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Resumo: O presente artigo avalia as vantagens comparativas da Regresséo Logistica e da Modelagem
de Equacoes Estruturais para estimar o impacto da transparéncia na imagem institucional do Banco
Central do Brasil, estimulando a discussao acerca da escolha da técnica analitica mais adequada ao
tratamento da intrincada relacéo entre variaveis relacionadas ao regime de metas inflacionarias. A
coleta de dados foi realizada por intermédio de questionario estruturado e auto-administrado, cujas
questdes nédo-dicotdmicas foram medidas com escala Likert de cinco alternativas. Embora a modela-
gem de equacoes estruturais seja capaz de produzir o maior volume de insights, os resultados mos-
tram que a regressao logistica é recomendada quando ha significativa restrigao orgamentaria.
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Abstract: This paper evaluates the comparative advantages of Logistic Regression and Structural
Equation Modeling to estimate the impact of transparency on institutional image of the Central Bank
of Brazil. The purpose is to stimulate the discussion on which choice of analytical technique should be
more appropriate to (deal with?) process the complex relationship among variables related to inflation
targeting. Data collection was performed by structured questionnaire and self-administered, whose
non-dichotomous questions were measured by Likert scale of five alternatives. Although the structu-
ral equation modeling is able to produce the biggest volume of insights, the outcomes depict that the
logistic regression is most recommended when there is a substantial budgetary restriction.
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1 Introducgéo

Num mundo regido pela escassez de recur-
sos, a escolha entre alternativas possiveis constitui
questdo essencial. O avanco cientifico exige a con-
tinua realizacdo de pesquisa, nao obstante o impla-
cavel principio da limitacdo de recursos. A busca
pela otimizagao de resultados, com dotacdo orca-
mentaria invariavelmente aquém das necessidades
do estudo, acompanha o pesquisador qual sombra.
A situacao se torna mais dramatica para o pesqui-
sador de ciéncias sociais que trabalha sistematica-
mente com dados primarios, realizando pesquisa de
survey.

Nesse contexto, emerge, entre tantas ques-
toes relevantes, aquela referente a selecao da técni-
ca estatistica mais adequada ao tratamento dos
dados, ja que o beneficio marginal representado pelo
conhecimento mais profundo do fendmeno estuda-
do necessita superar 0 custo marginal representado
pelos recursos alocados na coleta de dados, a qual
deve estar moldada nao somente a finalidade da
pesquisa, como também as exigéncias estabeleci-
das pela ferramenta estatistica selecionada.

O presente estudo realiza avaliagdo empirica
dos beneficios comparativos entre a Regressao Lo-
gistica (RL) e a Modelagem de Equacodes Estruturais
(MEE) que constituem duas poderosas ferramentas
estatisticas de natureza multivariada a disposicéo dos
pesquisadores da area de negocios. Para atingir seu
objetivo precipuo de andlise comparativa entre as fer-
ramentas estatisticas acima citadas, realizou-se pes-
quisa de survey com especialistas do mercado finan-
ceiro, objetivando avaliar a influéncia da transparén-
cia sobre a imagem do Banco Central do Brasil.

Além da presente introducdo, o artigo esta
estruturado em outras quatro secoes. Na segao se-
guinte, apresenta-se o referencial teérico do estudo,
no qual esta englobada a discussao das caracteris-
ticas essenciais da regressao logistica e da modela-
gem de equacgdes estruturais, bem como a exposi-
¢ao da atuagao que a moderna literatura macroeco-
nomica espera dos bancos centrais, inserindo nesse
contexto 0 impacto que a transparéncia exerce so-
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bre a imagem institucional da Autoridade Moneta-
ria. A terceira se¢ao detalha o procedimento meto-
dologico adotado na pesquisa. A quarta secao in-
terpreta os resultados do estudo, cabendo a ultima
secao discutir as suas conclusoes.

2 Referencial Teérico

2.1 Regressdao Logistica: caracteristicas essen-
ciais

A Regressédo Logistica (RL) é empregada
quando as variaveis independentes sdo utilizadas
na explicagao de resultado categorico. A RL é es-
pecialmente indicada para 0s casos em que a vari-
avel dependente assume apenas dois valores, mal-
grado possa ser naturalmente estendida a situagoes
que envolvam variavel com trés ou mais categorias
(varidvel dependente multinomial). A questdo rele-
vante ¢ verificar, se a variavel dependente for dicoto-
mica, como 0s casos sdo classificados em uma den-
tre as duas categorias, assumindo o valor 1, com pro-
babilidade de sucesso p; ou o valor 0, com probabili-
dade de insucesso 1- p.

Se a probabilidade de Y=1 fosse modelada
como p = o + BX, embora a probabilidade dos valo-
res observados de Y estarem efetivamente entre 0 e
1, os valores preditos poderiam apresentar probabi-
lidades menores que zero ou superiores a 1. Para
resolver essa inconsisténcia, ¢ imprescindivel se
substitua a probabilidade de Y=1 pela chance de
Y=1. A chance (Y=1) é a razdo entre a probabilidade
de Y=1 e a probabilidade de Y=1, ou seja, p/[1 - pl.
Ao contrario de p, a chance néo tem valor maximo
fixo, nada obstante, tal como a probabilidade, te-
nha valor minimo 0.

Enquanto o coeficiente de regressao linear
tem interpretacéo imediata, uma vez que estima a
variagao na variavel dependente para qualquer uni-
dade de incremento na variavel independente, a in-
terpretacao dos coeficientes de RL exige a compre-
ensdo do conceito de chance (Liao, 1994).

Caso exista probabilidade de que algum even-
to ocorra ou caso Seja constatada a presenca de
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determinado atributo, entdo, a chance €, em média,
0 numero de sucessos que se espera venha aconte-
cer pelo numero de insucessos. Chances elevadas
correspondem a altas probabilidades, ao passo que
chances reduzidas estéo relacionadas a probabili-
dades diminutas. Pode-se facilmente converter chan-
ce em probabilidade. Imagine que a variavel de-
pendente da investigacao seja dicotdmica, tal como
prestigio da Diretoria do Banco Central, que, quan-
do codificada com 1, representa “ter prestigio”; e 0
significa “ndo ter prestigio”.
Define-se chance (c) como sendo igual a:

c=p/(1-p) (1)

onde: ¢ é a chance; p é a probabilidade do
evento codificado com 1 (ter prestigio); e (1 — p) &
probabilidade do evento codificado com 0 (néo ter
prestigio).

A probabilidade do evento codificado como 1
pode ser encontrada em funcéo da chance da se-
guinte forma:

c=p/(1-p) (2)
p=c/(l+c) (3)

Logo, tem-se que:

Probabilidade = chance/(1 + chance) 4)

O modelo de RL prevé o logaritmo natural da
chance, também conhecido como logit, pois a for-
ma Jogit de probabilidade possibilita melhor anali-
se da variavel dependente dicotdémica. O logit tor-
na-se negativo e crescentemente maior em valor
absoluto quando a chance decresce de 1 em dire-
¢ao a 0, tornando-se crescentemente maior na dire-
¢ao positiva quando a chance aumenta de 1 ao infi-
nito (Liao, 1994).

A RL nao presume linearidade da relacéao en-
tre as variaveis independentes e a dependente; nao
requer variaveis normalmente distribuidas; e nao su-
poe homoscedasticidade. Contudo, ela exige que as
observacoes sejam independentes e que as variaveis
independentes estejam linearmente relacionadas ao
logit da variavel dependente. A equagao da relagao
entre a variavel dependente e a independente é:

logit (Y) = In (chance) = In [p/(1- p)l = a + BX, + BX, +..+ BX, (D)

Cabe notar, que X sao variaveis independen-
tes,ondei=1, .., k.

Podemos converter logit (Y) para chance, por
meio da fungao exponencial:

[chance de Y=1] = e l0vit(¥) ©)
[chance de Y=1] =g @*BX “BX ~-=BX ) (7)

Nesse caso, a variacdo de uma unidade em X
multiplica a chance de eP. Entéo, pode-se converter
chance na probabilidade de que Y=1, por meio da
formula:

P(Y=1) = [chance que Y=1]/[1 + chance que Y=1]. (8)
Isso gera:

P(Y=1) = [e @ P "RX, " PXI/[L + @ @rPX P B X]] 9)

O célculo de probabilidade pela formula aci-
ma, garante que ela nunca sera menor que 0 ou maior
do que 1. Para estimar os parametros, emprega-se a
técnica de maxima verossimilhanca, com repetigao
do processo até que a mudanga na fungao verossi-
milhanca de um passo do processo ao subsequente
seja desprezivel (Menard, 2002).

2.2 Equacdes Estruturais: aspectos fundamentais

A Modelagem de Equacgdes Estruturais (MEE)
¢ uma familia de técnicas estatisticas que inclui e
integra a andlise de caminho e a andlise fatorial,
estimando, simultaneamente, uma série de equa-
¢Oes de regressao que, embora separadas, sao in-
terdependentes. No caso em que cada variavel te-
nha apenas um indicador, a MEE se restringe a ana-
lise de caminho. Quando cada variavel apresenta
multiplos indicadores, mas inexistem efeitos dire-
tos que as conectem, tem-se a analise fatorial. En-
tretanto, quando hé indicadores multiplos para cada
variavel latente (ou fator), bem como caminhos que
as conectem, sao construidos modelos hibridos. As
relagoes entre variaveis séo definidas, em MEE, por
um conjunto de equacoes que descrevem estrutu-
ras hipotéticas de relacionamento. A MEE é uma
metodologia estatistica empregada principalmente
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por pesquisadores de ciéncias sociais, pois consti-
tui método de grande alcance no tocante a quantifi-
cagao e ao teste de teorias (Raykov; Marcoulides,
2000).

Nao ha método operacional que possibilite a
mensuragao direta de variaveis latentes (ou cons-
trutos hipotéticos), embora possam ser mensuradas
por intermédio das variaveis observadas represen-
tativas de suas multiplas facetas ou caracteristicas
essenciais. Com base nas variaveis observadas, a
MEE nao apenas estima o0s construtos, mas testa a
qualidade de ajustamento global do modelo, bem
como a consisténcia de seus parametros. Ademais,
0s modelos estruturais consideram o erro de men-
suracdo em variaveis observadas, sejam variaveis
independentes, sejam dependentes, possibilitando
estimativas explicitas dos parametros da variancia
dos erros. Métodos alternativos, como modelos de
regressao linear, supdem que os erros das variaveis
independentes tendem a zero. Ignorar os referidos
erros pode levar a sérias distorgdes, especialmente
quando sdo significativos. Os modelos estruturais
contemplam também efeitos diretos e indiretos das
distintas variaveis que dele participam (Raykov;
Marcoulides, 2000).

Em geral, o MEE é comunicado por meio de
desenho, denominado diagrama de caminho (path
diagram). O diagrama de caminho utiliza uma no-
tagdo grafica especial, consistindo de retangulos (ou
quadrados) e elipses (ou circulos), conectados por fle-
chas que indicam causalidade, quando retas; ou co-
variancia, quando curvas. As variaveis dependentes
recebem pelo menos um caminho (flecha de sentido
Unico) de outra variavel no modelo, enquanto as inde-
pendentes originam caminhos, cabendo notar que uma
dependente pode agir como independente, sem que a
sua condicao de dependente seja modificada.

Avaliar o grau em que um modelo hipotético
se ajusta ou, em outras palavras, descreve adequa-
damente os dados da amostra, constitui objetivo
fundamental em MEE. Em termos mais especificos,
a avaliacéo deveria destacar a adequacdo: a) do
modelo como um todo; e b) das estimativas dos
parametros.
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A MEE néao utiliza, no processo de estima-
¢ao, os dados diretamente coletados, mas sim a
matriz de covariancia produzida a partir dos referi-
dos dados. Com base no modelo construido de equa-
¢Oes estruturais, é produzida uma matriz de covari-
ancia, 2, denominada matriz de covariancia repro-
duzida, com {[p(p + 1)]/2} elementos ndo redun-
dantes, sendo p o numero de variaveis observadas.
Os elementos de X sao todos funcdes dos parame-
tros do modelo. Cada elemento da matriz 2 tem um
elemento numeérico correspondente na matriz de co-
variancia observada, S, obtida a partir dos valores
da amostra para as variaveis V, (i = 1...p).

O modelo se ajusta aos dados observados na
mesma extensao da equivaléncia existente entre a
matriz de covariancia gerada pelo modelo, 2, e a
matriz de covariancia observada, S. Em ajustamento
de exceléncia, a matriz de residuos tende a zero. O
obijetivo final do pesquisador € determinar o0 modelo
que gerou a matriz de covariancia da amostra. A ques-
tdo fundamental é, dessa maneira, inquirir em que
medida o modelo verdadeiro se desvia do testado.

A relagao entre a matriz de covariancia origi-
nal e a reproduzida pode ser testada por significan-
cia, calculando-se a estatistica qui-quadrado (X?).
Um valor x? elevado, relacionado a um determinado
nivel de significancia (), indica que o modelo ndo
se ajusta aos dados. Se o valor ¥? for zero, entéo, a
correlagéo original e a reproduzida na matriz sdo
idénticas. Em outras palavras, as covariancias sao
perfeitamente reproduzidas pelo modelo estrutural.
H4a um problema sério com a estatistica ¥? como
indice de ajustamento, pois € muito sensivel ao ta-
manho da amostra. Ou seja, quando o tamanho da
amostra é grande, o que constitui uma condicao
necessaria para que o indice possa ser interpretado
como teste de significancia, entdo, a estatistica X?
pode ser significativa, ainda que a diferenca entre
as covariancias observadas e as originadas pelo
modelo sejam despreziveis. Quando o tamanho da
amostra decresce (geralmente abaixo de 100), o teste
X’ indica niveis de probabilidade néo significativos.

Em decorréncia dos problemas apontados
anteriormente para o teste X?, os pesquisadores di-
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videm o valor X2 pelos graus de liberdade (g.1), para
reduzir o seu valor, bem como a sensibilidade da
estatistica ¥? ao tamanho da amostra. No AMOS
4.0, a razdo x?/graus de liberdade aparece como
CMIN/DF, a qual mostra a diferenga entre as matri-
zes de covariancia observada e estimada. Embora
nao haja uma regra que aponte o valor minimo acei-
tavel para X?/df, uma sugestéo freqiiente ¢ que essa
razéo seja menor do que 3. O qui-quadrado (x?) é o
unico teste de significancia estatistica da modela-
gem de equacdes estruturais, muito embora sejam
calculados diversos indices de bondade de ajusta-
mento (Kline, 2005).

Os indices de ajustamento poderiam ser clas-
sificados em incremental e absoluto. Entre os indices
de ajustamento absoluto, cabe mencéo ao GFI (Good-
ness of Fit Index) e ao AGFI (Adjusted Goodness of
Fit Index), pois sdo os mais amplamente utilizados.

O indice de bondade do ajustamento GFI
(Goodness of Fit Index) é medida nédo estatistica do
grau de adequacao do modelo, variando de 0 (ajusta-
mento pobre) até 1,0 (ajustamento perfeito), embora
possa assumir, teoricamente, valores negativos. O GFI
¢ analogo ao R?, tendo em vista que indica a propor-
cao das covariancias observadas que € explicada
pelas covariancias originadas pelo modelo. Magnitu-
des mais elevadas de GFI indicam melhores ajusta-
mentos, sendo sugerido um nivel absoluto minimo
de 0,90 para que o modelo seja aceito (Byrne, 2001).

O indice de bondade do ajustamento ajustado
(Adjusted Goodness of Fit Index-AGFI) &€ uma vari-
ante do GFI, ajustando-o aos graus de liberdade do
modelo em relacao ao numero de variaveis. Ele tam-
bém varia de 0 a 1. O AGFI é analogo ao R? ajustado.
Especificamente, modelos mais complexos, ou seja,
aqueles com mais parametros, tendem a se ajustar
melhor aos mesmos dados do que 0s mais simples.
O AGFTI leva isso em consideracéo, corrigindo para
baixo o valor do GFI quando o numero de parametros
aumenta. O nivel de aceitacéo sugerido € um valor
superior ou igual a 0,90 (Byrne, 2001).

Na categoria de indice incremental, a raiz do
erro de aproximagao quadratico médio (RMSEA)
constitui representante de exceléncia. O conjunto

de estatisticas de ajustamento concentrado na raiz
do erro de aproximacgao quadratico médio (RMSEA)
¢é considerado um critério muito informativo da mo-
delagem da estrutura de covariancia, avaliando quao
bem o modelo se ajustaria a matriz de covariancia
da populacéo, caso estivesse disponivel. Os indices
cujos valores sejam inferiores a 0,05 indicam um bom
ajustamento. Valores maiores de 0,05 e inferiores a
0,08 representam ajustamento razoavel. Valores va-
riando de 0,08 a 0,10 indicam ajustamentos pobres
(Arbuckle; Wothke, 1999).

No tocante a viabilidade dos parametros es-
timados, deve-se verificar se apresentam a magni-
tude e o sinal consistentes com 0s pressupostos te-
éricos. E preciso verificar também a presenca, ou
nao, de erros padroes exageradamente elevados ou
diminutos. A significancia estatistica da estimativa
do parametro é determinada, no programa AMOS
4.0, pela razao critica (C.R). O teste estatistico C.R
representa a estimativa do parametro dividido por
seu erro padrdo. O teste opera como uma estatisti-
ca z, testando se a estimativa é estatisticamente
diferente de zero. Quando se considera um nivel de
significancia de 0,05, as estimativas, com razoes
criticas superiores ao valor absoluto de + 1,96, sdo
significativamente diferentes de zero no nivel de 5%.

Convém notar que parametros nao significa-
tivos podem indicar um tamanho de amostra que
seja demasiadamente pequeno. Em MEE ha diver-
sos fatores que restringem o tamanho da amostra,
sendo, todavia, 100 observagdes o tamanho mini-
mo aceitavel (Hair et al., 2005).

Hu e Bentler (1995) realizaram estudos base-
ados em simulagao de Monte Carlo, cujos resulta-
dos revelaram que o tamanho da amostra deve pre-
ferencialmente superar 250 observagoes, para que
indices de bondade de ajustamento relacionados a
modelos hibridos, notadamente os da categoria in-
cremental, reflitam a qualidade do ajustamento.

A medida que o tamanho da amostra diminui
e a distribuigao das variaveis se distancia da nor-
mal, cresce, na MEE, a probabilidade de néao ocor-
réncia de convergéncia do modelo ou de geragao de
resultados incorretos (Byrne, 2001).
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2.3 Transparéncia e imagem do Banco Central
do Brasil

Para que a importancia da transparéncia pos-
sa ser, sob a perspectiva da literatura macroecono-
mica, mais facilmente avaliada, é imprescindivel que
os fundamentos do principal paradigma macroeco-
noémico atual sejam conhecidos.

Apos a Il Guerra Mundial, os formuladores da
politica econdmica dispunham de modelos macroe-
condmicos keynesianos, que prescreviam as medi-
das a serem adotadas para atingir um nivel deseja-
do de emprego e de produto. Sob a perspectiva ted-
rica da Curva de Phillips, haveria um trade-off en-
tre a taxa de desempregdo e a inflagao. Se 0 governo
adotasse uma politica fiscal expansionista — quer
aumentando gastos quer reduzindo impostos, ou,
ainda, mediante uma combinacdo de ambos — o re-
sultado seria uma queda da taxa de desemprego,
muito embora acompanhada de elevagao da taxa
de inflacéo. Caso optasse por uma politica moneta-
ria de reducéo da taxa de juros, haveria crescimen-
to do investimento, ocorrendo a consequente redu-
gao da taxa de desemprego. O aumento da oferta
monetaria, que teria ocasionado a redugao da taxa
de juros, produziria, por seu turno, elevagao da taxa
de inflacao.

Todavia, em uma época com taxas de infla-
¢ao residuais e uma preocupacao crescente com
aumento do nivel de emprego, o trade-off da Cur-
va de Phillips ndo preocupava. Entretanto, a apli-
cagdao de modelos fundamentados na Curva de
Phillips produziu, notadamente na década de 1970,
resultados imprevistos e adversos, pois gerou tan-
to a aceleracéo da inflacdo, como a elevagao da
taxa de desemprego (Friedman, 1985).

No inicio da década de 1970, surgiu, no meio
académico, um novo modelo, conhecido como ma-
croeconomia novo-classica, cuja hipotese funda-
mental de expectativas racionais por parte dos agen-
tes econdmicos iria influenciar profundamente a li-
teratura econdmica. Se considerarmos as hipdteses
de competicado perfeita e de expectativas racionais,
poderemos trabalhar com um modelo macroecond-
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mico que estabelece um jogo entre o governo € o
setor privado. Nesse jogo, cada lado tenta se ante-
cipar as agdes do outro, buscando sempre resulta-
dos 6timos. A existéncia de expectativas racionais
pressupOe que 0s agentes econdmMicos nao apenas
utilizam, da melhor forma possivel, todas as infor-
macoes disponiveis, mas também as processam por
intermédio de um paradigma de funcionamento da
economia, que € por todos partilhado. Tal paradig-
ma é empregado para formar ou atualizar as expec-
tativas (Cysne; Simonsen, 1995).

No ambiente das expectativas racionais, néo
existiria o trade-off entre taxa de inflacdo e taxa de
desemprego postulado pela Curva de Phillips, eli-
minando-se, assim, 0 espaco de manobra para as
politicas de gerenciamento da demanda, uma vez
que a elevacao de pregos é imediatamente anteci-
pada pelos agentes econdmicos. Em outras pala-
vras, as referidas politicas s6 poderiam ser efetivas
Se 0s agentes econdmicos incorressem em erros sis-
tematicos de previsdo, o que conflitaria frontalmente
com a existéncia de expectativas racionais.

Sendo assim, caberia ao Banco Central, no
contexto de expectativas racionais, eleger como
meta uma variavel nominal para monitoramento,
como a taxa de inflagdo no regime de metas infla-
cionérias, ja que nao teria como alterar a longo ter-
mo as variaveis reais da economia.

Embora a Autoridade Monetéaria possa dese-
jar que todos tenham expectativas de inflagao re-
duzida, o anuncio de compromisso com uma infla-
¢ao baixa nao o torna, por si so, crivel. Isso ocorre
porque os agentes econdmicos tém plena consci-
éncia de que o Banco Central pode se sentir estimu-
lado a descumprir o anunciado, caso vise reduzir a
taxa de desemprego. E nesse cendrio que se discu-
te o papel do Banco Central, a sua forma de atua-
¢ao, 0s seus compromissos fundamentais, entre os
quais a transparéncia, bem como o significado e a
construgao de sua imagem (Blinder, 1996; 1999a;
1999Db).

A conjetura de que a Autoridade Monetaria
poderia deixar de honrar o anunciado produziria uma
revisdo adversa nas expectativas dos agentes eco-
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noémicos, justificando, dessa forma, o estabelecimen-
to formal de uma regra de politica monetaria. Atu-
almente, essa regra esta consubstanciada, para um
expressivo numero de paises, no regime de metas
inflacionarias (Mendonca, 2006).

O governo delegaria a formulacéo e a condu-
¢ao da politica monetaria ao Banco Central autono-
mo, Cuja missao seria manter, segundo uma regra
preestabelecida, a estabilidade de precos, perseguin-
do apenas uma meta inflacionaria verossimil que
deveria ser antecipadamente anunciada. A percep-
¢ao que o publico possui do Banco Central depende
da confianca que se deposita na capacidade de a
instituicdo manter os precos estaveis. Essa confian-
¢a deve ser conquistada, preservada e confirmada
por meio de agbes desenvolvidas ao longo do tem-
po. Quanto mais bem-sucedido no cumprimento do
papel de guardido da estabilidade da moeda for o
Banco Central, mais solida sera a sua imagem insti-
tucional (Blinder, 1996).

Segundo Rogoff (1985), as sociedades podem
experimentar melhores condigdes econémicas quan-
do designam um dirigente do Banco Central que
atribua mais importancia a estabilidade de precos
do que ao nivel de emprego, o que reduz significa-
tivamente, com sua imagem, problemas de incon-
sisténcia temporal do Banco.

Cukierman (2000, p.3) observa que existe “[...]
uma correlacao positiva entre controle de inflagéo e
transparéncia da politica monetaria”, ao passo que
a redugao generalizada da inflacéo possibilitou, na
visdo de Winkler (2000), fosse percebida a impor-
tancia crescente da transparéncia. Neste caso, foi
assinalado que o interesse ampliado da literatura
académica pelo seu papel, na formulacédo e condu-
cao da politica monetaria, reflete a atencéo cada
vez maior que os bancos centrais tém reservado a
comunicagao de sua politica monetaria.

O estabelecimento de uma regra monetaria
previamente comunicada, a transparéncia, o cum-
primento do anunciado, a prestacédo de contas a
sociedade e a autonomia do Banco Central seriam
elementos que concorreriam para 0 aumento de con-
fianga na consecuc¢ao da missao de manter a moe-

da estavel, fortalecendo a credibilidade na Autori-
dade Monetaria (Blinder et al., 2001). Autonomia na
esfera operacional para cumprimento de metas anun-
ciadas tem como contrapartida o aumento de res-
ponsabilidade, implicando maior transparéncia e
prestacao de contas em relagao ao alcance das alu-
didas metas, o que aumenta a credibilidade na atu-
agao do Banco, fortalece sua imagem institucional
e legitima sua autonomia operacional.

3 Metodologia

3.1 Populacdo e amostra

A populacao do presente estudo é constitui-
da do conjunto de especialistas de todas as institui-
¢Oes financeiras reguladas pelo Banco Central do
Brasil que atuam em areas operacionais, tais como
Tesouraria ou Operagoes de Mercado Aberto, ou
seja, 0s responsaveis pela realizagao de pesquisas
econdmico-financeiras promovidas pelas aludidas
institui¢oes financeiras.

A amostra € nado-probabilistica, tendo sido
selecionada com base no critério de acessibilidade
e conveniéncia. Ela foi constituida por 32 especia-
listas de mercado, ligados a area operacional ou de
pesquisa, de quatro instituicdes bancarias consul-
tadas. Na medida em que a MEE exige amostra cujo
tamanho nao pode ser inferior a 100 observagoes,
empregou-se simulagao de Monte Carlo para am-
pliar o tamanho da amostra. Nesse contexto, 0s
dados da amostra de conveniéncia, do estudo sobre
transparéncia e imagem institucional do Banco Cen-
tral, constituida de 32 observagoes, possibilitaram
a geracdo de amostra simulada, com distribuicdo
lognormal, de 256 observacoes, conforme metodo-
logia sugerida por Vieira (2005).

3.2 Coleta de dados

Os dados foram coletados por intermédio de
questionario estruturado auto-administrado, envia-
do por correio eletrénico aos respondentes potenci-
ais. O questionario compunha-se de dois tipos de
questoes fechadas, tendo em vista o objetivo de tra-
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tamento dos dados com RL e MEE. O primeiro con-
junto de questoes fechadas empregou escala Likert,
de cinco alternativas de resposta, variando de ‘dis-
cordo totalmente’ a ‘concordo totalmente’; o segundo
grupo de questoes fechadas apresentou alternativa
dicotdmica de resposta. As questoes dicotdmicas
foram formuladas com o objetivo precipuo de se
empregar regressao logistica. A coleta de dados
ocorreu no periodo de 17 de agosto a 20 de setem-
bro de 2006.

3.3 Variaveis observadas

O questionario estruturado continha 12 ques-
toes relacionadas a transparéncia e a imagem da
Autoridade Monetaria. Cada questdo do questiona-
rio estruturado gerou uma variavel observada. As
variaveis e seu significado encontram-se descritos
abaixo:

V1. Transparéncia quanto a critérios empre-

gados para definir a meta para taxa SE-
LIC;

V2: Qualidade do conteudo técnico dos do-
cumentos publicados pelo BACEN, tais
como Ata do COPOM e Relatorio de In-
flagao;

V3: Qualidade grafica dos documentos divul-
gados pelo BACEN;

V4: Clareza das estatisticas econémicas di-
vulgadas pelo BACEN;

Vb: Argumentos convincentes para decisoes
do COPOM,;

V6: Opinido positiva do mercado em relacao
ao BACEN;

V7: Contribuigao do BACEN para o bem-es-
tar social,

V8: Mercado respeita decisdes do BACEN;

V9: Prestacdo anual de contas convincente
pelo Presidente do BACEN;

V10: BACEN cumpre 0 anunciado;

V11: Imagem do Banco Central; e

V12: Prestigio dos dirigentes do BACEN no
mercado.

As variaveis V,, e V , sdo dicotomicas. Foram
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consideradas duas questoes dicotomicas para re-
gistrar a percepcao do mercado acerca do Banco
Central, partindo-se da premissa de que nem sem-
pre o respondente expressa sua verdadeira opiniao
quando € inquirido por instituigao que lhe monitora
diretamente e lhe solicita diretamente que opine
sobre a imagem dela. Na medida em que ha fortis-
sima correlacado positiva entre imagem do Banco
Central e prestigio de seus dirigentes, julgou-se pru-
dente incluir questao dicotomica sobre prestigio de
seus dirigentes que pudesse, eventualmente, subs-
tituir aquela diretamente relacionada a imagem.

3.4 Tratamento dos dados

O tratamento dos dados foi realizado com
estatistica descritiva e simulacdo, empregando-se
RL e MEE para avaliacdo dos modelos hipotéticos.
No caso da RL, utilizou-se o programa estatistico
SPSS 13.0; no caso da MEE, foi empregado o pro-
grama estatistico AMOS 4.0.

4 Resultados

4.1 Regressao Logistica

O primeiro resultado digno de nota foi o fato
de a variavel categorica dicotdmica Imagem do Ban-
co Central (V,,) apresentar variancia zero, uma vez
que todos os respondentes consideraram sua ima-
gem solida. Na realidade, a variancia nula atesta a
possivel inconsisténcia que pode ser produzida quan-
do se deseja mensurar um construto com variavel
observada unica.

Embora a imagem do Banco Central e o pres-
tigio dos responsaveis por sua diregao ndo apresen-
tem o0 mesmo significado, uma vez que na imagem
estd incluida a percepgao que se tem acerca da atu-
acao do corpo funcional de carreira, além da presi-
déncia e diretoria, bem como elementos de sua iden-
tidade visual, empregou-se, na RL, enquanto proxy
da variavel dependente “Imagem do Banco Central”
(V.,), a variavel observada “Prestigio dos dirigentes
do BACEN" (V,,), segundo estudo de Rogoff (1985).
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A estimagao do modelo de RL foi realizada
pelo método Stepwise (Forward), ou seja, ela foi
conduzida passo a passo, com inclusdo de uma va-
riavel a cada passo.

A base para testes de um modelo logistico é
o log likelihood (LL), que representa o logaritmo da
verossimilhanga e varia de 0 a menos infinito. Em
geral, os programas estatisticos nao apresentam o
proprio LL, mas o log likelihood multiplicado por —
2, dado que, enquanto o log likelihood é negativo, —
2 log likelihood é positivo. Na medida em que a
estatistica —2LL apresenta distribuicdo que se apro-
xima da qui-quadrada (X?), ela é empregada para
avaliar a significancia da RL.O teste da razao de
verossimilhanca é um teste de significancia da dife-
renca entre a estatistica —2LL para o modelo do pes-
quisador e a estatistica —2LL para o modelo reduzi-
do que é constituido tdo-somente de intercepto
(Menard, 2002).

A Tabela 1 exibe as principais estatisticas que
resultaram da aplicacao de RL aos dados, conside-
rando o método de sele¢ao de variaveis supracitado.
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Para o0 modelo que apresenta apenas inter-
cepto, -2LL €, em nosso estudo, igual a 35,9891
(6,749 + 29,2401). Quando se inclui a variavel V,, -
2LL é reduzido para 29,2401, o que significa uma
redugéo de 6,749; quando a variavel V, € incluida
no modelo, -2LL reduz-se, uma vez mais, situando-
se ao nivel de 24,330, o que significa diminuigao
absoluta de 4,9101. Considerando o modelo com
duas variaveis e intercepto, ha reducgao de -2LL de
11, 659 (6,749+4,9101), com p < 0,05. A reducéo de
-2LL atesta que, ja que inexiste magnitude minima
recomendada, o modelo com duas variaveis (V8 e
Vl) € superior ao que considera tdo-somente V, como
variavel do modelo (Tabela 1).

Paralelamente, a estatistica -2LL mensura o
quéo pobremente o modelo prediz a variavel depen-
dente e, quando o nivel de significancia é menor ou
igual a 0,05 (p < 0,05), 1ejeita-se a hipdtese nula de
que as variaveis independentes nao tornam melhor
a predicao da variavel dependente na regressao lo-
gistica (Tabela 1).

Tabela 1
Regresséo Logistica - Método Stepwise (Forward).
N¢ de Variaveis na Equacao 1 2
Variaveis na Equagao V, A
Step 1 2
-2LL 29,241 24,330
R?de Cox & Snell 0,190 0,305
R? de Nagelkerke 0,282 0,452
Hosmer & Lemeshow
X2 0,609 0,690
gl 1 5
Sig 0,435 0,984
Teste dos Coeficientes

X 6,749 11,659

gl 1 2

Sig. 0,009 0,003

Total de Acertos (%) 78,1 844

Fonte: Céalculo dos autores.
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A estatistica R? de Cox & Snell pode ser inter-
pretada como o R? da regressdo multipla, embora néo
alcance valor méximo de 1. A estatistica R? de Nage-
lkerke modifica o coeficiente R? de Cox & Snell por
seu valor maximo, objetivando atingir uma medida
que varie entre 0 e 1. As estatisticas R*de Cox &
Snell e R? de Nagelkerke exibem, no estudo em tela,
melhora quando se considera o0 modelo com 2 varia-
veis (Tabela 1).

O teste de bondade de ajustamento, de Hos-
mer e Lemeshow, é um teste X? de exceléncia do
ajustamento. Quando o valor da X2 nédo apresenta
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significancia estatistica (p > 0,05), deve-se aceitar a
hipétese nula de que nao ha diferenca entre os va-
lores preditos e os observados. Nesse contexto, 0
modelo com duas variaveis (V, e V,) exibe boa qua-
lidade de ajustamento.

O percentual de observagoes corretamente
classificadas pelo modelo, aumentaram de 78,1%
para 84,4%, quando sao consideradas as variaveis
V,e V, no passo 2 (Tabela 1).

Os coeficientes de regressao logistica e o in-
tercepto estdo registrados na Tabela 2.

Tabela 2
Variaveis na Equacéo.
B S.E. Wald Gl Sig EXP (B)
Stepl
V8 1,794 0,838 4581 1 0,032
6,013
Intercepto -4.883 1,880 6,750 1 0,009 0,008
Step2
Vi 1,753 0,899 3,797 1 0,050 5,769
V8 2,186 1,034 4,475 1 0,034 8,903
Intercepto -9,645 3,654 6,824 1 0,009 0,000

Fonte: Calculo dos autores.

A significancia dos coeficientes das variaveis
independentes ¢ testada com a estatistica Wald, que
constitui a razdo quadratica entre o coeficiente B e
0 erro padrao, apresentando, neste caso, distribui-
¢édo X?. Testa-se a hipdtese nula de que o coefici-
ente é zero; quando o nivel de significancia € menor
ouiguala 5% (p <0,05), a hipotese é rejeitada. Logo,
0 intercepto e os coeficientes angulares do modelo
hipotético do estudo sao estatisticamente signifi-
cativos (Tabela 2).

Selecionou-se, para fins de anélise e de con-
frontacdo com os resultados obtidos por meio da
modelagem de equacdes estruturais, o0 modelo do
passo 2, constituido de intercepto e das variaveis V,
e V, (Tabela 2).

Assim, a variavel dependente “Prestigio dos
dirigentes do Banco Central no mercado”, que esta
representando a imagem do Banco Central, € influ-
enciada pela variavel independente “Transparéncia
quanto a critérios empregados para definir a meta
para taxa SELIC” (V) e pela variavel independente
“Mercado respeita as decisoes do Banco Central” (VS).

Na medida em que sédo validas as seguintes
igualdades:

In [P/(1- P)] = In (chance) = logit (P) (10)
Sabendo-se que:
logit (P) =Db, +Db X +Db,X, (11)

In [P/(1- P)] = -9,645 + 1,783V, + 2,186V,  (12)
logit (P) = -9,645 + 1,783V, + 2,186V, (13)
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O Iogit (P) altera 1,783 para uma unidade de
variacdo em V., independentemente do nivel de V,
caracterizando linearidade entre o logite V,. O mes-
mo pode ser estendido a relagdo entre o logit e V.

Convém seja relacionada probabilidade ao
logit. Para tanto, vale considerar as relagdes abaixo.

In [P/(1- P)] = -9,645 + 1,783V, + 2,186V,  (14)
Logo, tem-se que:
e In[P/(1- P)] — e-9,545 +1,783V + 2,186V (15)

1 8

O anti-logaritmo do logaritmo de um valor
iguala o préprio valor, ou seja:

P/(l _ P) — e-9,545_ e 1,783\/1_ e 2,186V (16)

Caso se quisesse uma expressao para a
propria probabilidade, ter-se-ia, entao:

8

— 9,646+ 1,783V + 2,186V + p9.545+ 1783V + 2,186V
P-¢ /(] 4 g T2 (17)

Observe-se que inexiste linearidade entre o
logaritmo da chance (logit) e a probabilidade, tor-
nando muito mais complexo o problema de inter-
pretagao dos coeficientes de regressao logistica, ja
que o efeito das variaveis independentes varia com
seu valor e o nivel de probabilidade. Neste caso,
mudanga unitaria na variavel independente impac-
ta mais a probabilidade, a niveis mais reduzidos da
varigvel independente e de P, do que quando seus
niveis séo elevados (Liao, 1994).

Independentemente da interpretagao dos co-
eficientes de RL, inexiste duvida quanto ao sinal
que assume, nem quanto as variaveis que exercem
impacto sobre a varidvel representativa da Imagem
Institucional do Banco Central. A imagem instituci-
onal sofre, segundo o0 modelo de RL, impacto da
transparéncia e da confianca que a Autoridade Mo-

Vo

Vv,

Fonte: Os autores.
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netaria construiu com adocdo do regime de metas
de inflacédo e com a simultanea mudanga de regime
cambial, que passou de taxas fixas de cambio para
flutuantes, refletida na variavel observada Mercado
Respeita decisdes do Banco Central. Logo, o forta-
lecimento da transparéncia repercute positivamen-
te sobre a imagem institucional do Banco Central.

4.2 Modelagem de Equacdes Estruturais

O procedimento de simulacéo permitiu fos-
sem removidas todas as influéncias adversas a ob-
tengéao de um ajustamento de exceléncia, garantin-
do a aleatoriedade das amostras; elevando o seu
tamanho; e assegurando dados com distribuicao log-
normal. Construiu-se amostra aleatéria simulada de
256 observacoes. Ou seja, foram criadas as condi-
¢oOes ideais para ajustamento do modelo em MEE. O
diagrama de caminho da Figura 1 ilustra 0 modelo de
analise de caminho que foi testado com MEE, consi-
derando as seguintes variaveis observadas:

V1: Transparéncia quanto a critérios empre-
gados para definir a meta para taxa SE-
LIC;

Qualidade do conteudo técnico dos do-
cumentos publicados pelo BACEN, tais
como Ata do COPOM e Relatorio de In-
flagao;

Opinido positiva do mercado em relagao
ao BACEN;

Mercado respeita decisoes do BACEN;
Prestacao anual de contas convincente
pelo Presidente do BACEN;

V10: BACEN cumpre o anunciado;

V2:

V6:

V8:
V9:

7

Figura 1
Impacto da Transparéncia na Imagem Institucional do Banco Central.
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Cabe observar que o modelo ndao contempla
nenhuma variavel dicotomica, uma vez que a MEE
supde nao somente variaveis continuas, mas tam-
bém normalidade multivariada. Convém analisar, ini-
cialmente, os indices de ajustamento do modelo
(Tabela 3). Conforme se pode observar, todos os in-
dices de ajustamento ficaram em patamar superior
ao minimo recomendado, atestando ajustamento
global de qualidade muito satisfatoria.

Tabela 3
Resultados de Ajustamento (AMOS 4.0).

Casos incluidos na anélise: 2566
Graus de Liberdade 8
Qui-Quadrado 17,005
Significancia 0,030
CMIN/DF 2,126
GFI 0,980
AGFI 0,948
RMSEA 0,066

Fonte: Calculo dos autores.

A MEE apresenta limitagoes que néao podem
ser ignoradas quando se avalia 0 modelo hipotético.
Uma importante restrigao esta relacionada ao fato de
que 0 modelo estrutural pode exibir ajustamento de
exceléncia, mesmo quando todos ou a maioria de seus
principais parametros nao apresentam significancia
estatistica, ou seja, quando os parametros sao esta-
tisticamente iguais a zero. Conforme atesta a Tabela
4 todas as estimativas de parametro exibiram signi-
ficancia estatistica.

Tabela 4
Pesos de Regressdo (AMOS 4.0)
Caminho  Peso de Regressao S.E. C.R.
V, «=V, 3,345 1,007 3,322
V, =V, 7,602 1,800 4,223
V=V, 2,482 0,344 7,212
Vi, V, 4,523 1,279 3,535
V=V, 3,823 0,844 4,531

Fonte: Calculo dos autores.
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As estimativas dos parametros apresentam
significancia estatistica e revelam insight importan-
te. A transparéncia na definicdo da taxa SELIC exer-
ce impacto positivo sobre trés variaveis representa-
tivas da imagem do Banco Central, quais sejam:
cumprimento do anunciado; respeito as decisdes do
Banco Central; e opinido positiva em relagao ao
BACEN. O impacto mais pronunciado da transpa-
réncia é sobre o cumprimento do anunciado. Toda-
via, o impacto da transparéncia é exercido sobre va-
riqveis representativas de trés dimensoes de per-
cepcao. Assim, quanto mais transparente for a defi-
nigao da taxa SELIC, mais intensa sera a percepgao
de que o Banco Central cumpre o anunciado, mais
forte seré a percepgao de que a opinido sobre a Au-
toridade Monetaria é positiva e mais solida € a per-
cepcao de que suas decisdes sao respeitadas. Ein-
questionavel, entdo, o ganho para a imagem insti-
tucional que acarreta o0 aumento de transparéncia.

Convém observar que, nao fosse a aplicagao
de simulacéo, os resultados da MEE nao seriam ge-
rados, uma vez que a amostra original de 32 casos
nao possibilitaria a obtengao de resultados consis-
tentes, mesmo que houvesse convergéncia.

5 Consideragdes finais

Ambos 0s modelos mostram que a imagem
institucional do Banco Central sofre impacto positi-
vo da transparéncia. Todavia, obtém-se riqueza de
insight diferente dependendo da ferramenta esta-
tistica utilizada.

No caso da RL, o insight € menos rico, pois o
coeficiente da regresséo logistica carece de métrica
significativa, embora seu sinal constitua informa-
gao essencial. Afirmativas acerca dos efeitos das
variaveis independentes sobre mudancas em loga-
ritmo da chance nada revelam quanto a relevancia
da influéncia de cada variavel independente sobre
a probabilidade.

A interpretacdo da relevancia dos coeficien-
tes de regressao logistica fica facilitada com sua
transformagao, uma vez que permitem que seja ava-
liado seu impacto sobre a chance em lugar do loga-
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ritmo da chance da variavel dependente. Todavia,
os impactos referem-se a chance; nao dizem respei-
to diretamente a probabilidade.

A dificuldade para interpretacao dos coefici-
entes de regressao logistica pode ser compensada
com modelos mais parcimoniosos, amostras meno-
res, e, consequentemente, orcamentos de pesquisa
menores, comparativamente aos necessarios para
implementar pesquisa com MEE, embora nao se
deva ignorar o nivel de insight que modelos bem
especificados em MEE podem gerar.

Nas ciéncias comportamentais, os pesqui-
sadores estao frequentemente interessados em es-
tudar construtos tedricos que nao podem ser ob-
servados diretamente. Dadas caracteristicas ex-
tremamente desejaveis, tais como considerar a
existéncia de erro em variaveis independentes e
permitir a mensuragdo de relacdes entre varia-
veis observadas (ou manifestas) a variavel nédo
observada (ou latente), a MEE tornou-se metodo-
logia de uso difundido para teste de hipoteses.
De fato, a MEE possibilita a compreensao de pa-
droes complexos de inter-relagoes entre variaveis,
exibindo indubitavel capacidade de gerar insight
de valor inestiméavel, ndo obstante apresente res-
tricbes que nao podem ser olvidadas. Inicialmen-
te, para que o modelo seja véalido, é fundamental
que apresente raizes profundas na teoria, pois,
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com base no mesmo grupo de variaveis, pode-se
especificar uma variedade de modelos alternati-
vos, que, embora apresentando bons niveis de
ajustamento, carecem de fundamentos conceitu-
ais solidos.

Na realidade, um modelo estrutural pode exi-
bir bom ajustamento, sem que seus parametros apre-
sentem significancia estatistica, ou seja, sejam es-
tatisticamente diferentes de zero, conduzindo o pes-
quisador menos experiente a extrair conclusoes de
um modelo desprovido de significado.

As restrigoes nao se limitam a consideracoes
sobre ajustamento, pois uma hipdtese fundamental
em MEE ¢ a existéncia de normalidade multivaria-
da, nao sendo suficiente que as variaveis individu-
ais exibam normalidade, pois, embora necessaria,
a normalidade de variaveis individuais nao assegu-
ra normalidade conjunta.

Na medida em que o volume necesséario de
recursos aumenta a proporcao que cresce o tama-
nho da amostra, e considerando que, em estudos
com MEE, amostras pequenas apresentam maior
probabilidade de violar a hipdtese de normalidade
e gerar estimativas de parametros sem significancia
estatistica, quando ha expressiva limitagao de re-
cursos, a RL torna-se mais indicada, pois apresenta
menor risco de resultados mal-sucedidos, ainda que
nao produza tanto insight quanto a MEE.
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