-se que desses cinco mode-
los, apenas um deles possui a varidvel crédito. Por fim, nas previsdes doze passos a frente na
categoria de consumo de ndo durdveis, o modelo que acrescentou conjuntamente as varidveis de
sentimento do consumidor (CSIE) e de incerteza macroeconémica, h = 12 ao modelo base foi
0 que apresentou maior acurdcia nas previsdes. Dessa forma, ao se acrescentar essas varidveis
ao modelo base, hd uma melhora estatisticamente significativa na previsao.

Finalmente, na categoria de bens nao durdveis e servicos nas previsdes um passo a frente,
o modelo que adicionou a varidvel de sentimento do consumidor (CSIC) ao modelo base é o
que apresentou superioridade preditiva. Portanto, ao se inserir essa varidvel no modelo base, ha
uma melhoria na acurécia da previsdo. Nas previsdes trés passos a frente, o modelo base é o
que apresenta superioridade preditiva. Nas previsdes doze passos a frente, obteve-se resultados
diferentes conforme o critério utilizado no MCS. Quando o critério utilizado foi o erro quadrado
médio, o modelo base foi o que apresentou superioridade preditiva, ja quando o critério utilizado
foi o erro absoluto médio, o modelo que adicionou a varidvel de sentimento do consumidor
(CSIE) ao modelo base apresentou melhor acurdcia na previsdao. Logo, ao se acrescentar essa
varidvel ao modelo base, hd uma melhora significativa na previsao.

Portanto, apenas em um cendrio o modelo que apresenta, além das varidveis base, a va-
ridvel crédito pertence ao conjunto de modelos superiores. Esse cendrio refere-se a previsao
do consumo de ndo durdveis trés passos a frente, utilizando como critério o erro absoluto mé-
dio. Contudo, além desse modelo, outros quatro modelos também fazem parte do conjunto de
modelos superiores, a saber, os modelos base, crédito e varidveis do modelo base, incerteza
macroecondmica, h = 3 e varidveis do modelo base e, por fim, sentimento do consumidor, in-
certeza macroecondmica e varidveis base do modelo base. Destaca-se que em todos os cendrios

avaliados para a categoria do consumo de durdveis, o modelo base foi o que apresentou superi-
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oridade preditiva. J4 para as categorias de consumo de ndo durdveis e consumo de nao durdveis
e servicos em alguns horizontes temporais acresentar a varidvel de sentimento do consumidor
e/ou a varidvel de incerteza macroéconomia pode trazer ganhos estatisticamente significativos
na acurdcia das previsoes.

De uma forma geral, os resultados encontrados vao na dire¢do de rejei¢do da hipétese de au-
mento de acuricia preditiva nos modelos de previsao das categorias do consumo ao acrescentar

uma varidvel que mensura o volume de crédito das familias norte-americanas ao modelo base.
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2 ANALISE BRASIL

Na Secao 2.1 apresentamos uma revisdo de importantes artigos da literatura internacional
sobre previsdao do consumo, com énfase na descri¢do da abordagem econométrica neles empre-
gada. Na Secdo 2.2 apresentamos os artigos da literatura brasileira sobre previsdo do consumo,
enquanto na Sec¢do 2.3 apresentamos uma revisao da literatura sobre estimacdo de equacdes de
Euler, ja que seus resultados sdo uteis para a escolha de possiveis preditores para a taxa de cres-
cimento do consumo agregado. A Sec¢do 2.4 descreve a base de dados utilizada neste estudo. A
Secdo 2.5 apresenta os modelos de interesse, que incluem varidveis macroecondmicas tipicas,
com vistas a captar os fundamentos econdmicos, e os indicadores de confian¢a do consumidor.

Na Secdo 2.7 apresentamos os resultados para a andlise dentro da amostra, o que € feito para
fins de comparabilidade com a literatura internacional. Nosso interesse maior reside na analise
fora da amostra, ou seja, nas previsdes da taxa de crescimento do consumo, cujos resultados sao

apresentados na Secdo 2.8 Por fim, a Secdo 2.9 sumariza os principais resultados encontrados.

2.1 Literatura internacional sobre previsiao do consumo

Como discutido por Bentes (2006), os dois principais indices que medem o grau de confi-
anca dos consumidores norte-americanos sao o Consumer Sentiment Index da Universidade de
Michigan (CSI) e o Consumer Confidente Index (CCI) calculado pelo Conference Board, uma
entidade sem fins lucrativos que elabora indices e pesquisas de interesse publico.

Os dois indices s@o construidos com base na resposta dos entrevistados para cinco perguntas.
No entanto, as perguntas nao sao idénticas nas duas pesquisas, de modo que, embora os indices
mecam 0 mesmo conceito, eles ndo sao diretamente comparaveis (BRAM; LUDVIGSON et al.,
1998; LUDVIGSON, 2004). De todo modo, nos dois casos sdo feitas duas perguntas sobre as
condi¢des corrente da economia e tr€s perguntas sobre a expectativa acerca da condicao futura.

Vale ressaltar que a Universidade de Michigan constrdi trés indicadores: 1) Index of Current
Economic Conditions, baseado nas perguntas sobre as condi¢Oes correntes; 2) Index of Consu-
mer Expectations, baseado nas perguntas sobre as condi¢des futuras; 3) CSI, que € justamente a
média ponderada dos dois anteriores com pesos de 40% e 60%, respectivamente. O Conference
Board atua da mesma forma, produzindo trés indicadores: 1) Present Situation Index; 2) Expec-
tations Index; 3) CCI, também uma média ponderada dos dois anteriores com pesos de 40% e
60%, respectivamente. Portanto, tanto o CSI quanto o CCI sao formandos por dois subindices.

Parte da literatura que emprega os indices de confianca do consumidor tem como foco a
previsdo do nivel de atividade, ao invés do consumo propriamente. Por exemplo, Leeper et al.
(1992) investigaram a relacdo entre indices de confianca e o nivel de atividade da economia
norte-americana, considerando, também, indicadores financeiros para capturar os fundamentos

econdmicos'. O uso de outros indicadores macroecondmicos, em particular, indices financeiros

' Leeper et al. (1992) investigaram se o Index of Consumer Expectations, produzido pela Universidade de Mi-

chigan, tem poder preditivo sobre a producdo industrial e a taxa de desemprego. Ao estimar o modelo VAR
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tornou-se habitual em estudos cuja €nfase era antecipar o comportamento do consumo.

Um dos mais influentes estudos que investigaram a relacdo entre consumo e indices de con-
fianca do consumidor foi o de Carroll, Fuhrer ¢ Wilcox (1994). Segundo esses autores, no
periodo de 1978 a 1993 havia uma correlacdo muito forte entre a taxa de crescimento do con-
sumo real e o CSI, o que ndo € surpreendente uma vez que diante de perspectivas econdmicas
ruins, os consumidores tendem a reduzir os gastos e responderem de forma pessimista aos en-
trevistadores que coletam os dados para construcdo dos indices de sentimento do consumidor.
No entanto, como destacado por Carroll, Fuhrer e Wilcox (1994), do ponto de vista de previsao
o que se quer investigar € se defasagens do indice de confian¢a tém poder preditivo acerca do
comportamento futuro do consumo. Para investigar tal questdo, os autores regrediram a taxa
de crescimento de diferentes categorias do consumo, incluindo o consumo total, contra defasa-
gens do indice de confianga do consumidor e da taxa de crescimento da renda do trabalho e do
préprio consumo. Os resultados indicaram que o sentimento do consumidor tem algum poder
preditivo incremental, embora modesto, em relacio a essas varidveis. De todo modo, é impor-
tante destacar que este € um exercicio de previsdo dentro da amostra que, consequentemente,
ndo mimetiza a situacdo enfrentada por analistas de mercado e de governo (previsdo fora da
amostra).

Nao por acaso, Bram, Ludvigson et al. (1998) argumentaram que apesar da popularidade
dos indices de confianga do consumidor, ndo haveria consenso sobre a capacidade deles de cap-
turar informagdes sobre os gastos futuros dos consumidores que ja ndo seriam capturadas por
indicadores econdmicos tipicos. Com o intuito de resolver esse impasse, esses autores estima-
ram, inicialmente, um modelo basico composto por quatro defasagens das seguintes varidveis:
taxa de crescimento do consumo, taxa de crescimento da renda do trabalho, retorno do mercado
aciondrio (S&P 500), primeira diferenca da taxa de juros de curto prazo (three-month Treasury
bill).> Posteriomente, Bram, Ludvigson et al. (1998) incluiram no modelos indices de confi-
anca da Universidade de Michigan e do Conference Board para investigar o poder preditivo
incremental de cada um deles.> Embora os resultados sejam sensiveis a medida de consumo
analisada, de um modo geral, tanto nas andlises dentro quanto fora da amostra indices de confi-
anga do Conference Board apresentaram desempenho melhor do que os indices da Universidade
de Michigan. Nas andlises dentro da amostra, embora os resultados dependam da categoria de
consumo investigada, os indices do Conference Board mostraram performance melhor do que

os indices da Universidade de Michigan. De fato, na andlise fora da amostra, os indicadores da

com apenas essas trés varidveis, mudancgas inesperadas no indice de confianca do consumidor mostraram-se
correlacionadas com movimentos subsequentes na producao industrial e no desemprego. No entanto, esta cor-
relacdo desaparece uma vez que o indice S&P 500 e a taxa de juros de curto prazo (three-month Treasury bill)
sdo acrescidos ao modelo. Portanto, ao levar em conta indicadores econdmicos tipicos e de facil acesso, o
sentimento do consumidor perde capacidade de prever o nivel de atividade da economia norte-americana.
Segundo Bram, Ludvigson et al. (1998), critérios de informag¢ado indicaram ndos ser necessario usar mais do
que quatro defasagens das varidveis dependentes.

De fato, Bram, Ludvigson et al. (1998) consideraram o indice geral do sentimento do consumidor de cada uma
dessas pesquisas — CSI e CCI —, mas, também, o subindice de expectativa da situagdo futura da economia de
cada uma delas.
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Universidade de Michigan, em geral, ndo melhoraram a previsao do modelo bdsico.

Ludvigson (2004) faz uma andlise extensiva do poder preditivo dos indices de confianca
do Conference Board e da Universidade de Michigan. A andlise dentro da amostra aponta
tais indices tem poder preditivo acerca da taxa de crescimento do consumo. No entanto, apds
considerar os indicadores macroecondmicos tipicos — defasagens do préprio consumo, da taxa
de crescimento da renda, do retorno acionario e da primeira diferenca da taxa de juros do titulo
de 3 meses —, a informacdo independente proveniente desses indices de confianca tem poder
preditivo (incremental) modesto com respeito ao consumo. Apesar dessa conclusdo geral, os
autores evidenciam que os resultados dependem da medida de consumo empregada. No caso
do consumo total os resultados indicam que indices do Conference Board e da Universidade de
Michigan geram um ganho preditivo modesto, enquanto em outras categorias de consumo os
resultados sdo ainda mais fracos. De todo modo, € importante ressaltar que Ludvigson (2004)
teve como foco a andlise dentro da amostra.

Quanto a andlise fora da amostra, Howrey (2001) destaca o fato que os indices de confianca
do primeiro més do trimestre sdo rapidamente disponibilizados, podendo ser usados para prever
as despesas do consumidor no trimestre. Ao utilizar esta estratégia com o CSI para prever o
crescimento trimestral de diferentes categorias de consumo, Howrey (2001) concluiu que tal
indice é um preditor estatisticamente relevante. No entanto, uma vez que os valores da despesa
de consumo pessoal e da renda disponivel do primeiro més do trimestre sdo conhecidos, a
relevante estatistica do CSI desaparece (HOWREY, 2001).

Slacalek (2004) analisou a capacidade preditiva do CSI e do CCI por meio de rolling re-
gressions com data inicial fixa, considerando trés modelos: (1) modelo bdsico composto por
duas defasagens de indicadores macroecondmicos tipicos; (2) modelo bésico acrescido de duas
defasagens do indicador de confianca; (3) passeio aleatério. Foi utilizado o teste de Diebold
e Mariano (1995) para comparar par-a-par o erro de previsdo médio (MSE) desses modelos.
Utilizou-se, também, o procedimento de forecast combination regression para comparar par-
a-par os modelos.* Finalmente, o MSE do modelo bdsico acrescido do indice de confianga &,
em geral, 15% menor do que o MSE do modelo bésico que, por sua vez, tem performance
melhor do que o passeio aleatdrio. Para ser preciso, Slacalek (2004) considera 4 indices de
confianga: o indice geral do sentimento do consumidor do Conference Board e da Universidade
de Michigan, além do componente de expectativas de cada uma dessas pesquisas. O indice que
apresentou menor MSE foi o indice geral do Conference Board. ApOs a comparacdo entre os
modelos, Slacalek (2004) conclui que indices de confianca do consumidor fornecem informa-
coes adicionais que ndo estdo contidas nas varidveis tipicamente incluidas nas regressdes da
taxa de crescimento do consumo.

Por fim, é importante destacar um debate sobre os canais pelos quais os indices de confianca
afetariam o consumo futuro. Carroll, Fuhrer e Wilcox (1994) argumentaram que a relevancia

dos indicadores de confianca para prever o consumo pode estar associada a0 motivo precaucio-

4 Para detalhes sobre este método, veja Stock e Watson (1999).
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nal. O grau de confianca do consumidor depende da expectativa dele a respeito da propria renda
futura, de modo que expectativas negativas implicariam uma queda do indice de confianca do
consumidor. Assim, os indicadores de confianca poderiam refletir esse aumento do risco da
renda futura, antecipando a queda do consumo devida ao motivo precaucional.

Por sua vez, Ludvigson (2004) propde duas possiveis interpretacdes para a relevancia dos
indices de confianga: ou eles refletem o motivo precauciondrio (risco da renda) ou eles capturam
o efeito das expectativas de renda futura. Note que uma maior confianca na economia reduziria
a incerteza sobre o futuro, o que atenuaria o motivo precaucional e elevaria o consumo corrente
relativamente ao consumo futuro. No entanto, neste caso, um aumento do indice de confianca
geraria um efeito negativo sobre a taxa de crescimento do consumo, o que nao é observado
nos resultados de Bram, Ludvigson et al. (1998), Carroll, Fuhrer e Wilcox (1994) e da prépria
Ludvigson (2004). Portanto, segundo Ludvigson (2004), a interpretacdo de que a confianca
reflete o motivo precauciondrio nao € apropriada.

Nesta perspectiva, restaria o canal do sentimento do consumidor via expectativas acerca
da renda futura. Se ndo ha restricdo de liquidez, um aumento nestas expectativas levaria ao
aumento do consumo futuro, o que explicaria 0 aumento da taxa de crescimento do consumo
diante da melhora nos indices de confianca do consumidor. Assim como Carroll, Fuhrer e
Wilcox (1994), Ludvigson (2004) encontra evidéncias que indices de confianca do consumidor
tem efeito sobre a renda e sobre o proprio consumo. Por um lado, o efeito direto sobre o
consumo nao seria coerente com o0 motivo precaucional, mas, por outro lado, ndo haveria um
efeito exclusivo via renda. Neste sentido, ndo haveria uma resposta definitiva sobre os canais
pelos quais os indices de confianca afetariam o consumo futuro. De todo modo, do ponto
de vista de analistas de mercado e de governo a questdo € prética: indices de confianca t€m
capacidade preditiva incremental sobre o consumo futuro ou nao?

Em termos de andlises dentro da amostra, o presente estudo se assemelha ao de Bram, Lud-
vigson et al. (1998) e de Ludvigson (2004). Compara-se a performance de modelos alternativos
por meio da significancia dos preditores do consumo e do grau de ajuste dos modelos. Em
termos de andlises fora da amostra, utilizamos rolling regressions com data inicial fixa como
feito por Slacalek (2004). No entanto, ao invés de utilizarmos procedimentos para comparar os
modelos par-a-par, aplicamos abordagem MCS que permite a comparagao simultanea de todos

modelos empregados.

2.2 Literatura brasileira sobre previsao do consumo

A literatura brasileira investiga a capacidade preditiva de indices de confianca acerca de
medidas de atividades reais, como o produto e o consumo agregado.

Bentes (2006) investigou a capacidade preditiva do ICC produzido pela Fecomercio-SP por
meio da abordagem de vetores autorregressivos (VAR), concluindo que tal indice pode ser clas-

sificado como indicador antecedente do consumo®. No entanto, o autor também encontra evi-

> Como discutido na Se¢dio 3.2, ha razdes para considerar que o erro seja descrito por um processo MA(1). No
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déncia que outras varidveis macroecondmicas se mostram pelo menos tao eficientes quanto o
indice de confianga em antecipar o comportamento dos gastos dos consumidores®. Nos dife-
rentes modelos VAR estimados, a inclusdo do ICC ora aumentou, ora diminuiu o coeficiente de
determinacgdo ajustado da equacdo do consumo. Nos casos em que houve incremento, o poder
explicativo incremental do ICC néo superou trés pontos percentuais.

Graminho et al. (2015) investiga a capacidade preditiva dos indices de confianca do consu-
midor e da industria do IBRE-FGV acerca do consumo e da producdo industrial. No entanto,
diferente da abordagem do presente artigo, Graminho et al. (2015) decompde esses indices em
dois componentes. Um componente € idiossincratico, descrito por um passeio aleatdrio, sendo
denominado “sentimento”. O outro componente é a parcela dos indices de confianca explicada
por suas proprias defasagens e por varidveis macroecondmicas tipicas. De todo modo, a autora
analisa a capacidade dos indices, antes de decompo-los, e conclui que os indices de confiangca
do consumidor (da industria) precedem temporalmente o consumo (a produgdo industrial) e
tem poder preditivo incremental, em relacdo a outros indicadores macroecondmicos. Também
em um exercicio de previsdo dentro da amostra, o “sentimento” do consumidor mostrou poder
preditivo incremental no caso do consumo e no caso da producdo industrial’.

Mello e Figueiredo (2017) investigam o poder preditivo de diversos indices de confianca
com respeito a varidveis que medem o nivel de atividade econdmica, incluindo o consumo
agregado das familias. Os autores procedem do seguinte modo: 1) estimam um modelo autor-
regressivo de ordem p, AR(p), para cada medida do nivel de atividade; ii) adicionam cada um
desses modelos defasagens de um dos indices de confianga; iii) por meio de rolling regressions
sdo geradas previsdes de curto prazo fora da amostra® ; iv) compara-se a habilidade preditiva de
cada modelo AR(p) e de sua respectiva versao estendida com defasagens dos indices de confi-
anca por meio dos testes de Diebold e Mariano (1995) e de Hansen (2005). Os autores também
implementam a abordagem MCS, como sugerido por Hansen, Lunde e Nason (2011). Como
os diversos indices de confianc¢a foram criados em datas diferentes e os modelos sdao estimados
em frequéncia mensal e trimestral, o periodo coberto na andlise ndo € homogéneo e o nimero
de observacdes varia de 54 a 233. De todo modo, no caso do consumo agregado das familias
nao hé evidéncia de que qualquer indice de confianca usado apresente previsdo melhor do que
o simples modelo AR(p).

Finalmente, Oliveira e Carneiro (2015) analisam quais fatores macroecondmicos afetam os
indicadores de confian¢a do consumidor e se esses indicadores sdo correlacionados com o con-

sumo agregado. Para analisar esta correlagdo os autores analisaram a relagdo contemporanea

entanto, ao utilizar o modelo VAR, Bentes (2006) negligenciou esta possibilidade. E importante destacar que tal
processo acarretaria uma correlag@o entre o erro e a primeira defasagem do consumo, causando endogeneidade
(CARROLL; FUHRER; WILCOX, 1994; LUDVIGSON, 2004)

Vale destacar que Bentes (2006) considera os seguintes indicadores macroecondmicos: renda, crédito, desem-
prego, inflagdo e producio industrial.

No caso da produgdo industrial, o poder preditivo incremental manifesta-se quando se considera pelo menos
seis defasagens dessa varidvel.

Para ser preciso, Mello e Figueiredo (2017) fazem previsdes um periodo a frente (one-step-ahead) e nowcas-
ting.
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entre ambos, ou seja, regrediram a taxa de crescimento do consumo contra taxa de crescimento
de diversos indicadores de confianca. Ainda que a estimacdo tenha sido feita pelo Método Ge-
neralizado dos Momentos, este tipo de exercicio € diferente do proposto neste trabalho, a saber,
busca-se verificar se defasagens de indices de confianca do consumidor melhoram a previsao
do consumo, apéds ser levado em conta indicadores macroecondmicos tipicos. De todo modo,
nessa andlise contemporanea, Oliveira e Carneiro (2015) concluem que os indicadores de con-
fianca do consumidor ndo sdo relevantes. Ao incluir nos modelos medidas correntes do nivel
de atividade, como o PIB, em 4 de 16 casos um indicador de confian¢a mostrou-se relevante, a

5% de significincia. Um destes casos refere-se justamente ao ICC da Fecomercio-SP.

2.3 Literatura brasileira sobre equacoes de Euler

Como mencionado, a literatura sobre consumo no Brasil tem como foco a estimacdo de
equagdes de Euler derivadas do problema intertemporal do consumidor representativo que, por
sua vez, culminam na estimac¢do de parametros estruturais. De fato, desde os estudos de Hansen
e Singleton (1982) e Hansen e Singleton (1983) sobre o consumo agregado norte-americano,
tornou-se comum a estimagdo de equacdes de Euler para recuperar pardmetros como a aversao
relativa ao risco, o desconto intertemporal e a elasticidade de substitui¢ao intertemporal.

Segundo Gomes e Issler (2017), a abordagem padrao em macroeconomia consiste em uma
economia com um Unico bem e um consumidor representativo cuja utilidade instantanea € do

tipo CRRA, como segue’:

c,

u(Cy) 2.1)

em que C} é o consumo no periodo ¢ e v € o coeficiente de aversdo relativa ao risco. Assim,
o consumidor escolhe a sequéncia de consumo e de alocac¢do de ativos de modo a maximizar
seu bem-estar ao longo da vida dado por: Ey(> .7, S'u(C})) , em que § € (0, 1), e o operador
esperancga condicional £; leva em conta as informagdes disponiveis no periodo ¢. Assumindo,
ainda, que existam [V ativos na economia, cujo retorno (bruto) seja dado por R(; y,t = 1,..., N,

a equacdo de Euler do consumidor é dada por:

C—’Y
Et(ﬂ%le’,t—l— N=1,i=1,...,N (2.2)
t

Sob a hipétese de log-normalidade e homocedasticidade de (Ct+1 ,Ri4, ..., Rny), a equagdo

Cy
de Euler (2.2) torna-se:

AlnCipy = p+ Y1y + €, 1=1,.., N (2.3)

9 A sigla CRRA significa constant-relative-risk-aversion.
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emquer;; = InR;;,i=1,..., Neotermo de erro ¢; ;| é uma inovag@o, isto &, Ey(g;¢41) =
0. Quanto aos parametros, ¢ € a elasticidade de substituicao intertemporal, sendo igual a %;
w=1(InB+ 0,56%), em que 6* = var(r; ;11 — ' AlnCy, ;). Portanto, ao estimar a equagao
de Euler (2.3) recupera-se, imediatamente, a elasticidade de substituicao intertemporal via o
coeficiente do retorno 7; ¢4 1.

Campbell e Mankiw (1989) propdem uma extensdo desta abordagem que foi amplamente
implementada na literatura brasileira. Esses autores consideraram que hé dois tipos de consu-
midores. Um que suavizaria o consumo, cuja evolucdo seria dada pela equacdo de Euler, no
caso a equacgdo (2.3). Outro que simplesmente seguiria a regra de bolso de consumir a renda
corrente, que seria uma fracio constante da renda agregada da economia'®. Com isso, os autores

propdem o seguinte modelo:
AlnCrpy = AAInY, o + (1= AN (p+Yrir +€igpr), 1 =1, N (2.4)

em que Y; é a renda agregada da economia no periodo ¢ e A é a propor¢do dessa renda que
pertence a consumidores que seguem a regra de bolso'!.Quanto maior \ , maior a dependéncia
do consumo agregado em relacdo a renda agregada. Por outro lado, quanto menor A\, maior a
dependéncia com respeito aos retornos dos ativos, ja que este € o fator associado a equagao de
Euler (2.3), que descreveria o comportamento do consumidor que suaviza o consumo ao longo
da vida.

Diversos estudos estimam os modelos (2.3) e (2.4) para o caso brasileiro e as conclusdes
sdo similares, a saber, a taxa de crescimento da renda € relevante, enquanto o retorno do ativo
empregado ¢ irrelevante, aos niveis usuais de significincia (CAVALCANTI, 1993; REIS et
al., 1998; ISSLER; ROCHA, 2000; GOMES; PAZ, 2004; GOMES, 2004; GOMES, 2010).
Enquanto Cavalcanti (1993) estima A em torno de 0,32, estudos como de Reis et al. (1998) e
Gomes (2004) obtém estimativas mais elevadas, em torno de 0,80. Junior, Delalibera e Neto
(2018) consideram um modelo mais amplo que inclui, por exemplo, formagdo de hdbito. No
entanto, os resultados obtidos sugerem que apenas a taxa de crescimento da renda é um fator
relevante para a taxa de crescimento do consumo. A justificativa usual para a relevancia da
renda corrente € a existéncia de restri¢dao de crédito (JIjNIOR; DELALIBERA; NETO, 2018).
O consumidor consome a renda corrente ao invés de consumir a renda permanente porque ele
enfrenta limitagdes no acesso ao crédito.

A literatura de previsdo preocupa-se em investigar a contribuicdo dos indices de confianca
para a previsdo do consumo, uma vez que se levam em conta varidveis macroecondmicas ti-
picas. Portanto, mede-se a contribui¢do incremental dos indices de confianga do consumidor.
Coincidentemente, defasagens da taxa de crescimento da renda e de indicadores financeiros po-

deriam ser motivadas pelas equacdes de Euler (2.3) e (2.4). Quanto as defasagens da propria

100 termo em inglés para regra de bolso é rule-of-thumb e, por isso, tornou-se comum o uso de termos como
rule-of-thumb consumers e rule-of-thumb behavior.

" E importante destacar que para identificar os parimetros do modelo 2.4, Campbell e Mankiw (1989) assu-
mem que a renda dos consumidores que seguem a regra de bolso é uma proporc¢do fixa da renda agregada da
economia.
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taxa de crescimento do consumo, essas seriam motivas por modelos com formacao de hébito,
uma vez que em certas versoes desses modelos tais defasagens passam a ser determinantes da
taxa de crescimento do consumo, uma vez que se lineariza a equacao de Euler do consumidor
(KILEY, 2010).

A taxa de crescimento do crédito — que adicionamos a lista usual de fundamentos econd-
micos —, também poderia ser motivada por trabalhos que estimam equagdes de Euler do con-
sumidor uma vez que estimativas significativas de A\ s@o, por vezes, interpretadas como uma
evidéncia de restri¢do de crédito. De fato, Ludvigson (1999) e Brady (2008) estimam equagdes
versoes linearizadas da equacdo de Euler do consumidor nas quais constam a taxa de cresci-
mento do crédito.

E importante ter em mente que quando se estima uma equagio de Euler, emprega-se exata-
mente a forma funcional e as varidveis que compoe esta equagdo. Varidveis essas contempora-
neas, exceto pela defasagem do consumo devida a formagao de héabito. No entanto, a literatura
em previsdo utiliza todas varidveis defasadas, por razdo ébvia, e ndo se limita a varidveis que
constam em equagdes de Euler. Assim, sendo, ndo h4 qualquer restricao ao uso de indices de
confianca do consumidor para previsao. De todo modo, neste artigo procuramos estabelecer
uma conexao entre essas areas de pesquisa e, de fato, a andlise dos modelos intertemporais
sugere o uso de defasagens da renda, do crédito e dos retornos de ativos como possiveis predi-
tores do consumo, em linha com a abordagem de Bram, Ludvigson et al. (1998) e de Ludvigson
(2004), também por nds empregada.

Por toda esta exposi¢do, no presente trabalho examina-se o poder preditivo de defasagens
de indicadores econdmicos tipicos — consumo, renda, crédito e indices financeiros —, aliados
a defasagens de indicadores do sentimento dos consumidores. Os modelos estimados a partir

dessas varidveis sdo detalhados na Secdo 2.7 e na Se¢do 2.8.

2.4 Base de Dados

Foram extraidos do Ipeadata todas as varidveis utilizadas neste estudo. O produto interno
bruto a precos de mercado (PIB) e o consumo total, ambos em milhdes de reais, foram obtidos
em frequéncia trimestral, tendo sido calculados pelo IBGE. O saldo de operacdes de crédito,

em milhdes de reais, foi calculado pelo Banco Central em frequéncia mensal'?

. A taxa de juros
Over-Selic, o indice Ibovespa e os indices de confianga do consumidor da Fecomercio-SP foram
obtidos em frequéncia mensal. Também se extraiu do Ipeadata, em frequéncia mensal, o Indice
de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) calculado pelo IBGE. Tanto a taxa de juros Over-Selic
quanto o [PCA sdo originalmente expressos em percentual ao més.

E importante destacar que desde 1994 a Fecomercio-SP calcula e disponibiliza trés indices

de sentimento do consumidor: o Indice de Confian¢a do Consumidor (ICC), o Indice de Con-

12 Este saldo refere-se a operacdes tanto de pessoa fisica quanto de pessoa juridica. As séries desagregadas estio
disponiveis apenas a partir de margo de 2007. Por esta razdo, para ndo reduzir demasiadamente o periodo
amostral optou-se por utilizar o saldo total das operagdes de crédito.
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dicdoes Econdmicas Atuais (ICEA) e o Indice de Expectativas do Consumidor (IEC). De fato,
0 ICC € um indice global formado pela média ponderada do ICEA e do IEC, cujos pesos sdo,
respectivamente, 40% e 60%. Naturalmente, o objetivo do ICEA € captar o sentimento dos
consumidores quanto as suas condi¢des econdmicas atuais e do IEC € captar suas expectativas
quanto a situacdo econdmica futura. O ICC seria o resultado da percepcao dos consumidores
quanto as condicdes corrente e futuro. Os trés indices variam de zero, que indica pessimismo
total, a 200, que indica otimismo total. A amostra que da origem a esses indices é coletada
mensalmente, sendo composta por aproximadamente 2,1 mil consumidores do municipio de
Sao Paulo.

Finalmente, a base de dados € constituida em frequéncia trimestral, uma restri¢do advinda
do uso do consumo agregado e do PIB, tendo inicio no primeiro trimestre de 1996 e término
no terceiro trimestre de 2019. Por isso, no caso das séries mensais foram construidas medidas
trimestrais, como descrito abaixo.

O PIB e o consumo foram deflacionados pelo IPCA. Ao invés de removermos a sazonalidade
das séries, incluimos dummies de trimestres nos modelos econométricos de modo que facamos
previsdes incorporando a sazonalidade. Por essa razdo, apenas deflacionamos as séries, sendo
as taxas de crescimento em termos reais apresentadas na Figura 7. Observamos uma maior
oscilagdo na taxa de crescimento do consumo no inicio da amostra, com uma queda acentuada
em 1999, quando ocorreu a moratdria da Russia, e em 2002, quando ocorreu a primeira eleicao
de Lula. Em 2008, quando ocorria a crise internacional do subprime, observamos uma queda
do consumo. Em 2015, com a crise interna, observamos também uma queda acentuada do

consumo. A taxa de crescimento do PIB tem comportamento semelhante a do consumo.

Figura 7 — Evolucao das taxas de crescimento do consumo e do PIB
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Fonte — Elaboracao Prépria

O saldo de operacdes de crédito representa o estoque de crédito mensal e, por isso, como
medida trimestral empregou-se a o saldo do ultimo més de cada trimestre. Este saldo foi de-
flacionado pelo IPCA. A evolugdo da taxa de crescimento do crédito € apresentada na Figura

8. Para comodidade do leitor, incluimos nesta figura a evolucdo da taxa de crescimento do



52

consumo. Observamos uma similaridade entre essas taxas de crescimento. Entre 2003 e 2008
a taxa de crescimento do crédito foi elevada e sistematicamente superior a do consumo. Este
periodo de considerdvel expansao do crédito é afetado pela crise internacional do subprime. De
todo modo, o crédito ainda continua a apresentar taxas de crescimento positivas, até que em

2015 observamos uma redugdo acentuada no estoque de crédito.

Figura 8 — Evolugdo das taxas de crescimento do consumo e do crédito
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Fonte — Elaborag@o Prépria

Com o indice Ibovespa mensal foi obtido o retorno aciondrio por meio da primeira-diferenca
do logaritmo deste indice. Este retorno acionario mensal, assim como a taxa de juros mensal, foi
acumulado a cada trimestre para se obter retornos trimestrais. O IPCA trimestral foi utilizado
para deflacionar o juros Selic e o retorno do Ibovespa. Assim, obtivemos o juros Selic e o
retorno do Ibovespa reais, em frequéncia trimestral, porém expressos em percentual ao ano (%
a.a.). Por simplicidade nos referimos a essas séries por Selic e Ibovespa. A Figura 9 apresenta
a evolucdo delas, sendo que o eixo esquerdo se refere a escala da taxa de juros Selic enquanto o
eixo direito refere-se ao retorno do Ibovespa. Naturalmente, observamos que o Ibovespa possui

um comportamento mais volatil do que a Selic, principalmente no inicio do periodo.
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Figura 9 — Evolucao da taxa de juros Selic e do retorno do Ibovespa
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Fonte — Elaboragdo Prépria

Quanto aos indices de confianga do consumidor, construiu-se a média de cada um deles em
cada trimestre para se obter indices em frequéncia trimestral. Por brevidade, nos referimos a
essas séries por ICC, ICEA e IEC cuja evolugdo € apresentada na Figura 10. Os trés indices
apresentam uma consideravel oscilacdo. Além disso, em geral, o IEC é maior do que o ICEA,
indicando que os consumidores sd3o mais otimistas com respeito ao futuro, relativamente, a
situagdo corrente. As excecoes referem-se aos seguintes periodos: i) primeiro trimestre de 2007
ao terceiro trimestre de 2008, quando ocorria a crise internacional do subprime; ii) terceiro
trimestre de 2013 ao segundo trimestre de 2014, quando ocorria a crise europeia. Em outras
palavras, em momentos de crises internacionais pronunciadas os indices de confianca indicam
que os entrevistados estavam mais otimistas quanto as condi¢des atuais quando as condi¢des

futuras. Excetuando estes dois periodos, o ICEA € inferior ao IEC.

Figura 10 — Evolugdo dos indices de confianga em nivel
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Fonte — Elaboragdo Prépria

Em relacdo as taxas de crescimento dos indices de confianga elas apresentam comportamen-
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tos semelhantes, cuja evolucao € apresentada na Figura 11. Destaca-se que o ICEA apresenta
oscilacdes maiores em relagdo aos outros dois indices, em especial em 1999, confome menci-
onado anteriormente quando ocorreu a moratéria da Ruassia e em 2015, quando foi o primeiro

ano de governo da presidente reeleita.

Figura 11 — Evolucao das taxas de crescimento dos indices de confianca
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Fonte — Elaboracao Prépria

A Tabela 13 sumariza as varidveis utilizadas neste trabalho, apresentando, inclusive, a no-
tacdo que empregamos. No Apéndice A apresentamos a andlise da ordem de integracao dessas
varidveis. Como resultado dessa andlise, o retorno do Ibovespa, a taxa Selic e as taxas de cres-
cimento do consumo, do PIB, do crédito e dos indices de confianca do consumidor sdo tratadas

como varidveis integradas de ordem zero.

Tabela 13 — Variaveis Macroecondmicas Brasil

Varidveis Notacdo  Frequéncia Ajuste de Frequénia
Consumo das familias real C, Trimestral -

PIB real Y, Trimestral -

Taxa Selic real R/ Mensal Acumulada ao trimestre
Retorno do Ibovespa real R? Mensal Acumulada ao trimestre
Volume de crédito total real D, Mensal Estoque ao final do trimestre
ICC-Fecomercio SP S¢ Mensal Média no trimestre
ICEA-Fecomercio SP S Mensal Média no trimestre
IEC-Fecomercio SP SF Mensal Média no trimestre

Fonte — Elaboragao Prépria

Finalmente, a Tabela 14 apresenta a estatistica descritiva das séries empregadas nos mode-
los econométricos, o que inclui a média e o desvio-padriao de cada varidvel e a correlacdo da
primeira defasagem de cada varidvel com a taxa de crescimento do consumo. Nota-se que a

taxa de crescimento média do consumo e do PIB sdo semelhantes, assim como o desvio-padrao
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delas. O crédito apresenta uma taxa de crescimento média superior a do consumo e da renda,
o que indica que, de um modo geral, esse foi um periodo de consideravel expansio do crédito.
Em termos de volatilidade, como esperado, destaca-se o retorno do Ibovespa, mas também os
indices de confianca, especialmente quando se considera o coeficiente de variacdo. Em ter-
mos de correlacdo da taxa de crescimento do consumo com a primeira defasagem de cada uma
das varidveis, destaca-se o crédito, o ICC e o ICEA. A importancia do crédito estd em linha
com a evidéncia de restri¢do de crédito no Brasil. Por sua vez, a elevada correlagdo com esses
dois indices de confianca seriam uma evidéncia a favor da importancia deles para a previsao
do consumo. Para inspecionar mais detalhadamente essas questdes, empregamos os modelos

econométricos descritos na Se¢do 2.5.

Tabela 14 — Estatisticas Descritivas Brasil

Varidveis Média DP Ccv Correlagao
AlnCy 3,2271 6,9971 2,1682 -0,0046
AlnY; 3,3151 6,6233 1,9979 0,1152
R! 25,7044 87,1459 3,3903 -0,1422
R 8,3236 7,2345 0,8692 0,151

AlnD; 54210 11,9416 22028 0,3332
AlnS¢ 0,1602 24,4647 152,7135 0,2844
AlnS# -0,4355 34,0755  -78,2445 0,2908
AlnSF 0,4883 25,7271 52,6871 0,0695

Fonte — Elaboracdo Prépria

2.5 Modelos Econométricos

Como ponto de partida consideramos um modelo a la Bram, Ludvigson et al. (1998), no
qual se consideram como fundamentos econdmicos as defasagens do préprio consumo, do PIB,

de indicadores financeiros e do crédito, como segue:

P
AlnCy = o+ > B+ vy (2.5)

p=1

em que 3, = (65 8) 5561 61)" € o vetor de pardmetros e
F,_, = (AlnCy_, AlnY,_, Alan_p AlnRtI_p AlnD;_,) é composto dos indicadores macroe-
condmicos. O termo de erro é modelado como um processo M A(1) : vy = &, + 62,1, em que
g, 11d(0, 62).

Segundo Sarantis e Stewart (2003), por conter bens durdveis, a taxa de crescimento do

consumo total dependeria de um termo M A(1). De fato, Hall (1988) argumenta que, mesmo no
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caso de bens ndo durdveis, haveria correlacio serial no erro em virtude da agregacdo temporal
presente nas séries de consumo trimestrais'3.
Com o objetivo de avaliar a contribui¢do marginal dos indices de confian¢a do consumidor,

adicionamos as taxas de crescimento de tais indices ao modelo (2.5), como segue:

P p
AlnCy = Bo+ Y BrFi—p+ Y 75 AnS; + v, (2.6)
p=1 p=1

em que i = G, A, F, sendo utilizado um indice de confianga por vez. Em outras palavras
consideramos, separadamente, o ICC, o ICEA e o IEC. Portanto, € ficil ver que, em relagdo ao
modelo (2.5), o modelo (2.6) adiciona defasagens de um dos indices de confianca do consumi-

dor com vistas a avaliar o poder preditivo incremental desses indices.

2.6 Avaliacao dos modelos

Na anélise dentro da amostra avaliamos os modelos por meio da relevancia estatistica dos
preditores do consumo e pela qualidade do ajuste dos modelos, como usual na literatura. Este
tltimo critério é investigado por meio do coeficiente de determinagdo, 2, e de determinagio
ajustado (ﬁz), uma vez que esta € a estratégia usual na literatura internacional e, também,
presente na literatura brasileira (ver, por exemplo, Bram, Ludvigson et al. (1998), Ludvigson
(2004) e Graminho et al. (2015)).

Quanto a andlise fora da amostra, empregamos o método MCS que foi desenvolvido por
Hansen, Lunde e Nason (2011). Este método consiste em uma sequéncia de testes que permi-
tem construir um conjunto de modelos superiores, cuja hipétese nula € de mesma habilidade
preditiva (EPA). Portanto, diferente da literatura brasileira de previsao do consumo, € mesmo a
internacional, ndo nos limitamos a uma comparacao par-a-par dos modelos empregados. Logo,

utilizamos a mesma metodologia descrita no Capitulo 1, especificamente na Sec¢ado 1.3.

2.7 Resultados Previsao Dentro da Amostra

Como usual na literatura internacional realizamos analises dentro da amostra apds a esti-
macao dos modelos (2.5) e (2.6). Neste caso, examinamos medidas de qualidade de ajuste do
modelo — coeficiente de determinacio, R?, e o coeficiente de determinacdo ajustado, R? — e
testamos a significancia dos coeficientes estimados, em linha com a abordagem adotada por
Bram, Ludvigson et al. (1998), Ludvigson (2004) e Graminho et al. (2015).

Antes de apresentarmos os resultados dos modelos (2.5) e (2.6) € pertinente investigar a
capacidade de previsdo de cada varidvel isoladamente. Com isso, investigamos se cada varidvel

tem correlacdo com o consumo futuro. A Tabela 15 apresenta os resultados considerando quatro

13 Esta correlagiio serial pode fazer com que o termo de erro seja correlacionado com a primeira defasagem da
taxa de crescimento do consumo, causando endogeneidade. Ao modelar explicitamente o termo M A(1), este
problema € evitado (CARROLL; FUHRER; WILCOX, 1994; LUDVIGSON, 2004).
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defasagens de cada preditor. E importante destacar que todos os modelos consideram um termo
MA(1) e trés dummies referentes aos trés primeiros trimestres do ano com vistas a levar em
conta a sazonalidade.

A Tabela 15 apresenta os resultados para oito distintos modelos. Em cada um deles, além do
termo M A(1) e das dummies trimestrais, emprega-se quarto defasagens de um tnico preditor
do consumo. Como temos oito preditores distintos, estimou-se oito modelos. O objetivo dessa
andlise é averiguar se isoladamente, cada preditor, tem capacidade de prever a evolugdo do
consumo dentro da amostra. Destaca-se que a coluna (1) apresenta as varidveis cujas defasagens
de ordem 1 a 4 sdo usadas para prever a taxa de crescimento do consumo (7 = 1,2,3,4). A
coluna (2) apresenta a soma dos coeficientes das quatro defasagens do preditor indicado. A
coluna (3) apresente o teste F cuja hipétese nula é a nulidade desses quatro coeficientes. As
colunas (4) e (5) apresentam, respectivamente, o coeficiente de determinag@o e o coeficiente de
determinacdo ajustado. Em todos os modelos foi inserido um termo M A(1) e dummies sazonais
nao reportadas.

Notamos que todos os modelos tem R? bastante elevado. Para entender melhor esse resul-
tado, estimamos um modelo apenas com o termo M A(1) e as dummies trimestrais, obtendo
R?>=0,4128¢ R? = 0, 3852. Portanto, em larga medida, os resultados apresentados na Tabela
15 deve-se a inclusdo de tais termos nos modelos. Considerando o teste F da relevancia dos co-
eficientes das quatro defasagens do preditor usado em cada modelo, notamos que as defasagens
do PIB nao sdo relevantes, aos niveis de significancia usuais. Por sua vez, os coeficientes das

defasagens da Selic sdo relevantes a 10%, mas nio a 5%.

Tabela 15 — Resultados da estima¢do dos modelos compostos por 4 defasagens de um tnico
preditor do consumo

Preditores  Soma dos coeficientes  P-valor do Teste F R? R?

AlnC, -0,7688 0,0000 0,7085 00,6757
AlnY; 0,3886 0,4842 0,6665  0,6290
R! -0,0021 0,0031 0,6762  0,6398
RY 0,1601 0,0734 0,6775 0,6412
AlnD; 0,2750 0,0001 0,7076  0,6747
AlnS¢ 0,1379 0,0011 0,6923  0,6578
AlnSA 0,0963 0,0082 0,6813 00,6454
AlnSF 0,0700 0,0037 0,6884 00,6534

Fonte — Elaboragao Propria

Na Tabela 16 apresentamos os resultados referentes aos modelos (2.5) e (2.6) sendo pos-
sivel avaliar a contribui¢do marginal dos indices de confianca do consumidor para a previsao
(dentro da amostra) da taxa de crescimento do consumo. Destaca-se que P indica o niimero de
defasagens selecionada para cada modelo pelo critério de informa¢do de Schwarz. A andlise

dentro da amostra mostra que todos modelos tem coeficiente de determinacio ajustado (R?)
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semelhantes. Quanto as varidveis, o consumo € estatisticamente relevante em todas as especi-
ficagcdes. O mesmo ocorre com respeito ao crédito, mesmo a 1% de significancia. Por sua vez,
a taxa de crescimento do PIB e do Retorno do Ibovespa ndo foram relevantes, aos niveis de
significincia usuais. Em relag@o aos indices de confianga, apenas o ICEA mostra-se relevante,
a 5% de significancia. Por fim, a taxa Selic mostra-se relevante, a 10% de significancia, em
trés das quatro especificacdes. Portanto, as evidéncias indicam que a defasagem do proprio
consumo, do crédito e da taxa Selic sdo relevantes para prever o consumo agregado brasileiro

nesta analise dentro da amostra.
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Tabela 16 — Resultados da estimagdo dos modelos (2.5) e (2.6)

Soma dos coeficientes (p-valor do teste F)

Preditores 2.5) (2.6) (2.6) (2.6)
AlnCy_,  0,5486%%%  04301%%*  03724%%  (,5823%%*
(0,0000)  (0,0071)  (0,0138)  (0,000)
AlnY,_, 0,0846 0,0411 0,0034 0,0437
(04050)  (0,7656)  (0,9795)  (0,7091)
RS 0,0306 0,0636*  0,0782*%  0,0408%
02762)  (0,0879)  (0,0665)  (0,1512)
R 0,0041 0,0025 0,0031  0,0013%*
03710)  (0,6059)  (0,5259)  (0,7648)
AlnD,_;  0,1306%%%  0,1764%%%  (,1959%%%  (,]324%%*
(0,0001)  (0,0007)  (0,0002)  (0,0004)
AlnSS 0,0294
(0,2064)
AlnSA 0,025
(0,0496)
AlnSE 0,0194
(0,4823)
R? 0,7492 0,7401 0,7440 0,7534
R 0,7175 0,7034 0,7079 0,7186
P 1 1 1 1

Fonte — Elaboracao Prépria
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2.8 Resultados Previsao Fora da Amostra

Analisamos a capacidade de previsao dos modelos (2.5) e (2.6) fora da amostra por meio
da seguinte estratégia. Estimamos os modelos usando dados do primeiro trimestre de 1996 ao
primeiro trimestre de 2017 e, entdo, fazemos a previsao para o segundo trimestre de 2017. Feito
isso, incorporamos na janela de estimagdo as informagdes referentes ao segundo trimestre de
2017 e fazemos a previsdo para o terceiro trimestre de 2017. Repetindo este processo, obtemos
previsdo para dez trimestres, do segundo trimestre de 2017 ao terceiro trimestre de 2019.

A estatistica utilizada para implementar a abordagem MCS foi a 7,4, 1 . Além disso, o
nivel de confianga utilizado foi de 95%, sendo feitas 5.000 amostras de bootstrap para construir
a estatistica do teste. Nessa andlise consideramos duas funcdes perdas diferentes, as quais sao
erro quadratico médio (EQM) e erro absoluto médio (EAM). Como apresentado na Tabela 17, o
Conjunto de Modelos Superiores, quando se considera o EQM, € composto apenas pelo modelo
(2.6) com 3 defasagens dos fundamentos econdmicos e do IEC. Logo, a variavel IEC tem poder

preditivo incremental (significativo) acerca do consumo futuro das familias.

Tabela 17 — Resultados da estimagao fora da amostra - Erro Quadrético

Conjunto de Modelos Superiores  Modelo (2.6) com [ECe 7 =3

Rank,qz. 11 1
t -0,5614
pmaac,M 1

Perda 73,4576

Fonte — Elaboragdo Prépria

A Tabela 18 apresenta o Conjunto de Modelos Superiores para a fun¢do perda EAM, que é
composto por sete modelos. Os modelos sdo listados na Tabela 18 do menor para o maior EAM.
De todo modo, o fato de todos esses modelos pertencerem ao Conjunto de Modelos Superiores
significa que, estatisticamente, eles possuem poder preditivo equivalente. Assim, embora em
5 dos 7 modelos tenhamos a presenca de um indicador de confianca do consumidor, ha tam-
bém modelos sem tais indicadores. Portanto, os resultados para a andlise fora da amostra sdo
mistos. Quando a habilidade preditiva dos modelos € medida com base no EQM, h4 evidéncia
favoravel ao poder preditivo incremental do IEC. No entanto, ao utilizar o EQA, modelos que
ndo possuem nenhum indicador de confianga do consumidor compde o Conjunto de Modelo

Superiores.
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Tabela 18 — Resultados da estimagao fora da amostra - Erro Absoluto

Conjunto de Modelos Superiores  Rank,, ;. as tij Pmaz,M Perda
Modelo (2.6) comIECe T =4 1 -0,6465 1 6,7592
Modelo (2.6) comICCeT =4 2 -0,5771 1 6,79527
Modelo 2.5)eT =1 3 0,0943 1 7,0827
Modelo (2.6) comIECeT =3 4 0,1122 1 7,0815
Modelo (2.6) com ICCe 7 =3 5 0,2396 0,98 7,1160
Modelo 2.5)eT =2 6 0,2650  0,9644 7,1429
Modelo (2.6) comIECe T =1 7 0,2769  0,9644 7,1793

Fonte — Elaboracao Prépria

2.9 Consideracoes Finais

Este trabalho investigou se indices de confianca do consumidor melhoram a acurécia da
previsdo do consumo agregado no Brasil, uma vez que sdo consideradas varidveis macroecond-
micas tipicas como o PIB, o crédito e indicadores financeiros. Para isso, estimamos varios
modelos e medimos o poder preditivo incremental de indices de confianga do consumidor em
exercicios de previsdo tanto dentro e fora da amostra.

Na andlise dentro da amostra as varidveis que sdo relevantes para prever o consumo sao as
defasagens do proprio consumo, do crédito e da taxa Selic. Ressalta-se que a varidvel ICEA
também apresenta relevancia, a 5% de significancia. Na andlise fora da amostra, a abordagem
MCS consideramos duas funcdes perdas diferentes. No caso do EQM, selecionou-se apenas
um modelo como sendo superior aos demais, no qual consta a varidvel IEC. Neste caso, ha
evidéncia de que indices de confianca do consumidor melhoram a acuricia da previsao do con-
sumo. No entanto, ao considerar o EAM, diversas especificacdes pertencem ao conjunto de
modelos superiores. Dentre essas especificacdes, hd algumas que ndo contam com indicadores

de confianca. Neste sentido, nossos resultados sao mistos.
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APENDICE A - RESULTADOS DA ESTIMACAO DOS MODELOS COMPOSTOS
POR 4 DEFASAGENS DE UM UNICO PREDITOR DO CONSUMO

Tabela 19 — Previsdo com a varidvel explicativa Renda do Trabalho

Varidvel Dependente:

AlnCP AlnCNP AlnCNDS
(M 2) 3

1°Defasagem AlnY; 0,196 0,059 0,022
(0,162) (0,049) (0,019)

2°Defasagem AlnY; 0,134 0,119** 0,045**
(0,166) (0,050) (0,020)

3°Defasagem AlnY; 0,274* 0,120* 0,041*
(0,166) (0,050) (0,020)

4°Defasagem AinY; 0,081 0,056 0,003
(0,162) (0,049) (0,019)

Constante —0,0003 0,0001 0,002**
(0,001) (0,0004) (0,0002)

Observagoes 499 499 499
R? 0,007 0,019 0,016
R? Ajustado —0,001 0,011 0,008
Erro Padrao Residuo (df = 494) 0,025 0,008 0,003
Estatitica F (df = 4; 494) 0,907 2,330* 2,039*
Note: “p<0,1; *p<0,05; “**p<0,01

Fonte — Elaboragao Prépria



Tabela 20 — Previsao com a varidvel explicativa Taxa de Juros

Varidvel Dependente:

AlnCP  AlnCNP AlnCNDS
@ 2) 3

1°Defasagem R/ —0,0003  —0,0003 0,0003
(0,002) (0,001) (0,0002)

2°Defasagem R} —0,004 0,001 —0,001**
(0,003) (0,001) (0,0004)

3°Defasagem R;] 0,007** —0,001 0,0005
(0,003) (0,001) (0,0004)

4°Defasagem R} —0,003 0,0003 0,0001
(0,002) (0,001) (0,0002)

Constante 0,002 0,001** 0,002***
(0,002) (0,001) (0,0002)

Observacgoes 499 499 499
R? 0,011 0,003 0,014
R? Ajustado 0,003 —0,005 0,006
Erro Padrdo Residuo (df = 494) 0,025 0,008 0,003
Estatistica F (df = 4; 494) 1,399 0,422 1,744
Note: “p<0,1; **p<0,05; **p<0,01

Fonte — Elaboragdo Prépria
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Tabela 21 — Previsao com a varidvel explicativa S&P 500

Varidvel Dependente:

AlnCP  AlnCNP AlnCNDS
(D (2) 3)
1°Defasagem Alan&P 0,091 *** 0,022*** 0,010***
(0,026) (0,008) (0,003)
2°Defasagem AlnRS4Y —0,010 0,018** 0,004
(0,026) (0,008) (0,003)
3°Defasagem Alan&P —0,009 0,005 0,004
(0,026) (0,008) (0,003)
4°Defasagem AlnRI4P 0,051** 0,004 0,002
(0,026) (0,008) (0,003)
Constante —0,0001 0,0004 0,002***
(0,001) (0,0004) (0,0001)
Observacgoes 499 499 499
R? 0,033 0,028 0,030
R? Ajustado 0,026 0,020 0,022
Erro Padrao Residuo (df = 494) 0,025 0,007 0,003
Estatistica F (df = 4; 494) 4,266** 3,520%** 3,770%**

Note:

“p<0,1; **p<0,05; **p<0,01

Fonte — Elaboragdo Prépria
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Tabela 22 — Previsao com a varidvel explicativa Crédito

Varidvel Dependente:

AlnCP  AlnCNP AlnCNDS
& 2) 3)

1°Defasagem AlnD; —0,018 —0,059 0,041
(0,243) (0,073) (0,029)

2°Defasagem AlnD; 0,113 —0,051 —0,012
(0,249) (0,075) (0,029)

3°Defasagem AlnD; 0,158 0,237+ 0,074*
(0,249) (0,075) (0,029)

4°Defasagem AlnD, —0,074 —0,002 —0,030
(0,242) (0,073) (0,028)

Constante 0,0004 0,0004 0,002***
(0,001)  (0,0004) (0,0001)

Observacgoes 499 499 499
R? 0,002 0,022 0,025
R? Ajustado —0,006 0,014 0,017
Erro Padriao Residuo (df = 494) 0,025 0,008 0,003
Estatistica F (df = 4; 494) 0,238 2,787 3,204**
Note: *p<0,1; **p<0,05; **p<0,01

Fonte — Elaboragdo Prépria
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Tabela 23 — Previsao com a varidvel explicativa Incerteza Macroecondmica, h=1

Varidvel Dependente:

AlnCP  AlnCNP  AlnCNDS
@ 2) 3

1°Defasagem I\ —0,134  —0,005 ~0,019
0,109)  (0,033) (0,013)

2°Defasagem I\ ~0,166  —0,108"* 0,006
0218)  (0,065) (0,026)

3°Defasagem I\ 0,500  0,110* 0,013
0218)  (0,065) (0,026)

4°Defasagem I\ —0,221**  —0,006  —0,006
0,109)  (0,033)  (0,013)

Constante 0,015* 0,007*** 0,006***
(0,008) (0,002) (0,001)

Observacgoes 499 499 499

R? 0,032 0,054 0,045
R? Ajustado 0,025 0,047 0,037
Erro Padrio Residuo (df = 494) 0,025 0,007 0,003
Estatistica F (df = 4; 494) 4,144*** 7,103*** 5,817
Note: “p<0,1; *p<0,05; “**p<0,01

Fonte — Elaboragdo Prépria



Tabela 24 — Previsao com a varidvel explicativa Sentimento do Consumidor, CSIC

Varidvel Dependente:

AlnCP AlnCNP AlpnCNDPS

) 2) 3)
1°Defasagem S 0,0002 0,0001 0,0001*
(0,0003) (0,0001) (0,00003)
2°Defasagem S —0.0002 0.0001 —0.00000
(0.0003) (0.0001) (0.00004)
3°Defasagem S —0.0001  —0.0003***  —0.00000
(0.0003) (0.0001) (0.00004)
4°Defasagem S 0.0002 0.0002** —0.00001
(0.0003) (0.0001) (0.00003)
Constante —0.008 —0.006** —0.003***
(0.009) (0.003) (0.001)
Observagoes 499 499 499
R? 0,004 0,038 0,050
R? Ajustado —0,004 0,030 0,043
Erro Padrio Residuo (df = 494) 0,025 0,007 0,003
Estatistica F (df = 4; 494) 0,466 4,902** 6,541
Note: *p<0,1; *p<0,05; **p<0,01

Fonte — Elaboragdo Prépria
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Tabela 25 — Previsao com a prépria variavel defasada

Varidvel Dependente:

AlnCP AlnCNP AlnCNPS
(D) (2) 3)
1°Defasagem AlnCP -0,3258***
(0,0449)
2°Defasagem AlnCP -0,2351**
(0,0469)
3°Defasagem AlnCP -0,0905**
(0,0468)
4°Defasagem AlnCP 0,0146
(0,045)
1°Defasagem AlnCNP —0,1647**
(0,0450)
2°Defasagem AlnCNP —0,0234
(0,0455)
3°Defasagem AlnCNP 0,0546
(0,0454)
4°Defasagem AlnCNP —0,0322
(0,0449)
1°Defasagem AlnCNPS -0,2262**
(0,0449)
2°Defasagem AlnCNPS 0,1340***
(0,0445)
3°Defasagem AlnCNPS 0,2627***
(0,0443)
4°Defasagem AlnCNPS 0,0507
(0,0442)
Constante 0,0013 0,0008 *** 0,0013***
(0,0011) (0,0003) (0,0002)
Observagoes 499 499 499
R? 0,114 0,032 0,115
R? Ajustado 0,107 0,024 0,108
Erro Padrio Residuo (df = 494) 0,024 0,007 0,003
Estatistica F (df = 4; 494) 15,931*** 4,116*** 16,071***
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APENDICE B - GRAFICOS PREVISOES 1 PASSO A FRENTE MCS

A linha preta e a linha verde nos gréficos abaixo correspodem as séries realizadas, em que a
linha preta corresponde ao periodo anterior ao periodo das previsdes e a linha verde corresponde

ao periodo das previsdes. Ja a linha vermelha corresponde as series previstas.

Figura 12 — Previsdo 1 passo a frente Consumo Duraveis

Modelo 1 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 2 2014-01-01 /2019-12-01
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Fonte — Elaboracdo Prépria

Figura 13 — Previsdo 1 passo a frente Consumo Duréveis

Modelo 5 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 6 2014-01-01 / 2019-12-01
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Fonte — Elaboragao Prépria
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Figura 14 — Previsao 1 passo a frente Consumo Nao Durdveis

Modelo 1 2014-01-01/ 2019-12-01 Modelo 2 2014-01-01/2019-12-01
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Fonte — Elaboragao Prépria

Figura 15 — Previsdo 1 passo a frente Consumo Nao Duraveis

Modelo 5 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 6 2014-01-01 / 2019-12-01
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Fonte — Elaboragao Prépria

Figura 16 — Previsdo 1 passo a frente Consumo Nao Durdveis Servicos

Modelo 1 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 2 2014-01-01 / 2019-12-01
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Figura 17 — Previsao 1 passo a frente Consumo Nao Durdveis Servigos

Modelo 5 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 6 2014-01-01 / 2019-12-01
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Fonte — Elaboragao Prépria
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APENDICE C - GRAFICOS PREVISOES 3 PASSOS A FRENTE MCS

Figura 18 — Previsdo 3 passos a frente Consumo Duréveis

Modelo 1 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 2 2014-01-01 / 2019-12-01
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Figura 19 — Previsao 3 passos a frente Consumo Duréveis

Modelo & 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 6 2014-01-01 / 2019-12-01
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Figura 20 — Previsdo 3 passos a frente Consumo Nao Durdveis

Modelo 1 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 2 2014-01-01 / 2019-12-01
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Figura 21 — Previsdo 3 passos a frente Consumo Nao Durdveis

Modelo 5 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 6 2014-01-01 / 2019-12-01
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Figura 22 — Previsao 3 passos a frente Consumo Nao Durdveis e Servicos
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Figura 23 — Previsdo 3 passos a frente Consumo Nao Durdveis e Servigos
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APENDICE D - GRAFICOS PREVISOES 12 PASSOS A FRENTE MCS

Figura 24 — Previsao 12 passos a frente Consumo Duraveis
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Figura 25 — Previsao 12 passos a frente Consumo Duraveis
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Figura 26 — Previsao 12 passos a frente Consumo Nao Duraveis
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Figura 27 — Previsdo 12 passos a frente Consumo Nao Duraveis

Modelo 5 2014-01-01 / 2019-12-01 Modelo 6 2014-01-01 / 2019-12-01
0.01 0.01 0.01 0.01
0.00 0.00 0.00 0.00
0.01 0.01-0.01 0.01
0.02 0.02-0.02 0.02
T T T T T T T 1 T T T T T T T 1
jan 2014 jul 2015 jan 2017 jul 2018 dez 2019 jan 2014 jul 2015 jan 2017 jul2018  dez 2019
Modelo 7 2014-01-01/2019-12-01 Modelo 8 2014-01-01/2019-12-01
0.01 001 0.01 0.01
0.00 0.00 0.00 0.00
0.01 0.01-0.01 0.01
0.02 0.02-0.02 -0.02
) T T T T T T 1 T T T T T T T 1
jan 2014 jul 2015 jan 2017 jul 2018 dez 2019 jan 2014 jul 2015 jan 2017 jul 2018 dez 2019

Fonte — Elaboragao Prépria

Figura 28 — Previsdo 12 passos a frente Consumo Nao Duraveis e Servigos
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Figura 29 — Previsdo 12 passos a frente Consumo Nao Durdveis e Servigos
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APENDICE E - TESTE PORTMANTEAU PARA RESIDUOS DOS MODELOS

Tabela 26 — Teste Portmanteau para Autocorrelacdo nos Residuos

Varidvel Dependente:

AlnCP AlnCNP AlnCNPS
M 2) 3)

Modelos p-valor

1 0,0604 0,1161 0,0382
2 0,4238 0,8046 0,4169
3 0,0197 0,0338 0,0145
4 0,1156 0,2258 0,2335
5 0,479 0,7932 0,6935
6 0,2537 0,5022 0,2199
7 0,0349 0,1287 0,1352
8 0,328 0,6559 0,5101

Fonte — Elaboragdo Prépria
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APENDICE F - ORDEM DE INTEGRACAO - ANALISE BRASIL

Neste apéndice apresentamos a andlise da ordem de integragdo das séries de interesse. Na
Tabela 27 apresentamos os testes de raiz unitdria Augmented Dickey-Fuller (ADF) e Dickey-
Fuller Generalized Least Squares (DF-GLS) e o teste de estacionariedade Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin (KPSS) para as séries o logaritmo do consumo, PIB, crédito e indices de confi-
anca e para a taxa Selic e o retorno do Ibovespa. Para que a presenca de sazonalidade, em certas
séries, ndo prejudique a performace desses testes, procedemos a eliminag¢do da sazonalidade,
quando identificada, pelo método X-12. Finalmente, o teste ADF rejeita a hipotese nula de raiz
unitdria para a Selic a 10% de significancia. Ja o teste DF-GLS rejeita tal hipétese tanto para
a Selic quanto para o Ibovespa a 1% de significincia. Por sua vez, o teste KPSS ndo rejeita a
hipétese nula de auséncia de raiz unitdria somente para o retorno do Ibovespa. Embora alguns
resultados sejam conflitantes, ao se levar em conta o poder dos destes e mesmo o fato de amos-
tra ndo ser tdo longa, tratamos a taxa Selic e o retorno do Ibovespa como sendo integrados de

ordem zero e as demais séries como integradas de ordem 1.

Tabela 27 — Ordem de integracdo das varidveis em nivel

Varidvel ADF DF-GLS KPSS

InC; -0,7309 -0,9038 0,1400*
InY; -1,2198 -1,3818 0,1785%**
R! -9,1981  -5,8902%*%** 0,0736

RY -3,1810%  -3,2128***  (0,1302*
InD, -3,0625 -2,60661 0,1433%*
InS¢ -1,8941 -1,9814 0,2047%*
InS# -1,6356 -1,8515 0,1981**
InSF -1,9516 -2,2217 0,1786%**

Fonte — Elaboragdo Prépria

Na Tabela 28 repetimos os testes para a primeira diferenca das séries identificadas como
sendo integradas de ordem um. Portanto, investigamos se a taxa de crescimento dessas séries
possui uma raiz unitdria. Como esperado, os testes ADF e DF-GLE rejeitaram a hipétese nula
de raiz unitdria, com excecao do crédito. De todo modo, o teste KPSS nao rejeitou a hipdtese
nula de estacionariedade em nenhum caso. Tratamos, entdo, as taxas de crescimento como
séries integradas de ordem zero, sendo apropriado construir os modelos econométricos com

tais séries, além da taxa Selic e do retorno do Ibovespa.



Tabela 28 — Ordem de integracdo das varidveis em nivel

Varidvel ADF DF-GLS KPSS
AlnCy -9,4410%** 7, 4373%**%  (,1882
AlnY, -2,9938%** -3,1380**  0,2709
AlnD;, -1,3954 -1,2369 0,2204
AlnS¢ STATT3ERE 7.4103% % 0,0936
AlnS# -6,3526%**  -6,3403***  (,0936
AlnSF -4,1069%**  -3,9388***  (,0687

Fonte — Elaboracao Prépria
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