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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia de Producao
Universidade Federal de Santa Maria

ANALISE DAS INTER-RELACOES EMPIRICAS ENTRE VARIAVEIS
MACROECONOMICAS E TAXAS OCUPACIONAIS COM INDICADORES
PREVIDENCIARIOS

AUTORA: ELISANDRA DOS SANTOS
ORIENTADOR: PROF. DR. ADRIANO MENDONGCA SOUZA
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 30 de agosto de 2011.

A protecao social no Brasil tem sua importancia acentuada entre as classes menos
favorecidas da sociedade. Os individuos pertencentes a elas véem no Instituto
Nacional do Seguro Social a Unica fonte de renda durante a velhice ou em caso de
algum acidente durante sua vida. Uma analise dos indicadores macroecondémicos e
das taxas ocupacionais que estejam interligados aos fatores previdenciarios como
arrecadacao, emissdo e saldo sao relevantes na construcdo de uma politica que
ajude na tomada de decisbes dos gestores. Esta pesquisa tem por objetivo estimar
relagbes empiricas existentes entre as variaveis macroeconémicas e ocupacionais
com os indicadores financeiros da Previdéncia Social, ditos arrecadacao, emissao e
saldo previdenciario. Os dados empregados correspondem a indices mensais
disponiveis nos sites oficiais para o periodo de marco de 2002 a dezembro de 2009.
Para tal, utilizaram-se as métricas e andlises de testes hipdteses de raiz unitaria e de
cointegracéo de Johansen, além do teste de andlise da causalidade de Granger, a
estimacao e analise do modelo vetorial de correcéo de erro (VEC), a estimacéo da
funcdo impulso-resposta, além da decomposicao da variancia dos erros de previsao.
Os resultados indicam que as variacbes de longo prazo para os indicadores da
arrecadacao e da emissao previdenciaria sdo relacionadas as mesmas variaveis, e
os coeficientes de ajuste a desequilibrios de curto prazo sdo baixos, isto é, tendem
lentamente ao equilibrio no longo prazo. Em relagdo ao saldo previdenciario, foram
encontradas variaveis diferentes que se mostram relacionadas, em longo prazo, com
essa variavel, mas o equilibrio, também de longo prazo, se da de forma lenta nos
periodos. Apds a construcao dos modelos de correcdo de erros encontrados para as
variaveis em estudo, pode-se dizer que os resultados mostraram importantes inter-
relagdes entre as variaveis estudadas, concordando com a literatura em questao.

Palavras-chave: Indicadores macroeconémicos, Taxas ocupacionais, Variaveis
previdenciarias, Vetor de correcédo de erros.



ABSTRACT
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The Brazilian social protection has accentuated its importance among the lower
classes of society. These individuals see the INSS with only source of income during
old age or in case of an accident during your life. An analysis of macroeconomic
indicators and rates of occupational factors that are linked to social security and tax
collection, issue and balance are important in building a policy that helps in decision
making. This study estimates the relationship between macroeconomic variables and
financial indicators with the Occupational Social Security, said revenues, and balance
pension issue. The data used represent monthly rates available on government
websites, for the period March 2002 to December 2009. For this purpose, we use unit
root tests and Johansen cointegration, Granger causality analysis, estimation and
analysis of the model vector error correction (VEC), estimation of impulse response
function and the decomposition of the variance of errors prediction. The results
indicate that changes in long-term indicators and the collection of social security
issue is related to the same variables and coefficients of adjustment to imbalances in
the short term are low, that is, slowly tend to balance in the long run. Regarding the
pension balance different variables that were found to show long-term relationship
with this variable, but also the long-term equilibrium occurs slowly at times. After the
construction of error correction models found for the variables under study, one can
say that the results showed important inter-relationships between variables and that
are consistent with the literature. These results show the behavior of financial
indicators of the Brazilian social security system in relation to other variables

Key-words: Macroeconomic indicators. Occupational taxes. Social security
variables. Vector error correction.
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1 INTRODUCAO

A cada etapa da histéria da humanidade, surgem técnicas de protecao social
com o intuito de dar suporte e seguranca aos individuos, e cada uma leva em
consideracao as caracteristicas da época e do local de trabalho das pessoas.

A preocupacao com o futuro faz com que a sociedade busque alternativas de
conforto para a velhice, ou pelo menos procure estar amparada nesse periodo da
vida ou em caso de algum acidente. Essa preocupac¢éo leva os individuos a investir
parte de seus ganhos com o trabalho em algum tipo de sistema de protecéo social
que lhe dé esse amparo. Uma alternativa é a contribuicao dos trabalhadores junto a
Previdéncia Social Brasileira, a previdéncia comandada pelo governo, principalmente
para os brasileiros trabalhadores com poucas condigbes financeiras.

A Previdéncia Social Brasileira teve seus primeiros indicios em 1888 com a
implantacdo de um seguro dado aos funcionarios dos Correios. Em 1923, porém, se
deu o marco inicial, com a criagcdo das Caixas de Aposentadorias e Pensdes (CAPs).
Por volta de 1930, Getulio Vargas destituiu esse tipo de prote¢do devido a indicios
de fraudes e desvio de verbas, criando uma nova modalidade de Previdéncia: os
seis Institutos de Aposentadorias e Pensbes (IAPs), destinadas a diferentes
categorias profissionais. Essa nova modalidade, bem como a anterior, ndo funcionou
por ndo ser mantida a equidade; em outras palavras, os direitos ndo eram iguais
para todos os contribuintes.

Na década de 60, o governo resolveu integrar os varios ramos da previdéncia
social e unificar o sistema de forma a atender o povo de maneira igual, tanto na
contribuicio como na concessdo de beneficios. Ainda, nessa década de
reformulacdo, novas categorias trabalhistas, como os empregados rurais, tiveram
cobertura pelo novo sistema, com a criacao do Instituto Nacional da Previdéncia
Social (INPS).

A grande obra regulatéria e de transformacdo do sistema em Previdéncia
Social, com normas e portarias bem definidas, aconteceu em 1988, com a criacao da
Constituicao Federal Brasileira, em que esse sistema € instituido.

Segundo Zanghelini (2006), a Previdéncia Social faz parte da Seguridade
Social. A Constituicao de 1988 adotou esse termo para se referir a um conjunto de

acOes e servicos de responsabilidade dos poderes publicos que visa garantir a
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populacao bem-estar e justica social. O sistema de Seguridade Social é formado por
um tripé constituido pela saude, assisténcia social e previdéncia social. Atualmente,
o sistema vigente € denominado Instituto Nacional do Seguro Social (INSS), uma
autarquia do governo que é submetido a normas do Mistério da Previdéncia Social.

A definicdo de Previdéncia Social, segundo o Ministério da Previdéncia Social
(MPS), é dita como o seguro social para a pessoa que contribui. E uma instituicio
publica que tem como objetivo reconhecer e conceder direitos aos seus segurados.
A renda transferida pela Previdéncia Social é utilizada para substituir a renda do
trabalhador contribuinte quando ele perde a capacidade de trabalho, seja por
doenca, invalidez, idade avancada, morte ou desemprego involuntario, ou mesmo
por maternidade ou por reclusao.

Os recursos disponiveis para a manutencao desse sistema de Previdéncia
Social sdo provenientes da Unido, dos Estados e dos Municipios, bem como da
contribuicdo dos empregados e empresas que estdo envolvidos nesse regime de
previdéncia. Existem ainda outras formas de arrecadacao pela Previdéncia, que sao
o Cofins (Contribuicdo para o Financiamento da Seguridade Social) e a CPMF
(Contribuicdo Proviséria sobre Movimentacdo Financeira), além de recursos de
loterias (concursos de progndsticos).

A protegao social brasileira tem sua importancia acentuada entre as classes
menos favorecidas da sociedade. Esses individuos véem no INSS a unica fonte de
renda durante a velhice ou em caso de algum acidente durante sua vida. Assim, uma
analise dos indicadores macroecondmicos e das taxas ocupacionais que estejam
interligados aos fatores previdenciarios como arrecadagdo, emissao e saldo sao
relevantes na construcdo de uma politica que ajude na tomada de decisdes.

Os indicadores considerados como os principais fatores interligados a
previdéncia sdo macroecondmicos e ocupacionais. Segundo Delgado (2007), a
estruturacao e o crescimento do mercado de trabalho tém evidentes relagcdes com a
Previdéncia Social. A macrorrelagdo mais direta, que até certo ponto dispensaria
demonstracdo, € a alta correlacdo positiva da taxa de crescimento do Produto
Interno Bruto (PIB), a partir de certo patamar, com a formalizacdo de contratos
previdenciarios — de empregados e de outros vinculos contributivos. Mas ha,
também, outros determinantes que podem causar formalizacdo previdenciaria,

mesmo quando ndo se observa clara tendéncia de um ciclo econémico expansivo na
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economia em seu conjunto. Os indicadores previdenciarios considerados neste
estudo sédo a arrecadacdo e a emissao previdenciaria, isto é, quanto a Previdéncia
Social arrecadou com suas rendas e quanto ela emitiu em beneficios para os seus
contribuintes, além do saldo previdenciario, considerado como a diferenca entre a
arrecadacao e a emissao previdenciaria.

No intuito de oferecer instrumentos que possam auxiliar na identificacdo das
relacdes existentes entre esse conjunto de variaveis interligadas a Previdéncia
Social, se propéem modelagens de equacbes matematicas estruturadas que
consigam demonstrar essas relagées em curto e longo prazo. Os modelos que séao
capazes de identificar e avaliar essas relagdes sdao chamados de Modelos de
Vetores Autorregressivos com Corregao de Erros (VAR/VEC).

Neste trabalho, busca-se realizar um estudo que utilize a modelagem
VAR/VEC na construcdo de um modelo que seja capaz de identificar as possiveis
relagbes entre as varidveis macroecondémicas, taxas ocupacionais com o0s

indicadores da Previdéncia Social.

1.1 Tema da pesquisa

O tema desta pesquisa é a avaliagdo das inter-relacbes existentes entre
indicadores da Previdéncia Social do Brasil com fatores macroecondmicos e taxas
ocupacionais, por meio da modelagem de Vetores Autorregressivos com Correcao
de erros (VAR/VEQC).

1.2 Justificativa e importancia do trabalho

A Previdéncia Social influencia a vida da maioria dos brasileiros, de forma
direta ou indireta. Essa forma de protecdo, em muitos casos, € a unica fonte de
renda que garante as pessoas em idade avancada o suprimento das necessidades
basicas para sobreviver, além de contribuir no combate a pobreza.

Dessa forma, como a Previdéncia Social esta relacionada a uma grande parte
da populagéo, isso faz com que ela tenha relagdo com muitos fatores da economia e
de ocupacao brasileira, isto é, ela é influenciada por indicadores macroecondmicos e

de ocupacéao da populacao.
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Sendo assim, existe a necessidade de um estudo que consiga avaliar as
relacdes entre os indicadores que possam influenciar nos resultados previdenciarios
em curto e longo prazo. Esta andlise, por meio de técnicas estatisticas, pode auxiliar
os gestores na identificacdo e explicacdo de possiveis relacbes que ilustrem os
resultados apresentados pela Previdéncia Social, bem como, pode ajudar a
antecipar possiveis problemas para a tomada de decisées.

1.3 Problema de pesquisa

O problema de pesquisa pode ser sumarizado a partir do seguinte
questionamento:

Qual a relagdo existente entre as variaveis macroecondmicas e as taxas
ocupacionais com os indicadores previdenciarios?

Desta forma, é necessaria a elaboracdo de um modelo que seja capaz de

captar todas essas interdependéncias das séries em estudo.

1.4 Objetivos

Neste item, descreve-se o objetivo geral e os objetivos especificos que

norteardo esta pesquisa.

1.4.1 Objetivo geral

Determinar um modelo de vetores autorregressivos com correcdo de erros
que explique as relacdes entre os indicadores previdenciarios e as variaveis de

natureza macroeconémicas e as taxas ocupacionais.

1.4.2 Objetivos especificos

— Analisar as relagdes de causalidade entre os indicadores previdenciarios e os
macroecondmicos e taxas ocupacionais;

— Estimar o vetor autorregressivo que comporte as relacbes de curto prazo das
séries em estudo;

— Estabelecer as relagdes de longo prazo dessas variaveis por meio do modelo VAR
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com correcao de erros (VEC);
— Estudar as suas funcdes i mpulso-resposta e analisar a decomposicdo da

variancia como forma de previsao.

1.5 Delimitacao do tema

Delimitacdo do tema:

1) Quanto a selecdo da amostra: esta pesquisa estd delimitada a dados
disponiveis no site da Previdéncia Social Brasileira no periodo de marco de
2002 a dezembro de 2009. A dificuldade na obtencdo de algumas séries
também limitou o trabalho no sentido de iniciar no més de margo e nao em
janeiro de 2002.

2) Quanto a dimensao temporal: os dados referentes ao ano de 2010 nédo se
encontravam disponiveis no periodo de coleta de dados. Sendo assim, a
pesquisa foi encerrada em dezembro de 2009.

3) Quanto as variaveis selecionadas: sdo aquelas que representam de fato o
fenbmeno em estudo, segundo a literatura investigada.

4) Quanto ao método das analises: é o mais adequado para obter os resultados
esperados e responder ao problema de pesquisa.

1.6 Estrutura do trabalho

A estrutura do trabalho é constituida por cinco capitulos, sendo o primeiro
composto pela introdugdo, subdividido da seguinte forma: tem-se o tema da
pesquisa, a justificativa e a importancia do trabalho, o problema de pesquisa, o
objetivo geral e os especificos, a delimitacdo do tema e a estrutura do trabalho.

No segundo capitulo, é apresentada a revisao de literatura, que compreende
0s conceitos de indicadores macroeconémicos, ocupacionais e o0s indicadores
financeiros da Previdéncia Social Brasileira. Ainda, nesse capitulo, é apresentada a
revisdo da literatura dos modelos econométricos utilizados nesta pesquisa.

O capitulo trés inclui a metodologia que baseou o desenvolvimento da
pesquisa, onde estdo descritas as etapas necessarias para a coleta, tabulacédo e
modelagem econométrica.

Os resultados do estudo sao apresentados no capitulo quatro desta pesquisa,
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onde estdo descritas todas as analises desenvolvidas para a conclusao, e as

consideracdes finais encontram-se no ultimo capitulo.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo compreende a metodologia necessaria para a elaboracdo da
pesquisa, com o intuito de cumprir 0 objetivo geral e os especificos propostos. Sao
apresentadas as definicdes dos indicadores utilizados na construgdo dos modelos,
abordando a metodologia de Vetores Autorregressivos com Correcdo de Erros
(VAR/VEQC).

2.1 Indicadores

Por meio da andlise da literatura, foram escolhidos os indicadores
macroecondmicos e ocupacionais mais utilizados na literatura e que, de alguma
forma, tivessem sido citados como influenciaveis ou influenciadores sobre os

indicadores financeiros da Previdéncia Social.

2.1.1 Indicadores macroeconémicos

Macroeconomia é o estudo do comportamento agregado de uma economia,
ou seja, das principais tendéncias (a partir de processos microeconémicos) da
economia no que diz respeito principalmente a producédo, a geracdo de renda, ao
uso de recursos, ao comportamento dos precos e ao comércio exterior. Os objetivos
da macroeconomia sdo principalmente: o crescimento da producdo e consumo, 0
pleno emprego, a estabilidade de precos, o controle inflacionario e uma balanca
comercial favoravel (XAVIER, 2007).

Os indicadores macroeconémicos referem-se as estatisticas que indicam o
estado atual da economia em fungdo de um determinado setor (industria, mercado
de trabalho, comércio, etc.). Sdo publicados regularmente em um determinado
periodo de tempo por agéncias governamentais ou pelo setor privado.

Os indicadores econémicos tém sido usados pela Previdéncia Social para
calcular e reajustar o valor dos beneficios, determinar o piso e o teto de prestacdes
pecuniarias, estabelecer alteragdes no valor das contribuicbes de segurados, corrigir
o valor de débitos de empresas e calcular valores associados as sentencas judiciais
(INSS).
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Dentre os principais indicadores macroecondmicos refrenciados, estdo o
Produto Interno Bruto (PIB), o valor do salario minimo (SALMI), Rendimento Médio
Nominal (RMN), Taxa de Juros - Selic (TJ) e Taxa de Desemprego (TD), detalhados

a sequir:

- Produto Interno Bruto - PIB

O PIB é a medida mais ampla da economia de um pais e representa o valor
total de mercado de todos os bens e servicos produzidos num pais durante um
determinado ano. Ele representa a soma (em valores monetarios) de todos os bens
e servicos finais produzidos numa determinada regidao durante um periodo
determinado. O PIB é um dos indicadores mais utilizados na macroeconomia com o
objetivo de mensurar a atividade econdmica de uma regiao.

No Brasil, o célculo do PIB é realizado pelo Instituto Nacional de Geografia e
Estatistica (IBGE), 6rgdo responsavel pelas estatisticas oficiais, vinculado ao
Ministério do Planejamento. O célculo leva em conta o acompanhamento de
pesquisas setoriais que o proprio IBGE realiza ao longo do ano, em areas como
agricultura, industrias, construcéao civil e transporte. O indicador inclui tanto os gastos
do governo quanto os das empresas e familias e mede também a riqueza produzida
pelas exportagcbes e importacbes. O IBGE usa, ainda, dados de fontes
complementares, como o Banco Central, Ministério da Fazenda, Agéncia Nacional
de Telecomunicacdes e Eletrobras, entre outras (CHIARINI e FARID, 2009).

- Salario Minimo - SALMI

O salario minimo é o mais baixo valor de salario que os empregadores podem
legalmente pagar a seus funcionarios pelo tempo e esfor¢co gastos na producado de
bens e servicos. Também é o menor valor pelo qual uma pessoa pode vender sua
forca de trabalho. Apesar de existir em praticamente todos os paises do mundo,
existem diversas opinides sobre as vantagens e desvantagens do salario minimo. Os
defensores dizem que ele aumenta o nivel de vida dos trabalhadores e reduz a
pobreza (WIKIPEDIA, 2011).

Conforme Cacciamali (2005), a determinacdo de um salario minimo provoca

uma situacdo de maior salario real e menor nivel de emprego no mercado de
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trabalho regulamentado, enquanto leva a diminuicdo de salario real e aumento de

emprego no mercado de trabalho ndo regulamentado.

- Rendimento Médio Nominal - RMN

Esse indicador representa o rendimento médio nominal mensal do trabalho
principal efetivamente recebido pelos brasileiros, que tem valor em torno de 750,00
reais, atualmente, e é sensivel a altera¢des na inflagao.

Em margo deste ano, o rendimento médio para os homens foi de R$ 881,45 e,
para as mulheres, foi de R$ 613,85. Em termos reais, em relagdo a margo do ano
passado, o rendimento para o sexo masculino caiu 5,3%, enquanto para o sexo
feminino, 4,8% (IBGE, 2011).

O rendimento do trabalho é o rendimento monetéario bruto (sem descontos de
imposto de renda e previdéncia), efetivamente recebido, referente ao trabalho
realizado no més imediatamente anterior ao da pesquisa. Para os assalariados, sao
considerados os descontos por falta ou acréscimos devidos a horas extras,
gratificagOes, etc. Ndo sdo computados o décimo terceiro salario e os beneficios
indiretos. Para os empregadores, autbnomos e demais posicoes, € considerada a
retirada mensal (INSS).

- Taxa de Juros Selic - TJ

As taxas de juros tém o papel mais importante no movimento dos precos das
moedas no mercado de cambio, visto que sdo as instituicbes que estabelecem as
taxas de juros, os bancos centrais s&o os atores mais influentes. As taxas de juros
ditam os fluxos de investimento. Sendo que as moedas sdo as representacdes da
economia de um pais, as diferencas nas taxas de juros afetam o valor relativo das
moedas em relacao as outras.

A taxa de juros Selic serve como base para o célculo das demais taxas de
juros de todo o crédito concedido na economia. Nao sofrem impacto do aumento dos
juros os precos de servicos administrados como: energia elétrica e telefonia, petréleo
ou commodities, fortes fatores que influem no indice de inflagdo atualmente.

Segundo Rossa (2008), a taxa Selic é dada pela média diaria ponderada pelo

volume das operacgdes, de acordo com a seguinte equacgéao algébrica (1):
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Em que:

U = taxa média ponderada;
DIl; = taxa da i-ésima operacao;
VE; = valor de emissao da i-ésima operacao (volume de operacgdes);

n = nimero de operagdes na amostra.

- Taxa de Desemprego - TD

O IBGE classifica como pessoas desempregadas ou desocupadas aquelas
gue nao estavam trabalhando, mas estavam disponiveis para trabalhar e tomaram
alguma providéncia efetiva para conseguir trabalho nos trinta dias anteriores a
semana em que responderam a pesquisa.

Segundo IBGE diz que desemprego é teoricamente a parte da populacio
economicamente ativa, portanto, em idade adulta e em condi¢cdes saudaveis para
exercer alguma atividade na sociedade e que infelizmente, por circunstancias
devidas, ndo esta podendo realizar sua fung¢ao social.

No Brasil, as razbes do desemprego sdo mais complexas e suas formas de
manifestagcdo também. Nesse sentido, é importante detalhar o atual fenémeno de
desemprego que afeta a economia do pais. Ha trés tipos basicos de desemprego
ocorrendo a0 mesmo tempo e, muitas vezes, interligados. O desemprego
conjuntural, provocado pela gestao da politica econémica; o tecnolégico, resultante
dos processos de introducao de novas tecnologias, de técnicas organizacionais e de
racionalizacdo do processo produtivo; e o0 de exclusdo, decorrente da
desqualificacao para o trabalho nos nucleos mais dindmicos da economia (DIEESE,

1996).

2.1.2 Indicadores de ocupacéao brasileira

Esses indicadores representam o mercado de trabalho brasileiro, como esta
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distribuido, em questdo de méo-de-obra, quanto ao sexo e o tipo de ocupacéo.
Esses indicadores apresentam uma estimativa aproximada do nivel de ocupacgéo
feminina e masculina ou, ainda, a taxa de informalidade dos individuos sao
indicadores do mercado de trabalho brasileiro.

A taxa de ocupacao € definida pela relacao entre a populacao ocupada (PO) e
a populacdo em idade ativa (PIA). Ela determina, dentre aqueles potencialmente
aptos para o trabalho (idade maior ou igual a 10 anos), a proporcéao de pessoas que,

efetivamente, tem uma ocupagéo.

- Taxa de Ocupacao Feminina — TOF

A taxa de ocupacéo feminina corresponde a proporcao de mulheres ocupadas
sobre o total de pessoas ocupadas de ambos 0s sexos; cresce com mais
intensidade que a masculina, enquanto a desigualdade de rendimentos diminui
entre 0s sexos.

Os indicadores da Pesquisa Mensal de Emprego divulgada pelo IBGE,
segundo o género, mostram que, em 12 meses até abril passado, a taxa de
atividade masculina caiu de 71,3% para 70,7%, enquanto a feminina subiu de 43,6%
para 45%.

- Taxa de Ocupacao Masculina - TOM

A taxa de ocupacdao masculina refere-se a propor¢cdo de homens ocupados
sobre o total de pessoas ocupadas de ambos 0s sexos. Esse indicador sempre se

manteve acima dos indices encontrados para as mulheres.

- Taxa de Ocupacéo Informal - TOI

Segundo Pinho e Vasconcelos (2005), o mercado formal contempla as
relacdes contratuais de trabalho, em grande parte determinadas pelas forcas de
mercado, ao mesmo tempo em que € objeto de legislacdo especifica que as regula.
Em contraposicdo, existe o mercado informal, em que prevalece as regras de
funcionamento, com um minimo de interferéncia governamental.

Quando existe um aumento do trabalho informal de um pais, isso implica uma
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diminuicdo da arrecadacao da Previdéncia Social, ja que esses trabalhadores nao
estdo contribuindo, na maioria das vezes.

Esse indicador é calculado com base na razdo das pessoas com ocupacao
informal pela populagao ocupada no periodo.

2.1.3 Indicadores Previdenciarios

Os indicadores previdenciarios foram baseados em um trabalho desenvolvido
por Leite, Ness e Klotze (2010) intitulado Previdéncia Social: fatores que explicam os
resultados financeiros.

Segundo os autores, segue-se a pratica corrente nos estudos sobre
previdéncia em que esses valores sao divididos pelo PIB, visando facilitar as
comparagbes internacionais e torna-los independentes de conversdées cambiais ou
indices inflacionarios. Para isso, usa-se a série histérica mensal do PIB, estimada e
divulgada pelo Banco Central do Brasil, cujos valores estdo em conformidade com a
nova metodologia de célculo do PIB adotada pelo IBGE (BCB, 2007).

Segundo o Instituto de Pesquisa e Estratégia Econdmica do Ceara (IPECE,
2010), os beneficios da previdéncia consistem em prestacées pecuniarias pagas aos
segurados ou aos seus dependentes de forma a assegurar aos beneficiarios da
Previdéncia Social Brasileira meios indispensaveis para a sua manutencao por
motivo de incapacidade, desemprego involuntario, idade avancada, tempo de
servico, encargos familiares e prisdo ou morte daqueles de quem dependiam

economicamente.

- Emissao Previdenciaria - VE

Beneficios emitidos correspondem aos créditos emitidos para pagamento dos
beneficios de prestacdo continuada que estao ativos nos cadastros mantidos pela
Empresa de Tecnologia e Informagdes da Previdéncia Social (DATAPREV), ou seja,
incorporam apenas aqueles que efetivamente estdo sendo encaminhados para os

orgaos pagadores.
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- Arrecadacao Previdenciaria (ou receitas) - VA

Este indicador é constituido de valores arrecadados pela Previdéncia Social
provinda da contribuicdo dos segurados, por meio de desconto de um percentual do
salario recebido por eles durante o més.

- Saldo Previdenciario - SP

O saldo previdenciario é o valor resultante entre a arrecadacao previdenciaria
e a emissao de beneficios concedida pela Previdéncia Social, isto é, é o valor da
diferenca entre a arrecadacéo liquida (recebimentos préprios menos transferéncias a
terceiros) e beneficios previdenciarios pagos (INSS).

A seguir, é apresentado o modelo econométrico utilizado na avaliagdo das

relagbes existentes entre as varidveis do conjunto.

2.2 Modelo Econométrico Autorregressivo com Correcao de Erros VAR/VEC

Nesta secao € apresentada uma breve revisdao da literatura do modelo
econométrico utilizado na pesquisa. A metodologia do Modelo Vetorial com Correcéao
de Erros (VAR/VEC).

2.2.1 Modelo VAR

Os modelos VAR sao considerados um instrumento bastante eficaz para
estimar modelos que envolvem relagdes complexas entre as variaveis.

Os modelos de vetores autorregressivos (VAR) introduzidos por Sims (1980)
vém como uma alternativa a modelagem com equacdes estruturais. A metodologia
VAR se exime de muitas restricoes em relagdo a dependéncia ou independéncia das
variaveis em estudo. Em modelos econémicos, essa relacdo nem sempre é trivial de
ser identificada, sendo assim uma analise complexa, ou seja, € dificil de perceber o
que afeta cada variavel e se essa relagdo é reciproca. Enders (2004) relata que a
modelagem VAR, em sua forma mais elementar, considera todas as variaveis
simetricamente, ndo sendo considerada, portanto, a questao da dependéncia versus

independéncia.
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Segundo Morettin (2008), a evidéncia de autocorrelacao nos residuos leva ao
emprego de modelos do tipo Vetor Autorregressivo, os modelos VAR mensuram
relacdes lineares entre cada variavel e os valores defasados dela propria e das
demais variaveis.

Conforme Hamilton (1994), a estimacéo de sistemas de equacdes, por meio
do modelo VAR, busca determinar os resultados de choques, ou seja, mudancas de
comportamento em uma das variaveis, considerando os efeitos do sistema de
equagdes como um todo.

Para fins de analise, considere um sistema com p variaveis independentes e
relacionadas por uma memoria autorregressiva, tal como se encontra em (2):

Bx, =T +Lx,_  +0,x ,+..+0 x,_, +e, (2)

Para obter a forma padrao dos modelos VAR, multiplica-se a equagéo (2) por
B, logo, tem-se a equacao (3):

B™Bx, =BT, +B T\x_ +B T x_,+..+ BT x_, +Be 3)

Resultando na equagéo padrao pode ser vista em (4)

X, =Ag+AxX_ +Ax ,+. . +A X +E

: (4)
ou seja, tem-se a expressao (5) de forma reduzida:

P
xt:A0+Aith-i+8t (5)
i=1

Sendo que x; € o vetor das variaveis em estudo, Ay € a matriz de interceptos e

A, i=1,2,..,.p sdo matrizes com os termos das equagbes, &, S40 0S erros nao
correlacionados, com média zero e variancia constante. Ainda, £, é um vetor de

inovacgdes (“choques”) ndo esperadas nas variaveis em estudo.

Na construgdo do modelo VAR, é importante a identificagdo do numero de
defasagens a serem incluidas no modelo. Enders (1995) destaca a preocupacao
quanto a especificacao correta do modelo, no que tange ao numero de defasagens e
a forma funcional do modelo. Assim, o cuidado com o niumero de defasagens é de
grande relevancia, uma vez que interfere no nimero de graus de liberdade das
estimacoes.

Para determinar a ordem de defasagens e, consequentemente, escolher o
melhor modelo, serao utilizados os critérios de informagdes multivariadas como em
Burnquist e Bacchi (2001), em que o numero de defasagens indicado sera obtido
pelo maior numero de critérios, a saber, o teste estatistico sequencial modificado
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(LR), o erro final de previsao (FPE), o critério de Akaike (AIC), o critério de Schwarz
(SIC) e Hannan-Quinn (HQ).
Os critérios penalizadores que auxiliam na identificacdo do melhor modelo

podem ser expressos pelas equacées matematicas descritas a seguir:

1) Estatistica sequencial modificada de Lagrange (LR) sugerido por Harris

(1985), pode ser descrito da forma:

LR = N(log‘ik‘ —log ) (6)

r,

Em que £, denota a probabilidade maxima estimativa da matriz de covariancia
residual de Var (k);
ip a estimativa do Var (p) (p>k) matriz de covariancia residual;

N tamanho da amostra.

2) Teste do Erro Final de Previsdo (FPE) (1970): é definido pela férmula (7):

d
I+—
FPE=—DNy (7)
d
1_7
N
Em que:

d € o numero de parametros do modelo;

N € o numero de observagdes do conjunto de dados considerado;

V é a funcao-perda, ou seja, a funcdo a ser minimizada pelo método dos
minimos quadrados e é definida por Garcia (2005) tal como se encontra em (8):

1 N
V(e)=— (1,0 8
(0) 2N;€ (7,0) (8)
Em que ¢ é o erro de predicao do modelo ((x(r) — x(¢))

0 é o vetor de parametros do modelo.

3) Critério de Akaike (AIC) (1974): Um dos mais conhecidos critérios para a

escolha de defasagens em modelos com base (9).

AIC =Nlog|y" |+26 ©)

Sendo que N € o numero de observagdes utilizadas;



27

log‘z ‘é logaritmo natural do determinante da matriz de varidncia-covariancia dos

residuos;

¢ & o nimero total de parAmetros em todas as equacdes.

4) Critério de Schwarz (SIC) (1978): esse indice tem como base a expressao
(10)
SBC =Nlog)" |+86log(N)

(10)
Sendo que N € o numero de observagdes utilizadas;

log‘z ‘é logaritmo natural do determinante da matriz de varidncia-covariancia dos

residuos.

¢ & o nimero total de pardmetros em todas as equacdes.

5) Hannan-Quinn (HQ) (1979): esse indice é apresentado pela féormula
definida em (11)

Hanlog(R—&gj+2klogn (11)
n

Em que k € o numero de parametros;

n é o numero de observagoes;

RSS é a soma dos quadrados dos residuos que resultam de regressao linear
ou outro modelo estatistico.

Uma vez definido o numero de defasagens a ser incluido no modelo VAR,
pode-se estimar um modelo para representar esse conjunto de variaveis em estudo,
além de avaliar as relacdes de curto prazo entre as variaveis do conjunto.

Os modelos de vetores autorregressivos seguem algumas etapas na sua
construgdo. Porém, um pressuposto basico para a modelagem é a condi¢cdo de
estacionariedade das séries do conjunto de dados.

O modelo VAR tem por finalidade a avaliagdo do numero de defasagens a
serem incluidas nas analises de curto e longo prazo, bem como a avaliacao das
relacdes de curto prazo entre o conjunto de variaveis incluidas no estudo.

O pressuposto da estacionariedade e as etapas da modelagem estao

descritas nas secdes subsequentes:
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2.2.2 Estacionariedade

A primeira etapa consiste em verificar a condicdo de estacionariedade das
séries temporais, cujo objetivo é verificar a presenca ou nao de raiz unitaria.
Segundo Guijarati (2000) um processo estocastico € estacionario se suas médias e
variancias forem constantes ao longo do tempo, e o valor da covariancia entre os
dois periodos de tempo depende apenas da distancia ou defasagem entre esses
dois periodos, e nao do periodo de tempo efetivo em que a covariancia é calculada.
Um dos testes mais utilizados na literatura é o teste Augmented Dickey-Fuller — ADF
(1979), que considera na hipétese nula a presenca de raiz unitaria ou nao

estacionariedade da série a sequir:

Ho : p = 0, existe raiz unitaria, ou seja, série € ndo estacionaria

H¢ : p <0, a série é estacionaria

O teste ADF é expresso pela especificagao definida em (12):

p-1
AYt :a+ﬁr+nyr—l+zliAyt—l+lu (12)
i=1
p
onde 4, =-> p,
j=i+l

Como um teste alternativo para confirmar os resultados expressos no teste
anterior, sera utilizado o teste Kwaiatkowski, Phillips, Schmidt and Shin—-KPSS
(1972), que tem as hipoteses ao contrario dos testes usuais, sendo a hipétese nula
correspondente a estacionariedade da série temporal e a hipétese alternativa como
nao estacionaria. Dessa forma, de acordo com Maddalla (1992), se o teste usual
rejeitar a hipétese nula e o teste de analise confirmatéria ndo, se tem a confirmacgao

da estacionariedade da série temporal.

2.2.3 Cointegracao

A analise de cointegracdo tem por objetivo principal avaliar se existem
relacdes de longo prazo entre as variaveis do conjunto de dados.
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Segundo Samohyl; Dantas (1998), considere duas séries nao estocasticas Y;
e X; as quais serao integradas de mesma ordem I(d), sendo d>0, elas seréao
cointegradas se existir alguma combinagéo linear entre Y;e X, tal como definido em
(13):
Ut = diY: + doXi (13)
Em que,
U; = erro no tempo, que é integrado de ordem b, I(b), e b < d;
X e Yi sédo cointegrados de ordem (d, b). Em termos conceituais, significa dizer que
Y: e X; (ou mais variaveis) possuem tendéncias comuns de longo prazo.

O teste de cointegracdo e a estimativa dos vetores de cointegracdo podem
ser feitos por meio da metodologia desenvolvida por Johansen (1988, 1991) e
Johansen e Juselius (1990, 1992). O procedimento de Johansen-Juselius esta
baseado na seguinte versdo reparametrizada de um modelo VAR(p), tal como pode
ser visto em (14):

Ax, =T\ Ax, , +..+[ Ax,  +1+1Ix , +7+¢, (14)

Sendo r o numero de cointegragdes. Quanto ao numero de cointegracdes, pode-se
considerar trés situacoes:

- se r = n, 0 numero de cointegragdes, é igual ao numero de variaveis, entdo Ax, é

estacionario;

-ser =0, entdo, Ax, é estacionario;

- se 0 < r < n, entdo existem matrizes a e B de dimensdes (n x r) tais que I =ap,
logo, existem combinacdes lineares estacionarias que tornam x; estacionario.

Consequentemente existem r vetores de cointegracao.

Segundo Johansen & Juselius (1990), os testes do Trago (/1 e do maximo

trage)
autovalor (4,,.) s&o adequados para determinar o numero de vetores de

cointegracdo, denominado por “r’. “O método de Johansen permite encontrar o
namero de combinagdes possiveis de cointegracao (r).

Para determinar o numero maximo de vetores, parte-se de k variaveis
enddgenas, permite identificar o valor maximo de “r’, comeg¢ando por r = 0 até r = k-
1, quando nao é mais possivel rejeitar Hp, entdo se encontra 0 nimero maximo de
vetores de cointegracao” (FILHO; ALVIM, 2008, p 49).
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A estatistica do teste do Traco e do teste do Maximo Autovalor é apresentada
por meio de (15) e (16), respectivamente:
Apiee (1) =—N i In(-A4,)
izl (15)
Ho: Existe, no maximo, r vetores de cointegracéo
H: Nao existe, no maximo, r vetores de cointegracao

A (r,r+)=-Nln(1-4,_,) 16)

Ho: Existem exatamente r vetores de cointegracao

H;: Existem exatamente r+1 vetores de cointegracao

As duas estatisticas, por meio de testes de razdo de verossimilhancga, indicam
o numero de relagdes lineares existentes. Este numero pode variar de 0 a n. A
estatistica do Traco testa a rejeicao da hipotese, de que r é igual a n, ou seja, r=n. A
hip6tese nula é quer<p,emque p=1, 2, 3, 4,..., n-1. A segunda estatistica testa a
significancia do maior autovalor. Compara a hip6tese (nula) de que r vetores séo
significativos estatisticamente com a hipdtese alternativa de significancia para r+1.

Segundo Mattos (2008), quando as séries sdo cointegradas exigem que
tenham um tratamento diferenciado, pois ha, em consequéncia, um desequilibrio de
curto prazo ou um afastamento entre os valores observados das séries em estudo. A
incorporacdo desse termo de desequilibrio contribui para a determinacdo do

comportamento da variavel dependente em funcao das demais.
2.2.4 Causalidade de Granger

Para Granger (1969), uma variavel X causa Y se a inclusdo de valores
passados de X num conjunto de informacdes que inclua duas variaveis contribui
para melhorar a previsao da variavel Y. Caso contrario, se os valores passados de X
nao contribuem para melhorar a previsao de Y, diz-se que X ndo causa Y.

O método de Engle e Granger (1987) modifica o teste padrao de causalidade
de Granger na medida em que incorpora um possivel efeito de longo prazo numa
analise de curto prazo, o que € a esséncia da analise de cointegracao.

Segundo Carneiro (2010), em termos mais formais, para testar causalidade

quando as variaveis sao cointegradas, usam-se as equacoes definidas em (17):
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AY, =, o+ BLAY, +D 00X, +AE + 4, 47
AX, =+ D B DX+ 0 AY,  + AV, +V,
Em que y e V sdo residuos, e &1 € vi.1 S80 0s valores defasados dos residuos
dos seguintes vetores de cointegrag@o Yi= 7, Xi + pjie X = 7, Yi + Vi
Os resultados possiveis do Teste de Causalidade de Granger sao os seguintes:
i) Causalidade unidirecional de X para Y ou de Y para X, se as variaveis

possuem pelo menos uma causa em comum,

i) Causalidade bidirecional de X para Y e de Y para X, quando existem

tendéncias comuns que afetam as duas variaveis;

iii) Auséncia de causalidade, quando as variaveis X e Y sdo independentes,

ou seja, nao existe uma relacao de causalidade.

A causalidade é obtida com o intuito de verificar as relacdes pré-existentes entre
as variaveis do conjunto de dados e avaliar a ordenagéo das varidveis no modelo de

vetores de correcao de erros.
2.2.5 Modelo com correcao de erros

Com a aplicacéo dos critérios penalizadores e a conclusdo sobre o melhor
modelo VAR, bem como a identificacdo de relacbes de longo prazo entre as
variaveis pelos testes de cointegracdo de Johansen (1992), faz-se necessaria a
introducdo de um parametro de correcado de erros no modelo VAR. Assim, é possivel
analisar as cointegracdes existentes entre as séries em estudo e avaliar o equilibrio
de curto e longo prazo. A principal vantagem de escrever o sistema de equacgdes
pelo modelo VEC esta relacionada a incorporagdao de informacbes tanto de curto
qguanto de longo prazo (BARBOSA et al., 2002).

Segundo Matos (2000), os modelos com correcao de erros exigem que as
séries em estudo sejam estacionarias por meio do uso de diferencas para que nao

se percam informacdes relevantes.
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Para melhor demonstrar o modelo VAR com corregéo de erros, suponha um
modelo VAR(1) com as varidveis originais X; e Y; nao estacionérias, tal como
encontra-se em (18):

X, =6,+6X,_,+9Y_ +e, (18)
Y =6,+0X, ,+aY  +u

Subtraindo da primeira equag¢do X, , nos X's e da segunda Y, , nos Y’s

obtém-se as equacgdes definidas em (19):
AX, =X, -X,_, =60,+6,-1)X,_ +4Y_ +e, (19)
AY, =Y, =Y, =8, + 86X, +(a — 1Y, +4,

Examinando as raizes do sistema de equagbes, pode-se observar que se X, e
Y sdo estacionarias e cointegradas, entdo os coeficientes da equagdo devem

satisfazer as restricdes definidas em (20):

6, (o, -1

5 (20)

6, =1+—"—- $9, e =
o, —1

Substituindo a expressdao (20) na equacao (19), tem-se a expressao

designada em (21):

AX,=X,-X,, =6, (0?1 1jX”ﬂ/ﬁlY +e, (21)

1

Pode-se entéo, a partir da equacéo (21), escreve-se subsequentemente as

equacoes (22) e (23), respectivamente:

AX, =6, +( ¢1—1J{XH —(l_al)x_l}%et

1 51
AY =6, + 5{){,_1 _ ;“l)y,_l} +u (22)
1
Além disso, considera-se:
,Bz: 1;7/1:¢11 ; 72:51;‘90:0"'71,81; §o:§o+72,81 (23)

o, o, —1
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Fazendo a substituicdo dos parametros definidos em (23) na equagéo (22),
tem-se a equacao (24):

AXt = eg + 7/1[Xr—l _ﬁl _ﬁZYr—l]—i_et

AY, = 50 + 7/2[Xr—1 _:51 _:52Yr—1]+;uz

As equacgdes expostas em (24) representam um modelo VAR com correcéao

(24)

de erros. A interpretacao dessas equacoes indica que variagdes de X e Y do periodo
t-1 ao t dependem do erro em comum destas equacdes dado pela expressao (25):

e, =X, —-p-pY, (25)
Além disso, pode-se observar que os indices ¥, e y,s80 os coeficientes de

ajustamento das variaveis X e Y, respectivamente.
Essas equacgdes definidas em (25) nos indicam as relacdes de longo prazo
das variaveis, bem como o coeficiente de ajustamento em longo prazo de

desequilibrios em curto prazo.
2.2.6 Funcao Impulso-Resposta (FIR)

A funcdo impulso-resposta apresenta o comportamento das séries incluidas
no modelo VAR em resposta a choques ou mudancas provocadas por variaveis
residuais. Em outras palavras, a FIR mostra qual € o comportamento das variaveis
ao longo do tempo quando algum dos residuos sofrer uma modificacdo no seu valor
(choques exdgenos) (ENDERS, 2004). Portanto, a FIR pode ser considerada como
uma simulacao para o comportamento de um VAR ao longo do tempo, diante de um
choque em algum dos residuos (OLIVEIRA, 2002).

Para uma melhor compreensdo sobre a funcdo impulso-resposta, segue o
exposto por Bueno (2008).

Considere o modelo VAR bivariado, com Y e Z, tal como se encontra em (26):

y, =a,,+b,y,_, +b,z,, + £, (26)
T, =0y — Ay Y, tbyy,  +byz,  +E,

Suponha como restricdo que ai>=0 tem-se a representacdo em forma de

matriz, tal como definido em (27):

y, _ 1 0 . a, N 1 0l b, b, .yt_l N 1 O'O'y 0 .Eyt (27)
Z; —a, lllay —ay, 1|b, by|lz, —a, 1]L0 o ]l&,

Ent&o os erros podem ficar reduzidos a equacao (28):
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elt — G)’g X (28)
€y 0.£,—a,0,¢,

De modo que resulta na equacéo (29):
Var(e,) = O'f
Var(e,) =0’ +a3 0. (29)

Cov(e,,e,) = 61210'2

Por meio da decomposicdo de Cholesky, pode-se definir um modelo que
contemple as equacdes denotadas anteriormente. Fazendo as substituicbes de
parametros, tem-se a equacao 30:

— & 1 — o £
=X+ yrd (30)
Zo: —apay { a 1 }{0_ € }

75 a1

Definida a matriz designada em (31):
i 1 _
vi= { } 31
l-a,a, | —ay 1
Desse modo, tem-se a expressao (32):

X, =Y+iy/ie,_i =>

i=0

X, X4 i[%n %12}{ y )r,} (32)

l//z 221 l//z 22 z zt i

Os elementos da matriz ¥, em (31) sédo os multiplicadores de impacto de um

choque sobre as variaveis endogenas.

Um choque em uma variavel X ndo somente afeta diretamente essa variavel
como também pode ser transmitido para as todas outras variaveis endégenas da
estrutura dinamica de um modelo VAR. A fung¢do impulso-resposta mostra o efeito
do choque de um periodo na inovacdo (termo de erro) nos valores correntes e

futuros da variavel enddgena.
2.2.7 Decomposigéo da variancia

A decomposicao de variancia do erro de previsdao é um instrumento utilizado

para descrever a dindmica do sistema na abordagem do modelo VAR. Por esse
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método, torna-se possivel identificar a propor¢do da variacédo total de uma variavel
devida a cada choque individual nas k variaveis componentes do modelo. Além
disso, fornece informacdes sobre a importancia relativa de cada inovacao sobre as
variaveis do sistema (PINTO, 2008).

Segundo Litkepohl et al. (2004), os modelos VAR/VEC possibilitam a
decomposicao da variancia dos erros de previsao k periodos a frente, o que permite
determinar a evolucdo do comportamento dindmico apresentado pelas variaveis do
modelo econdmico, ao longo do tempo.

Considere o modelo VAR (1) com as variaveis y e x, tal como pode ser visto
em (33)

X=X+ Zl//igr+h—l

h—1

Xr+h - Y = Vi€ (33)
i=0
Fazendo a decomposicdo em relagéo a y,,, tem-se a expressao (34):
Vi —E (¥i) = Vor€ywn Toe T WV2€ 0 (34)
Logo, pode-se descrever a equacéao (35) como:
63 (h) = O-}zv (l//(il t...t W/f—hn) + Gf (W(?n to.+ l/’i—mz) (35)

Agora, por meio da equacdo (35), pode-se observar a varidncia do erro de
previsdao em seus diversos elementos. No caso do modelo bivariado, a variancia é

decomposta em duas partes para cada periodo de tempo, fazendo a divisdo de
ambos os lados por o (), tem-se a expresséo (36):

23,2 2 2002 2
1= Oy, Wyt v Wiia1) + O, Woa + ot W)

. y (36)
o2 (h) o (h)

0-3 (l//(%;l +"“+l//l%—l;ll)
HO)

Entdo, pode-se definir, como sendo a decomposi¢ao do erro da

o2 (W + .t W)

ara a variavel x.
o2 (h) P

variancia para a variavel y e

Quando aplicado um “choque” no termo de erro de uma das variaveis do

sistema de equagdes, e se esse choque néo produzir um efeito nas previsdes a
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variancia do erro das outras variaveis, pode se dizer que essa variavel é exdgena,
isto é, ela é independente das demais.

A analise de decomposicdo da variancia tem por objetivo explicitar a
importancia relativa de cada variavel do modelo para a explicacdo da variancia dos
residuos de cada uma das demais variaveis. Sua importancia estd na identificacao
das relacdes de causalidade entre as variaveis existentes no modelo VAR. Caso um
choque exdégeno nos residuos de determinada variavel ndao explicar nenhuma
parcela dos demais residuos, conclui-se que esta variavel é exégena ao modelo
(OLIVEIRA, 2002).

Considerando as variaveis X; e Y;, se existe uma relacdo de cointegracao e
causalidade entre elas, pode-se observar que o efeito de um choque em Y; nédo
altera somente imediatamente os valores da variavel X;, como também os valores
futuros de X; e Yi, desde que os valores defasados aparecam nas duas equacdes.

O uso da Decomposicdo de Choleski determina a ordem que a primeira
variavel sofra impacto imediato em relacao as demais variaveis. A segunda variavel
pode ter impacto imediato sobre a ultima variavel, mas nao sobre a primeira, e assim
por diante. Nesse caso, a escolha incorreta da ordem de entrada, caso o modelo
VAR nao seja robusto, pode determinar a resposta ao impulso, mas ter sua

interpretagéo diferente.



METODOLOGIA

A analise deste estudo refere-se aos indicadores macroeconémicos, as taxas
de ocupagao brasileira e aos fatores de arrecadacdo, emissdao e saldo
previdenciario. Os dados foram coletados no periodo de marco de 2002 a dezembro
de 2009, com observacées mensais e medidas em unidades referentes a cada uma

das variaveis.

3.1 Indicadores utilizados na pesquisa

Neste topico sdo apresentadas as definicbes de cada tipo de indicador
utilizado no estudo, bem como a composicdo das séries que representam cada
indicador.

¢ [ndicadores Macroecondmicos:

Neste estudo, as séries que representaram os indicadores macroeconémicos
foram: Produto Interno Bruto, Salario Minimo, Rendimento Médio Nominal, Taxa de

Juros e Taxa de Desemprego.

¢ Indicadores de Ocupacao Brasileira:

Os indicadores de ocupacao sao representados pelas séries que denotam a
Taxa de Ocupagdo Feminina, a Taxa de Ocupagdo Masculina e a Taxa de
Informalidade, coletadas no periodo de 2002 a 2009 no Brasil.

e |ndicadores Previdenciarios:

As séries que indicam os fatores previdenciarios que compdéem os modelos
em estudo sao representadas pelo Valor da Arrecadacdo da Previdéncia Social, o
Valor da Emissdo em Beneficios Previdenciarios e o Valor do Saldo Previdenciario,

que é constituido pela diferenca entre a arrecadacao e a emissao previdenciaria.
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Os indicadores previdenciarios utilizados foram as séries disponiveis no site
da Previdéncia Social Brasileira no periodo em estudo. Os demais indicadores foram

obtidos em diversos sites, como os apresentados na Tabela 01:

Tabela 01 - Apresentacao dos indicadores macroeconémicos, de taxas ocupacionais
e previdenciarias.

Variavel Descricao Unidade Fonte
PIB Produto Interno Bruto Em mil reais Banco Central
SALMI Valor do Saléario Minimo Reais Ministério da Fazenda
TJ Taxa de Juros Selic % ao més IPEA

TD Taxa de Desemprego

RMN Rendimento Médio Nominal Reais IBGE
TOM Taxa de Ocupagao Masculina % ano més IBGE
TOF Taxa de Ocupagao Feminina % ano més IBGE

TOI Taxa de Ocupacgao Informal % ano més IBGE

SP Valor do Saldo Previdenciario Milhdes de Reais INSS

VA Valor da Arrecadagao Previdenciaria Milhées de Reais INSS

VE Valor da Emissao Previdenciaria Milhdes de Reais INSS

3.2 O modelo Econométrico

Vale ressaltar que a modelagem é feita em duas etapas, um modelo para a
arrecadacdo e a emissao previdenciaria, e outro modelo para a variavel saldo
previdenciario, onde, esta variavel saldo é a diferenca entre a arrecadacao e a
emissao previdenciaria, sendo entdo, em muitos casos, negativa, podendo assim,
causar erros de previsdao quando colocada junto com as demais variaveis que
possuem todos os valores positivos.

A construcdo de modelos econométricos seguira as seguintes etapas
metodoldgicas:

Fase 1: Analise descritiva

Primeiramente, sdo realizadas andlises descritivas das séries em estudo,
acompanhadas dos graficos. As estatisticas descritivas foram adicionadas com o
intuito de revelar as caracteristicas das medidas de cada variavel, assim como a
avaliacao de sua evolucao por meio grafico. Segundo Bayer e Souza (2007), a
estatistica univariada tradicional considera as variaveis de forma independente, nao

particularizando suas possiveis inter-relagdes, mas é importante no desenvolvimento
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de trabalhos cientificos, pois ela é capaz de mostrar como as variaveis em analise

estdo se comportando.

Fase 2: Estacionariedade

Nesta fase do estudo, busca-se avaliar o comportamento das variaveis em
decorréncia do tempo, isto €, se seu comportamento se mantém estavel ou ndo em
relacdo a sua média, durante o periodo de tempo do estudo.

Segundo Faria (2009), o modelo VAR-VEC, modelo VAR cointegrado, concilia
variaveis nao estacionarias, as quais, por possuirem uma dindmica em comum, tém
um componente de longo prazo e outro de curto prazo.

O modelo VAR com correcdo de erros exige que as variaveis sejam nao
estacionarias em nivel e que, depois de aplicada alguma diferenciacdo nessas
séries, se tornem estacionarias, sendo que esta diferenca deva ser de mesma
ordem, ou seja, todas as variaveis tém que ser estacionarias com aplicacao do
mesmo numero de diferenciacao.

Com o intuito de avaliar a estacionariedade das séries, ha uma gama de
testes estatisticos. Nesta pesquisa, o teste utilizado foi Dickey—Fuller (1979) e, para
confirmar seus resultados, aplicou-se o teste KPSS (1992), que testa a presenca de

raiz unitaria, isto é, identifica a estacionariedade ou ndao dessas séries.

Fase 3: Modelagem VAR

Sendo avaliada a pressuposicéo de estacionariedade das séries em nivel e a
estacionariedade com o mesmo numero de diferencas, € possivel a construcao de
Modelos Vetoriais Autorregressivos (VAR). Esse tipo de modelo considera a
existéncia de relagdes de interdependéncia entre as varidaveis e permite avaliar o
impacto dindmico das perturbagdes aleatorias sobre o sistema de variaveis, o que 0s
tornam Uteis e eficientes na previsdo do comportamento futuro de séries temporais
inter-relacionadas, conforme relata Caiado (2002).

Nesta etapa da pesquisa, € necessaria a escolha do niumero de defasagens a
ser incluidas no modelo com o auxilio dos critérios de selecao por meio do teste Lag
Order Selection Criteria. Esse teste tem como fundamentos as estatisticas dos testes
de: LR = teste de razao de verossimilhanca sequencial para significancia da maior
defasagem (Sequential Modified LR Test Statistic); FPE = erro de predicao final
(Final Prediction Error); AIC = critério de informagéao de Akaike (Akaike Information
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Criterion); SC = critério de informacao de Schwarz (Schwarz Information Criterion) e

HQ= critério de informacédo de Hannan-Quinn (Hannan-Quinn Information Criterion).

Etapa 4: Andlise de Cointegracao

Apés a identificacdo de um modelo que cumpra as exigéncias impostas pelo
modelo VAR e com o numero de defasagens adequado, é possivel a avaliacao das
relacdes lineares existentes entre o conjunto de séries do estudo. Para a avaliagao
destas relacdes, utiliza-se a técnica de cointegracdo de Johansen realizada duas a
duas variaveis, que utiliza o teste do Trago e a estatistica do Maximo Autovalor para
encontrar a quantidade de vetores de cointegracao existentes no sistema. Segundo
Johansen (1991), o desenvolvimento do teste avalia a hip6tese nula de auséncia de
cointegracao versus a hipbtese alternativa de presenca de cointegracao entre as

variaveis em estudo.

Fase 5: Andlise de causalidade

Segundo Granger (1969), uma variavel X causa outra variavel Z, no sentido
de Granger, se a observacao de X no presente ou no passado ajuda a prever 0s
valores futuros de Z para algum horizonte de tempo, conforme citado no item 2.2.4.
Nessa etapa da apresentacao dos resultados, sdo analisadas todas as possiveis

relagdes de causalidade.

Fase 6: Modelagem VEC

De acordo com Bueno (2008), se as séries de tempo nao estacionarias tém
uma dindmica em comum, pode-se especificar um modelo VAR mais completo
denominado modelo de vetor de correcao de erros (VEC) e pode-se dizer que suas
variaveis, em virtude da dindmica comum, tém um componente de curto e um de
longo prazo.

Entdo, “se as variaveis sdo cointegradas, a informacao sobre a relacao delas,
em niveis, pode ser recuperada estatisticamente ao longo do tempo por meio do uso
de um Modelo de Vetor de Correcao de Erros (VEC)” (ENGLE; GRANGER, 1991).

Com as etapas anteriores, é possivel verificar se ha relagdes de causalidade
entre as séries em estudo, logo, € correto afirmar que existem relagées de longo
prazo entre esse conjunto de variaveis. Com o propésito de estudar essas relagdes,

€ adicionado ao modelo convencional VAR uma corre¢do de erros. Este modelo
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mostra que € possivel verificar o0 comportamento de uma variavel em curto e longo
prazo, analisando o comportamento de outra variavel, desde que estas estejam
cointegradas. Esse procedimento é feito por meio da correcao de erros aplicada ao
modelo VAR tradicional, entdo, o modelo passa a ter a denominagao VAR/VEC,
modelo autorregressivo com correcdo de erros. Os modelos VEC se destinam a
analisar as relacdes de equilibrio em longo prazo e estes modelos sdo sensiveis a
ordenacao das variaveis que compdéem o modelo, isto €, a ordenacao permite que
se coloque as variaveis na estimacdo do modelo de forma que se tenha a relacao
das mais exégenas para as mais enddgenas.

Destaca-se que variaveis exdgenas se mostram pouco influenciadas pelas
demais, enquanto que as enddgenas tém sua explicacdo bastante comprometida

pelas outras variaveis.

Fase 7: Funcao Impulso-Resposta e Decomposicao da Variancia

Em relacdo a essa fase da apresentacdo dos resultados, nela sao
apresentadas as “previsées” pelo modelo VAR/VEC. As funcdes de impulso-resposta
sdo as previsdes de longo prazo entre as variaveis e o tempo de equilibrio das
variaveis em relacdo a choques administrados nas outras. A decomposicdo da
variancia foi utilizada para descrever o percentual que cada varidvel depende das
demais, em diferentes periodos de tempo. Nesta etapa sdo apresentados os graficos
que demonstram as respostas dos indicadores previdenciarios aos impulsos
administrados nas demais variaveis. Essas relacées de equilibrio em longo prazo
estdo ligadas a ordenacdo das variaveis, e a explicacdo da decomposicao da
variancia fica comprometida caso essa ordenacao nao seja feita de forma correta ou

nao seja feita.



4 ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir dos testes
econométricos explicitados na metodologia, utilizando séries de dados dos
indicadores macroeconémicos, taxas ocupacionais e da Previdéncia Social

Brasileira, no periodo de margo de 2002 a dezembro de 2009.
4.1 Analise descritiva

Com o objetivo de realizar um estudo sobre as relacdes entre as principais
variaveis macroecondémicas e de ocupacao brasileira com os indicadores financeiros
da Previdéncia Social, inicialmente, foram coletados dados historicos, sendo
realizada uma investigacao das séries por meio da analise descritiva de cada um
dos indicadores.

E importante grafar os valores das séries observadas. Seu grafico possibilita a
visualizacdo de uma série com tendéncia, com sazonalidade e alguma outra
componente significativa. Por outro lado, pode sugerir a possibilidade de
conveniéncia de transformacao da variavel para estabilizar o nivel de variancia.

A analise descritiva e os graficos sdo apresentados de forma separada por
tipo de indicador. Primeiramente é apresentada a anadlise descritiva dos indicadores
previdenciarios, posteriormente dos fatores macroeconémicos e, por ultimo, dos

indicadores de ocupacao populacional.
4.1.1 Indicadores Previdenciarios

A Tabela 02 apresenta as principais estatisticas descritivas dos indicadores
previdenciarios. Esses indicadores sao representados pelo valor do Saldo
Previdenciario (SP), o valor arrecadado (VA) e o valor emitido (VE) pela Previdéncia
Social, no periodo de margco de 2002 a dezembro de 2009, com observacdes

mensais.
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Tabela 02 — Resultado da analise descritiva dos Indicadores Previdenciarios, em
1000 reais.

Saldo Previdenciario Valor Arrecadado Valor Emitido

Medidas (em 1000 reais) (em 1000 reais) (em 1000 reais)
Média -2.182,91 11.719,84 13.902,75
Mediana -1.949,86 10.991,44 13.601,49
Maximo 6.476,75 22.885,66 31.271,02
Minimo -17.863,232 8.582,41 9.211,50
Desvio-Padrao 3.893,00 2.466,41 3.878,25
N? de Observacoes 94 94 94

(') dezembro de 2003, (3) novembro de 2003.

As estatisticas demonstradas na Tabela 02 referem que o Saldo
Previdenciario nesse periodo teve uma média negativa, de -2.182,91. Em novembro
de 2003 chegou ao maior déficit. Além disso, pode-se observar que, em média,
nesse periodo, o valor arrecadado foi menor que o valor emitido. Por essa razao, foi
gerada uma média negativa no periodo.

Na Figura 01 observa-se a evolugdo do valor do Saldo Previdenciario

brasileiro de marco de 2002 a dezembro de 2009.
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Figura 01: Valor do Saldo Previdenciario brasileiro de margo de 2002 a dezembro de 2009.

Observa-se, pela Figura 01, que até o ano de 2005, a variavel que representa
o valor do Saldo Previdenciario tinha “picos” maiores de déficits (a variacao entre o
valor arrecadado e o valor emitido pela Previdéncia Social). A partir de 2006, essa
variacdo torna-se menor. Além disso, € possivel observar que, nos meses de

dezembro destes anos, ocorreu sempre um “pico” positivo.
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Na Figura 02 estdo apresentados os graficos do Valor Previdenciario
Arrecadado e o Valor Previdenciario Emitido.

Nota-se que, da mesma forma que o Saldo Previdenciario, o Valor
Arrecadado e o Valor Emitido tiveram suas maiores variagdes até o final do ano de
2005. A série que representa o Valor Arrecadado teve seu maior “pico” na metade do
ano de 20083.
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Figura 02: Grafico dos valores arrecadado e emitido pela Previdéncia Social, no periodo de margo de
2002 a dezembro de 2009.

4.1.2 Indicadores MacroeconOmicos

A Tabela 03 apresenta as principais estatisticas descritivas dos indicadores
macroecondmicos. Os numeros mostram que, nesse periodo, a taxa de desemprego
variou de 11,80% a 20,70 % ao més. Esse indicador € o mecanismo utilizado pelo
governo para controlar a inflagdo. O maior indice desse indicador foi detectado em
julho de 2003.

Tabela 03 - Resultados da analise descritiva dos Indicadores Macroecondmicos.

PIB
. TD . SALMI RMN TJ
Medidas (%a0 més) (B"rgg?; de (reais) (reais) (% ao més)

Média 16,56 974.528,0 313,56 1.052,46 1,23
Mediana 16,75 905.859,0 300,00 1.019,35 1,21
Maximo 20,70 1.650,713 415,00 1.687,60 2,08
Minimo 11,80 504.359,0 180,00 790,30 0,66
Desvio-Padréao 2,47 399.794,9 78,61 197,94 0,33
N de Observacdes 94 94 94 94 94

TD= Taxa de Desemprego, PIB=Produto Interno Bruto, SALMI= Valor do Salario Minimo,
RMN=Rendimento Médio Nominal e TJ= Taxa de Juros
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Conforme a Tabela 03, pode-se observar que a taxa de desemprego teve
uma média de 16,56 % ao més, chegando ao seu maximo de 20,70 % ao més. Em
relagdo ao Produto Interno Bruto, observa-se que a média foi de 974.528,0 bilhdes
de reais. Nesse periodo do estudo, o salario minimo variou de 180,00 a 415,00
reais. O rendimento médio nominal (RMN) dos brasileiros foi de 1.052,46 reais nesse
periodo de estudo, sendo que, no més de dezembro de 2008, o rendimento médio
dos brasileiros foi menor, e o maior em julho de 2004.

Analisando-se a Figura 03, observa-se uma reducao na taxa de desemprego
durante o periodo de 2002 a 2009.
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Figura 03: Série da Taxa de Desemprego

Segundo Gomes (2008), o desemprego caiu desde 2006. A taxa de queda, no
entanto, foi muito menor em 2008, e devera ser revertida em 2009, com o0 aumento
do desemprego provocado pela generalizacdo da crise capitalista na esfera da
economia real. Em alguns locais, como Recife, a taxa ja cresceu com relacédo a
2007, chegando a 20,4%. Em outros estados, como Salvador e Sao Paulo, ela
manteve-se relativamente estavel.

Na Figura 04 sdo apresentados os dados referentes as séries que
representam o Produto Interno Bruto (PIB) e o Valor do Salario Minimo, no periodo
de marco de 2002 a dezembro de 2009.



46

1800000
450
1600000
400
1400000
o
K 350
< 1200000
3 @
o ® 300
& 1000000 &
=
< 800000 2501
600000- 200+
4000004 150 . . . . . . .
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 | 2009 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
Anos Anos

lf Valor do Salario Minimo

’ — Produto Interno Bruto‘

Figura 04: Séries do Produto Interno Bruto e do Valor do Salario Minimo

Diante da queda na producéao industrial, ja se estima que o Produto Interno
Bruto (PIB) possa apresentar retracdo no ultimo trimestre do ano, em comparacao
com o periodo anterior. Isso antecipa uma desaceleragdo severa que era esperada
apenas para o periodo entre janeiro e marco (IPEA, 2006). O Valor do Salario
Minimo cresceu em todo o periodo, com um aumento de mais de 50%.

Na Figura 05 sdo apresentados os dados referentes as séries que
representam o Rendimento Médio Nominal (RMN) dos brasileiros e a Taxa de Juros
—Selic (TJ).
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Figura 05: Rendimento Médio Nominal e Valor do Salario Minimo.

O Rendimento Médio Nominal teve um periodo de decréscimo entre 2002 e
2003, obtendo seus menores valores no periodo de 2003 a 2005. A partir de 2005,
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houve uma recuperacdo desse indicador, ocorrendo aumentos més a més, até

dezembro de 2008, e, em 2009, houve um decréscimo novamente.

4.1.3 Indicadores de Taxas Ocupacionais

A Tabela 04 mostra as estatisticas descritivas das variaveis ditas de
ocupagao populacional que serdo empregadas no modelo. Essas variaveis
representam os dados de Taxa de Ocupacao Feminina (TOF), Taxa de Ocupacgao
Masculina (TOM) e de Taxa de Ocupacao Informal (TOI), obtidos no periodo de
2002 a 2009.

Tabela 04 — Resultados da andlise descritiva dos Indicadores Populacionais.

Taxa de Ocupacao Taxa de Ocupacdao Taxa de Ocupacao

Medidas Feminina Masculina Informal

(% a0 més) (% ao més) (% a0 més)
Média 47,95 66,75 40,53
Mediana 48,20 66,70 40,67
Méaximo 49,70 68,40 43,18
Minimo 44,90 65,70 37,34
Desvio-Padrao 1,06 0,59 1,68
N de Observacdes 94 94 94

Com base nos resultados da Tabela 04, observa-se que a Taxa de
Ocupacao Feminina ndao passou de 50% em nenhum momento deste periodo,
enquanto que a Taxa de Ocupacédo Masculina nao foi menor que 65%. Em média, a
Taxa de Ocupacao Masculina é de, aproximadamente, 70%. Isso significa que a
cada 10 brasileiros do sexo masculino, 7 tem uma ocupacéo. A Taxa de Ocupacéao
Informal se manteve em torno de 40,0%.

A Figura 06 apresenta a evolugdo das séries que indicam as variaveis
populacionais relacionadas a Taxa de Ocupacgédo Feminina e Masculina. Observando
as séries, é possivel notar que a TOF é crescente nesse periodo, com picos de
elevacdo em 2002, 2003, 2006 e 2008, pois a taxa subiu de aproximadamente 45%

para quase 50% nesse periodo.
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Figura 06: Evolugéo das séries, Taxa de Ocupacédo Feminina e Taxa de Ocupagao Masculina.

Em relagdo a TOM, nota-se que, da metade do ano de 2002 até a metade de

2003, a taxa teve seu maior crescimento, atingindo o apice em setembro de 2003,

com 66,4%. Ainda é evidente que, em 2009, sdo observadas as menores Taxas de

Ocupacao Masculina brasileira. Este fato pode ser influenciado pela crise mundial

que afetou a economia em todo o mundo e, no Brasil, ndo poderia ser diferente.

Na Figura 07 € apresentada a série que representa a taxa de informalidade

registrada no periodo da pesquisa.
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Figura 07: Taxa de Ocupacao Informal.
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A taxa de ocupacado informal tem seu maior registro no periodo que
compreende o inicio de 2003 até por volta da metade de 2004. A partir dai, a taxa
tem um declive até a metade de 2009, quando teve um pequeno crescimento
novamente. Segundo Rios (2009), a crise € 0 aumento do desemprego estao
empurrando uma parte da populacdo para a informalidade e o subemprego. Em
meio ao crescimento do numero de demissdes € a menor oferta de vagas, muitas
pessoas estdo tendo que encarar um emprego sem carteira assinada, um pequeno
negocio por conta prépria ou vivendo de ‘bicos’.

4. 2. Analise de Estacionariedade

A primeira etapa para a elaboracido de estudos econométricos é a avaliacao
da estacionariedade das séries que serdo incluidas no modelo.

Essa etapa consiste em verificar se as séries sdo produzidas por um
processo estocastico estacionario, ou seja, se a média e a variancia sao
constantes ao longo do tempo e o valor da covariancia entre dois periodos
de tempo depende apenas da distancia entre esses periodos. (SILVA;
MAIA, 2004, p. 12)

Com o propésito de realizar essa avaliagao, aplicou-se o teste de Augmented
Dickey-Fuller (ADF). As variaveis avaliadas pelo teste ADF foram: Produto Interno
Bruto (PIB), Valor do Salario Minimo (SALMI), Taxa de Desemprego (TD), Taxa de
Juros-Selic (TJ), Rendimento Médio Nominal (RMN), Taxa de Ocupacdo Masculina
(TOM), Taxa de Ocupacgéao Feminina (TOF), Taxa de Ocupacéao Informal (TOI), Valor
Arrecadado pela Previdéncia Social (VA), Valor Emitido pela Previdéncia Social (VE)
e Saldo Previdenciario (SP)

Os resultados obtidos no teste ADF para as séries em nivel e as séries em

primeira diferenga s&o apresentados na Tabela 05.
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Tabela 05 - Teste de raiz unitaria Dickey-Fuller Aumentado (ADF), em nivel e em
primeira diferenca, nas séries de indicadores macroeconémicos, taxas de ocupacao
e previdenciarios.

Em nivel
PIB SALMI 1D _TJ RMN TOM TOF __TOl VA __VE _ SP
Nivel de
significanc ) - - ) ) ) - -0, -0, -1,
ia/alor | %726 LT yaq4 qq4p 0933 2870 1292 45y 595 003 489
do ADF

1% -3,505 -3,502 3,502 3,504 -3,502 -3,508 -3,503 3,505 3,512 3,512 3,512

5% -2,894 -2,892 2,892 2,893 -2,892 -2,892 -2,893 2,894 2,897 2,897 2,897

10% -2,584 -2583 2,583 2,584 -2,583 -2,583 -2,583 2,584 2,585 2,585 2,585

p-valor | 0992 0,706 0,920 0,695 0,774 0,052 0,081 0,898 9%’5 0,955 0,953

Em primeiras diferencas
APIB  ASALMI  ATD ATJ  ARMN ATOM ATOF ATOI AVA AVE ASP

Nivel de
significandl 5 ees 10,357 -8, 641 -4,453 -9, 833 -10,400 -8, 816 -4, 608 -3,374 -2,866 O
ia /Valor 380
do ADF

1% -3,505 -3,503 -3,503 -3,504 -3,503 -3,503 -3,509 -3,505 -3,513 -3,513 -3,512

5% -2,894 -2,893 -2,893 -2,893 -2,893 -2,893 -2,890 -2,894 -2,897 -2,897 -2,897

10% -2,584 -2,583 -2,583 -2,584 -2,583 -2,583 -2,580 -2,584 -2,586 -2, 886 -2,585

P-valor | 0, 006* 0, 000* 0, 009" 0,005* 0,000* 0,000* O0,000* 0,003* 0,014* 0,045* 0,001*
*significancia estatistica a 5%.

No teste de raiz unitaria descrito na Tabela 05, observa-se que ndo se pode
rejeitar a hipétese nula de que as séries possuam raiz unitaria (ndo sao
estacionarias), pois o valor critico do teste € menor que o valor das estatisticas
calculadas para os niveis de significancia, ou seja, o p-valor foi ndo significante.
Quando essas séries sao analisadas em primeira diferenca, ndo se pode rejeitar a
hip6tese alternativa de auséncia de raiz unitaria, isto é, pode-se dizer que as séries
sdo estacionarias em primeira diferenca.

Com o objetivo de confirmar os resultados obtidos pelo teste ADF, empregou-
se o teste KPSS, que tem como hipdtese nula a estacionariedade da série. A Tabela

06 apresenta os resultados deste teste em nivel e para as séries com uma diferenca.
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Tabela 06 - Teste de Estacionariedade, Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS),
em nivel e com uma diferenca para as séries dos indicadores macroecondmicos, de
ocupagao e previdenciarios.

Em nivel
PB SM 1D TJ RMN TOM TOF TOI AP EP SP
.Nl'lv.elde_
S'%‘;‘gﬁgg'a 1,227 1,26 1,162 1,006 0,545 0,574 0,849 0,911 0,823 0,955 0,099
KPSS
1% 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739
5% 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463
10% | 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347
pvalor | 4 500 0,000+ 0,000 0,000* 0,000 2290 0000 0,000* 0,000+ 9990 g 000*
Com uma diferenca
APIB ASM ATD ATJ ARMN ATOM ATOF ATOl AAP  AEP ASP
Nivel de
S'%?;‘gfgg'a 0,072 0,360 0,039 0,080 0,561 0,201 0,128 0,306 0,219 0,137 0,106
KPSS
1% 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739
5% 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463
10% | 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347
p-valor | 0,391 0,878 0,214 0,633 0,981 0,953 0,397 0515 0,824 0,981 0,846

* significancia estatistica a 5%.

Os

hipéteses do teste de Dickey-Fuller. Sendo assim, as variaveis em nivel sdo nao

resultados do teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin confirmam as

estacionarias, no entanto, suas diferencas sao estacionarias, ou seja, todas as
variaveis sao estacionarias.

Com este pressuposto valido, é possivel determinar um modelo de vetores
autorregressivos que possa explicar as relacées existentes entre as variaveis do

conjunto.

4.3. Modelos VAR/VEC da Arrecadacao Previdenciaria (VA) e Emissao
Previdenciaria (VE)

4.3.1- Modelo de Vetores Autorregressivos (VAR)

Com o pressuposto da estacionariedade das séries atendido, em que, em
nivel, sdo nao estacionarias e, em primeira diferenca, se tornam estacionarias, é
possivel a construgcdo de um modelo de vetores autorregressivos (VAR) que possa

explicar as relagdes de curto prazo entre as variaveis do conjunto.
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O primeiro procedimento para estimar o modelo VAR especificado foi a
escolha do numero de defasagens a ser incluido. Para tanto, foi realizado o teste
Lag Length Criteria, que utiliza os critérios: teste de razdo de verossimilhanga
sequencial (LR), Final Prediction Error (FPE), Akaike Information Criterion (AIC),
Schwarz Information Criterion (SIC), Hannan-Quinn Critério (HQ), indicando o
namero 6timo de /ags para esses diferentes critérios de selecdo. A descricao dos

resultados apresentados por estes testes estao dispostos na Tabela 07.

Tabela 07 — Resultados do critério de selegdo do niumero de defasagem.

Defasagem LR FPE AIC SIC HQ
0 NA 6.4x10% 80,89 81,16 81,07
1 1.276,64 6.84x10'° 67,13 70,16* 68,35
2 302,04 8.86x10"*  65,014* 70,81 67,35*
3 128,52* 1.14x10'"° 65,070 73,62 68,52

(*) indica 0 numero de defasagem selecionado por cada critério.
LR= teste de razdo de verossimilhanca sequencial, FPE= Final Prediction Error, AlIC= Akaike
Information Criterion, SIC= Schwarz Information Criterion, HQ= Hannan-Quinn Critério.

De acordo com a Tabela 07, é possivel constatar pelo teste Lag Length
Criteria, que o melhor modelo a ser estimado deve utilizar duas defasagens para
representar todas as relacdes existentes. Os Unicos critérios que nao ressaltaram
esse numero de defasagens como adequado € o LR e SIC.

Para completar a andlise de defasagens a ser utilizada no modelo VAR,
aplicou-se o Teste Lag Exclusion, o qual, por meio da estatistica de Wald, fornece a
significancia conjunta de defasagens incluidas no modelo VAR. Logo, a quantidade
de defasagem utilizadas no modelo € a melhor escolha, isto é, para todas as
variaveis esse numero de defasagens é suficiente e capaz de fornecer todas as
relacdes possiveis desse conjunto em estudo. Na Tabela 08 estdo apresentados os
resultados deste teste.
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Tabela 08 — Resultado de Wald de significancia conjunta dos coeficientes.

Defasagem

PIB. RMN _ SALMI D TJ TOF TOl  TOM VA VE
1 24338 5.92 66,08 141,19 1841 66,87 3621 56.61 21857 12,97
[0,000] [0,000] [0,000] [0,000] [0,04] [0,000] [0,000] [0,000] [0,000] [0,022]
2 26,33 635 13,07 2417 2066 11,77 7,798 574 10,34 20,11
[0,003] [0,78] [0,23] [0,007] [0,02] [0230] [0,64] [083] [041] [0,028
3 641 914 1139 3260 993 1923 2266 1655 12,65 9,043
[0,78] [0,52] [0,31] [0,0003] [0,45] [0,037] [0,012] [0,08] [0,24] [0,53]
df 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10

df= graus de liberdade

Em decorréncia da Tabela 08, é possivel observar que realmente duas
defasagens sao suficientes e capazes de avaliar as relacbes existentes entre as
variaveis, pois pelo menos uma das variaveis é nao significante.

Assim, é possivel analisar as funcdes de curto prazo entre essas variaveis. O
modelo que analisa a relacdo de curto prazo entre o valor da arrecadacao
previdenciaria (VA) e as demais variaveis em estudo estd apresentado na equacao
(37). A equacao (38) avalia as relagbes de curto prazo da variavel emissao

previdenciaria (VE) e as outras variaveis do conjunto.

VA = — 0,0039.PIB4 + 0,002.PIB;.> + 9,95.RMN.s- 1,61.RMN;, — 12,79.SALMI,.; — 10,42.SALMI,, +
59,71.TDyy — 117,58.TDy, — 1.424,87.TJ;y + 80,98.TJio — 217,34.TOFy + 196,01.TOF, -
2.923,85.TOl.y — 3.452,22.TOl;, + 632,59.TOM,; — 19,406.TOM;, — 0,452.VA.; + 0,057.VA., +
0,55.VE.s + 0,101.VE, — 2.7947,27

(37)

VE = — 0,04.PIB,; + 0,021.PIB.; — 7,23.RMN,.; — 7,29.RMN,»- 25,30.SALMI.; + 51,83.SALMI»+
47,25.TD4y — 30,85.TD;, + 5.410,26.TJ;; — 5.974,62.TJ,,+ 2.330,29.TOF,; + 1.219,32.TOF, —
189.801,67.TOl,; + 20.745,82.TOl,,- 4.468,63.TOM,; + 3.415,86.TOM,, + 0,25.VA_; + 0,.16.VA, -
0,216.VE.; — 0,36.VE ;, + 11.816,42
(38)

A equacéao (37) indica que as variaveis que tem uma relacao de curto prazo
com a variavel Arrecadacao Previdenciaria é o Rendimento Médio Nominal (RMN), o
Valor da Arrecadacdo com uma defasagem no tempo e o Valor da Emissdo também
com uma defasagem.

A equacao (38) descreve a funcao da variavel que representa o Valor Emitido
pela Previdéncia no periodo da pesquisa. Por meio desta funcdo é possivel

identificar que em curto prazo as variaveis que sao significativas para o modelo sao
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a Taxa de Juros (TJ) e a Taxa de Ocupacao Masculina (TOM), a Taxa de Ocupacéao
Feminina (TOF), a Taxa de Ocupagéao Informal e a propria variavel Valor Emitido.

4.3.2 Estimativa das relagdes de Cointegracao

Sendo possivel a determinacdo de um modelo VAR e escolhido o melhor
namero de defasagens, pode-se analisar a existéncia de um vetor de cointegragao,
isto é, se existe alguma combinacao linear entre essas variaveis. A cointegragcao
reflete a presenca de um equilibrio de longo prazo para o qual o sistema converge a
este equilibrio.

Os resultados do teste de cointegracdo de Johansen para determinar o
namero de vetores de cointegracao sao obtidos pelos testes do Traco e do Maximo
Autovalor dispostos na Tabela 09.

Tabela 09 - Resultados do teste de Johansen entre as séries em estudo — Modelo
Arrecadacao e Emissao Previdenciaria.

Teste do Trago Teste do Maximo Autovalor

Hipbtese nula Autovalor Hipotese Estatistica do Hipotese Estatistica do

Alternativa Traco Alternativa Maximo Autovalor

(Valor critico 5%) (Valor critico 5%)

0 s a1 GERR o G
ps1 oo gx2 ZAUSL_,  sd0m
Y R S < N S A
r<3 s pxa AT, anasEs
p<a ogseor s (2885 4010
r<s oaomes  rze BT g e
;<6 omoes  rz7  BETL ., e
p<7 onmen s MR g redsen
r<8 0,108793 r=9 (;gggg??) r=9 (] ggg;gj)
r<o oomosr  rzi0 SSRE ,pg 8s1e

r= nimero de vetores de cointegragao
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Um dos testes designados para analisar o nUmero de cointegracéo € o teste
do Trago, em que a hipétese nula é de que o posto da matriz de cointegracéao é nulo
(r=0), e esta hipbtese é rejeitada a um nivel de 5% de significancia. Neste caso, pelo
teste do Traco, existe pelo menos um vetor de cointegracao entre as variaveis, pois
a estatistica do teste do Traco é maior que o valor critico a 5%.

O teste de Johansen do Maximo Autovalor rejeita a hipétese nula de nenhum
vetor de cointegracao, ao nivel de 5% de significancia, pois da mesma forma que o
teste do Traco, a estatistica do teste do Maximo Autovalor € maior que o valor critico
a 5%. Assim, os dois testes utilizados indicaram que existe, no minimo, um vetor de

cointegragéo.

4.3.3 Causalidade de Granger para a variavel Arrecadacao Previdenciaria

O préximo procedimento na constru¢do de um modelo que denote todas as
possiveis relagdes entre as variaveis incluidas no conjunto de variaveis para explicar
o valor da arrecadacado e da emissao previdenciaria € a Causalidade de Granger.
Esse teste de hipo6tese indica todas as relagdes de causalidade entre as variaveis do
conjunto em estudo. Além disso, permite examinar a interdependéncia e a diregao
da causalidade entre as variaveis.

A andlise da causalidade de Granger da variavel que representa o valor da
arrecadacao de Previdéncia Social esta descrito na Tabela 10.
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Tabela 10 — Resultados do teste de causalidade de Granger bivariado/ Valor
Arrecadado pela Previdéncia Social.

Hipétese nula Observacoes Estatistica F Probabilidade
VA — PIB 92 0,07243 0,930
PIB - VA 6,77324 0,002*
VA —RMN 90 20,7862 0,000*
RMN — VA 14,1418 0,000*
VA — SALMI 92 1,53215 0,223
SALMI — VA 6,31506 0,003*
VA ->TD 92 10,2948 0,000*
TD — VA 6,48395 0,002*
VA - TJ 92 7,01699 0,001*
T —> VA 4,04159 0,020*
VA ->TOF 9 1,65302 0,197
TOF - VA 2,04570 0,135
VA —>TOI 92 0,54635 0,581
TOl - VA 5,34164 0,006*
TOM — VA 92 5,20871 0,007*
VA -TOM 0,21368 0,808
VE — VA 92 1,94685 0,000*
VA —>VE 1,32173 0,272

Ho: variavel ndo Granger causa ao valor da arrecadagao previdenciaria/ arrecadacao previdenciaria
ndo Granger causa variavel. Significancia a 5%.

Com base na Tabela 10, observa-se que as relagdes de causalidade podem
ser de duas formas, unidirecionais ou bidirecionais. As variaveis: Rendimento Médio
Nominal (RMN), Taxa de Desemprego (TD) e Taxa de Juros (TJ) tem uma relacao
bidirecional com a variavel que representa o Valor da Arrecadacado Previdenciaria
(VA). Nas relagdes unidirecionais, as variaveis podem influenciar ou ser
influenciadas pela VA. Entdo, observa-se que a varidvel que denota o Produto
Interno Bruto (PIB), o valor do Salario Minimo (SM) e a Taxa de Ocupacéao Informal
(TOIl) causam ou influenciam a variavel VA, enquanto que a variavel Taxa de
Ocupagao Masculina (TOM) e Valor Emitido pela Previdéncia Social sdo causadas
ou influenciadas pela variavel VA. Além disso, a variavel Taxa de Ocupacao
Feminina nao tem relagcédo de causalidade com o valor arrecadado (VA) pelo INSS.
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4.3.4 Causalidade de Granger para a variavel Emissao Previdenciaria
As relacdes de causalidade das variaveis macroeconémicas com a variavel

que representa o valor da emissao previdenciaria (VE) estdo mostradas na Tabela
11.

Tabela 11 — Resultados do teste de causalidade de Granger bivariado para o Valor
Emitido pela Previdéncia Social.

Hipotese nula Observacdes EstatisticaF  Probabilidade

VE —»PIB 92 0,65636 0,521
PIB - VE 10,9208 0,000*
VE — RMN 92 33,2927 0,000*
RMN —VE 10,5759 0,000*
VE — SALMI 92 1,49933 0,229
SALMI — VE 8,04817 0,0006*
VE —»TD 92 1,33661 0,268
TD —»VE 11,9371 0,000*
VE —»TJ 92 1,15130 0,321
TJ - VE 5,03361 0,008*
VE - TOF 92 9,18564 0,0002*
TOF - VE 0,33978 0,713
VE = TOI 92 3,24962 0,043*
TOl - VE 8,90537 0,0003*
VE - VA 92 1,94685 0,000*
VA - VE 1,32173 0,272
VE - TOM 92 2,83277 0,064
TOM — VE 9,20963 0,0002*

Hq: variavel ndo Granger causa ao valor da emissao previdenciaria/ emissao previdenciaria nao
Granger causa variavel. Significancia a 5%.

Em observacdo a Tabela 11, pode-se concluir que a variavel Rendimento
Médio Nominal (RMN) e a Taxa de Ocupacao Informal (TOI) sdo as Unicas que tém
uma relacao bidirecional com a variavel que representa o valor da Emissao
Previdenciéria (VE). As demais variaveis tém relagdes unidirecionais com a VE. As
variaveis que causam ou influenciam a VE sao Produto Interno Bruto (PIB), Valor do
Salario Minimo (SALMI), Taxa de Desemprego (TD), Taxa de Juros (TJ) e Taxa de
Ocupacao Masculina (TOM). As variaveis Taxa de Ocupacdo Feminina (TOF) e
Valor Arrecadado pela Previdéncia Social (VA) sdo causadas ou influenciadas pela

variavel VE.
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4.3.5 Modelos Vetoriais Autorregressivos com Correcao de Erros

Como o teste de cointegracdo de Johansen detectou a presenca de, pelo
menos, um vetor de cointegracdo entre as variaveis do conjunto, procedeu-se a
identificacdo de um modelo que seja capaz de fornecer as relacdées de equilibrio das
variaveis em curto e longo prazo - o Modelo Vetorial de Correcédo de Erros (VEC).
Esse modelo, segundo Mattos (2005), pelo termo de erro (erro de equilibrio),
relaciona o comportamento de curto prazo das variaveis ao seu comportamento de
longo prazo. Aléem disso, por meio do VEC, é possivel determinar a velocidade com
que os desequilibrios sdo eliminados.

e Teste para ordenacao das variaveis

As relacgbes identificadas nos modelos de vetores autorregressivos com
correcao de erros sao funcdes sensiveis a ordenacao das variaveis, isto €,
dependendo da ordem em que as variaveis forem incluidas no modelo VEC, seréao
definidos os resultados dessas fungdes e a compreenséo das relagées que integram
essas variaveis. Caso a ordem nao seja correta, as relagdes de variancia explicada
serao equivocadas. Por isso, faz-se necessario a aplicacao do teste de causalidade
de Granger - Block Exogeneity Wald Test, com o objetivo de ordenar as variaveis de
forma consistente e evitar erros de poder de explicacao.

Segundo Enders (1995), esse teste calcula a significancia conjunta de cada
variavel endbgena defasada para cada equacdo do VEC. Os resultados séao
apresentados na Tabela 12.

A Tabela 22 apresenta os resultados da estatistica total do teste aplicado para
verificar a ordenacao, a tabela completa com a estatistica do teste é apresentada no
Anexo (1).

Tabela 12 - VEC Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests _ modelo
Arrecadacao Emissao

Seriede PIB RMN SALMI  TD TJ TOF TOl TOM VA VE

X oxr xr x X X’ X oxr xr x
Total 26,61 2262 31,27 7685 37,919 47,400 23,74 4441 3257 50,56
p-valor 0,136 0,205 0,026 0,000 0,004 00002 0,163 0,005 0,018 0,0001
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Fonte: Dados da pesquisa. ¥ 2: Qui-quadrado
Os resultados da Tabela 12 denotam, pela estatistica Qui-Quadrado, a ordem

das variaveis a serem incluidas, isto é, indicam a estatistica da significancia conjunta
de todas as outras variaveis endogenas defasadas na equacao. Quanto maior for o
valor dessa estatistica, mais endégena (ou representativa) sera a respectiva variavel
para o modelo, pois endogeneidade significa que a variavel esta relacionada dentro
do modelo. Da mesma forma, o p-valor indica o grau de endogeneidade da variavel,
guanto mais proximo de zero o valor, mais enddégena sera a variavel.

Utilizando a metodologia do teste, a ordem de entrada das varidveis no

modelo, da mais exdégena para a mais endoégena, tem a seguinte sequéncia:

RMN => TOIl => PIB => SALMI => VA => TJ => TOM => TOF => VE => TD

Figura 08: Ordenagéo da variavel mais exdgena para a mais endégena.

Sendo assim, a andlise da Figura 08 implica a ordenacao da variavel com
menor valor do qui-quadrado (mais exdgena) para a mais endogena. A variavel que
representa a Taxa Desemprego € a variavel mais enddégena dentre as demais, e a
variavel que denota o Rendimento Médio Nominal, a mais exdgena. Isso implica que
a Taxa de Desemprego & a variavel mais “sensivel” a variacbes nas demais
variaveis, isto é, todas as outras variaveis tém algum percentual de influéncia sobre
ela, enquanto que a variavel Rendimento Médio Nominal ndo € influenciada por
nenhuma das demais variaveis, ou seja, ndo tem percentual de explicacao

proveniente de nenhuma das outras variaveis.

4.3.6 Modelo de correcao de erros — Arrecadacgao Previdenciaria

Os resultados dos modelos de correcao de erros serdo analisados para as
variaveis de interesse: Arrecadacdo e Emissdo Previdenciaria. Na Tabela 13,
encontra-se o0 vetor de cointegracdo que indica as relagdes de longo prazo das
variaveis do conjunto em relacao a Arrecadacgao Previdenciaria.
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Tabela 13 - Estimagcdo do Modelo VEC referente a variavel Arrecadacao
Previdenciaria.

Longo Prazo

Variaveis  Coeficiente Erro Estatistica t
VA 1

RMN -8.19606 -1.3819 [-5.93100] *
TOI -955.454 -10801.3 [-0.08846]
PIB 3.48E-05 -0.00105 [0.03329]
SALMI 11.87541 -3.5102 [3.38311]*
TJ 810.0689 -262.712 [3.08349]*
TOM -369.11 -200.989 [-1.83647] ***
TOF 72.17313 -160.82 [0.44878]
VE -0.39262 -0.03494 [-11.2376] *
TD -466.327 -72.1079 [-6.46707]*
C 26923.03

Fonte: Dados da pesquisa.
Nota: Os valores entre colchetes, as estatisticas do teste t de Student.
Valores criticos: 1%(*): 2,57; 5% (**): 1,96; e 10% (***) 1,645.

Com base na Tabela 13, as variaveis macroeconémicas e ocupacionais que
tém relacdo de longo prazo com a arrecadagao previdenciaria sao: Rendimento
Médio Nominal, Valor do Salario Minimo, Taxa de Juros, Taxa de Ocupacao
Masculina, Valor da Emissdo Previdenciaria e Taxa de Desemprego, e pode-se
escrever a seguinte equagao

VA= + 8,19 RMN — 11,87 SALMI - 810,07TJ + 369,11TOM + 0,393VE + 466,33TD +26923,03
(39)

A equacao (39) apresenta a funcao da arrecadacao previdenciaria em relagao
as variaveis macroeconémicas e ocupacionais. De acordo com essa equagao, todas
as variaveis foram estatisticamente significativas pelo teste t de Student, ao nivel de
1%, 5% € 10%.

Ainda, em relagdo a equacgao (39), pode-se afirmar que, no longo prazo,
variagbes de 1% no rendimento médio nominal dos brasileiros induzem uma
variacao de 0,08% no Valor da Arrecadagao Previdenciaria. O aumento de 1% no
Valor do Salario Minimo e na Taxa de Ocupacdo Masculina gera uma mudanca de
cerca de 0,12% e 3,69% no valor arrecadado pela Previdéncia Social Brasileira,
respectivamente. Esses parametros significativos encontrados estao de acordo com
a literatura, segundo o Governo (2011), como a arrecadacéao previdenciaria refere-se
a receita relativa a contribuigcao incidente sobre a folha salarial, tem como parametro

mais importante para essa estimativa o crescimento da massa salarial nominal,
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indice que varia em funcao da populacdo economicamente ativa, com carteira de
trabalho assinada, e do rendimento nominal médio desse grupo de trabalhadores.
Ademais, o reajuste do teto de contribuicdo e o valor do salario minimo também
explicam a influéncia sobre tal projecao.

Na equacao (39) ainda € possivel observar que uma alteracdo de 1% na taxa
de juros e na taxa de desemprego gera uma variacao de 8,1% e 4,6% no valor da
arrecadacao, respectivamente. Segundo a Federacao das Industrias do Rio Grande
do Sul (FIERGS), as consequéncias para a economia de taxas de juros tao altas séo
as piores possiveis. Em primeiro lugar, juros elevados inibem o consumo das
familias, na medida em que encarecem a compra de bens a prazos maiores. Com
isso, caem as vendas das empresas que com lucros menores reduzem oS
investimentos, diminuindo a oferta de trabalho presente e futura. Assim, com o
crescimento da populagdo economicamente ativa, por outro lado, tem-se entdo um
aumento da taxa de desemprego, com reflexos negativos imediatos sobre o bem-
estar social. Aléem do mais, a queda do numero de trabalhadores com carteira
assinada reduz a arrecadacao da previdéncia, aumentando ainda mais seu déficit
(MORAIS et al., 2003).

Com relacdao a equacado (39), ainda é possivel observar que o valor da
emissao previdenciaria tem relagéo de longo prazo com a arrecadacao em indice de
0,0393%. Esses dois indicadores representam fatores financeiros da previdéncia
social e nem sempre essa relacdo é positiva. A medida que uma cresce, a outra
também cresce, e isso gera o chamado déficit da previdéncia que preocupa 0s
governantes, que véem como Unica solucdo para este problema a reforma
previdenciaria, com o intuito de redefinir o perfil da populacao atingida, ja que os
habitos e costumes dos individuos mudaram e o atual regime ndo comporta essas
mudancas. Outros especialistas ainda tém a opinido de que somente a privatizagao
do sistema resolvera essa questao.

A seguir sdo apresentados os coeficientes de ajustamento das variaveis do
curto para o longo prazo.
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Tabela 14 - Coeficientes de ajustamento do Modelo de Correcao de Erros para a
variavel Arrecadacao Previdenciaria.

VA RMN TOI PIB SALMI TJ TOM TOF VE TD

-1.549 -0.043 1,33x10° 0.327 -0.003 2.63x10° 2.27x10° -6.32x10° -0.741 0.000412
-0.288 -0.018 -9,9x10" -1.959 -0.002 -3.4x10° -9.4x10° -0.00013 -0.967 -0.0001
[-5.36]* [-2.34]* [-1.348] [0.167] [-1.098] [0.778] [-0.241] [-0.503] [-0.765] [ 3.969]*

Fonte: Dados da pesquisa.
Nota: Os valores entre colchetes, as estatisticas do teste t de Student.
Valores criticos: 1%(*): 2,57.

Os valores dos coeficientes de curto prazo mostram as velocidades de
ajustamento das respectivas variaveis em direcdo ao equilibrio de longo prazo.
Portanto, um coeficiente pequeno mostra que a velocidade de ajustamento é baixa,
ou seja, a correcdo no curto prazo se da de maneira lenta para o equilibrio
cointegrante. Os coeficientes em analise possuem uma baixa velocidade de
ajustamento em direcao ao equilibrio de longo prazo, ou seja, caso ocorra um
desequilibrio, a correcdo do mesmo sera feita de forma lenta rumo ao equilibrio
cointegrante.

Na Tabela 14, que apresenta os coeficientes de ajustamento do desequilibrio
no curto prazo, as variaveis que se mostram significativas no desequilibrio foram o
Rendimento Médio Nominal e a Taxa de Desemprego, e as duas variaveis tém um

ajustamento baixo.

4.3.7 Funcao Impulso-Resposta — Arrecadacao Previdenciaria

Sendo encontrado um modelo de correcdo de erros que represente as
relacdes de longo prazo entre as varidveis macroeconémicas, de ocupagao com o
Valor da Arrecadagéao e o Valor da Emissao Previdenciéria, referida pela Previdéncia
Social Brasileira, pode-se entdo avaliar essas relagdes em longo prazo.

Essas relacbes sao verificadas por meio de previsbées empiricas da variavel
Arrecadacgdo Previdenciaria e na Emissdo Previdenciaria a cada “choque” dado
sobre as demais variaveis em estudo. Essa previsdo é dada por meio das funcdes
impulso-resposta (FRI). Essas funcbes demonstram as inter-relagbes dinamicas
entre as variaveis do modelo cujos objetivos sdo evidenciar os impactos e inovagdes
estocasticas entre elas. Definido por Sims (1980), um modelo VAR ou VEC revela a

resposta das variaveis do modelo a choques exégenos. Em resumo, a FRI aponta a
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diferenca entre a nova previsdo da variavel, pés-choque, e sua trajetoria prevista
anteriormente, para diversos meses a frente.

Inicialmente sdo analisados os graficos que demonstram as fungdes de
impulso-resposta das variaveis do conjunto.

Na Figura 09, é apresentado o grafico da resposta da variavel emissao
previdenciaria (VE) a um choque administrado na varidvel que representa o valor da
arrecadacgao previdenciaria (VA).

Resposta de VA a impulso na VVE
1600

1200 —

800

400 -

-400 ]

-800

Figura 09: Fungbes impulso-resposta da variavel VE para “choques” administrados na variavel VA.

Observa-se na Figura 09 que, quando é administrado um choque na variavel
VE, tem-se uma resposta positiva na variavel VA. Isso significa que ha uma relacao
de proporcionalidade entre essas variaveis. O apice de arrecadacao dependente da
emissao € dado até o segundo més. No quarto més, ha um declinio. A estabilidade é
percebida por volta dos doze meses. Entdo, pode-se concluir que leva
aproximadamente 12 meses para que a variavel VA consiga entrar em equilibrio
novamente, ap6s um choque na variavel VE. O equilibrio converge lentamente, o
qgue corrobora com os dados encontrados nos coeficientes de ajustamento.

A Figura 10 reporta as previsbes da VA para os indicadores

macroecondmicos.
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Figura 10: Fungbes impulso-resposta da varidvel VA para “choques” administrados nas variaveis
macroecondmicas.

Com os resultados apresentados na Figura 10, pode-se observar que a VA
tem uma reacdo diferenciada em relagdo as variaveis macroeconémicas. Para
algumas variaveis, VA reage positivamente, como por exemplo, para o Rendimento
Médio Nominal e a Taxa de Desemprego, e eles tém uma relagdo diretamente
proporcional, enquanto que, para as demais, a resposta de VA é negativa quando
um choque € administrado na variavel Produto Interno Bruto (PIB), percebe-se que a
resposta na variavel valor da arrecadacao previdenciaria foi inicialmente positiva,
mas a partir do quinto més ha uma queda que perdura até por volta dos 8 meses.
Depois desse periodo, se mantém estavel e negativa. O “choque” na variavel PIB
tem um periodo maior de duracao para estabilizar.

Na Figura 11 sdo apresentadas as respostas da variavel Arrecadacao
Previdenciaria para choques administrados nas variaveis que representam as séries

de ocupacéo.
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Figura 11: Resposta da variavel VA a choques administrados nas variaveis de ocupagéo.

Pode-se verificar que, quando um choque é administrado na variavel Valor da

Arrecadacao, observando as resposta nas variaveis macroeconémicas, a resposta

inicialmente é de elevacédo. Se ha um impulso nessas variaveis, existe também uma

elevagédo do saldo previdenciario, entretanto o tempo de equilibrio dele é diferente,

oscilando num intervalo de 4 a 10 meses. A Unica variavel que se mantém positiva

em todo o periodo em estudo é a Taxa de Ocupagéao Feminina.

4.3.8 Modelo de correcao de erros - Emissao Previdenciaria

Nesta secdo é apresentado o vetor de cointegracdo para a variavel que

representa as relacdes de longo prazo desse conjunto de variaveis.

Tabela 15 - Estimacao do Modelo VEC referente a variavel Emissao Previdenciaria.

Variavel Coeficiente Erro Estatistica

VE 1

RMN 20.87547 -4.66676 [4.47323]*
TOI 2433.555 -27915.4 [0.08718]

PIB -8.86E-05 -0.00267 [-0.03322]

SALMI -30.24682 -9.20647 [-3.28539]*
VA -2.547013 -0.18833 [-13.5240]*
TJ -2063.256 -694.394 [-2.97130]*
TOM 940.1284 -551.213 [ 1.70556]***
TOF -183.8259 -396.151 [-0.46403]

TD 1187.741 -195.418 [6.07795]*
C -68573.31

Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: Os valores entre colchetes, as estatisticas do teste t de Student. Valores criticos: 1%(*): 2,57;

5% (**): 1,96; € 10% (***) 1,645.
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Na Tabela 15 estéd apresentado o modelo VAR com correcéo de erros VEC do
Valor da Emissao Previdenciaria.
Em longo prazo, as variaveis que tem uma relacdo com a Emisséao

Previdenciaria sdo a Taxa de Ocupacao Masculina e a Taxa de Ocupacao Feminina.

VE = -20,87.RMN +30,24.SALMI +2,55.VA + 2.063,26 TJ— 940,13.TOM — 1.187,74.TD +
68.573,31 (40)

Por meio da equacédo (40) é possivel observar que uma variagdo de 1% no
Rendimento Médio dos Brasileiros gera uma variacdo de 20,87% no Valor da
Emissao Previdenciaria. O maior percentual de variacdo é encontrado na Taxa de

Desemprego.

Tabela 16 - Coeficientes de ajustamento do Modelo de Correcdo de Erros para o
valor da emissao previdenciaria.

VE RMN TOI PIB SALMI VA TJ TOM TOF D

0.2909 0,017 52x10° -0,128 0,0011 0,608 -1.03x10° 8,9x10° 2,48x10° -0,00016
-0.379 -0,007 -3,9x10° -0,769 -0,001 -0,113 -1.3x10° -3,7x10° -4.9x10° -4,1x10°
[0.765] [2,343]** [1,348] [-0,167] [1,098] [5,368]* [-0.778] [0,241] [0,503] [-3,969]*

Fonte: Dados da pesquisa.
Nota: Os valores entre colchetes, as estatisticas do teste t de Student.
Valores criticos: 1%(*): 2,57; 5% (**): 1,96; € 10% (***) 1,645.

Em relacdo aos coeficientes de ajustamento, estes tém uma reagao baixa,
convergindo lentamente para o equilibrio em longo prazo. A variavel Rendimento
Médio Nominal converge com um coeficiente de 0,017% em cada periodo. Ja para a
variavel VA, o coeficiente de ajustamento alto de 0,6% corrigido a cada espaco de

tempo.

4.3.9. Funcao Impulso-Resposta — Valor da Emissao Previdenciéria

O préoximo procedimento sera a apresentacao dos graficos das respostas da
variavel VE a choques administrados na variavel VA, nos indicadores
macroecondmicos e nos indicadores de Taxas Ocupacionais.

Na Figura 12 sao apresentadas as respostas da variavel Emissao

Previdenciaria (VE) para a variavel VA.
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Figura 12: Resposta da variavel VE a choque na variavel VA.

Inicialmente, a resposta da variavel VE para impulsos em VA é negativa. A
estabilidade desta relagdo em aproximadamente por volta dos 5 meses.

Na Figura 13 sao apresentadas as respostas da variavel Emissao
Previdenciaria (VE) para os indicadores macroeconémicos.

Resposta de VE aimpulso no RMN Resposta de VE a impulso no PIB Resposta de VE a impulso TD
800 800 800.
400 400 4004
0. 0. [
-400-] -400-] -400
-800-] -800-] -800
1200 -1200 . 1200.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Resposta de VE a impulso no SALMI Respostade VE aimpulso na TJ
800 800
400 /\/; 400
~ \/
-400 -400
-800-] -800]
1200 . 1200
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 13: Resposta da variavel VE a choque nas varidveis macroeconémicas.

E possivel observar que a varidavel VE tem uma resposta negativa a impulso
nas variaveis RMN e PIB, e positiva para “choques” nas variaveis SALMI e TJ. A
resposta de VE a impulso a Taxa de Desemprego teve pouca oscilagdo, mas
manteve-se sempre positiva.

Na Figura 14 sao apresentadas as respostas da variavel Emissao
Previdenciaria (VE) para os indicadores de Taxas Ocupacionais.
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Figura 14: Resposta da variavel VE a choques administrados nas variaveis de Ocupacao.

A Figura 14 reporta que o Valor Emitido pela Previdéncia Social (VE) tem uma
resposta negativa e, em seguida, passa a ser positiva a impulsos administrados nas
variaveis TOl e TOM, enquanto que, para a variavel TOF, a resposta é positiva e se
mantém aproximadamente constante. Enquanto que a estabilidade de VE para TOM
€ adquirida por volta de 2 anos, para TOF essa estabilidade é por volta de 1 ano.

4.3.10 Decomposicao da Variancia - Arrecadagao e Emissao Previdenciaria

Outro instrumento de andlise da dinamica das variaveis num sistema VEC é a
decomposicao da variancia. A estimacao da decomposicao da variancia dos erros
permite caracterizar a importancia dos efeitos de cada choque exdgeno sobre a
variavel dependente em instantes de tempos diferentes. Nesse caso, a analise da
decomposicdo da variancia foi realizada levando em consideracao trés variaveis
dependentes, no primeiro momento, a variavel VA, seguida da VE. A analise foi feita
para o primeiro més, para o sexto, para um ano, dois anos e trés anos.

A Tabela 17 apresenta a decomposicao da variancia para cada variavel ao
longo desse periodo.
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Tabela 17 - Decomposicao da variancia — Modelo VEC.

Decomposicao da variancia para a variavel VA

Periodo Erro RMN TOI PIB SALMI VA TJ TOM TOF VE D
1 160,94 44,89 3,76 0,34 3,57 47,44 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
6 122,20 13,62 531 2,48 3,49 957 356 10,16 9,59 40,41 1,81
12 154,33 10,45 4,44 11,08 2,65 733 2,73 10,15 12,84 3599 2,34
24 207,14 6,55 3,12 23,93 1,88 5,07 1,67 1052 16,07 28,66 2,53
36 24911 4,74 2,46 30,86 1,54 4,03 1,199 10,57 1719 2485 2,57

Decomposicao da variancia para a variavel VE

Periodo Erro RMN TOI PIB SALMI VA TJ TOM TOF VE TD
1 60,94 2,09 0,001 0,35 0,01 0,76 1,57 065 4,82 89,74 0,00

6 122,20 4,87 3,33 5,97 3,02 279 220 7,86 14,02 5586 0,08

12 154,33 455 2,16 17,23 2,69 2,03 143 6,76 16,25 46,71 0,17
24 207,14 453 125 2937 273 163 0,84 596 17,08 36,43 0,18

36 249,11 449 089 3467 275 1,49 061 566 17,17 32,08 0,19
Fonte: Dados da pesquisa.

Na Tabela 17, observa-se que, em torno de 48% da variancia do erro de
previsao da variavel VA é explicada por ela mesma, enquanto que quase 45% dela é
explicada pelo Rendimento Médio Nominal dos brasileiros no primeiro més, apos
ocorrido o choque inicial ndo antecipado. As demais variaveis, as mais exdgenas
que VA, tém pouca representatividade na variancia do erro de previsdao. Quando
analisada a decomposicdao, apés 6 meses, essa variavel € explicada,
aproximadamente, 41% pela variavel VE, sendo que nesse periodo, as demais
variaveis tém um poder baixo de explicacao da variancia do erro de previsao.

Ao se analisar a decomposicao da variancia dos erros de previsdo da variavel
que representa o valor de emissao previdenciaria (VE), pode-se observar que, no
primeiro més, ela prépria tem um poder de explicacdo de aproximadamente 90% e,
no sexto més, esse percentual € de apenas 55%, sendo que, nesse periodo, a taxa

de ocupacéao feminina (TOF) representa 14% de variagao.

4.4 Modelo VAR/VEC Saldo Previdenciario

4.4.1 Modelo Autorregressivo
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Nesta fase do estudo, foi construido um modelo VAR com correcédo para o
saldo previdenciério. Este modelo leva em consideracdo todas as séries utilizadas
para elaborar o modelo anterior.

Como as variaveis do modelo sdo ndo estacionarias e possuem a mesma
ordem de integracdo, € possivel a estimacdo de um modelo VAR que consiga
descrever as relacbes de curto prazo, bem como analisar o numero étimo de
defasagens a ser utilizado para avaliar essas relacoes.

A primeira andlise para estimar o modelo VAR é a determinagédo de qual o
melhor nimero de defasagens, isto €, quantas defasagens sao necessarias para
que as relagdes sejam bem definidas nesse conjunto de dados.

Com o intuito de observar o numero de defasagens, realizam-se os testes de
Selecdo do Numero de Defasagens por meio dos critérios penalizadores (Var lag
Order Selection Criteria). A Tabela 18 apresenta os resultados dos critérios

penalizadores na selecdo do melhor numero de defasagens.

Tabela 18 - Numero de defasagens do modelo VAR para a série de indicadores
macroecondmicos, ocupacionais e saldo previdenciario.

Defasagem LR FPE AIC SC HQ
0 NA 6.59x10'° 64,27 64,51 64,36
1 1.210,43 1.50x10"" 51,27 53,73* 52,26
2 845,19* 1.81x10'% 49,10* 53,79 50,99*

(*) indica o numero de defasagem selecionado por cada critério.
LR= teste de razdo de verossimilhanga sequencial, FPE= Final Prediction Error, AIC= Akaike
Information Criterion, SIC= Schwarz Information Criterion, HQ= Hannan-Quinn Critério.

Na Tabela 18 é possivel analisar os resultados do teste Lag Order Selection
Criteria, na qual se observa que, segundo a maioria dos critérios penalizadores, o
melhor niumero de defasagens é um modelo com duas defasagens. Segundo o
critério Schwarz, o modelo VAR para as séries sob analise deve possuir uma
defasagem. Ja o critério da Razado de Verossimilhanca Sequencial (LR), da
Estatistica Final do Erro de Predicdo (FPE), de Akaike Information (AIC) e Hannan
Quinn (HQ) indica que o modelo VAR com duas defasagens é o melhor. Nesse caso,
o melhor modelo foi aquele com duas defasagens, ou seja, um modelo VAR (2). A
escolha do numero de defasagens levou em conta a concordancia da maioria dos
critérios.

Ainda, em relacédo a avaliacao da escolha do melhor nimero de defasagens,
foi aplicado o teste da significancia do numero de defasagens conjunta, que permite
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analisar se este numero de defasagens € o melhor para analisar o conjunto de
séries, conseguindo ser capaz de detectar todas as possiveis relacdes entre essas
variaveis.

Tabela 19 - Teste Wald de significancia conjunta dos coeficientes.

Defasagem  PIB RMN SALMI  SP TD TJ TOF TOI TOM
1 1.407,95 6.732,78 8.984,58 8.005,33 2.32572 2.942,13 7.214,59 3.582,94 5.318,31
[0.000] [0,000] [0,000] [0,000] [0.000] [0.0005] [0,000] [0,000] [0,000]
2 3.511,92 5.708,10 1.789,39 2.387,69 6.126,85 5.878,97 1.391,23 8.158,023 5.673,85
[0.000] [0.768] [0.036] [0.004] [0,000] [0,000] [0.125] [0.518] [0.772]

Df 9 9 9 9 9 9 9 9 9

A Tabela 19 ressalta que o melhor nimero de defasagens é duas, isto é,
existe significancia conjunta das séries com duas defasagens.

Definido o numero de defasagens a ser utilizado no modelo VAR, pode-se
descrevé-lo por meio de equagdes que representam as variaveis de interesse, neste
caso, sao evidenciadas as equacdes que representam o saldo previdenciario em
relacdo as demais variaveis e a taxa de desemprego. Com essas equagdes, pode-se

analisar quais variaveis sao significativas para cada variavel em estudo.

SP = 0,039.PIB.- 0,025.PIBi> + 17,61.RMNes + 13,99.RMN:2 + 1,51.SALMIs — 57,41.SALMl2 — 0,76.SPy.s —
0,41.SPi2 + 9,59.TD1+ 31,44.TDio- 7.233,52.TJy1 + 6.162,95.Tdio — 2.836,706.TOF.s — 768,35.TOF;> +
206.774,14.TOl,. — 28.086,65.TOl..» + 5.398,25.TOM;. — 3.410,03.TOM.» — 67.072,94
(41)

Na equacao (41) a variavel dependente é o saldo previdenciario e, para essa
variavel, é possivel observar que as séries que tém relacao de curto prazo, ou seja,
sdo variaveis significativas, sdo o Rendimento Médio Nominal (RMN), o préprio valor
do Saldo Previdenciario (SP), a Taxa de Juros Aplicadas no Brasil (TJ), a Taxa de
Ocupacao Feminina (TOF), a Taxa de Ocupacao Informal (TOI) e a Taxa de
Ocupacao Masculina (TOM). Pode-se se dizer que, em curto prazo, a maioria das
séries em estudo tem relacdo com o saldo previdenciario, seja de forma positiva ou

negativa.
4.4.2 Estimativas das relacoes de Cointegracao — Saldo Previdenciario
A proxima etapa na avaliacdo das relacdes existentes entre os indicadores

macroecondmicos e ocupacionais sobre o saldo previdenciario € a analise da

cointegracdo. Essa andlise permite avaliar se existem relagdes de equilibrio em
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longo prazo entre as variaveis que compdéem o modelo. O teste do Traco e do
Maximo Autovalor foi utilizado para avaliar esse passo da pesquisa, conforme
metodologia de Johansen.

Os resultados obtidos pelos testes do Traco e do Maximo Autovalor estao
apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 - Resultados do teste de Johansen entre as séries em estudo — Saldo
Previdenciario.

Teste do Traco Teste do Maximo Autovalor

Hipotese Estatistica do Hipotese Estatistica do
Hip6tese nula  Autovalor  Alternativa Trago Alternativa Maximo
(Valor critico 5%) Autovalor
(Valor critico 5%)
A S by

r=numero de vetores de cointegracédo

Segundo os resultados da Tabela 20, a avaliacao dos testes do Trago e do
Maximo Autovalor, rejeita-se a hipétese nula de que nao ha equilibrio de longo prazo
entre as variaveis. Esses testes mostram que existem relacdées de longo prazo entre
variaveis do conjunto em estudo. Essa avaliacao pode ser percebida quando o valor
critico a 5% é maior que os valores criticos dos testes tanto do teste do Trago como
do Maximo Autovalor.
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Os dois testes anteriormente utilizados indicam que existe no minimo um
vetor de cointegracdo. Assim, pode-se dizer que as variaveis sao cointegradas,
havendo uma relacao de equilibrio de longo prazo entre elas.

4.4.3 Causalidade de Granger para o Saldo Previdenciario

Como a pressuposicao da existéncia de cointegracao entre as variaveis foi
verificada, o préximo passo na constru¢cdo de um modelo para determinar todas as
relagbes existentes entre as variaveis em estudo € a analise da Causalidade de
Granger.

Ressalta-se que o teste de causalidade de Granger deve ser aplicado nas
variaveis diferenciadas quando elas nao forem estacionarias.

A analise da causalidade de Granger da variavel Saldo Previdenciario esta
descrita na Tabela 21.

Tabela 21 - Teste de causalidade de Granger bivariado para séries diferenciadas.

Hip6tese Nula Observagoes Estatistica F  Probabilidade
SP >PIB 92 0,808 0.449
PIB —SP 7,972 0.0007
SP —RMN 36,703 0,000
RMN —SP % 11,525 0,000

SP —SALMI 0,382 0.684

SALMI — SP % 5,432 0.006
TD —SP 10,796 0,000
SP —TD % 6,272 0.003
TJ ->SP 5,251 0.007
SP >TJ % 5,276 0.007
TOF —SP 0,337 0.715
SP —TOF % 7,765 0.0008
TOl —>SP o 8,423 0.0004
SP —TOl 4,198 0.018
TOM — SP o 10,76 0,000
SP —TOM 2,546 0.084

Ho: variavel ndo Granger causa o saldo previdenciario/saldo previdenciario ndo Granger causa variavel
* Significdncia 5%.
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Com base na Tabela 21, observa-se causalidade no sentido unidirecional e
bidirecional em relagdo a variavel saldo previdenciario. As variaveis que tém uma
relacdo unidirecional com Saldo Previdenciario sdo as séries que representam o
Produto Interno Bruto, o Salario Minimo, Taxa de Ocupacao Feminina e Masculina,
sendo que as variaveis PIB, SALMI e TOF causam a variavel Saldo Previdenciério,
enquanto que a Taxa de Ocupacao Masculina é causada pelo saldo.

Ainda, pode-se observar que existem relagdes de causalidade bidirecional da
variavel Saldo Previdenciario com as variaveis: Rendimento Médio Nominal, Taxa de

Desemprego, Taxa de Juros e Taxa de Ocupacéo Informal.

4.4.4 Modelo Vetorial Autorregressivo com Correcao de Erros

Por meio do teste de cointegracdo de Johansen e da Causalidade de
Granger, é possivel verificar se existem vetores de cointegracao que relacionam
essas variaveis, além de existir relacbes de causalidade entre elas, tanto
unidirecionais como bidirecionais. Assim, & possivel determinar um modelo de
correcao de erros (VEC) que leve em consideracéo essas relagbes em longo prazo.
Tal abordagem é utilizada quando se incorpora a um modelo multi-equacional um
vetor de correcao de erros dado pelos vetores de cointegracdo (LIMA, 1997). Por
meio do modelo VEC é possivel obter as fungdes impulso-resposta das variaveis em
estudo. Essas fungdes sdo sensiveis a ordenacao das variaveis e, dependendo da
ordem que as variaveis forem incluidas no modelo VEC, que vai gerar essas
funcdes, serdo definidos os resultados dessas funcbées e a compreensao das
relagdes que integram essas variaveis. Caso a ordem nao seja a correta, as relagdes
de variancia explicada sédo vistas como equivocadas. Por isso, faz-se necessaria a
aplicacao do teste de causalidade de Granger - Block Exogeneity Wald Test, com o
objetivo de ordenar as variaveis de forma consistente e evitar erros de poder de
explicacao.

A Tabela 22 apresenta os resultados da estatistica total do teste aplicado para
verificar a ordenacao, a tabela completa com a estatistica do teste é apresentada no
Anexo (2).
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Tabela 22 - VEC Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests — Saldo
Previdenciario.

Sériede  pB  RMN SALMI  SP ™D TJ TOF TOI TOM
dados
x> x? X2 X2 X2 X2 X X2 X2

Total 46,36 169,38 25,55 81,69 60,88 46,57 45,67 46,90 37,11
p-valor 0,000 0,000 0,062 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,002

Os resultados apresentados na Tabela 22 denotam, pela estatistica Qui-
Quadrado, a ordem das variaveis a serem incluidas. A ordenacao é da variavel com
menor valor do qui-quadrado (mais exégena) para as mais endégenas. De acordo
com esse critério, a ordenagado correta é: Taxa de Juros (TJ), Salario Minimo
(SALMI), Rendimento Médio Nominal (RMN), Taxa de Ocupagéo Masculina (TOM),
Taxa de Ocupacao Feminina (TOF), Saldo Previdenciario (SP), Produto Interno
Bruto (PIB), Taxa de Ocupacgao Informal (TOIl), Taxa de Desemprego (TD). A
variavel Taxa de Juros & a variavel mais exégena dentre as demais, e a variavel
Taxa de Desemprego, a mais enddgena. Isso indica que a Taxa de Juros ndo tem
causalidade sobre as demais, enquanto que a taxa de desemprego tem causalidade

sobre todas as demais variaveis.

|SALMI =TOM = PIB=TJ] = TOF =10l = TD = SP = RMN

Figura 15: Ordenacao da variavel mais exdgena para a mais endégena — Saldo Previdenciario.

Definida a ordenacdo das variaveis a serem incluidas no modelo com
correcao de erros, pode-se estima-lo para que as relagées de curto e de longo prazo
sejam definidas.

Considera-se inicialmente a dindmica de longo prazo na estimativa da
equacao do modelo de correcéo de erros que tem como variavel dependente o saldo
previdenciario, assim, obtém-se os resultados expostos na Tabela 23.

Tabela 23 - Modelo vetorial com corregéo de erros — longo prazo para o Saldo
Previdenciério.

Variaveis Coeficiente Erro Estatistica
SP 1
SALMI 13,0631 -12,5167 [ 1,04366]

TOM 1748,925 -719,298 [2,43143]**
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PIB -0,006737 -0,00347 [-1,94022]***
TJ 331,9039 -938,13 [ 0,35379]
TOF -722,251  -550,113  [-1,31291]
TOI 11923,79 -38469,8 [ 0,30995]
D -708,9887 -254,28 [-2,78823]*
RMN 1,678876 -4,58408 [ 0,36624]
C -72641,68

Fonte: Dados da pesquisa.
Nota: Os valores entre colchetes, as estatisticas do teste t de Student.
Valores criticos: 1%(*): 2,57; 5% (**): 1,96; € 10% (***) 1,645.

O vetor do modelo VAR com correcao apresentado na Tabela 23 denota que
as variaveis foram significativas: Taxa de Ocupacdo Masculina, Produto Interno

Bruto e Taxa de Desemprego.

SP=-1.748,92.TOM + 0,0067.PIB + 708,98.TD (42)

De acordo com os resultados, verifica-se que um aumento de 1% na taxa de
desemprego deve produzir, no mesmo periodo, uma variagao de cerca de 7,08% no
Saldo Previdenciario. No caso da Taxa de Ocupacédo Masculina, a mesma variacao
acarretaria uma variagéo de 17,48% no mesmo periodo.

A seguir sdo apresentados os coeficientes de ajustamento das variaveis do

curto para o longo prazo.

Tabela 24 - Coeficientes de ajustamento do Modelo de Correcao de Erros para a
variavel Saldo Previdenciario.

SP SALMI TOM PIB TJ TOF TOI D RMN
-0,01346 0,00030 2,85x10° -1,0697 1,79x10° 8,59x10° -2,9x10’ 0,00135 -0,0178
-0,28789 -0,00083 -3,00x10° -0.596 -1,0x10° -3,90x10° -3,0x10" -3,2x10° -0,0056
[-0,6757] [0,369] [0,961] [-1,792] [1,730] [0,205] [-0,96] [0,249] [-3,037]
Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: Os valores entre colchetes, as estatisticas do teste t de Student.
Valores criticos: 1%(*): 2,57; 5% (**): 1,96; € 10% (***) 1,645.

A analise dos coeficientes de ajustamento da Tabela 24 sugere que a variavel
do saldo previdenciario tem um coeficiente de ajustamento rapido. As demais

variaveis tem um ajustamento lento aos desequilibrios de curto prazo.

4.4.5 Funcao Impulso-Resposta — Saldo Previdenciario

O modelo de VEC estimado atende aos pressupostos de um modelo

adequado, sendo ajustado um modelo de correcdo de erros que represente as
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relacdes de longo prazo entre as variaveis macroeconémicas e ocupacionais com o
valor do saldo previdenciario referido pela Previdéncia Social Brasileira. Pode-se,
entdo, avaliar essas relacdes em longo prazo, por meio de previsbes empiricas da
variavel Saldo Previdenciario a cada “choque” dado sobre as demais variaveis em
estudo. Essa previsdo € dada por meio das fungcbdes impulso-resposta. Essas
funcdes demonstram as inter-relacées dindmicas entre as variaveis do modelo cujos
objetivos sdo evidenciar os impactos e inovacdoes estocasticas entre elas. As
fungdes impulso-resposta permitem o estudo do trajeto no tempo de cada variavel
endogena em relagcdo a um choque na variavel exégena. Definido por Sims (1980),
um modelo VAR ou VEC mostra a resposta das varidveis do modelo a choques
exégenos. Em resumo, a FRI aponta a diferenga entre a nova previsao da variavel,
pds-choque, e sua trajetoria prevista anteriormente para diversos meses a frente.

Na figura 16 estdo apresentadas as funcdes de impulso-resposta da variavel

Saldo Previdenciario em relacao as varidveis macroeconémicas.
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400 400 400 /\
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Figura 16: Fungbes impulso-resposta da variavel Saldo Previdenciario para indicadores
macroecondmicos.

Com os resultados apresentados na Figura 16, pode-se afirmar que, quando
administrado um choque nas variaveis macroeconémicas, pode-se observar que ha

resposta da variavel Saldo Previdenciario. A resposta inicialmente de elevagao para
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o PIB, o RMN e a TD. Todas as variaveis tém um tempo de equilibrio em torno dos 8
meses.

Na Figura 17 sao apresentadas as funcdes impulso-resposta da variavel
Saldo Previdenciario para variaveis ocupacionais.

Resposta de SP a impulso na TOM Resposta de SP a impulso na TOF Resposta de SP aimpulso na TOI
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400 400 /\/\N_‘ 400 ]
0 0 0 TAN /\
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Figura 17: Fungbes impulso-resposta da varidvel saldo previdenciario para taxas ocupacionais.

A Figura 17 mostra a funcao de resposta a impulso dos valores do Saldo
Previdenciario em fungdo de choques nao antecipados nas demais variaveis do
conjunto. Apds o choque nao antecipado nas variaveis Taxa de Ocupacéao Informal e
Taxa de Ocupacao Masculina, a resposta da variavel Saldo Previdenciario tem uma
reacao positiva nos primeiros meses e em seguida torna-se positiva. O equilibrio é
encontrado por volta de oito meses, enquanto que dado um impulso na variavel
Taxa de Ocupacado Feminina a série do Saldo tem uma resposta negativa e com

uma variacao maior, obtendo o equilibrio por volta dos 10 meses.

4.4.6 Decomposigéo da Variancia — Saldo Previdenciario

A decomposicao da variancia foi utilizada no intuito de avaliar a proporcao de
movimentos de uma sequéncia que é devida a choques nela mesma contra choques
de outras variaveis. Essa analise segue o pressuposto de ordenagédo das variaveis
conforme o modelo VEC define. O valor do Saldo Previdenciario é descrito segundo

a decomposicao variancia na tabela abaixo.

Tabela 25 - Decomposicao da variancia — Modelo VEC para o Saldo Previdenciario.
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Decomposicao da varidncia para Saldo Previdenciario

Periodo Erro
1 3031.55
2 3496.76
6 4427 .45
12 4665.58

24 5039.52

SALMI
0,01
0,01
4,46
6,43
9,50

TOM
1,29
3,32

13,81
15,41
18,08

PIB

0,01
0,97
2,08
3,00
4,20

TJ

4,81

6,18
15,51
14,20
12,51

TOF
2,63
3,00
3,71
3,70
3,45

TOI
0,05
0,88
2,04
2,22
1,99

D

9,94
7,56
6,16
7,38
9,29

SP

81,25
73,72
46,71
42,23
36,30

RMN
0,00
4,37
5,53
5,42
4,67

Fonte: Dados da pesquisa.

Com base na Tabela 25, é possivel perceber que os erros de previsdo

aumentam a medida que o horizonte de previsao cresce.

Em relacao a variavel Saldo Previdenciario, um choque nao antecipado sobre

ela mostra que, decorrido um més apds esse choque inicial, 81,25% da

decomposicado da variancia dos erros de previsdo devem-se a ela mesma. Além

disso, observa-se que, decorridos seis meses o0 saldo previdenciario tem sido

explicado pelas demais variaveis em mais de 50%.



5 CONSIDERACOES FINAIS, LIMITACOES E RECOMENDACOES

Esta pesquisa foi desenvolvida com dados referentes aos indicadores
macroecondmicos, ocupacionais e da Previdéncia Social Brasileira no
desenvolvimento de um modelo autorregressivo com correcao de erros para avaliar
as relacdes existentes entre as séries do conjunto de indicadores.

Cumprindo as etapas metodoldgicas, determinou-se um modelo de vetores
autorregressivos que explicitou as relacbes existentes das variaveis
macroecondmicas e ocupacionais com as séries que representam a Arrecadacao e a
Emissao Previdenciaria. Um modelo foi construido para avaliar as relacées destas
mesmas variaveis com o Saldo Previdenciario.

No modelo para a Arrecadagéo e a Emissdo Previdenciaria, foi constatado
que existem relagdes de cointegracdo entre as varidveis do conjunto. Sendo assim,
foi adicionado o termo de correcéo de erros (VEC) ao modelo VAR tradicional. Com
esse modelo, péde-se analisar as relagdes de curto e longo prazo das demais
variaveis em relagcao a esses dois indicadores previdenciarios.

As relacbes significativas de longo prazo com o indicador que representa a
Arrecadacao Previdenciaria sdo com as variaveis: o Rendimento Médio Nominal, o
Valor do Salario Minimo, a Taxa de Juros, a Taxa de Ocupacdo Masculina, a
Emissao Previdenciaria e a Taxa de Desemprego. Essas mesmas relacées foram
encontradas quando analisadas as relacées de longo prazo com a variavel da
Emissao Previdenciaria.

Em relacdo ao coeficiente de ajustamento, as varidveis que foram
significativas para o indicador da Arrecadacdo Previdenciaria foram o Rendimento
Médio Nominal dos brasileiros e a Taxa de Desemprego. Essas duas variaveis tém
um desequilibrio em curto prazo com a Arrecadacdo da Previdéncia e, pelos
coeficientes de ajustamento encontrados, pode-se denotar que o equilibrio de longo
prazo é lento, ja que os coeficientes foram baixos.

Os coeficientes de ajustamento significativos para a variavel que denota a
emissdo previdenciaria sdo: o rendimento médio nominal dos brasileiros, o valor da
arrecadacgao e a taxa de desemprego, sendo que o RMN e a TD tem um coeficiente

baixo de ajustamento, entdo o desequilibrio € corrigido lentamente em longo prazo.
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Entretanto, o coeficiente da variavel arrecadagcao previdenciaria é corrigido
mais rapidamente, cerca de 60% em cada periodo.

Os resultados da avaliacdo do tempo que as variaveis levam para entrar em
equilibrio apds receberem choques sdo apresentados nas fungdes de impulso-
resposta, em que foi possivel observar que a maioria das variaveis leva varios
meses, aproximadamente um ano, para entrar em equilibrio novamente,

Em relacdo ao saldo previdenciario, foi construido um modelo VAR para que
fosse possivel avaliar as relacdes de curto prazo e avaliar o nimero de defasagens
a serem incluidas no modelo para analisar a existéncia de relagcdes de cointegracao.
Nesse caso, também foi possivel notar a existéncia de combinacdes lineares entre
as variaveis do modelo. Sendo assim, foi adicionado ao modelo VAR tradicional um
vetor de correcao de erros que revelou as relagdes de curto e longo prazo existentes
entre essas variaveis. As variaveis que tiveram uma relacao de longo prazo com o
indicador do saldo da Previdéncia Social foram a Taxa de Ocupacao Masculina, o
Produto Interno Bruto e a Taxa de Desemprego. Os ajustamentos de equilibrio em
longo prazo se deram de forma lenta, sendo corrigidos com baixo percentual em
cada periodo.

Na analise de decomposicdo da varidncia para o modelo VAR/VEC, que
analisou as relacbes de curto e longo prazo entre as variaveis macroeconémicas e
ocupacionais com os indicadores previdenciarios de arrecadacdo e emissao
previdenciaria, verificou-se que a decomposicdo dos erros da variancia aumentou
conforme o aumento do periodo. Para a variavel Arrecadacao Previdenciaria, apos
um periodo, ela foi explicada em mais de 50% pelas demais variaveis do modelo. Ja
a variavel que representa o valor da emissao previdenciaria, foi explicada por ela
mesma em quase 90% apds um periodo, sendo pouco representada pelas demais
variaveis.

A decomposigdo da variancia para o valor do Saldo Previdenciario mostra
que, depois de decorrido um més, ela se explica aproximadamente 80% e, apds seis
meses, as demais variaveis explicam o Saldo Previdenciario em mais de 50%,
mostrando-se bem influenciada pelos outros fatores.

Apébs a construcdo dos modelos de correcao de erros encontrados para as
variaveis em estudo, pode-se dizer que os resultados mostraram importantes inter-

relacdes entre as variaveis estudadas e que estes estdo de acordo com a literatura.
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Neste estudo foi possivel avaliar todas as relacées do conjunto de variaveis
com os indicadores financeiros da Previdéncia Soci al, contribuindo com os gestores
na identificacdo dessas relagdes e do seu comportamento ao longo do tempo, sendo
que algumas variaveis ndo denotaram nenhuma relagdo com esses indicadores
previdenciarios.

Deixa-se, como sugestao para trabalhos futuros, a analise de outras variaveis
que possam explicar esses indicadores financeiros da Previdéncia Social, pois com
a mudanca de perfil dos brasileiros, outros fatores poderao ser analisados no sentido
de contribuir com a tomada de decisdes e gerar novas propostas de planejamento
de contribuicdo e emissdo previdenciaria. Sendo assim, que os gestores consigam
manter a Previdéncia Social Brasileira atuante na ajuda das classes menos

favorecidas da sociedade brasileira.
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Anexo 1

Tabela 1 - VEC Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests _ modelo
Arrecadacao e Emissao Previdenciaria - Geral

PB__ RMN SALMI 1D TJ TOF __TOl ___TOM VA VE

PIB ~ 1041 706 003 350 172 1298 530 174  3.05
(0.06) (0.029 (0.984 (0.174) (0.424) (0.002) (0.071) (0.420) (0.218)

RVN 144 ] 1,54 344 028 878 767 287 275 26,14
(0,48) (0,46) (0,18) (0,89) (0,01) (0,02) (0,24)  (0,25)  (0,00)

saLm 334 024 ) 7,39 3,41 38 398 1,19 094 041
(0,19) (0,89) (0,02) (0,18) (0,13) (0,14) (0,55) (0,62)  (0,81)

o 525 115 137 ] 402 1,36 014 331 10,75 10,28
(0,07) (0,56) (0,50) (0,13)  (0,51) (0,93) (0,19)  (0,00)  (0,00)

- 1,719 1,37 564 2,26 ] 2,96 033 1,11 474 3,93
(0,42) (0,51) (0,08) (0,32) (0,23) (0,84) (0,57) (0,09) (0,14)
TOF 226 060 1201 539 0,01 ] 350 2,18 0,27 10,96
(0,32) (0,73) (0,00) (0,07) (0,99) (0,17)  (0,33) (0,87)  (0,00)

1ol 678 124 78 081 054 030 ] 2,00 026 2,74
(0,33) (0,53) (0,02) (0,67) (0,76)  (0,86) (0,87) (0,87)  (0,25)
Tom 048 396 399 092 292 262 159 ] 1,89 7,16
(0,79) (0,14) (0,14) (0,63) (0,23) (0,27)  (0,45) (0,39)  (0,03)

va 081 1186 744 029 442 041 0,06 1,91 ] 215,99
(0,86) (0,00) (0,02) (0,86) (0,11) (0,81) (0,97) (0,38) (0,00)

vE 753 143 221 001 517 1023 550 1020 046 ]

(0,02) (0,48) (0,33) (0,99) (0,07) (0,01) (0,06) (0,01)  (0,79)
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Anexo 2

Tabela 2 - VEC Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests _ modelo Saldo
Previdenciario — Geral

PB  RMN _ SALMI __SP____TD TJ  TOF __ TOI TOM
- ~ 1010 485 409 013 544 071 1022 336
(0.01)  (0.09)  (043) (0.94) (0.06) (070) (0,01)  (0.19)
oy 172 _ 177 4285 374 028 994 861 3.50
(0.42) (0.41) (0,000 (0.15) (0.87) (001) (0.01)  (0.17)
ALy 459 292 _ 117  7.69 365 455 529 261
(0.10)  (0.23) (0.56) (002) (0.16) (040) (007)  (0.27)
s 598 1759 56 _ 0.01 739 245 659 1415
(0.05) (0,00  (0.06) (0.99) (002) (0.00) (0.04)  (0,00)
8110 142 0.93 7,42 232 319 1.0
™ 002 (049 (0,63 (002 ~  (031) (0.20) (060 >13(0.08)
o, 233 182 5,22 620 313 _ 345 042 0,85
(0.31)  (0.40)  (0.07)  (0.04) (0.21) (0.18)  (0.94)  (0.65)
toF 192 059 13,6 9.95 44 014 _ 3.19 142
(0.38) (0.74) (0,000  (0.01) (0.41) (0.93) (0.20)  (0.49)
774 197 286 086 063 030 229
Ol 0oz (o37) 881001 oh (065 (073 (0.88) (0.31)
ton 881 402 3,41 11,40 113 249 214 137 _

(0,67) (0,13) (0,18) (0,00) (0,57) (0,29) (0,34) (0,50)




