Inflacdo e ativos financeiros no Brasil:
uma andlise de auto-regressdo vetorial *

ErcyoN Carapo RocHA Lina **

Neste artige estimamos uma Auto-Regressdo Velorial (ARV) wtilizando varidveis macroeco-
ndmicas brasileiras, com vistas ¢ obtencdo de alguns “fatos estilizados” a respeito da inter-
dependéncia estatistica ¢ dindinica, no Brasil, entre a taxa de inflacdo e q taxa de cresci-
mento de alguns ativos financeivos. Conforme apontado por Sims (1986), modelos como o
estimado podem ser utilizades nu identificacdo do impacto de politicas econdmicas alterna-
tivas. Mostramos, por exemplo, que os chogues (inovacdes) na “equagdo de oferta de moeda’”
provocam respostas, em outras varidveis do modelo, bastante similares &s convencionalmente
postuladas. Obtivemos também evidéncias de que o Indice Geral de Pregos ¢ pouco afetado
por alteragdes nominais nos estoques de alguns ativos financeivos. Este resuliado ¢ consis-
lenie com g tese de que a inflapdo, no Brasil, possui um importanie comportamento inercial,
0 método bayesiano de estimagio das ARV adotado ¢ semelhante ao proposto em Doan,
Litterman ¢ Sims {1984). No entanio, no nosso artige utilizamos um modelo com uma estru-
tura difercnte que permite a convergéncia do modelo ARV, em certas regides do espago
dos pardmetros das prioris, para moedelos univariados com melhor desempenho preditive
do que random walks, A4 parametrizacio de prioris foi ligeiramente alterada visando tornar
seus pardmeiros potencialmente identifiedveis. Na estimagdo desses pardmetros foi utilizada
wma roting wumeérica de otimizacdo.

1 — Introducio

Nosso objetivo ¢ estimar um modelo multivariado que apresente hoas previ-
soes e permita obter uma caracterizagio detalhada da interdependéncia esta-
tistica e dindmica, no Brasil, entre a taxa de inflagfio e a taxa de crescimento
nominal de alguns ativos financeiros.

Modelos como este podem ser utilizados, quando submetidos a restrigdes
que permitam identificagfio, na anilise do impacto de politicas governamen-
tais alternativas. Neste artigo, entre as equacOes estruturais encontra-se uma
que apresenta “propriedades similares” as de uma equacio de oferta de
moeda, propriedades essas que seriio melhor caracterizadas mais adiante.

As seguintes varidveis macroeconémicas foram utilizadas na andlise: o
Indice Geral de Pregos (IGP-DI), o saldo dos meios de pagamento (Ml), a
taxa de juros das letras de cAmbio, o emprego na industria, o saldo de titulos
da divida publica (federal e estadual) em poder do publico e o saldo dos
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depésitos das cadernetas de poupanca.* O modelo foi estimado com dados
mensais de fevereiro de 1971 a dezembro de 1985. A excegio da taxa de juros,
todas as demais varidveis foram transformadas em taxas mensais de variagdo, ®
tendo cada varidvel x, sido convertida para Ax,/x, As varidveis jd transfor-
madas em taxas foram dessazonalizadas, com exce¢io da taxa de juros. 3

Na especificacio do modelo utilizamos uma Auto-Regressio Vetorial (ARV)
que acreditamos parte de hipéteses que sdo, a priori, pouco restritivas com
relagiio & especificacio do modelo.

A estratégia de modelagem e identificagio que adotamos neste trabalho ¢
diferente da convencional. Na estratégia convencional (o approackh da comis-
sio Cowles) parte-se de um modelo econdmico que impde restrigdes, na forma
de defini¢do a priori de um bloco de varidveis exdgenas e hipoteses de identi-
ficaciio, em cada equacdio estrutural do modelo econométrico. As restrigbes
impostas, em geral na forma de exclusio de varidveis nas diversas equagdes
estruturais, atingem dois objetivos principais: permitem a identificagio dos
pardmetros das equagdes estruturais e uma mailor parcimonia na introdugio
de varidveis nas diversas equag¢bes do modelo (efeito desejdvel para quem estd
trabalhando. com poucos graus de liberdade).

No nosso caso, primeiro estimamos as formas reduzidas (as equagbes da
ARV sio interpretadas como formas reduzidas irrestritas) e depois impomos
restrigdes nas equacdes estruturais — utilizando apenas aquelas que ndo impli-
quem restricdes nas formas reduzidas. Nesse caso, como as hipoteses que
permitem identificagio nio geram restricdes nas formas reduzidas, nio se
consegue chegar, através delas, a um modelo parcimonioso. Ademais, jd que
nio partimos de um modelo econdmico, nada hd que justifique a especiti-
cacio da forma reduzida adotada. E necessdrio, entfo, adotarmos um proce-
dimento de estimagfio que dé tratamento probabilistico 4 incerteza quanto a
especificagdo da forma reduzida e resolva o problema de falta de parciménia.

O procedimento de estimacio, utilizado nestc trabalho, ¢ semelhante ao
proposto em Doan, Litterman e Sims (1984), e permite lidar com os proble-
mas de falta de parciménia e incerteza com relagio 4 especificagio da forma
reduzida.

1 A série de dados para a taxa de juros foi obtida adotando-se os scguintes procedi-
mentos: @) para as taxas de feverciro de 1971 a novembro de 1983 utilizou-se a média
mensal das taxas tomadas a 360 dias de prazo fornecidas pelo Banco Central; e b) para
as de dezembro de 1983 a dezembro de 1985 utilizou-se a média mensal das taxas de juros
das financeiras fornecidas pela revista Exeme a 180 dias de prazo. O saldo dos melos de
pagamento, dos titulos da divida publica ¢ dos depdsitos das cadernetas de poupanga
referem-se aos saldos observados no dltimo dia do més e foram colctados dos Boletins do
Banco Central e da revista Conjuniura Econdmica. O indice de emprego na industria [oi
extraido das Estatisticas Histéricas do Brasil, do IBGE.

2 YEsta translormacio torna o medelo, para cada varidvel, mais proximo de wm wodelo
univariado lincar com termo de erro aditivo. Como se verd mais adiante, estes modelos sio
mais consistentes com as distribuicdes a frieri adotadas neste artigo.

3 Na dessazonalizacio do IGP e de M1 foi utilizado vm modelo univariade que decor:-
poe as séries nos seguintes componentes [ver a esse respeito Harvey (1981) 1 mivel, ciclo ¢
fatores sazonais. Para as demais varidveis utilizou-se o procedimento Xil, do Burcau of the
Census do Departamento de Comércio dos Estados Unidos, com fatores sazonais aditivos ¢
conforme a versdo adotada pelo pacote cstatistico SAS.
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2 — A relagdo entre as ARV e os modelos econométricos
convencionais

As diferencas basicas entre as ARV ¢ os modelos econométricos convencionais
podem ser resumidas em dois aspectos principais: nas ARV, as variaveis que
refletermn escolhas de politica econdmica s3o consideradas endégenas (prede-
terminadas, em modelos econométricos convencionais) e evita-se a construgio
de histérias comportamcntais sob cada equagio do modelo, histdrias estas
que em geral nfo advém de uma sélida teoria econdmica dindmica. As equa-
¢coes de uma ARV sio formas reduzidas, estimadas sem restri¢des, tratando
todas as varidveis como enddgenas. Uma exposiciio detalhada das semelhancas
¢ dessemelhancas entre as ARV e os modelos econométricos convenclonais
pode ser encontrada em Sims (1980 e 1982} . A iécnica de modelagem ARV,
quando acoplada ao procedimento bayesiano de estimaciio adotado — que na
litevatura tem sido denominada de Auto-Regressao Vetorial Bayesiuna
(BVAR} —, tem a vantagem de permitir lidar com os problemas geracos
pela incerteza com relagfio a especificagiio do modelo e a falta de parciménia,
Cuando se utilizam procedimentos cldssicos de estimacio estes problemas
permanecein.

A seguir, procuraremos exemplificar a estratégia de modelagem das ARV.

Suponhamos que a economia esteja sujeita a “choques”, que tém origens
comportamentalmente distintas, € que os diversos choques possiveis sejam
representados por um vetor de choques, ¢(t). Alguns dos elementos de ¢ (1)
representam mudancgas aleatérias de politica econémica. Admitanos, ainda,
que o sistema de equages “cstruturais” que relaciona o vetor de dados
observados, Y (t}, a valores correntes e passados dos “choques” seja dado por:

§] A@) Yii—s5 = % B{s) e{t—y3) )
s=0 s=0

onde ¢ () ¢ independente serialmente.
O modelo ARV para os dados (vetor ¥) tem a seguinte forma:

Y () = El C(s) Y -8 - n() @)

onde 7 () € o erro um passo i frente na previsio de ¥ ({).

As equagbes (2) sio uma possivel formma reduzida do modelo estrutural
considerado. Isto ¢ tio mais verdade caso nio desejemos colocar restricdes
nas cquagdes estruturais acima (pois nio estamos certos de que a teoria
econdmica nos indique restricdes que sejam conkidveis), que impliguem
restricoes na “lorma reduzida” do modelo estratural, e tratemos todas as
varidveis do modelo como enddgenas.

Uma maneira de se imporem restrigbes nas formas estruturais, que nfo
impliquem restri¢des nas formas reduzidas e permitam obter o impacto das
alteragbes aleatdrias na politica econédmica, ¢ fazé-lo apenas em 4 (0}, B (0)
e var (¢ (t)) [ver, por exemplo, S5ims (1986)]. Uma descricio de um dos
conjuntos possiveis destes tipos de restri¢des pode ser vista na secfo seguinte.
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3 — A anilise do impacto de politicas governamentais em
ARV

Criticas a0 uso da Auto-Regressio Vetorial na andlise de efeitos de politicas
econdmicas tém sido feitas por Sargent (1979 ¢ 1984) e, mais recentemente,
por Leamer (1985). H4 duas versdes da argumentagio contrdria ao uso de
modelos ARV na anilise dos impactos de diferentes politicas econdmicas.

A primeira parte da constatagio de que tais modelos nada mais sio do
que uma descrigio sumdria dos dados histéricos baseada em correlagSes ohser-
vadas na amostra. Embora esta descrigio dos dados possa ser extrapolada em
previsdes uteis, admitir que possamy ser base para projecio dos efeitos de
diferentes escoihas de politica implica uma confusio entre correlacio ¢ causa-
lidade.

A segunda versio, baseada em Sargent (1984), critica a maneira como
variaveis de politica sdo introduzidas nos modelos ARV. As varidveis de
politica econdémica sdo incorporadas nestes modelos de maneira simétrica
(quando comparadas as demais varidveis do modelo} tratando todas as varia-
veis como aleatérias. A decisdo sobre determinada politica nfio & aleatdria
mas em geral envolve uma unica escolha e, portanto, pode ser considerada,
pelo implementador da politica, de cardter deterministico.

A primeira critica é correta, pois andlises de politicas nilo podem ser feitas
sem que hipoteses de identificagio de scus impactos sejam adotadas, A forma
como varidveis de politica entram nas ARV pode ser justificada por uma
visdo diferente de como politicas econdmicas sdo implementadas. Para Sims
(1985) , a politica macroecondmica ¢ determinada por um processo politico
no qual grupos com diferentes conhecimentos e objetivos tentam influenciar
as decises de politica. O publico, de uma maneira geral, nio conhece com
certeza a identidade, os objetivos e a forca politica dos diferentes grupos.
Portanto, este desconhecimento pode tornar a previsio de politicas algo
mcerta.

Segundo Sims (1986), quando adequadamente interpretadas, ambas as
criticas estdo corretas. Nio ¢ possivel utilizarmos um modelo estatistico para
analisar wmna politica econdmica sem irmos além das correlagdes e fazermos
uma interpretagio econdémica das mesmas. Uma tal interpretacio é o gue
os econometristas chamam de identificacio do modelo.

A maneira mais simples de se conseguir identificacio em modelos ARV,
que permita a andlise de efeitos de politicas alternativas, € supor que alte-
raghes de politica possam ser identificadas com os residuos em alguma (ou
mais de uma) equagio do modelo na forma reduzida. Neste cuso, projecdes
de politica podem ser feitas de forma convencional: eliminando-sc as equa-
¢des que determinam as varidveis de politica e utilizando-se as demais
equagdes (supondo que os residuos de cada equacio sejam iguais a zero)
para se projetar o valor das demais varidveis.
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Existe, no entanto, uma maneira zlternativa de se obter a identificacio de
efeitos de politica, que possui a vantagem de nio ser tio restritiva quanto a
anterior, a qual é explicada a seguir. Uma explicacio mais detalhada desta
maneira alternativa de se identificarem impaclos de politica econdmica pode
ser vista em Sims (1986).

Retomando a nossa descricdo da economia da secdo anterior — equagdes
(1) e (2) — e aplicando-se o operador esperanca matematica, condicional
aos dados amosirais até ¢ — | e denotado por E, ;{.), a cada lado da equa-
¢do (1), obtemos, apéds algum “algebrismo”: 4 (0) (Y {t} — E,4Y ()} =
= B () e(t).

Como, por hipétese, n(f) = ¥ (t) — E,_,Y (), entido:
AQy n{t) =BO) e() (3)

A imposicio de restrigbes em 4 (0}, B(0) e Q (Q = var (¢ (1)} nio implica
restricdes nos coeficientes do modelo ARV para ¥. Assim, podemos utilizar o
referido modelo para estimar o vetor n () no periodo amostral e colocarmos
restrigdes em 4 (0), B (0) e Q que permitam a estimagio de 4 (0), B (0) e Q.
Essa estimaciio ¢ feita utilizando-se cada elemento do vetor n {{} como uma
varidvel distinta, passando entio n (t), { = 1, 2, ..., T, a ser o nosso conjunto
de dados. ¢ Por exemplo, se supomos que B () = I, entéio o sistema de equa-
¢des (3) ¢é idéntico a um sistema de equacdes simultdneas convencional. Neste
caso, as condigdes de ordem e posto, que garantem a identificagio dos pari-
metros das equagdes estruturais, também sdo apliciveis aqui.

A partir do conjunto de equagdes {2) podemos obter a malriz de respostas
de Y (t) a impulsos, G (s}, que satisfaz as seguintes equacdes:

Y() = 3 G@En{t—s) + HmY{—m (3)
=0

onde a segiléncia G ndo depende de m.

Como a partir de (3) obtemos que n{t) — A4 (0) —1B(0)e¢(t), podemos
substituir, em (8}, n (¢t — s) por 4(0) "1 B(0) e ( — 5) c obter o impacto em
Y (t) de alteracbes de politica econdmica (identificadas como valores dife-
rentes de zero para algums dos componentes do vetor ¢ {t —s), m = s = 0).

Em ARV tém sido utilizadas as hipdteses — que também serfio consideradas
neste artigo — de que Q ¢ diagonal, que B (0) == I ¢ que a matriz 4 (0} ¢
triangular inferior. Note-se que neste caso podemos identificar os pardmetros
contidos em A (0), pois caimos num modelo recursivo.

+ A tcoria convencional da distribnigdo assinedtica aplica-se sem nenhuma modificagio
aos estimadores, de dois estédgios, constinides a partir de (3). Isto s¢ deve zo fato de a
verpssimilhanca apresentar uma matriz de informacio que é bloco diagonal [ver, por exen-
plo, Durbin {19703 ).
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4 — O procedimento bayesiano de estimacio das ARV

Como mencionado na introducdo, a forma de se obter uma “parametrizacio
parcimoniosa”, utilizando-se os métodos convencionais de desenvolvimento de
modelos de probabilidade para séries de tempo econométricas, ¢ criticavel
por ser arbitrdria e nio partir do conhecimento a priori sobre a verdadeira
estrutura dos modelos. Além do mais, tais métodos ndo sdo confidveis porquc
ndo ddo tratamento probabilistico 4 incerteza gerada pelo conhecimento ine-
xato da verdadeira especificagdo do modelo. O procedimento de estimagio
descrito a seguir, € proposto em Doan, Litterman e Sims (1984), permite
lidar com esta incerteza € dar uma solugio mais satisfatéria para o problema
de estimagio de um numero excessivo de pardmetros, em geral presente en
modelos ARV,

Seja Y o vetor que contém toda a informagio amostral, seja o o vetor de
coeticientes de cada equagio e seja f (y/a) o modelo para os dados, na forma
de uma fungio de densidade para y condicionada por «.

No procedimento convencional de “parametrizacio parcimoniosa” wm
subespaco do espago de possiveis valores para ¢ ¢ escolhido, judiciosamente,
como se fosse o espago de parimetros. Como exemplo podemos citar a omissiio
de varidveis ou redugio no nimero de defasagens com que certas varidveis
entram do lado direito de certas equacdes. Estes procedimentos correspondem
a fixagiio em zero dos valores de ccrtos elementos do vetor q.

No procedimento adotado partimos de um espago de pardmetros maior
indexado por a ¢ o reduzimos para um espaco menor indexado por x, quc
¢ um vetor de parimetros de prioris (maiores informacdes sobre o vetor x
sdo fornecidas a seguir e na Segio 6). Esta reducio do espago de pardmetros
— que, como se verd, € diferente da convencional — ¢ que nos permite uma
“parametrizagio parcimoniosa”. Além disso, a maneira como as prioris sio
parametrizadas € escolhida de forma criteriosa para representar a nossa igno-
réncia a respeito do verdadeiro modelo gerador dos dados. A parametrizacio
¢ feita de forma a permitir a convergéncia destes modelos para modelos dife-
rentes quando os pardmetros das prioris convergem para certas regides do
seu espago de valores possiveis (a parametrizacio de prioris utilizada sera
apresentada na Segio 6). A descri¢io do método de estimagio adotado ¢ feita
o seguir.

Na formulagio bayesiuna convencional, dado um modelo para os dados,
na forma de uma fungfo de densidade para y condicionada por a, p (y/a),
a funcio de densidade conjunta de y e o ¢ obtida multiplicando-se p (y/a)
por q (a), onde ¢ (a) ¢ a densidade a priovi para . A funcio de verossimi-
lhanca ¢ calculada utilizando-se os valores observados de y e a distribuicio
a posteriori de g € obtida aplicando-se a Regra de Bavyes.

No método de estimagio proposto neste artigo é introdurido um outro
nivel de parametrizagfio: a distribui¢io a priori para o coeficiente ¢ ¢ condi-
cionada por um novo conjunto de pardmetros x, e ¢y (a/x) vepresenta a
distribui¢io a prior: de o condicionada pelo vetor de pardmetros x. Suponha-
mos que nio estamos seguros a respeito dos valores verdadeiros dos diversos
componentes de x e que a nossa intuigio sobre estes valores ¢ representada
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pela distribuigio a priori de x, que denominamos / (x) . Entido a nossa distyi-
buigio a priori para a ¢é, na verdade, wna média ponderada das £.d.p. na
forma g, (a/x), onde os pesos sdo dados por k (x), e g (a) ¢ obtida através
da seguinte integracio:

+

g@ = [ qia/x) k(x) dx

<]

Podemos, evidentemente, realizar esta integracio e obter a distribuigio
a posteriori para a conforme descrito acima. No entanto, o método de esti-
macio a ser exposto fica mais explicito utilizando-se a seguinte descrigio
aliernativa, onde fazemos uso da hipdtese de que h (x) ¢ difusa na regido
relevante:

Seja R (v, a/x), k (v, a/x) — p (¥/o) -1 (a/x), a funcio densidade conjunta
de y ¢ o condicionada por x. Se integrarmos p (y/a) .41 (a/x), em relacio a o,
obtemos a distribui¢io marginal de y dado x, m (y/x). Para determinada
amostra, m (y/x) tem o mesmo papel formal de uma verossimilhanca. A dis-
tribuigio @ posteriori de x, n (x/y), pode ser obtida pelo modo convencional
desecrito anteriormente e:

-

n(xfy) = my/x) h(x) [| [ o@/x) kix) dx

o

Se a densidade « priovi de x, It (x) , € difusa, na regiiio onde m (y/x) assume
scus tnaiores valores, a fungio densidade de probabilidade a posteriori de
X, n(x/y), serd aproximadamente proporcional a m (y/x). Isto ¢ verdade
mesmo sem se especificar mais detalhadamente a distribuicio a priori de x.
Neste caso, ao inferir os valores mais provaveis de x, estaremos adotando um
método de estimacio equivalente ao procedimento clissico de se estimarem
paridmetros a partir dos dados amostrais. A distribuicio marginal de y dado
x, 1 (y/x), € no caso, a verossimilhanca. Nio estamos, no entanto, interessa-
dos em x mas sim em o. Seja f (n/y, x) a distribuigio a posteriori de o dado x.

Entdo f{a/y,x}) = k(y,a/x)/m(y/x) e a distribuicio o posteriori de q,
o {a/y), ¢ obtida através da seguinte integracio:
+
ga(efy) = [ flarx) nixfy) dx

A distribuigio a posteriori de o, portanto, é uma média ponderada das
distribuicGes a posteriori de o, obtidas fixando-se valores diferentes para x,
oncle o peso € dado pela distribuicio a posteriori de x. Note-se, no entuanlo,
que, s¢ a densidade a priori de x ¢ difusa, na regido relevanic, o peso dado a
cada posterionri de @, condicionada por x, é aproximadamente proporcional
a m (y/x) . Isto porque, neste caso, a distribuicio a posteriori de x é propor-
cional a wr (y/x).
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O procedimento descrito, que implica a obtengdo da distribuigie «
posteriori de o através da ponderagio de f(a/y, x) por m (y/x), nio tem
sido utilizado pelos postulantes do método bavesiano descrito. Na verdade,
a moda da distribuicio a posteriori de q, condicionada pelo valor de x que
maximiza m (y/x), tem sido utilizada como uma “estimativa” do vetor g.
Este método simplificado de se obter o ¢ aproximadamente igual ao método
descrito apenas em wn caso especial: quando m (y/x) assume valores elevados
em uma pequena regido P, do espago de valores possiveis para o vetor x,
€ assume valores pequenos nas demais regides, ¢ quando a distribuicio a
posteriort de o condicionada por y € x é a mesma para quaisquer valores
de x pertencentes a P. :

No presente trabalho utilizamos as estimativas de o, obtidas considerando-se
esta versio simplificada do método bavesiano exposto. Maiores detalhes sdo
fornecidos na Secio 7,

5 — O modelo probabilistico

O procedimento de estimagio que serd apresentado com detalhes a seguir é
similar ao sugerido em Litterman (1980, 1981 e 1982), Sims (1980 e 1982)
¢ Doan, Litterman e Sims (1484) .

O modelo foi estimado equacio por equacdo e, portanto, nio como um
sistena de cquagbes. O método de minimos quadrados ordindrios, quando
aplicado equagio por equacio, é assintoticamente eficiente mnas estimativas
dos coeficientes das equactes de Auto-Regressdes Vetoriais estimadas sem
restrigdes. Isto porque as mesmas varidveis aparecem do lado direito de cada
equacio. No entanto, quando se usa o procedimento bayesiano adotado —
que implica restrigdes nas ARV — a moda da posteriori niio é corretamente
obtida por métodos de estimagio equagio por equagio. Por exemplo, mesmo
quando as prioris sdo normais e independentes entre equagdes, o procedi-
mento sé funciona quando as matrizes de covarincia das prioris sio o mesmo
multiplo da variéncia dos termos de erro de cada equacfo. A inexisténcia
de pacotes estatisticos disponiveis, que nos permitissem a estimacio conjunta
utilizando prioris, impediu a utilizagio destes métodos de estimacio.

Foi estimada uma ARV com tendéncia local no qual o modelo, para cada
uma das seis vartdveis endogenas (Y, (t); i = 1, 2, ..., 6), pode ser repre-
sentado pelo seguinte sistema de equagdes,

L) = w®) + 2 Gtk E—k + u

i=l1k=1

w) = wE—1) + B¢ —1) + wy)

Bi () = Bult — 1) 4 wa(t)

Cith) = Cu(t—1A) -+ By(t k) &
1

i

1,2, ..., 6
1,2 ...,6
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A segunda e terceira equagbes permitem a modelagem da tendéncia local
[para uma explicacio deste tipo de tendéncia ver Harvey (1984)]. Os coefi-
cientes das varidveis defasadas sdo modelados segundo um passeio aleatério.

E conveniente adotar wma notacio matrical que facilite a exposicio da
metodologia usada.

Seja:
w(t) = (L), B, (Cath)}ian {Catt® s o {Calt B )it
() = (1,0, {¥ (¢ —R) 1 (Yot — k) Yoy, o, {Ye(t—R)Yony)

e, = (wy (), wai (), {du (G AYYoor, Bua (LK) }oors oo [Bus (B R) Joar)

T = diag (T}, Ty), com T, — [i 3] e Ty—=1

O modelo acimy, para cada varidvel /, pode ser enddo descrito pelo se-

guinte conjunto de equacdes:
i) = z(t) elt) + wi(®)
o) =T ot —1) + e (D)

Esta representacio do modelo ¢ também conhecida na literatura como
representacio em espago de estado.

As seguintes hipoteses udicionais siio convencionalmente feitas: os erros
#; (f) e e (f) sdo serialmente nio correlacionados; u; (f) e ¢; () nio sdo cor-
relacionados em qualquer periodo ¢ e u; (1) e ¢ (t) ndo sio correlaciona-
dos com o;(0). Além disso, seja u;(t) ~ N (0,07), (t) ~ N (0, V) e
o (t) /t ~ N o, (t), Q,(f)]. Utilizamos aqui e nas préximas paginas a seguinte
notagio: g; (1) /t é a distribuigio de a; () condicionada por toda informacio
amostral disponivel até o periodo ¢, Entdo:

w+1D/ta®) ~NTa®, V] (6)

Yot 1) Jtoa(t+1) ~ Niz(t+ Dot + 1), o] (7)

Note-se que estamos utilizando a seguinte notagdo: o, (¢ + 1) /t, (1) € a
distribuigio de o;(t 4+ 1) condicionada por dados até t e por a; (i) .

As distribui¢bes condicionais acima determinam a distribui¢de normal con-
juntade ¥, (t + 1), a; (t + 1), e o () condicionada por dados até o periodo ¢.
O filtro de Kalman é wm conjunto de recursdes que permite — utilizando-se
esta distribuigdo conjunta — obter-se a distribuicio marginal de o, (¢t + 1)
utilizando dados amostrais até ¢ .J. 1 [ver Harvey (1981)].
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Para utilizarmos o [iltro de Kalman, em sua versio mais canhecida, a partir
de t =1 (primeiro periodo amostral), precisamos de:

a4 (0) /0 ~ N [3,(0), 2 0)]
(a distribuiciio a priori de «,(0))

(1) /0, 0, (0) ~ N [T o,(0), V3

Yo /0, a(l) ~ N {z(1) o;(1), o7]

E na determinagio da distribuicio a priori para o; (0) . o, (0) /0, e das distri-
buigdes condicionais g; (1) /0, o, (0) e ¥;(1) /0, o (I) que se adota a parame-
trizagio de prioris mencionada na segiio anterior. As duas Gltimas distribui-
¢oes condicionais ficam completamente definidas quando as matrizes ¥, e g,
respectivamente, sio conhecidas. No procedimento de parametrizacio de
prioris adotado a seguir, ¥, é considerada uma matriz diagonal, e tanto os
clementos de sua diagonal guanto ¢, sdo considerados pardmetros com distri-
buicdo priori difusa,

O modelo probabilistico ¢ o vetor de parimetros X {que inchui os paré-
metros necessarios a completa especificacio da distribuicio a priori pata
a; (0}, da matriz V; e de ¢;) determinam a distribuiciio conjunta de ¥,(1),
o; (1) € 0;(0) condicionada por dados até t =0 e a X (h4 dados amostrais
disponiveis a partir de ¢ — 1).

Comegando com o, (1) /1, X, o filtro de Kalman pode ser utilizado, recursi-
vamente, para se obter o, (1) /t, X e, dados V; e 6; — que sio ambos determi-
nados por elementos do vetor X e, por hipdtese, nfio variam no tempo —,
obterse a distribuigio conjunta de o, (t), a;(t 4 1) e ¥;(¢t 4- 1) condicionada
por dados até t e pelo vetor de parimetros X.

6 — A parametrizacao adotada
6.1 — Parametrizacio da distribuicio a priori de ® (0)

Foram utilizadas prioris potencialmente pao difusas, cada uma com distri-
bui¢do normal ¢ independentes entre si, para cada elemento de o; (0} (ou
seja, para cada coeficiente de cada equaciio i). Quase todas as prioris tém
média zero. Estas médias sfo, portanto, consideradas “conhecidas” ¢ nio sio
tratadas como pardmetros a serem “estimados”. A tinica exceciio é a média

5 Para simplificar, no que se segue, nio utilizaremos o subscrito § para o vetor X,

30 Presq. Plan. Econ., v 20, n. I, abr. 1990



de priori para C;(0, 1), quando i — j, que serd considerada um pardmetro
(x:(1)). Em outras palavras, as médias das prioris — em { =0 — de todos
os coeficientes sdo iguais a zero com exce¢io da média igual a x, (1) para o
coeficiente da varidvel dependente com uma defasagem.

Quanto a Q,; (0) — considerada wma matriz diagonal —, em cuja diagonal
estdo localizadas as varidncias das prioris de cada elemento de o; (0) , adotou-se
a4 seguinte parametrizagio:

@) as variancias de p; (0) e de B (0) (x;(2) e x,(8)) sio consideradas
pardmetros a serem estimados; e

b) para os coeficientes de lags das seis varidveis utilizadas, var (C;; (0, k) ) =
x{f + 8) JlAmOM, i =1, ..., G, i=L .. ,6 k=1 ...,6¢0s x(n

) 4, ..., 10) sio parAmetros a serem estimados.

6.2 —- Parametrizacio de ¥V,

Quanto u ¥, a matriz de varidincia e covaridncia de ¢; (1) (que por hipétese
¢ diagonal e nfo depende de ), adotou-se o seguinte procedimento:

@) a varidncia de w;; e de wyp (x,(11) ¢ x,(12)) sdo parametros a serem
estimados; e

b) var (8;(0,k)) = x,(18) * var (C, (0, %)), se i ==, e var (5,0, k) =
= x; {14) * var (C;; (0, k) ), se i =— , onde x;(13) e x;(14) sfo também pari-
nretros a serem cstimados,

Note-se que, na parametrizagio acima, quanto mais préxima de zero for a
var (G;; (0, k) ), mais préximo o coeficiente Gy (1, k) sera de zero se i =% j,
ou de x, (1) se i = j. Ento, no limite, & medida que as variincias das distri-
buicdes a priori em t — 0 — dos coeficientes das varidveis defasadas -~ se
aproXimam de zero, o modelo para cada varidvel i se aproxima do seguinte
modclo univariado:

Vi(t) = m(® 4 x(l) Yt—1) + u)

we () = wmt—1) + Bt —1) 4wyt
B = Bt — 1) + wa(t

ou, desde que x,(1) = 0, aproxima-se de um modelo univariado com ten-
déncia local.

Desta forma os parimetros x;(4), x,(5), ..., x,(9) permitem a exclusio
{parcial ou total) de varidveis do modelo multivariado para cada variivel
endégena, De forma similar, o pardmetro x,(10), ao reduzir var (Cy 0, %)y,
para k > 1, ¢ um pardmetro que permite a exclusio (parcial ou total) de
varidveis com defasagens maiores do que um.
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Se, além das restri¢des acima, adicionamos as restri¢des x; (2) — X, (3) =
= %; () = x;(12) = 0 — 0 que equivale 4 eliminacio da tendéncia local —
¢ alteramos a restrigio em x; (1) para x; (1) = 1,0, entdo o modelo para cada
varidvel i ¢ dado por:

Yoty = Yot — 1) 4 u (6

ou seja, cada varidvel segue um passeio aleatdrio.

7 — O procedimento de estimacio

Dado o modelo probabilistice — definide na segio anterior — e o vetor de
parfinetros X, 8 das prioris, a distribuicio conjunta de Y, (¢ + 1), o,{f -+ 1)
e o (t), condicionada a dados até ¢ e a X, pode ser obtida utilizando-se o filtro
de Kalman. Esta mesma distribuicio conjunta pode ser marginalizada para
que se obtenha a distribui¢io de ¥, (¢ -}- 1) condicionada a dados até { e a X.

Mais especificamente:
Yt -1/t X ~ Nz@-+D)Ta(t),s5 ¢+ D]

onde: s5(L--1) == z(t4+ 1) [TQ T 4+ Viz'(t+1) 4 o63¢ a varidncia
do erro um passo & frente na previsio de Y, (t 4 1); e a(the s§(t—+ 1)
sio fun¢bes de X (para evitar confusdes de notagio nio toi explicitada a
dependéncia com relagio a X)) .

Seja n; (¢ 4+ 1, X) o erro um passo A frente na previsio de Y, (¢t -+ 1),
condicionada por X e dados até f. Entio:

n(t+ LX) =Y, (41 —z{t4 1) Talt)

O log da funcio densidade de probabilidade acima, ignorando o termo
constante, ¢ igual a:

— 05 (log 1L+ 1) + ni(t+1.X) /S5 + 1))

e o log da verossimilhang¢a da amostra é a soma para todo ¢ pertencente i
amostra do termo acima. A verossimilhanca pode ser concentrada em relagio
a ¢ e maximizada, numericamente, em relagio ao vetor de parimetros X
com o elemento correspondente a g; fixado em 1. A concentragio da verossi-
milhanca ¢ conveniente porque permite reduzir o nimero de parimetros que
desejamos estimar diretamente.

6 Parya simplificar, no que sc seguc, omitiremos novamente o subscrito ¢ para o vetor X.
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.

Foi cntdo utilizada a versio do filtro de Kalman, na qual niio ¢ necessario
o conhecimento de g, para obtermos n,(t, X) para todo ¢ pertencente
amaostra,

A maximizacdo numérica da verossimilhanca, em modelos do tipo consi-
derado neste artigo, ¢ bastante complicada pela presenca de miximos locais,
de regides no espaco de possiveis valores para os parZmetros onde estes nio
sio identificaveis e pelo elevado custo de computaciio do valor da fungio.

Estes problemas tornam importante a escolha criteriosa dos valores iniciais
para os pardmetros a partir dos quais se deve iniciar a rotina de maximizacio
numeérica. A grande vantagem do modelo multivariado proposto é que ¢é
possivel se convergir, & medida que os parimetros convergem para certas
regides do espaco de pardmetros, para alguns modelos univariados (ver secio
anterior). Desta maneira, pode-se sempre garantir que os modelos multiva-
riados propostos tenham acurdcia de previsdo no minimo igual ao dos mo-
delos univariados para os quais pode convergir.

E também interessante dispor-se de uma medida da acurdcia da previsio
em pontos diferentes do espaco dos parimetros — que seja independente da
estrutura do modelo —, para que se tenha uma idéia do ganho em termos
da capacidade preditiva do modelo multivariado wis-d-wis outros modelos
disponiveis.

Devido aos problemas supramencionados decidimos, ao invés da verossimi-
lhanga, utilizar a estatistica Theil-U. Fizemos uso, entio, de uma rotina numeé-
rica para minimizar 0 TheilU em relacio ao vetor de parimetros X. O q
estimado deve ser interpretado como estando condicionado a este X escolhido.

A estatistica Theil-U é igual a:

T T
\/ S n(t,X) [ Znl, ()
t=1 t=1
onde n, (1) € erro um passo i frente na previsio da varidvel ¥, (t) , do modelo
univariado onde cada varidvel segue um passeio aleatério (ver seciio anterior).
Note-se que minimizar o Theil-U é o0 mesmo que maximizar a verossimilhanca
definida acima, substituindo-se s, (f) pelo ntmero 1. Em outras palavras,
tantoe a verossimilhanga quanto o Theil-U consistem fundamentalmente em
uma meédia ponderada de erros um passo a frente: apenas os pesos utilizados
no cilculo da média sio diferentes.

O procedimento de estimacio utilizando-se a estatistica Theil-U & similar
ao descrito na Secdo 4: escolhe-se a posteriori associada ao vetor de pardme-
tros X, que d4 o maior valor para m (y/x).

8 — Os parametros de priori estimados e o desempenho
preditivo de modelo

Na Tabela 1 encontram-se os valores estimados dos parimetros de priori,

segundo a parametrizacio mencionada na Seciio 5. A rotina numérica de oti.

mizacio foi iniciada a partir de valores estimados para os parimetros —
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itiiizou-se um conjunto de pardinetros diferentes para cadit equagio —, espe
citicando-se, para cada varidvel, um modelo univariado com tendénicia locd
{(utilizamos o pacote estatistico SMS).

Na Tabela 2 é feita uma comparacio entre o desempenho do modelo mali-
variado proposte neste artigo (denominado ARV Davesiana), uma ARV
“classica”, um univariado “classico” e um univariado com tendiéncia local.

No caso de uma ARV “classica” definese o seguinte modelo para cada
varidvel 1

Y. () = w - %; g(],-,-(k) Yot — k) 4 u ()

1=14k=1

Definimos como univariado “classico” o seguinte modelo para cada varii-
vel i:
V) =+ SGH V0 — B 4o
el
Os modelos denominados “clissicos” foram estimados utilizando-se proce-
dimentos de estimacio clissicos aplicados a cada equagiio em separado. Nio
s¢ utilizaram métodos bayesianos de estimagio.

O modelo multivariado proposto apresenta Theil-U inferiores a todos os
outros modelos alternativos testados. O Theil-U € a nossa medida de acurdcia
de previsdo. Deste modo, o modelo multivariado cstimado ¢ o que apresenta
melhor desempenho preditivo.

TABELA 1

Puardmetros de priori “estimados”

Modela/Pardnelio IGP M1 Juros Emprego Divida Paupanta

Média prior
(1.0 fag varifeel eadigena)

] 2,395E--01 5,859E-01 1,753E-01 41792 -0 8,631F—05 1,419E-05

I awiz @

Parameras de

crnlisiy de veridvels
Hiwel Xi2} 1.006E+05 10758105 9. 763F+01 1,008F+05 1,045E~04 1.008E+05
Taxa X(3) 2,065E+11 B.2075+04 5,223E+01 1,183E+11 2.823508 3.704E+04
1GP X4} 9.673E--02 7.361E+02 2,101E—08 22082605 1,533E+02 5818602
11 X0 1,372E--03 7, 9B6BE—04 2.029E—10b 2153604 5,280E—03 5137603
Juros At 1.8416—07 7.508E+03 B.579E--04 1128609 5,B46E-07 1.4448--07
Fruprego A7) 284603 4522602 1,887E+00 1.453E—05 7,5276—0B 5 441E—03
Divida X8 5877608 1,123F+02 4,505E+06 1.004E—105 1,0418—07 8,290E—0A
Poupunca X(9) 1,413E-05 1.8406--01 71,0462+ 02 1,388E—05 2,870E-11 1.856E—05

Pardmeiras de
enlusio e fags
X[10} 2,015E+00 2.990E+02 4.524E+01 0,598E—02 1.679E: 00 1.3766--02

Mateiz

Nivel Xy 1,6085—04 9,706E+00 3,284E+03 1,403e—01 3,383e—07 3,038E—05

Taxa . X12} 1.808F—08 2.4M7E+13 1,347F—-04 3,268E—10 2,217E--08 3015608
A3 1,757E—-02 5 §49E—01 539701 775103 5.303—06 4,306
X[14) 1.4288{8 T647E+C2 3.080E—04 6,021E—04 B.050E—01 4, 8008E-01
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TABELA 2

Theil-U
(Um passo i frente)
Varidvels ARY ARV Univariado Univariado

cléssica bayesiana tléssico {tenddneia local)
1GP 20 0,88 0,94 0.90
M 0.8 0.50 9,62 0,57
Juros 1.63 1.00 1,37 1.00
Empregs 1,57 0.80 7.an 0.8
Dhida 1,97 0,72 IR3 0,77
Povpanca 1.4 0,73 0,82 0.75

Para algumas varidveis, o Theil-U do modelo wmultivariado bayesiano se
aproxima do Theil-U do modelo univariado com tendéncia local. Isto, no
entanto, niio significa que a tendéncia local do modelo multivariado baye-
siano seja o componente mais importante do modelo.

Na Tabela 3 sdo apresentadas as estimativas do nivel (w {t)) e o valor de
cada varidvel (o, () 2(1)) em dezembro de 1985 (altimo dado ameostral dis-
ponivel) , utilizando-se toda a informacio amostral {isto &, utilizando-se os
coeficientes suavizados) . Como se pode ver, com excegdo da taxa de juros, o
nivel de cada varidvel (i, (1)) ¢ apenas uma pequena parcela do seu valor
estimado.

TanErLA 3

Falor estimadeo das varidveis e do nivel em dezembro de 1985

Varidvels {Nivel) Valor estimado

#, (85) o; {85). 7(85)
IGP 3.77 13.36
M 2.1 10.50
Juros §,54 1211
Emaiega —0.19 0.77
Divida —4,11 13.27
Poupanca 3.30 14,86

" Mo cifecla des coslicieries des 2znazley foram wlificeda; chservaoies SMOSTaNS 418 deveaine f 1885,
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0 — A funcio de resposta a choques

Nesta segio serd evidenciada a relaciio entre o modelo tedrico geral para a
economia € o modelo probabilistico ajustado aos dados.

Conforme dito na Secio 3, identificamos como politica econdmiica apenas
choques nas equagdes estruturais — conjunto de equagdes (1) da Secio 2.
Existe uma relagio entre os erros um passo a frente na previsdo das variaveis
que compdem o modelo e os erros das equacdes estruturais:

A ¥ — E¥(®) =B e()

onde;
Y(E) = (Yo(t), Ya(8), .-, Ya(B))’

Supondo-se que o modelo empirico nos permite computar W (1), W (t) =
= Y () — E;_Y(t), que B(0) = I, entiio:

AW () = e(t)

Se adicionamos a hipétese de que A (0) ¢ triangular inferior entdo cafnos
num modelo recursivo, podendo A (0) ser estimada. Choques em cada ele-
mento de ¢ (f) implicam um, e somente um, vetor de erros de previsio um
passo a frente W (f):

W) = A©) -1 e()

Como mencionado anteriormente, choques em alguns dos elementos de-
e(t) podem ser identificados com alteragdes de politica econdmica. No que
se segue, mostraremos que choques, no componente de ¢ (t) correspondente
a M1, provocam respostas em outras varidveis de forma bastante semelhante
ao que se esperaria de uma equacio de oferta de moeda.

Seja:

R = @&, w2, - mel®))’

Co(t. B) Cia(t k) ... Cia(t, B)
Cor (k) Cam(t k) ... Cog(t, k)

Dt k) =

Cor (8, ) ce; (k) ... Coq(t, k)
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Bty = Br®, B2(D), ..s Be(D))’
Wi(t) = (wi (t), waa(t), ..., w())!
Waolt) = (or(l), waa (), ..., wy())’

B (t. k) Bsa(L k) ... Bia(ts )
Sor (t, k) Dua(t k) ... Bpa(t R)

3t k)

Boy (b ) Boz (8 k) ... Bes (L, k)

wt) = (i {t), ug (), ..., ug (1))’

Entdo, o nosso modelo para as seis varidveis enddégenas pode ser represen-
tado utilizando-se « condensa¢io de notagio feita acima, pelas seguintes
equagdes:

PO = w) + DEH TE—k + @ ®)
Dt k) = D‘(t — Lk +3k )
p{) = plt—1 +p—1) + W () (10)

B =BE—1 + Wa(t) (11)

Wity = Walt) + = 8(6A) Y (k) + u(d)

A matriz de covaridncia dos erros um passo A frente (Tabela 4) foi esti-
mada a partir dos W () obtidos utilizando-se o filtro de Kalman. Devido is
dificuldades de computagio ndo utilizames as restri¢des impostas pelo modelo
cstatistico multivariado — equacdes (8) a (I1) — no cilculo da matriz de
covaridneia dos erros um passo a frente.

Na equagio (8) (fazendo-se t igual a t 4 5) podemos substituir, recursiva-
mente, os valores defasados de ¥ e — desconsiderando-se dados amostrais pos-
teriores a ¢ — 1 na estimagio dos cocficientes — obter as seguintes equaches:

Y49 = 2 GH ult4s—k + E_, Yt} (®)
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onde: G (k) = s Gh—7) SH.E2L60) =LeS) =D —1,17.

i=1
TABELA 4
Matriz de covaridncia
Varfaveis 1GP M1 Juros Emprego Divida Poupance
1GP 1.630E+00 4,826E—02 —8.076E—02 —4,146£—02 5.204E-01 —1,815E-01
M1 —4.826E01 862002 7 456813 —2,589F-03 1014801 1,351 E--01
Juros —6,076E—01 7.556E—03 253850 2058803 1,648E—01 2,467
Emprego —4145E-M —2,699E—03 —2.058E--03 2, 76001 —6,975—02 —1,418E—01
Divida —&,204F--01 1,014E—01 1,648E—01 —5,975(—02 1.163E+0 9,3626—01
Poupanca 1,851E—01 1,351 2467 —1,418E—01 9,362E—-01 6,870E+00
Matriz de correlagcdo
Varidveis IGP M1 Juros Emprego Divida Peupanga
1GP 1,000E+00 -1, 26401 -—3,276E--062 -§,069—02 —1,174E—01 —b5,43%—02
M1 —1.284F—1 1,000E+00 5,109E—02 —1,685E—02 1,013 1,756E—01
Juros —8,276E—02 5,108F—02 1,000£+00 -3, 77703 8 .591E—02 1,868E—01
Emprego —b5,069E—-02 ~-1,685E—-02 —1,7717E—03 1,000E+00 —3,893E-02 —1,030E—01
Divida —1,174E--01 1,0136--01 9,591E-02 —3,803E—02 1,000E+00 1,047E-01
Poupanca ~5,4326—02 1,786 1,868E—01 —1,030F-01 1,047e—01 1,000E+00

Note-se que na representagio acima a seqiiéncia de G {k)s nio dependc
de 5. O elemento de G {s) na linha ; e cohuna §, G;; (s), dia a resposta de
Y;(t +5) a um aumento de uma unidade em u;(i).

Para obtermos a funcio de resposta a impulsos, admitimos que u(t) = W(7)
(desconsiderando, portanto, choques nos coeficientes das equagdes) e substi-
tuimos (8"} por:

Y(t 49 :é:n Gy AO)~1 e(tds—h) + E_.Y{ 49

O elemento de G (s} 4 (0) ~! na linha ¢ ¢ coluna j d4 a resposta de
Yi(t +5) a um aumento de uma unidade em ¢ (¢).

10 — Anailise das respostas das varidveis a choques
(inovacoes)

Neste aitigo, com excegio da taxa de juros, nio foram utilizadas as séries
de dados originais e sim suas taxas mensais de variagio dessazonalizadas.
Uma aproximacio para a resposta do logaritmo das sérics de dados originais
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dessazonalizadas, s passos & frente, a2 choques — nos diversos componentcs
de ¢ () -~ pode ser obtida, com exce¢do da taxa de juros cuja resposta a
choques ¢ calculada segundo a equacfo anterior, por:

T e@ A0 ew

Le==0)

Lstas respostas a choques, cm cada componente de e (1), isto ¢, em cada
variavel que consta do modelo, encontram-se nas Tabelas 5 a 10. Foram utili-
zados choques iguais a um desvio-padrio 7 e provenientes de um modelo
recursivo onde as varidveis entram na seguinte ordem: Emprego, 1GP, Juros,
Mi, Divida e Poupanga. Para facilitar a visualizaciio dos resultados, as res-
postas a choques sdo também apresentadas através dos Graficos 1 e 2. Cada
um dos grificos pequenos representa a resposta, de 1 a 20 meses 2 frente,
da varidvel especificada na linha em que o grifico se encontra, ao choque
(inovagdo) na varidvel especificada na coluna a qual o gréfico pertence. Os
graficos, localizados em uma mesma linha, foram construidos dentro de uma
mesma escala vertical para que as magnitudes das respostas de determinada
varidvel, 4s inovacdes em si propria ¢ nas demais, possam ser comparadas.

Como se pode notar, observando-se os Graficos 1 € 2, um choque na equa-
¢do correspondente u M1 provoca tespostas, em outrias varidveis introduzidas
no modelo, bastante similares 4s que se esperaria de um aumento da oferta
de moeda: ha um incremento no nivel geral de precos e um amento no
nivel de emprego. O incremento da taxa de juros nominal, que também se
observa, ¢ comsistente com uma pequena reduciio na taxa de juros real. Por
outro lado, choques em outras varidveis afetam muito pouco o crescimento
de M1 (M1, neste caso, se comporta como uma varidvel exdgena), mas aprc-
sentam alteragdes que niio sdo inconsistentes com o que s¢ esperaria de uma
oferta de moeda. Por exemplo, choques na taxa de juros nominal estio
associados a um incremento de MI. Para uma discussio de testes de exoge-
neidade, para varidveis macroecondmicas brasileiras, ver Pereira e Muscolo
{19883 .

O indice geral de precos é pouco afetado por inovagbes em outras varidveis
que constam do modelo. Boa parte de sua flutuacio na amostra ¢ explicada
por suas proprias inovagdes. Este resultado é consistente com a tese de que o
comportamento dos pregos, no Brasil, possui um importante componente
inercial [ver a este respeito Lopes (1986), Lopes e Rezende (1981) ¢ Simon-
sen (I1988) |. Deve ser ressaltado, no entanto, que o comportamento observado
para o 1GP ndo tem implicagbes claras de politica econdémica: inovacdes

T Notese que, desconsiderando-se  as  mudangas nos  coeficientes  das equagies,
uty = Wity = 4@ e{t). Portanio, existe wma relagio cntre T (¥ — var (u{)) c
Q Q= var(e()):

=40 Q40

Como 4 (0) * € triangular inferior com 1s na diagonal principal, ¥ é positiva definida ¢ Q
¢ diagonul, € como sabemos que qualquer matriz positiva definida e simétrica fem uma
tunica decomposi¢io na forma LDL' (na qual L ¢ triangular inferior com Is na diagonal
principal e D ¢ diagonal) podemos obter Q através da decomposicieo de ¥. Calculando-sc a
matriz Q podemos obter os desvios-padifia dos diversos componentes da vetor afly.
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TABELA 5

Respostas do IGP 20 passos a frente

Chorpes/Passos Emprage 6P Juros M1 Divida Poupasga
i —7.8970E-02 1.2970E+00 0,0000E+00 [,0000E+0D 0,0000F+00 0.000CE HA0
2 —7 N 2BE02 1.8123E+00 1,8033E-03 4,7487E-02 —2,07766--04 1,0297-03
3 —5, 0003602 1,9636E+00 5,84136-03 5,4875E—02 —4. 7176603 14045603
1 —7, 7151602 24484E+00 9,8968F-03 1. 4274F-M —1,04235--02 2,2556E—D3
5 —8,08736—02 2,5648E+00 1,3251E-02 1.90126--01 —1,6276F—02 8,9797E—N4
fi —7 95R0F—02 2,6808E+00 1,6323E-062 2,31928-h —2.0927E—02 4,43709E—04
7 —4,3302E—02 7 8093 E+00 20033602 2.65950—0] —2,0475E—02 4,30026-03
B -—5.47836-12 2.8907E+00 2,3266E—02 2,9609E—01 —2,1366E—02 5651703
1 —8,5358E-02 2. 9455E+00 2.5593E—02 3,2136E—01 -2,3703F-02 5,6057E~-03

105 —-8,6537E—02 2,9928E+00 247802 341768101 —2,4610E—-02 7.3500E—03
1 —4,7217E-02 3.0250E+00 2,9457e--02 3,5816E--01 --2,5386E—02 g.0654E—03
7 —B8,7749E—02 . 3,0492E4+00 3,0721E-02 3,7116E—01 —2.8252E—-02 7.9523E—03
13 —8,8295E—-02 3,0679E-+-00 3.1873E—02 3,8156E—01 —2,6802E—02 8,7059E—03
14 —8,8634E—02 3.0813E+01D 3,2736F—02 28859001 —2,7250E-02 9,1421E-03
15 —48,B805E—-02 3.0918E+00 3.3338E—02 3,9583F 01 —2,7540E—02 9,1248E—03
16 —38,9136E—02 3.0993E+00 3,3868E-02 4,0072e—M —2.7919E—02 9,4389E—03
17 —8,92896—-02 3.1048E+00 3.4269E--02 4,0448E-01 —2.8147E-02 9.65052E—-03
18 —8,9411E-02 3,1083¢+00 345428012 4073651 —2.8333-02 4.6441E—03
18 —43,9513E—-02 3.1126E+00 3.4778E—02 4,0858E-01 —2,B466E—02 8,7627E—03
e —£.9583E—02 3.1160E+00 3,4957E—02 411296061 —2.8570E=02 9,8860E—03

TABELA O

Respostas dos meios de pagamenio 20 passos & frente

Choguas/Passas Emirego 6P Jures M1 Bivida Poupranca
1 —4,9478E-02  —3,7487E02 1,15106—02 2,9093t-01 0,0000E+09 0.0000E+00
2 -8, 323103  —5,5450E—02 3.4170E—62 4.8823E—01 —1,50686—02 §,73930E—-05
3 —1,06556—02  —6,5630E—02 5,1078E—62 6.26276—01 —2,49876-02 5,88805-—-03
4 —1. 2104602 —17,0507E--02 5,2618—02 7,2040E—01 —13,1866E-02 9,7440E--03
5 —1,33771-02 7025602 7.0088E—02 7.8516E—01 —3,6640E—02 1,2144E—-02
[} —1,4274E-02 ~b.9160E—02 75123802 8,30026—0 —3.8940E-02 1,4345E—02
7 —1,6023e--02 —6,68376—02 1.8261E—02 8,6103E—01 —4, 2239602 1652762
i —1,5686F-02 -8, 2940E—0? 8,0192E--02 B,8246E—07 ~—4,3792E—-02 1.5667E—~02
] —1,62446-02  —5,94B8F—02 8.16T0E—01 8,9749E—01 —4,48536-07 1,6180E—-02

mn ~1,66256-02  —5,64366—-02 8,2593E—02 9.0801E-01 —4.6583E—02 1.8876F—02
" —1.6907E—02  —5.35186—02 B,32596—02 81538501 —4, 611302 1.6594E—02
12 —-1,7086E—02 —5,12466—02 8,3768E—02 92062601 —4,5482E—07 1.8736E—02
13 —1IM8E—32  —4,8476E—-02 8411902 9,2434e-01 —4.6754E—02 1,6963F—02
14 --1,7304E—-02  —4,7936F—02 8,4353E-02 9,26976—01 —4,6955E~02 1.6972E--02
18 17370802 —1,6754E-0? B.4631E—02 92885841 -4, 7084E—02 1,70376—12
16 —~1.73156-02 —1 5857E—02 8,4661E—02 9,3022E-01 —4. 719202 1.7036E—C2
17 ~1. 7460002 45107602 8,47476—02 9. 3118601 ~4, 7263602 1,7098E~-02
18 —1,74778—02 —4,4536E—02 8.4814E—02 9.3190E-01 —4, 7312602 1.7121E=02
19 —1,74855—02 —4.4114E~02 B.4B65E-07 9,324201 —4, 7347602 1,7180E—02
20 --1,7508E—07 —4.37705—02 8,4899E—97 8,3279e— —4 37302 17162602
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Tarera 7

Respostas dos juros 20 passos & frente

Chonues/Passos Eniprege tGP Juros M1 Divida Peupanca
1 —3.8178E—03 —4,7065E—02 50155601 0,0000E+00 .0008E+06 0,00089E+00
2 7,8040E—04 —1,8831F-02 1,2251E—01 3.0621E—02 1,2557F-02 1.8334—01
3 —1,0880E—03 1311802 1,9810E--02 52140603 1,8390E—04 2.3652E—42
4 —2,6474E—03 1,4697E-02 2,0580E—03 3717913 —B,9361E—04 —3,124E-103
5 —2,08886—03 —7,7200E-04 4,7894E—03 9,97106—-03 1,7607E—04 2168202
6 —4. 8182E—03 2,5280E—02 —3,71224E--04 5,0818—03 —2.83090E—04 —4,2010E—03
7 —4,18326—03 4,2754E—02 —2,9600E—03 2,1332E-03 7.5313E—-04 —1,9409e—02
8 —4,02076—03 1,58026—02 3,0328E-03 7.0680E—03 47267t—-04 1180292
il —7,4581E—04 t,3280E—02 6,5505E—04 4,1869E—03 —2.8074E—105 9,8633E—04
10 —6,3520E04 1,8459e02  —5,1458E04 2,4506E—03 —3.3476F—04  —4,95835103
11 ~1.1003E—04 6,0275e—03 1.0525E—03 3,5531E-03 —2,5212E—-04 3,91676—03
12 15108804 3,86726—03 4,5782E—04 25887803 —4,2859E—04 1,3848€—03
i3 1,1498E—05 78252803 —4,9906E—04 1,2347E03 —4,8465F104 —3,2868E—3
14 —2,7484E—04 2,9955E—03 38704 1,6417E—03 —4,7818E—-04 1,3858E—03
14 1,3085E—08 1.5787E-03 2,1330e—04 1,2238E—03 —~[,7276E-05 §,8779F-04
18 —6,5373E—05 3,2005E—02 -~1,5844E—04 §,4955F—04 -8, 4869t—05 —1,1780E—-03
17 —7,1005E—-05 1,3634E—03 1,4369E—04 7.8608E—04 1,06954E-05 . 4,3522E--04
14 -1, 852507 4,5915E—-14 1,45006—04 6,E916E—04 —1,R953E—05 50237504
19 —9,0547e—07 1,20008-12 —6.0281¢--05 3,6518E—04 —6.3277—-06  —5,3166E—04
20 --3,5447E-05 5,2081E—04 5, 7700805 3.7676E—04  —7.8335E—D6 1,2837E—-04
‘TABeLA 8
Respostas do emprego 20 passos a frente
Choques/Passas Emprego IGP duros M1 Divida Poupanga

1 525341 0,0000E+00 0,00006-+00 0,0000E+00 0,0008E+0D 0,0800E+00
2 5.2617E—01 1.8873c-02 —3.6086E—03 2.5156E—C2 —1,64880-02 —8.9998E—03
3 5,2644E—01 1391102 —7.1581£-03 54101602 —4,9918E—02 —4.0491E-43
4 5,3066E—01 31200E—02 —1,7789E—07 5 768902 —8,3403-12 —3,9814E-02
[ 5,2888E—01 5.4830E—02 —2,2161E—02 5,0665E—02 —17,35656—-02 —3,41558-02
B 5, 241301 29765602 ~4,9558F—03 5,6208:-02 —1,99426-02 1,311 E-02
7 5, 2437601 36065502 —7.0572E~03 7.24795—102 —3,2682e—02 —5,7031E~-02
8 5249101 13BN E~D02 —6.0196E—03 8,7383E—G2 —3.3527E02 —3,4961£-02
8 5,2524E—1 217121602 —2,2322803 9,9780E—02 —3.3642E--02 £,988{E—-03
10 5,2449E—01 2,92885—02 —2.33186-03 1,0600E—01 —3,4618E02 3,0654E—-04
1 52377801 3,6328E—02 —1,8276E--03 1107001 —2, 51438012 —3,2068E--83
12 5,2325E—01 31847602 2,0850E—04 11581601 -3, 5040802 3,50816—03
13 5,2331F--01 34878602 —1.4216F—06 1.17556—01 —3,52575--02 1.1241E-03
14 5,2304E—1 2.8424E-02 —5,1477e—05 1,1914E—01 —3,6384E—02 —1,0861E—04
15 5,2306E—01 3.6816E—02 51553804 1,2083E—01 —3.5421E-02 2,28128-03
16 §,2308E—0 3,76546--02 4 FA32E—-04 1,21786-01 —3,5583E—02 1,6722E—03
17 5230301 3,9530E--02 3,3566E—04 1,2226E—-01 —3,5685E—02 64918604
18 5,22976—M 3.9076E—02 5.7973-04 1,22445-01 —3,58685—C2 1.7102E-03
19 59,2380 3.9369F—02 5, 757104 1,2328E=01 —3.57116—-02 1,5346E—03
20 5,2297F—01 4,0222€—02 5,1319E—04 1234301 —3,5736E-02 1,0051E-02
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TaBrLs 9

Respostas da divida 20 passos @ {renie

Uhuiuas!Pussos Emprego 15P Jurgs iy Diaidy Fopany
1 —1.3278E--01 —4,0907F—01 289140111 2.8226E—01 2,35916+00 0.0050F 1
2 —1.4347E-01 —3,72076—01 0,6138E—01 372601 3,4502E+00 —5,7208E+08
3 —1,3164E—01 —5,54785-01 1,02075+00 395968011 335798+ 00 200871
4 -1,25576--01 —17.5966E—-01 11375510 4,3949E-01 3.36050+00 74232801
§ —1,30826-0 —5.9496E—1 1,1986E-+0% 4 7252801 3. 3658E+00 27184501
B —1,42826--11 —7,1678E—31 1,2805E-00 5.0661E—01 3,3681E4 40 3,73858—01
7 —1. 442701 ~7.61846—C1 1,30245+00 53153601 3.3657E+00 3,3005E-01
8 —1,5189E—01 —7,1822-0 1.3075E+00 54563801 3.0678E+ 0 3211001
g —1,5181E--) —7.0245E—N 131265400 5 608401 J.367RE+GE 2.3447e—-0
m —1.,5974-M —b,8402E—01 1.3136E+00 5, 7045E-01 3.3668E+00 3,344BE-01
Al ~—1,6226E--01 —6.7023E--01 1.31355+00 5, 76848--0] 3,3687E+0D 3,30370-01
12 —1,6345E—11 —b,5802E—01 1. 3149E+00 5528701 3, 3688E+00 3335101
13 ~1,5387E01 —6,5213E—-01 1.3156E+00 5.8748E-01 3, 28586400 3,3464E-01
11 —1,64156-01 —H.414CE—01 1.3183E+00 5,8023E--01 2.2653E-HID 2,31950101
19 —1,6445E-01 --5,3044F—-01 1.3158E+00 5,9293e--01 3,385326+00 3,349E-T1
15 —1,6443e-01 -6,33200-01 1316084100 5,9458E1] 2IE50E+00 3,3380E—L1
17 —1,6453E—01 —5,28936-01 1,3158E4 L0 59612601 3.3643E<00 33281 E-01
11 --1.6450E—M —~B,2575F -1 131818400 59730001 3,3647E- 00 3. 3232E-M
15 --1,64620—-01 —~B,2552E—01 1,3162E+03 h 88z24E-07 3,3647E-00 3.3 -1
20 —1,6484E—01 ~6,2375E-01 1,3162E+02 3,30803e—01 3,3645E¢00 3 A32E-0
Tasera 10
Resposias da poupanga 20 passos ¢ frenie
Chonues/Passes Emprega IGR Jurns M1 Divida Poupency
1 —759876—01  —1,BBEE~0T 4747301 42055501 1.7246E-01 2.5180E+ 02
? —2,8920E—01 58452607 4.5378E-01 48456691 1,6488F—D1 71963E+00
3 —3.3100E—01 23M1%-01 43631701 4270301 1.5859E—01 2,30976-100
1 —3,5559E—01 1717601 50300601 3 5300501 1,0261E—01 25287000
5 —4,1550E—01 51380E—01 40976601 8,82 14— 1728261 7.8157E<00
6 —4,50026—01 1,05386+00 44777601 5,1674E—11 1B42E—01 2.7331T+07
7 —5,0464E-01 1,1643E+00 4.8945e-01 6, 2959E 01 1.5508E—01 2,4524E+0
i —5,0816E-01 1,31530+04 49057601 73195601 TR480E—D) 2 45RO
g —5,1228-01 1.6444E+00 4,7983E--01 74862~ 1604 3E--01 2.3521E+07
11 —5,1185F—01 1.5785E+00 4,9358E--01 7.8452E-01 1,0831E~-01 242851
1 -5, 091001 1.5132E+00 41,9597 -1 8.1350E—01 1.5332E~C1 241102
12 —5,0003% -01 1.7139E+00 4,8997:—01 8,2174E--01 TA7BAE -01 2,3889E+00
13 —5 121750t 1,7345E+00 4,9621-01 §,4019e—01 1,4086E--01 241728 150
14 —5, 1147610 1,74T0E+0D 4.9831E--01 8.5216E—1 1,48026—01 2.4238E+50
15 —5. 12350 1,78%8E 00 4,9530E-01 8,5715—M 14705501 7,4748E+00
16 —5,1321E-01 1,70830+00 49768001 86592601 1,474BE--01 2,07 33F+00
17 =0 30101 1,8013E+00 4.9840E-01 4,72818-01 1.47285-M 24204500
14 —b5, 1289801 1.8182e+00 4,9809E—-01 0,75736-101 1,4844E— 2ZA112E -0
19 —5,1348E-01 1.8734E+00 4,99038—11 1788701 14681601 24144E+00
7l —5,1315-0 1,8237E+00 49989031 8,53246-01 1.4638E--01 2. A17BE+00
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em MIT também aletam o TGP. Seria interessante testar-se @ cxogeneidade
do IGP em modelos com um conjunto mais rico de varidveis e sob hipoteses
de identificagio diferentes das adotadas neste artigo.

A magnitude das respostas de cada varidvel, a choques tipicos (iguais a
um desvio-padrio) em todas as demais, mede a importincia da inter-relagio
entre varidveis, captada pelo modelo, dentro do periodo amostral. Por exem-
plo, choques nos juros nominais provocam importantes alteragdes nos valores
nominais previstos da divida, choques em M1 sdo importantes nas explicacdes
de alteraghes no nivel de emprego (e, em menor grau, no nivel geral de
precos), cte,

11 — Conclusées

Neste artigo expusemos um método nio convencional de estimacio de mo-
delos multivariados utilizande varidveis macroecondmicas. O modelo esti-
mado tem a vantagem de permitir a obtenc¢io de uma caracterizagio deta-
lhada da interdependéncia estatistica e dinimica de um conjunto de variaveis
macroecondmicas, a partir de um conjunto de restrigdes a priori menor que
o adotado em modelos econométricos convencionais.

O procedimento de modelagem exposto tem a vantagem de separar incer-
tezas em relagio 4 especificagio do modelo de incertezas relativas as hipoteses
de identificacio. Primeiro, estimamos as formas reduzidas, adotando um
procedimento onde a incerteza em relagio a especificacio do modelo é expli-
citamente modelada. Em seguida, da classe de hipdteses de identificagio
postulada (que contém apenas as que nio implicam restri¢des nas formas
reduzidas), escolhemos um conjunto que permite a identificacao dos efeitos
de politicas econdmicas distintas,

Fm particular, os choques em MU, sob a hipdtese de identificacio adotada,
provocam respostas, em outras varidveis do modelo, bastante similares s
convencionalmente postuladas.

Abstract

In this article we have estimated a Vector Autoregression (VAR), using Brazilian macroecon-
omic variables, 50 as to arrive at some “siylized facts” regarding statistical and dynamic
inlerdependence in Brazil, between the rate of inflation and the rate of growth of certain
financial assets. As has been pointed out by Sims (1986), models such as the one estimated
here can be utilized for identifying the impact of alternative economic policies. We show
for insiance, that the shocks (inovations) in the “money supply equation” are quite similay,
from the paint of view of the effects on other variables in the model, to those that would
be conventionally expected. We also have obtained evidence that the General Price Index
({GP} is littled affected by nominal rhanges in the stock of certain financial assets, This
result is consistent with the view that inflation in Brazil has an importani inertial com-
ponent. The method adopted for estimating VAR vesembles that proposed by Poan,
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Litterman and Sims (1984). In owr article howrver we wfilize a model with a diffevent
structure, permitiing conveigence of the VAR model, in ceviain regions of the pirfar pera-
nieters, lo univaviate models having better prediclive performance than random walks, The
frrametyization of the priovs has been slightly altered for the frurpose of rendering the
parameters of the priors potencially identifiable. And in estimating the parameters of
the priovs, we have wused a numerical optimization routine.

Bibliografia

Doaxn, Thomas, LitterMax, Robert, e Sius, Christopher. Forecasting and
conditional projection using rvealistic prior distributions. Eeonometric
Reviews, 3 (1) :1-100, 1681

Dursix, J. Testing for serial correlation in least-squares regressions when
some of the repressors are lagged dependent variables. Fconometrica,
38:110-21, maio 1970.

Lavvey, A, C. Trends and cycles in macroeconomic time series. 198
(London School of Economics Working Paper).

—————.  Time series models. U. K., Philip Allan, 198].

Lramer, Ldward L. Vector autoregressions for casual iufcrence? In:
Brunngr, Karl, e Mrivzer, Allan H., eds. Undersianding nanetary
regimes.  Carnegie-Rochester  Conference Series on  Public  Policy,
22:255-%04. Amsterdam, North-Holland, 1985.

Litreraan, R B, Technigues for forecasting with veclor anloregressions.
University of Minnesota, 1980 (Tese de Doutorado).

. A Bayesian procedure for forceasting with vector auforegressions.
1981 (MTT Working Paper).

Spﬁ’(.‘ifying vecior auloregressions for macrocconomic forecasting.
1982 (Federal Reserve Bank of Minncapolis Stalf Report, 92).

Lores, Francisco L. O clioque heierodoxo. Rio de Janeiro, Campus, 1986,

Lores, Francisco L., e RezenpE, André L. Sobre as causas da recente ace-
leracdo inflaciondria, Pesquisa ¢ Planejamento Econdmico, Rio de Ja-
neiro, 1/ (3) :599-616, dez, 1981,

Perrira, Pedro L. Valls, e MascoLo, Jodo Luiz. Testes de exogenecidade du
moeda para a cconomia brasileira. Pesquisa ¢ Planejamento Econdmico
Rio de Janeiro, 18 (%) :595-614, dez. 1988.

>

406 Pesq, Plan, Econ., o, 20, n. 1, abr. 1990



SARGENT, Thomas J. Estimating vector anioregression using methods not
based on explicit economic theories, Federal Reserve Bank of Minnea-
polis Quarterly Review, pp. 8.15, 1979

. Autoregressions, expectations and advice, American Economic
Reuvtew, 74:408-15, maio 1984,

SIMONSEN, Mario H. Price stabilization and income policies: theory and
the Brazilian case study. In: Bruno, M., D1 TELLA, Guido, DorNBUSCH,
R., e FiscHER, 8., eds, Inflaiion stabilization — the experience of Israel,
Argentina, Brazil, Bolivia and Mexico. MIT Press, 1988.

Smvs, Christopher A.  Macroeconomics and reality. Econometrica, 48:1-48,
jan. 1980,

Policy analysis with econometric models. Brookings Papers on
Economic Activity, 1:107-52, 1982,

4 rational expectations framework for short run policy analysis,
Minnesota Center for Economic, 1985 {Research Discussion Paper, 228) .

Are forecasting models usable for policy analysis? Quarterly
Review, pp, 1-16, 1986.

{Originais recebidos em setembro de 1989, Revistos em abril de 1990.)

Inflacdo e ativos financeires no Brasii 47



