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SINOPSE

Neste artigo estima-se uma Auto-Regressao Vetorial (ARV), utilizando-se
variaveis macroecondomicas brasileiras, com vistas 2 obtencao de alguns '"fatos
estilizados" (stylized facts) a respeito da interdependencia estatistica e di-
namica, no Brasil, entre a taxa de inflacao e a taxa de crescimento de alguns
ativos financeiros. Modelos como o estimado podem ser utilizados na identifica
cao do impacto de politicas economicas alternativas. Mostra-se, por exemplo,
que os choques na "equacao de oferta de moeda" sao similares aos esperados por
um "monetarista convencional', no que diz respeito a seus efeitos em outras va
ridveis de modelo. Faz-se também uma exposicao da técnica de Auto-Regressoes
Vetoriais (ARVs), sugerida por Sims (1980), e descreve-se um método bayesiano
de estimacao de ARVs semelhante ao propostoc em Doan, Litterman e Sims (1984).




I. INTRODUCAO

Nossc objetivo & estimar um modelo multivariado que apresen
te boas previsdOes e permita obter uma caracterizacao detalhada da
interdependéncia estatistica e dindmica, no Brasil, entre a taxa
de inflacdo e a taxa de crescimento nominal de alguns ativos fi-

nanceiros.

Modelos como o nosso podem ser utilizados, gquando submeti
dos a restricdes que permitam identificacdo,na andlise do impacto
de politicas governamentais alternativas. Neste artigo, entre as
equacdes estruturais encontra-se uma que apresenta "propriedades
similares"- que seraoc melhor caracterizadas mais adiante - as de

uma equacaoc de oferta de moeda.

As seguintes variaveis macroecondmicas foram utilizadas na
andlise: o indice geral de precos (IGP-DI), o saldo dos meios de
pagamento, M1, a taxa de juros das letras de cdmbio, o emprego na
ind@stria, o saldo de titulos da divida publica (federal e esta-
dual) em poder do pliblico e o saldo dos depdsitos das cadernetas
de poupanca.l 0 modelo foi estimado com dados mensais de feverei-
ro de 1971 a dezembro de 1985. A excecdao da taxa de juros, todas

as demais varidveis foram transformadas para taxas mensais de va-

Ia série de dados para a taxa de jurcs foi obtida adotando-se os
seguintes procedimentos: a) para as taxas de juros de fevereiro
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)pa
ra as taxas de juros de dezembro de 1983 a dezembro de 1985 utili
zou-se a média mensal das taxas de juros das financeiras forneci-
das pela revista Exame a 180 dias de prazo.

0 saldo dos meios de pagamento, dos titulos da divida puabli
ca e dos depOsitos das cadernetas de poupanca referem-se aos sal-
dos no Gltimo dia do més e foram coletados dos Boletins do Banco
Central e da revista Conjuntura Econdmica. O indice de emprego na
inddstria foi extraido das Estatisticas Histdricas do Brasil, do
IBGE.
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riagao. As variavels ja transformadas em taxas, foram dessazona

lizadas (com excecao da taxa de juros).

Na especificacdo do modelo utilizou-se uma auto-regressao
vetorial (ARV) que, acreditamos, parte de hipdteses a priori, com

relacao a especificacdao do modelo, pouco restritivas.

A estratégia de modelagem e identificacaoc que adotamos nes-
te trabalho & diferente da convencional. Na estratégia convencio
nal (o approach da comissdoc Cowles) parte-se de um modelo econdmi
co que impde restricdes, na forma de definig¢8o a_priori de um blo
co de variaveis exdgenas e hipdteses de identificacgao, em cada
equacgdo estrutural do modelo econométrico. As restrigdes impos-
tas, em geral na forma de exclusao de varidveis nas diversas equa
¢des estruturais, atingem dois objetivos principais: permitem a
identificacao dos parametros das equagdes estruturais e maior par
cimdnia na introducdo de varidveis nas diversas equacoes do mode-
lo (efeito desejavel para quem estd trabalhando com poucos graus
de liberdade).

No nosso caso, primeiro estimamos as formas reduzidas (as
equagdes da ARV sdo interpretadas como formas reduzidas irrestri
tas) e depois impomos restri¢des nas equagdes estruturais - utili
zando apenas agquelas que nao impliquem restrigdes nas formas redu
zidas. Nesse caso, como as hipdteses que permitem identificacgéo

ndo geram restric¢des nas formas reduzidas, ndo se consegue chegar,

2Esta transformacdo (cada variavel x, foi transformada para Axt/
x,) torna o modelo, para cada varidveél, mais proximo de um mG-
délo univariado linear com termeo de erro aditivo. Como se vera
mais adiante, estes modelos sdao mais consistentes com as distri-
buicdes a priori adotadas neste artigo.

3Na dessazonalizagao do IGP e de M1, foi utilizado um modelo uni-
variado que decompde as séries nos segulntes componentes [ver a
esse respeito Harvey (1984)]: nivel, ciclo e fatores sazonais. Pa
ra as demails varidveis, utilizou-se o procedimento X1l1l, do Bureau
of the Census do Departamento de Comércio dos Estados Unldos da
América, com fatores sazonais aditivos e conforme a versio adota-
da pelo pacote estatistico SAS.
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através delas, a um modelo parcimonioso. Ademais, j& que ndo par-
timos de um modelo econdmico, nada hd que justifique a especifica
cdo da forma reduzida adotada. E necessario, entao, adotarmos um
procedimento de estimacao que dé tratamento probabilistico & in-
certeza guanto a especificacdo da forma reduzida e resolva o pro-

blema de falta de parcimdnia.

0 procedimento de estimacdo, utilizado neste trabalho, é se
melhante ao proposto em Doan, Litterman e Sims (1984), e permite
lidar com os problemas de falta de parcimdnia e incerteza com re-

lacao a especificagac da forma reduzida.

II. A RELACAO ENTRE AS ARVs E OS MODELOS ECONOMETRICOS
CONVENCIONAIS

As diferencas basicas entre as ARVs e os modelos econométri
cos convencionais podem ser resumidas em dois aspectos princi-
pais: a) em ARVs, as variaveis que refletem escolhas de politica
econdmica sdo consideradas enddgenas (predeterminadas, em modelos
econométricos convencionais); e b) evita-se a construgdo de histd
rias comportamentais sob cada equac¢ao do modelo, histdrias estas
que em geral ndo advém de uma sélida teoria econdmica. As equa-
¢Bes de uma ARV sdo formas reduzidas, estimadas sem restrigdes,
tratando todas as variadveis como endogenas. Uma exposicdo detalha
da das semelhangas e dessemelhancas entre as ARVs e os modelos
econométricos convencionais pode ser encontrada em Sims (1980 e
1982).

A sequir, procuraremos exemplificar a estratégia de modela
gem das ARVs. Suponhamos que a economia esteja sujeita a "cho-
gues", que tém origens comportamentalmente distintas, e que os di
versos choques possiveis sejam representados por um vetor de cho-
ques, e(t). Alguns dos elementos de e(t) representam mudancas
aleatérias de politica econdmica. Admita-se, ainda, que o siste-
ma de equacdes "estruturais" que relaciona o vetor de dados obser
vados , ¥(t), a valores correntes e passados dos "choques" seja
dado por:
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£ A(s) Y(t-s) = T Bl(s) el(t-s) (1)
5=0 s=0
onde:
e(t) & independente serialmente.
0 modelo ARV para os dados (vetor Y) tem a seguinte forma:
¥(t) = I C(s) Y(t-s) + n(t) (2)
S=1
onde:

n{t) & o erro um passo a frente na previsao de Y(t).

As equagdes acima (a ARV) sao uma possivel forma reduzida
do modelo estrutural considerado. Isto & tdo mais verdade se nao
desejamos colocar restrigdes nas equagoes estruturais acima (pois
nao estamos certos de que a teoria econdmica nos indique restri-
¢Oes que sejam confidveis), que impliquem restrigdes na "forma re
duzida" do modelo estrutural, e tratamos todas as variaveis do mo
delo como enddgenas.

Uma maneira de se imporem restrigdes nas formas estrutu-
rais, que ndo impliquem restricdes nas formas reduzidas e permi-
tam obter o impacto das alteragdes aleatdrias na politica econdmi
ca, é fazé-lo apenas em A{(0), B(0) e var(e(t)) [ver, por exemplo,
Sims (1986)]. Uma descrigdo de um dos conjuntos possiveis desses
tipos de restrigdes pode ser vista na secdo seguinte.

III. ANALISE DO IMPACTO DE POLITICAS GOVERNAMENTAIS EM ARVs.
Criticas ao uso da Auto-Regressdo Vetorial na analise de
efeitos de politicas econdmicas tém sido feitas por Sargent (1979

e 1984) e, mais recentemente, por Leamer (1985). HA duas versoes

INPES, 170/89



da argumentagdo contriria ao uso de modelos ARV na analise dos im
pactos de diferentes politicas econdmicas.

A primeira parte da constatag¢dao de que tais modelos nada
mais sdo do que uma descri¢do sumaria dos dados historicos usual-
mente baseada em correlagtées observadas na amostra. Embora esta
descricio dos dados possa ser extrapolada em previsdes Uteis, ad-
mitir gue possam ser base para projecao dos efeitos de diferentes
escolhas de politica implica uma confusdo entre correlagao e cau-

salidade.

A segunda versdo, atribuida a Sargent {(1984), critica a ma-
neira como as varidveis de politica sdo introduzidas nos modelos
ARV. As varidvels de politica econdmica sdo incorporadas nestes
modelos de maneira simétrica (quando comparadas &s demais varia-
veis do modelo) tratando todas as outras variaveis como aleato-

rias. Embora policy choices sejam variaveis aleatorias, a escolha

de determinada politica n3o é aleatdria mas, em geral, unica e

portantc pode ser considerada de carater deterministico.

Quando corretamente interpretadas, ambas as versoes do argu
mento estdo corretas. Nao & possivel utilizarmos um modelo esta-
tistico para analisar uma politica econdmica sem irmos além das
correlagdes e fazermos uma interpretacao econdomica das mesmas.Uma
tal interpretagdo & o que os econometristas chamam de identifica

cao do modelo.

A maneira mais simples de se conseguir identificagdo em mo-
delos ARV, que permita a andlise de efeitos de politicas alterna~
tivas, é supor-se que alteragdoes de politica possam ser identifi-
cadas com os residuos em alguma (ou mais de uma) equacaoc do mode-
lo na forma reduzida. Neste caso, projeg¢des de politica podem
ser feitas de forma convencional: eliminando-se as equagdes que
determinam as variaveis de politica e wutilizando-se as demais
equagdes (supondo-se que os residuos de cada equacido sejam iguais

a zero) para se projetar o valor das demais variaveis.
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Existe, no entanto, uma maneira alternativa de se obter a
identificacdo de efeitos de politica,que possui a vantagem de nao
ser tdo restritiva quanto a anterior, a qual € explicada a seqguir.
Uma explicag¢do mais detalhada desta maneira alternativa de se
identificarem impacteos de politica econdmica, pode ser vista em
Sims {1986) .

Retomando a nossa descricido da economia da se¢dao anterior -
equacoes (1) e (2), e aplicando-se o operador esperanca matemati-

ca, condicional nos dados amostrais até t-1 e denotado;xant_ﬁ-}'

a cada lado da equacdo (1) - obtemos, apdés algum "algebrismo".
Al0) ( Y(t) - Et_lY(t) )} = B(0) e (t)
Como, por hipdtese, n(t) = Y(t) - Et_lY(t), entiao
A(0) n(t) = B(0) e(t) (3)

A imposicdo de restrigdes em A(0),B(0) e O (R=var(e(t)) nao
implica restricdes nos coeficientes do modelo ARV para Y. Assim,
podemos utilizar o referido modelo para estimarmos o vetor nit)
no periodo amostral e colocar restricdes em A(0), B{(0) e & que
permitam a estimacdo de A(0), B{0) e Q. Essa estimacdo & feita
utilizando-se cada elemento do vetor n(t) como uma variavel dis-
tinta, passando, entao, n{t), t=i,2,...,T, a ser o nosso conjunto
de dados.4 Por exemplo, se supomos que B(0) = I, entdo o sistema
de equagdes (3) é idéntico a um sistema de equacdes simultédneas
convencional. Neste caso, as condigOes de ordem e posto, que ga-
rantem a identificagdo dos parametros das equacdes estruturais,
também sdo aplicaveis aqui.

A teoria convencional da distribuigdo assintética aplica-se sem
nenhuma modificagdo aos estimadores, de dois estigios,construidos
a partir de (3). Isto se deve ac fato de a verossimilhanca apre-
sentar uma matriz de informacdo que é bloco diagonal [ver, por
exemplo, Durbin (1970)].
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A partir do conjunto de equagoes (2) podemos obter a matriz
de respostas de Y(t) a impulsos, G(s), que satisfaz as seguintes
equagles:

m
z

Y(t) = Gis)n(t-s) + H{m)Y(t-m) (3)"'

S5=9
onde a seqliéncia G nao depende de m.

Como a partir de (3) obtemos que n{(t) = A(O)-lB(O)e(t), po-
demos substituir em (3)' n(t-s) por A(0) TB(0)e(t-s) e obter o im
pacto em Y(t) de alteracdes de politica econdmica (identificadas
como valores diferentes de zero para alguns dos componentes do ve

tor e(t-s), m > s > 0).

Em ARVs tém sido utilizadas as hipdteses - gue também serao
I e

consideradas neste artigo - de que & diagonal, que B(0)
que a matriz A(0) é& triangular inferior. Note-se que neste caso
podemos identificar os parametros contidos em A(0) pois caimos

num modelo recursivo.

Iv. 0O PROCEDIMENTO BAYESIANO DE ESTIMACAO DE ARVs

Os métodos convencionais empregados no desenvolvimento de
modelos de probabilidade para séries de tempo macroecondmicas ndo
sdo confidveis porque ndo ddo tratamento probabilistico a incerte
za gerada pelo conhecimento inexato da verdadeira especificacdo
do modelo. O procedimento de estimacdo, descrito a seguir, & seme
lhante ao desenvolvido em Doan, Litterman e Sims (1984), e permi-
te lidar com esta incerteza.

Seja y o0 vetor que contém toda a informacgdo amostral e o
o vetor de coeficientes de cada equagdo. Na formulacao bayesiana
convencional, dado um modelo para os dados, na forma de uma fun-
cio de densidade para y condicionada em «o,p(y/a}), a funcdao de
densidade conjunta de y e ¢ & obtida multiplicando-se p(y/a) por
g{ @), onde g(a) & a densidade a priori para «a.
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No método de estimagdo proposto neste artigo &€ introduzido
um outro nivel de parametrizacdo: a distribuicaoc a priori para o
coeficiente o é condicionada por um novo conjunto de parametros
x. A funcdo densidade conjunta de y e o & entao dada peor k(y,
a/x) = ply/o).qla/x). Se integrarmos pl(y/a).qla/x), em relacdo a

®, podemos obter a distribuic¢do marginal de y dado x, m{y/x).

Para determinada amostra, m(y/x) tem o mesmo papel formal
de uma verossimilhanca. Se a densidade a priori de x & difusa, na
regido onde m(y/x) assume seus maiores valores, a funcao densida-

de de probabilidade a posteriori de x serd proporcional a m(y/x).

Neste caso, ao inferir os valores mais provaveis de x, estaremos
adotando um método de estimacdo egquivalente ao procedimento clas-
sico de se estimarem pardmetros a partir dos dados amostrais. A
distribuicio marginal de y dade x, m(y/x) &, no caso, a verossimi

lhanca.

Nio estamos, no entanto, interessados em x mais sim em .

Seja f(o/y,x) a distribuicdo a posteriori de o dado x e h(x) a

distribuigdo a priori de x. Entdo f(a/y,x) = k(y,a/x)/m{y/x) e a
distribuicio a posteriori de a, gf{o/y), & igual a:

s

j fla/y,x) [ m (y/x) h (%) /jm (y/x) h(x) dx ] dx.

A distribuicdo a posteriori de o, portanto, & uma média pon

derada das distribuig¢Oes a posteriori que obtemos fixando os va-

lores de x onde o peso - caso a densidade a priori de x seja difu
sa na regifio relevante - de cada posteriori & dado por m(y/x).No

presente trabalho utilizamos as estimativas de o, obtidas conside
rando-se apenas a distribuicao a posteriori associada ao maior va

lor encontrado para m{y/x).
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V. O MODELO PROBABILISTICO

0 procedimento de estimacao que sera apresentado com deta
lhes a seguir & similar’ ao sugerido em Litterman (1980,1981,1982),
Sims (1980 e 1982) e Doan, Litterman e Sims (1984). O modelo foi
estimado equacdo por equacadc e, portanto, ndo como um sistema de

equagoes.

Fol estimada uma ARV com tendéncia local na qual o modelo,
para cada uma das seis variaveis enddgenas (Yi(t); i=3,2,...,6},

pode ser representado pelo seguinte sistema de equacoes.

Y, (E) = u,; (8 +jgl kgl Cij(t,k) Yj(t~k) + uy (t)
e
ui(t) = ui(t—l} + Bi(t-l} + wli(t) :
B;{t) = B;{t-1) + wy, (t);
Cij(t,k) = Cij(t-l,k) + Gij(t,k) ; 5 = 1,2,...,6;

j=1,2,...,6.

A sequnda e terceira equacdes sdo necessirias a modelagem
da tendéncia local [para uma explicagdo deste tipo de tendéncia
ver Harvey (1984)]. Os coeficientes das variaveis defasadas sao

modelados segundo um passeio aleatdrio.

£ conveniente adotar uma notacdo matricial que facilite a

exposig¢do da metodologia usada.
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Seja:

6 6 6
k=1 (Cip Bk hyy o (G glE KN Ty )

i

o (t) = {u, (e}, B8, (t),{C; (t, k)]

6 6 6

z2(t) (1, 0y 1Yy (k) by g0 (¥ (E=k) by _qpeee (Y (k) dy )

6 6

6
e (B)3lwy, (8), wyy (8 {8, (e k) by (8, 5 (e k) g reen 18, o8, KDL )

0 ... 0
0 0
4]
T =
O L] 0
0 1
L., .Jn

O modelo acima, para cada variavel "i", pode ser descrito

pelo seguinte conjunto de equacdes:

i

¥, (t) z(t) o () + u;(t)

oy (E)

T Ui(t—;) + ei(t).

Esta representacdo do modelo & também conhecida na literatu
ra como representacdo em espago de estado.
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As seguintes hipbteses adicionais sao convencionalmente feil
tas: Os erros ui(t) e ei(t) sdo serialmente nao correlacicnados;:
ui(t) e ei{t) ndo sao correlacionados em qualquer periodo t; e
ui(t) e ei(t) nao sao correlacionados com ai(O). Além disso,seja

2

ai(t)/t ~ N [ai(t), Qi(t) ]

Entao,

a, (t+l) /t,o, () o N{T ai(t),Vi} (6)

2

Yi(t+l)/t: o, (t+l) - N[z(t+l)ai(t+l}. o A7)

A notacac "X/Y" utilizada anteriormente significa X condi-
cionado por Z.

As distribui¢Oes condicionais acima determinam a distribui
¢do normal conjunta de Yi(t+l), ai(t+l), e ai(t) condicionada por
dados até o periodo t. O filtro de Kalman & um conjunto de recur-
sOes que permite - utilizando-se esta distribuigdo conjunta ~ ob
ter-se a distribuigdo marginal de ai(t+l) usando-se dados amos-
trais até t+l1 [ ver Harvey (1981)].

Para utilizarmos o filtro de Kalman, em sua versdo mais co
nhecida, a partir de t=1 (primeiro periodo amostral), precisamos
de:

a, (0)/0 | N [a;(0), 2,(0)]

( a distribuicdo a priori de ai(O)]
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¢, (1)/0, a;(0) ~ N [T «; (0), V]

)
2
Yi(l)/oy ai(l) _ N [z(1) O.'.i(l)r Oi ]
£ na determinacgdo da distribuicgac a priori para oci(O) . ai(O)/O, e
dasdistribuigéescondicionaisai(l)/O, ai(O)ani(l)/O, ui(l) que

se adota a parametrizacdo de prioris mencionada na segao anterior.
As duas Qltimas distribuicdes condicionais ficam completamente de
finidas quando as matrizes vV, e 04, respectivamente, sao conheci-
das. No procedimento de parametrizacdo de prioris adotado a se-
guir, Vs é considerada uma matriz diagonal, e tanto os elementos de
sua diagonal quanto oy sao considerados parametros com distribui-

o priori difusa.

0 modelo probabilistico e o vetor de parametros X" (que in-
clui os pardmetros necessirios & completa especificacgdo da distri
buicdo a_priori para o, (0), da matriz V; e de 0; determina a dis
tribuicao conjunta de Yi(l), ai(l) e ai(O) condicionada por dados

ate t=0 e a X.

Comegandc com ai(l)/l,x, o filtro de Kalman pode ser utili
zado, recursivamente, para se obter ui(t)/t,x e, dados V; e 05 ~
que sao determinados por elementos do vetor X e, por hipbétese,nao
variam no tempo -, obter-se a distribuic¢8o conjunta de ay (t),
ui(t+l) e Yi(t+l) condicionada por dados até t e pelo vetor de pa

rametros X.

Spara simplificar, no que se segue ndo utilizaremos o subscrito
"i" para o vetor X.
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vI. A PARAMETRIZACAO ADOTADA

. {0)

6.1 - Parametrizacdo da Distribuicac a Priori de o

Foram utilizadas prioris normais independentes em cada elg
mento de ¢, (0) (ou seja, em cada coeficiente de cada equacao).Qua
se todas as prioris tém média zero e estas médias sao, portanto,
consideradas "conhecidas" e ndo sdo tratadas como parametros a se
rem "estimados". As linicas exce¢des sao as médias de prioris para
Ci.(O,l), gquando i=j, que é considerada um pard@metro com priori
difusa (x(1l)). Em outras palavras, as médias das prioris de todos
os coeficientes sao iguais a zero com excecao da média iqual a

x(l) para o coeficiente da variavel dependente com uma defasagem.

Quanto a Qi(O), em cuja diagonal sdo colocadas as varian-
cias das prioris de cada elemento de ai(O), adotou-se a seguinte
parametrizacdo: i) as varidncias de u;(0) e de B, (0} (x(2) e x(3)
sdo considerados parametros de Qi(O}; e b) para os coeficientes

, Ca . - . x(10),
de lags das seis varilavels utilizadas, var(cij(o,k)}=x(]+3)/k H

j=l'l.lf6l

6.2 - Parametrizacao de v,

Quanto a Vi’ a matriz de variancia e covariincia de ei(t),
adotou~-se © seguinte procedimento:

a) A variiancia de Wi e de w,, {x(11) e x(12)) sdo parametros de

i2
Vil

b) var(Gij(O,k)) x(13) * Var(Cij(O,k)) se i=j

e

]

var(Gij(O,k)) x(1l4) * var(Cij(O,k)) se i#j, onde x={13}) e
x(14) sdoc parametros de Vi

INPES, 170/89
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Note-se gue, na parametrizagido acima, guanto mais proxima
de zero for a var(Cij(O,k)), mais proximo o coeficiente Cij(t,k)
sera de zero se i#j, ou de x(1) se i=j. Entdo, no limite, & medi-
da gue a varidncia das prioris -das variaveis defasadas - se apro
xima de zero, o modelc para cada variavel 1 se aproxima do seguin

te modelo univariado:

Yi(t) = ui(t) + x{1) v(t-1) + ui(t)
e

ui(t) = ui{t~l) + Bi(t-l) + wli(t)

Bi(t) = Bi(t*l) + w2i(t)

Ou, desde que x(1)=0, aproxima-se de um modelc univariado com ten

déncia local.

Desta forma os parametros x(4), x(3),...,x(9) permitem a ex
clusdo (parcial ou total) de variaveis do modelo multivariado pa=-
ra cada varidvel enddgena. De forma similar, o pardmetrc  x(10),
ao reduzir var(cij(o,k)), para k > 1, permite a exclusdo (parcial

ou total) de variaveis com defasagens maiores do que um.

Se além das restricdOes acima adicionamos as restrigles x(2)
=x(3)=x(l1)=x(12)=0 - o que equivale & eliminagcdo da tendéncia
local - e alteramos a restricaoc em x(1l) para x(1) = 1.0, entdo o©
modelo para cada varidvel i & dado por:

Yi(t) = Yi(t_l) + ui(t) ’

ou seja, cada varidvel segue um passeio aleatdrio.

INPES, 170/89
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VII. O PROCEDIMENTO DE ESTIMAGAO

Dado o modelo probabilistico - definido na seg¢ao anterior -
e o vetor de pardmetros X, das prioris, a distribuicdo conjunta
de Yi(t+l), ai(t+l) e ai(t), condicionada a dados até t e a X, po
de ser obtida utilizando-se o filtro de Kalman. Esta mesma distri
buicdo conjunta pode ser marginalizada para que se obtenha a dis-

tribuigdo de Yi(t+l) condicionada a dados até t e a X.

Mais especificamente,

-~

Y, (1) /6,X ~  N[z(t+D)T ai(t),sf(tﬂ)]

2

onde: si(t+l) = z(t+l) [TR (£)T' + Vi]z'(t+1) + 02 & a varidncia

do erro um passo a frente na previsao de Yi(t+l);

a;(t) e si(t+l) sdo funcoes de X (para evitar confusdes de nota

¢do ndo foi explicitada a dependéncia em relacao a X).

Seja e, (t,X) o erro um passo a frente na previsaode Y,(t+l),
condicionada por X e dados até t, entdo:

ei(t,X) z Yi(t+l) - z{t+l) T ;i(t).

0 log da funcdo densidade de probabilidade acima, ignorando

o termo constante, & igual a:
2 2 2

0 log da verossimilhanca da amostra &€ a soma para todo t
pertencente a amostra do termo acima. A verossimilhanca pode ser
concentrada em relacao a ci e maximizada, numericamente, em rela
¢d0 ao vetor de pardmetros X com o elemento correspondente a 04
fixado em 1. A concentracao da verossimilhanca & conveniente por-
que permite reduzir o nimero de par@metros que desejamos estimar

diretamente.
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Foi entfo utilizada a versdo do filtro de Kalman, na gqual
ndo & necessidrio o conhecimento de ¢,, para obtermos ei(t,X) para

tode t pertencente a amostra.

A maximizacdo numérica da verossimilhanca, em modelos do ti
po considerado neste artigo, & bastante complicada pela presencga
de maximos locais, de regides no espago de possiveis valores para
os parametros onde estes ndo sdo identificaveis e pelo elevado

custo de computacdo do valor da fungao.

Estes problemas tornam importante a escolha criteriosa dos
valores iniciais para os parametros a partir dos gquais se deve
iniciar a rotina de maximizacgdoc numérica. A grande vantagem do mo
delo multivariado proposto é que & possivel se convergir, a medi-
da que os pardmetros convergem para certas regides do espaco de
pardmetros, para alguns modelos univariados (ver secdo anterior).
Desta maneira, pode-se sempre garantir gue os modelos multivaria-
dos propostos tenham acurdcia de previsao no minimo igual ao dos

modelos univariados para os quais pode convergir.

£ também interessante dispor-se de uma medida da acuracia
da previsdo em pontos diferentes do espago dos pardmetros - que
seja independente da estrutura do modelo -, para que se tenha uma
idéia do ganho em termos da capacidade preditiva do modelec multi-

variado vis-a-vis outros modelos disponiveis.

Devido aos problemas supramencionados decidimos, ao invés
da verossimilhanca, utilizar a estatistica Theil-U. Fizemos uso,
entdo, de uma rotina numérica para minimizar o Theil-U em relagao
ao vetor de pardmetros X. O @y estimado deve ser interpretado cg
mo estando condicionado a este X escolhido.

T T
P . P 2
A estatistica Theil-U é igual a I ez(t,x) / L e {(t),
i in
t=1 t=1
onde e, (t) & erro um passo & frente na previsdo da variavel
Yi(t), do modelo univariado onde cada variavel segue um passeio

aleatdrio (ver a segdo anterior). Note-se que minimizar o Theil-U
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é o mesmo que maximizar a verossimilhanca definida acima, substi-
tuindo-se si(t) pelo ntmero l. Em outras palavras, tanto a vero-
ssimilhan¢a quanto o Theil-U consistem fundamentalmente de uma mé
dia ponderada deerros um passo a frente: apenas os pesos utiliza-

dos no calculo da média sao diferentes.

0 procedimento de estimacao utilizando-se a estatistica

Pheil-U, & similar ao descrito na Sec¢do 4: escolhe-se a posterio-

ri associada ao vetor de parametros X, que da o maior valor para

m(y/x).

VITI. OS PARAMETROS DE PRIORI ESTIMADOS E O DESEMPENHO
PREDITIVO DO MODELO

Na Tabela 1 encontram-se os valores estimados dos parame
tros de priori, segundo a parametrizacdo mencionada na Secaoc 5.
A rotina numérica de otimizagdo foi iniciada a partir de valores
estimados para os parametros - utilizou-se um conjunto de parame-
tros diferente para cada varidvel - adotando-se um modelo univa-

riado com tendéncia local.

Os pardmetros da priori "estimados" variam bastante gquando
valores de um mesmo parametro, de equacles de variadveis distintas

sdo comparados.

Na Tabela 2 & feita uma comparac¢ido entre o desempenho do mo
delo multivariado proposto neste artigo (denominado ARV bayesia
na), uma ARV "classica", um univariado "~13ssico" e um univaria-

do com tendéncia local.

No caso de uma ARV "classica" & definido o seguinte modelo

para cada variavel "i".

6 6
> T Cij(k) Yj(t"k) + ui(t)'
1 =1

Yi{t) = |

.
]
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TABELA 1

FARAMETROS DE PRIORI "ESTIMADOS"

Modelo/Parametro IGP Ml Juros Emprego Divida Poupanca
Média Priori
(19 Lag Variavel Endogena)
X(1) 2.385E-01 6.859E-01 1.753E-01 4.179E-08 8.631E-05 8.419E-05
Matriz _fi.(O)
—Parametros de
Exclusao de Variaveis
Nivel X{2) 1.000E4+05 1.079E+05 9.763E+01 1.006E+05 1.046E-04 1.008E4+05
Taxa X(3) 2.065E+11 8.287E+04 5.223E4+01 1.183E+11 2.823E-08 3.784E4+04
IGP X(4) 9.673E-02 7.361E+02 2.101E-06 3.282E-05 1.533E+02 5.8168-03
M1 X{5) 1.372E-03 2.066E-04 2.629E-05 2.153E-04 5.280E-03 5.137E-03
Juros X(6) 1.841E-07 2 .508E+03 8.579E-04 1.128E-09 5.646E-02 1.444F-07
Emprego XD 2.694E-03 4 ,692E-02 1.687E4+00 1.453E-05 7.527E-06 5.441F-03
Divida X(8) 5.677E-06 1.123E402 4. 505E+H06 1.004E-05 1.041E-07 9.290E-08
Poupanca X(9) 1.413E-05 1.840E-01 1.046E4+00 1.368E-05 2.670E-11 1.856E-05
—Parametro de
Exclusao de Lags
X{16) 2.015E+00 2.999E+0D2 4.524E4+01 8.599E-02 1.679E4+00 1.376E-03
Matriz V
Nivel X(11) 1.588E-04 9.706E+00 3.284E+03 1.403E-01 3.383E-02 3.039E-06
Taxa X(12) 1.909E-06 2.4517E+13 1.347E-04 3.268FE-10 2.207E-09 8.015E-06
X(13) 1.757E-02 53-649E-01 5.397E-01 7.751E-01 5.303E-06 4.331E-06
X(14) 1.439E-05 1.641E+02 3.068E-04 6.021E-04 6.090E-01 4 . 809E-01

81




TABELA 2

T HETIUL-T

(Um passo a frente)

ARV ARV Univariado Univariado
Classica Bayesiana Classico (Tendencia Local)

1 gdaNT

68/0LT

IGP 2.01 0.88 0.94 0.90
M1 0.81 0.50 0.62 0.57
Taxa de Juros 1.63 1.00 1.37 1.00
Emprego 1.57 0.80 ¢.90 0.81
Divida 1.97 0.72 1.11 0.77
Poupanga 1.41 0.73 0.82 0.75

6T
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Definimos como univariado "classico" o seguinte modelo para

cada variavel "i":

Yi(t) = h; ¥ by Ci(k) Yi(t-k) + ui(t)

k=1

Os modelos denominados "classicos" foram estimados utilizan-
do-se procedimentos de estimacgao classicos aplicados a cada equa-
¢cio em separado. Ndo foram utilizados métodos bayesianos de esti-

magao.

0 modelo multivariado proposto apresenta Theil-Us inferiores
a todos os outros modelos alternativos testados. O Theil-U é a
nossa medida de acurdcia de previsfo. Deste modo, o modelo multi-

variado estimado & o que apresenta melhor acuricia de previsao.

Para algumas variadveis, o Theil-U do modelo multivariado
bayesiano se aproxima do Theil~U do modelo univariado com tendén-
cia local. Isto, no entanto, nfo significa que a tendéncia local
do modelo multivariado bayesiano seja o componente mais importan-
te do modelo.

Na Tabela 3 sio apresentadas as estimativas do nivel (ui(t))
e o valor de cada variavel ( o,{t) z(t)) em dezembro de 1985 (ul-
timo dado amostral disponivel), utilizando-se toda a informacao
amostral (i.é., usando-se os coeficientes suavizados). Como se po
de ver, com excecdo da taxa de juros, o nivel de cada variavel

(ui(t)) & apenas uma pequena parcela do seu valor estimado.

IX. A FUNGCEAO DE RESPOSTA A CHOQUES
Nesta secio serd evidenciada a relagdo entre o modelo teori-

co geral para a economia e o modelo probabilistico ajustado aos
dados.
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Conforme dito na Sec¢do 3, identificamos como politica econd-
mica apenas choques nas equag¢les estruturais [conjunto de equa-
cdes (1) da Secdo 2]. Existe uma relacao entre os erros um passo
i frente na previsdo das varidveis que compoem o modelo e os er-

ros das equac¢Ces estruturais:

A(0) ( Y(t) - E__, Y(t) ) = B(0) el(t).

onde:

Y(£) 5 (Y (), Yy(£),aee, Y (£))"

Supondo-se que o modelo empirico nos permite computar W(t),
wit) = ¥Y(t) - E._¥(t), que B(0) =T, entao:

A(O)W(t) = e(t).

Se adicionamos a hipdtese de que A(0) é triangular inferior
entdo caimos num modelo recursivo, podendo A(0) ser estimada.Cho-
ques em cada elemento de e(t) implicam um, e somente um, vetor de
erros de previsdo um passo a frente W(t):

1

W(t) = A(0) ~el(t).

Conforme dito anteriormente, chogues em alguns dos elementos
de e(t) podem ser identificados com alteracdes de politica econd-
mica. No que se segue, mostraremos que choques, no componente de
e(t) correspondente a M;, provocam respostas em outras variaveis
de forma bastante semelhante ao que se esperaria de uma equagao

de oferta de moeda.
Seja:

ult) = (Ul(tﬁf “2(t),--.p Us(t))'
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TABELA 3
VALOR ESTIMADO DAS VARTIAVEIS E DO NIVEL
EM DEZEMBRO DE 1985%

Varidvedis (Nivel) Valor Estimado
M; (85) o (85).Z2(85)
IGP 3,77 13,36
M1 2,70 10,50
Juro 9,54 12,11
Emprego -0,19 0,77
Divida -4,11 13,27
Poupanca 3,30 14,96

* . - -
No calculo dos coeficientes das equagoes foram utilizadas observagoes amosg—
trais até dezembro de 1985.
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CpqfErk) Cyplesk) oo cp (t/K)
Cyp sk} Coylt, k) wvn Cy (k)
D(t,k} =
| Ceultrk) Coplt,k) ... Coplt k) |
B (k) = (By(t), By(t), ..., Belt))'
Wl(t) = (Wlltt)r le(t)r ey wlﬁ(t))'
Wolt) = (wyy(B), wy,(t), ..., W26(t))!
6108k 8,0tk oo S16(t,k) ]
8,1 (E/k) Syt k) ... Spg(t,k)
s{t,k) = . . .
L Se1({t,k) 662(1'.,]{) ... Sgplt, k)
u(t) = (@y(t), uylt), ooopuglt))!

Entd3o, o nosso modelo para as seis varidveis enddgenas pode
ser representado utilizando-se a condensac¢do de notacao feita aci

ma, pelas sequintes equagdes:

6
Y(t) = u(t) + T D (t,k) Y(t-k) + u(t)

k=1

INPES, 170/89



24

D(t,k) = D(t-1,k) + §(t,k) (9)
u{t) = p(t=1l) + B{(t-1) + wl(t) (10}
B (t)= B(t-1) + W, (t) (1)
e
6
wi{t) = Wl(t) + L §(t,k) Y(t,k) + u(t).
k=1

A matriz de covaridncia dos erros um passo a frente (Tabela
4) fol estimada a partir dos W(t)s obtidos utilizando-se o filtro
de Kalman. Devido as dificuldades de computacdc nao utilizamos as
restrigoes impostas pelo modelo estatistico multivariadolequagdes
(8) a (11)] no cadlculo da matriz covaridncia dos erros um passo a

frente.

Na equagdo (8) (fazendo t igual a t+s) podemos substituir,re
cursivamente, os valores defasados de Y e, desconsiderando dados
amostrais posteriores a t-1 na estimacido dos coeficientes, obter

as seguintes equacodes:

S
Y(t+s) = Z G (k) u(t+s=-k) + Epuy Y(t+s) (8)’
k=0
onde:
k
G (k) = & G(k=j) sS(j), k21; G(0) =TI e S(3) =D(t~1,7)
j=1

Note-se que na representac¢ao acima a seqglidncia de G(k)s ndo
depende de "s". O elemento de G{s) na linha "i" e coluna v,
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TABELA 4
MATRIZ DE COVARIANCIA

Variaveis IGP M1 Juros Emprego Divida Poupanca
IGP 1.690E+00 ~4.826E-02 -6.076E-02 ~4 ,145E-02 ~-5.204E-01 -1.815E-01
M1l -4 .826E-01 8.620E-02 7.556E-03 -2.599E-03 1.014E~-01 1.351E-01
Juros -6.076E-01 7.556E-03 2.538E-01 -2.058E-03 1.648E-01 2.467E-01
Emprego -4 .145E-01 -2.599E-03 -2.058E-03 2.760E-01 -6.975E-02 ~1.418E-01
Divida -5.204E-01 1.014E-01 1.648E-01 -6.975E-02 1.163E+01 9.362E-01
Poupanca 1.851E-01 1.351E-01 2.467E-01 -1.418E~01 9.362E-01 6.870E+00

MATRIZ DE CORRELAGAO

Variaveis I1GP ML Juros Emprego Divida Poupanca
IGP 1.000E+00 -1.264E-01 -9,.276E-02 -6.069E-02 -1.174E-01 -5.432E-02
M1 -1.264E-01 1.000E+00 5.109E-02 ~1.685E-02 1.013E-01 1,756E-01
Juros -9.276E-02 5.109E-02 1.000E+00 =7.777E-03 9.591E-02 1.868E-01
Emprego -6.069E-02 -1.685E-02 -7.777E-03 1.000E+00 -3.893E-02 -1.030E-01
bivida -1.174E-01 1.013E-01 9.591E-02 -3.893E-02 1.000E+00 1.047E-01
Poupanga -5.432E-02 1.756E-01 1.868E-01 =1.030E-01 1.047E-01 1.000E+00

sz
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Gij(s), da a resposta de Yi(t+s) a um aumento de uma unidade em
(L),
u]( )
pPara obtermos a fungido de resposta a impulsos,admitimos que
u(t) = W(t) (desconsiderando, portanto, choques nos coeficientes
das egquacdes) e substituimos (8} ' por:
s
Y(t+s) = T G(k) A(0) T e(t+s-k) + E,_ ¥(t+s)
k=0

0 elemento de Gi(s) A(O)-l

resposta de Yi(t+s) a um aumento de uma unidade em ej(t).

na linha "i" e coluna "j" da a

Neste artigo, com excecao da taxa de juros, nao foram utili
zadas as séries de dados originais e sim suas taxas mensais de va
riacio dessazonalizadas. Uma aproximacgdo para a resposta do loga~
ritmo das séries de dados originais dessazonalizadas, s passos a
frente, a chogques - nos diversos componentes de e(t) - pode ser
obtida, com excecdc da taxa de juros cuja resposta a choques &

calculada segundec a equagao anterior, por:

S-1
I G(k) A(0)

k=0

1 e(t)

Estas respostas a choques, em cada componente de e{t),i.é.,
em cada variavel gue consta do modelo, encontram-se nas Tabelas

5 a 10. Foram utilizados choques iguais a um desvio—padré'.o6 e pro

bnote-se que, desconsiderando-se as mudancas nos coeficientes das
equagdes u(t)=W(t)=A(0)"1 e(t) e, portanto,existe uma relacaoc en~
tre I (Z=varf{u{t)) e @ (Q=var(e(t)):

£ = a(0) toa(o) -t

Como A(O)-l & triangular inferior com ls na diagonal principal, I
é positiva definida e & & diagonal, e como sabemos dJue qualquer
matriz positiva definida e simdtrica tem uma Unica decomposicao
na forma LDL' (na qual L é triangular inferior com ls na diagonal
principal e D é diagonal), podemos obter Q através da decompogi-
¢3do de L. Calculando-sea matriz { podemos obter os degsvios-padroes
dos diversos componentes do vetor el(t).

INPES, 170/89



' SAANI

68/0LT

TABELA 5
RESPOSTAS DO 1IGP
20 PASSOS A FRENTE

Choques/Passos Emprego IGP Juros M1 Divida Poupanca
1 ~7.8910E-02 1.297BE+00 0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00
2 -7.7125E-02 1.8123E+00 1.8033E-03 4.1462E-02 -2.0776E-04 1.0297E-03
3 -5.9993E-02 1.9636E+00 5.8413E-03 9.4875E-02 -4,.7176E-03 1.4045E-03
4 -7.7151E-02 2.4484E+00 9.9968E~03 1.4274E-01 -1.0423E~-02 2.2556E-03
5 -8.0873E-02 2.5648E+00 1.3251E-02 1.9012E-01 -1.6276E-02 8.9797E-04
6 -7.9580E-02 2.6809E1+00 1.6323E-02 2.3162E-01 ~2.0927E-02 4.4379E-04
7 -8.3302E-02 2.8091E+00 2.0033E-02 2.6596E-01 -2.0475E-02 4.3002E-03
8 ~8.4783E-02 2.8907E+00 2.3266E-02 2.9609E~01 -2.1366E-02 5.6517%-03
9 -8.5358E-02 2.9456E+00 2.5593E-02 3.2136E-01 -2.3703E-02 5.6057E-03

10 -8.6537E-02 2.9926E+00 2.7747E=02 3.4176E-01 -2.4610E-02 7.3608E-03
11 ~8.7217E-02 3.0250E+00 2.9457E-02 3.5816E-01 -2.5386E-02 8.0654E-03
12 -8.7749E-02 3.0492E+00 3.0721E-02 3.7116E-01 -2.6252E-02 7.9523E-03
13 -8.8293E-02 3.0679E+00 3.1873E-02 3.8150E-01 -2.6802E-02 8.7059E-03
14 -8.8634E-02 3.0813E+H00 3.2736E~02 3.8959E-01 -2.7250E-02 9.1421E-03
15 -8.8905E-02 3.0916E+00 3.3338E~02 3.9583E-01 -2.7640E-02 9.1248E-03
16 -8.9136E-02 3.0993E+00 3.3868E-02 4.0072E-01 -2.7919E-02 9.4389E-03
17 -8.9289E-02 3.1049E+00 3.4269E-02 4.0449E-01 -2,8147E-02 9.6552E-03
18 -8.9411E-02 3.1093E+00 3.4542E-02 4.0736E-01 -2.8333E-02 9.6441E-03
19 -8,9513E-02 3.1126E+00 3.4776E-02 4,0959E-01 -2.8466E-02 9,7627E-03
20 -8.9583E-02 3.1150E+00 3.4957E-02 4.1129E-01 -2.8570E-02 9.8660E-03
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TABELA 6
RESPOSTAS DOS MEIOS DE PAGAMENTO

20 PASSOS A FRENTE

Choques/Passos Emprego IGP Juros M1 Divida Poupanca
1 -4.9478E-03 -3.7487E-02 1.1510E-02 2.9093E-01 0.0000E+00 0.0000E+00
2 -8.3231E-03 -5.5450E-02 3.4170E-02 4.8921E-01 -1.5069E-02 6.7930E-06
3 -1.0555E-02 -6.5630E-02 5.1078E-02 6.2627E-01 -2,.4987E-02 5.8880E-03
4 -1.2104E-02 -7.0507E-02 6.2618E-02 7.2040E-01 -3.1866E-02 9.7440E~03
5 -1.3377E-02 -7.0256E~02 7 .0098E-02 7.8516E-01 =-3.6640E-02 1.2144E-02
6 =1.4274E-02 -6.9160E-02 7.5123E-02 8.3002E-01 -3.9940E-02 1.4345E-02
7 ~1.5023E-02 -6.6837E-02 7.8261E-02 8.6103E-01 =4 ,2239E-02 1.5527E-02
8 -1.5686E-02 -6.2940E-02 8.0192E-02 8.8246E-01 -4 .3792E-02 1.5667E-02
g -1.6244E-02 -5.9489E-02 8.1610E-02 8.9749E-01 -4,4853E-02 1.6189E-02

10 ~1.6625E-02 -5.6435E-02 8.2593E-02 9.0801E~-01 ~4.5593E-02 1.6516E-02
11 -1.6907E-02 -5.3518E-02 8.3259E-02 9.1538E-01 -4.6113E-02 1.6594E-02
12 -1.7096E-02 =5.1246E-02 8.3759E-02 9.2062E-01 -4 .6482E-02 1.6795E-02
13 =-1.72319E-02 -4,9476E-02 8.4119E-02 9.2434E-01 -4.6754E-02 1.6963E-02
14 ~1.7304E-02 -4.7936E-02 8.4353E-02 9.2697E-01 ~4 .6955E-02 1.6972E-02
15 -1.7370E-02 -4 .6754E-02 8.4531E-02 9.2886E-01 -4 .7094E-02 1.7037E-02
16 -1.7415E-02 -4.5857E-02 8.4661E-02 9.3022E-01 -4,.7192E-02 1.7096E-02
17 -1.7450E-02 -4,5107E-02 8.4747E-02 9.3119E-01 -4.7263E-02 1.7099E-02
18 -1.7477E=02 -4 .,4536E-02 8.4814E-02 9.3190E-01 -4 ,7312E-02 1.7121E-02
19 ~1.7495E-02 -4, 4114E~02 8.4865E-02 9.3242E-01 -4 .7347E-02 1.7150E-02
20 -1.7508E-02 -4,.3770E-02 8.4899E-02 9.3279E-01 —-4.7373E-02 1.7152E-02
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TABELA 7
RESPOSTAS DOS JUROS
20 PASS0OS A FRENTE

Choques/Passos Emprego IGP Juros M1 Divida Poupanca
1 -3.9178E-03 -4 .7056E-02 5.0156E~-01 0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00
2 7.8040E-04 -1.9831E-02 1.2251E-01 3.0621E-02 1.2557E-02 1.8334E~01
3 -1.9680E-03 1.3118E-02 1.9810E-02 5.2149E-03 1.8390E-04 2.3652E-02
4 -2.,6474E-03 1.4897E-02 2.0580E-03 3.7179E-03 -8.9361E-04 -3.1274E-03
5 -2 .0888E-03 -7.7200E-04 4.7894E-03 9.9710E-03 1.7007E-04 2.1682E-Q2
6 -4,8182E-03 2.5240E~02 -3.7224E-04 5.0818E-03 -2.8390E-04 -4.2010E-03
7 -4.1832E-03 4,2754E-02 -2.9600E-03 2.1332E-03 7.5313E-04 -1.9409E-02
8 -4.0207E-03 1.5802E-02 3.0328E-03 7 .0680E~03 4.7267E-04 1.1802E-02
9 -7 .4581E-04 1.3280E-02 6.5505E-04 4.1869E-03 -2.8074E-05 9.9633E-04

10 -6.3529E-04 1.8459E-02 ~5.1458E-04 2.4506E-03 -3.3476E-04 -4.9583E-03
11 -1.1003E-04 6.0275E-03 1.0525E-03 3.6531E-03 -2.5212E-04 3.9167E-03
12 1.5108E-04 3.8672E-03 4.5762E-04 2.5887E-03 -4 ,2859E-04 1.3848E-03
13 1.1496E-05 7.8252E-03 ~-4.9906E-04 1.2347E-03 -4 ,.8465E-04 -3.2868E-03
14 -2.2484E-04 2.9955E-03 3.5771E-04 1.6417E-03 -4 .7818E-06 1.3858E-03
15 1.3085E-06 1.5787E-03 2.1338E-04 1.2238E-03 -6.7276E~-05 6.8779E-04
16 -6.5373E-05 3.2655E-03 ~1.5844E-04 6.4955E-04 -8.4868E-05 -1.1780E-03
17 -7.1005E-05 1.3634E-03 1.4369E-04 7 .8608E-04 1.0954E-05 4.3522E-04
18 -1.8525E-07 4,.5915E-04 1.4500E-04 6.5%16E-04 -1.6953E-05 5.0237E-04
19 -9.0547E-07 1.2900E-03 -6.0281E-05 3.5518E-04 -6.3277E-05 -5.3156E-04
20 -3.5442E-05 6.2081E-04 5.7700E-05 3.7676E-04 -7.9335E-06 1.2537E-04
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TABELA 8

RESPOSTAS DO EMPREGO
20 PASSOS A FRENTE

Choques/Passos Emprego IGP Juros Ml Divida Poupanca
1 5.2534E-01 0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00 0.CG000E+HO0
2 5.2611E-01 1.8873E-02 -3.6086E-03 2.5158E-02 -3.6468E-02 -8.9989E-03
3 5.2644E-01 1.3911E-02 -7.1591E-03 5.4181E-D2 -4.9918E-02 -4,0491E-03
4 5.3056E-01 3.1200E-02 -1.7783E~-02 5.7669E-02 ~-8.3493E-02 ~3.9814E-02
5 5.2888E-01 5.4530E-02 -2.2161E-02 5.0665E-02 -7.3565E-02 -3.4155E-02
6 5.2413E-01 2,9765E-02 -9.9558E-03 5.6209E-02 ~1.9942E-02 1.3111E-02
7 5.2497E-01 3.6065E-02 -7.0512E-03 7.2479E~-02 -3.2692E-02 -5.7031E-03
8 5.2491E-01 3.5921E-02 -6.0196E-03 8.7383E-02 -3.3527E-02 -3.4861E-03
9 5.2524E-01 2.1721E-02 -2.2322E-03 9.9780E-02 -3.3642E-02 6.9890E-03

10 5.2449E-01 2.9288E-02 -2.3318E-03 1.0600E-01 ~3.4618E-02 3.0654E-04
11 5.2377E-01 3.6328E-02 -1.6276E-03 i.1070E-01 -3 .5143E-02 -3.2058E~03
12 5.2325E-01 3.1847E-02 2.0850E~04 1.1551E-01 -3.5040E-02 3.5081E-03
i3 5.2331E-01 3.4978E-02 -1.4216E-05 1.1755E-01 -3.5257E-02 1.1241E-03
14 5.2304E-01 3.8434E-02 -6.1477E-05 1.1914E-01 -3.5384E-02 -1.0861E-04
15 5.2306E-01 3.6816E~-02 5.1553E-04 1.2093E-01 -3.5421E-02 2.2812E-03
16 5.2309E-01 3.7664E-02 4.7432E-04 1.2176E-01 -3.5583E-02 1.6722E-03
17 5.2303E-01 3.9530E-02 3.3566E-04 1.2226E-01 -3.5685E-02 6.4919E-04
18 5.2297E-01 3.9078E-02 5.7973E-04 1.2294E-01 -3.5658E-02 1.7102E-03
19 5.2300E~01 3.9369E-02 5.7571E-04 1.2326E-01 -3.5711E-02 1.5346E-03
20 5.2297E-01 4.0222E-02 5.1319E~04 1.2343E-01 -3.5736E-02 1.0951E-03
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TABELA 9
RESPOSTAS DA DIvVIDA

20 PASSOS A FRENTE

Choques/Passos Emprego IGP Juros M1 Divida Poupancga
1 -1.3278E-01 ~4.0907E-01 2.8914E-01 2.8226E-01 3.3591E+00 0.0000E+00
2 -1.4347E-01 -3.7207E~01 8.6138E-01 3.1726E-01 3.3552E+00 -5.7268E+09
3 -1.3164E-01 -5.5478E-01 1.0207E+Q0 3.9596E-01 3.3679E+00 2.0887E-01
4 -1.2557E-01 ~-7.5966E-01 1.1375E+00 4.3949E-01 3.3666E+00 2.4232E-01
5 -1.3982E-01 -6.9496E-01 1.1996E+00 4.,7252E-01 3.3659E+00 2.7184E-01
6 -1.4282E-01 -7.1678E-01 1.2695E+00 5.0661E-01 3.3661E+00 3.1385E-01
7 -1.4427E-01 -7.6184E-01 1.3024E+00 5.3153E-01 3.3667E+00 3.3005E-01
8 -1.5169E-01 -7.1822E-01 1.3075E+00 5.4563E-01 3.3679E+00 3.2110E-01
9 -1.51818E~01 -7.0246E-01 1.3126E+00 5.6084E-01 3.3676E+00 3.3497E-01

10 -1.5974E-01 -6.9435E-01 1.3136E+00 5.7045E-01 3.3668E+00 3.3446E-01
11 -1.6226E-01 -6.7023E-01 1.3136E+00 5.7664E-01 3.3667E+C0 3.3032E-01
12 -1.6345E-01 -6.5902E-01 1.3149E+00 5.8287E-01 3.3666E+00 3.3351E-01
13 -1.6387E-01 -6.5213E-01 1.3156E+00 5.8748E-01 3.3659E+00 3.3464E-01
14 -1.6415E-01 -6.4140E-01 1.3153E+00 5.9023E-01 3.3653E+00 3.3195E-01
15 -1.6445E-01 -6.3644E~01 1.3158E+00 5.9293E-01 3.3652E+00 3.3349E-01
16 -1.6443E-01 ~6.3328E-01 1.3160E+00 5.9488E-01 3.3650E+00 3.3390E-01
17 -1.6453E-01 -6.2893E~01 1.3159E+00 5.9612E-01 3.3648E+00 3.3291E-01
18 ~1.6460E-01 -6.2675E-01 1.3161E+00 5.9730E-01 3.3647E400 3.3332E-01
19 -1.6462E-01 -6.2552E-01 1.3162E+00 5.9824E-01 3.3647E+00 3.3371E-01
20 -1.6464E~-01 -6.2376E-01 1.3162E+00 5.9883E-01 3.3646E+00 3.3324E-01

T¢



' SEANI

68/0LT

TABELA 10
RESFOSTAS DA POUPANCA
20 PASSOS A FRENTE

Choques/Passos Emprego IGP Juros M1 Divida Poupanca
1 -2.6987E-01 -1.5%05E-01 4,.7473E-01 4.2055E-01 1.7246E-01 2.5180E+00
2 -2.9920E-01 5.8432E-02 4.5378E-01 4.0455E-01 1.6488E-01 2.4063E+00
3 -3.3100E-01 2.3419E-01 4.3631E-01 4,2703E-01 1.5959E-01 2,.3037E+00
4 -3.5559E-01 1.7817E-01 5.0300E-01 5.5309E-01 1.8261E-01 2.6287E+00
5 -4.1580E-01 5.1380E-01 4,8876E~-01 6.0274E~01 1.7282E-01 2.5157E1+00
6 -4.5902E-01 1.0539E+00 4.4227E-01 6.1674E-01 1.5424E-01 2.2331E+00
7 ~5.0464E-01 1.1645E+00 4.8945E-01 6.9969E-01 1.6596E-01 2. A524E400
8 -5.0516E-01 1.3163E+00 4.9057E+01 7.3195E-01 1.6460E-01 2.4364F4+H00
9 -5.1228E-01 1.5444E+00 4.7983E-01 7.4868E-01 1.6043E-01 2.3601E+H00

10 -5.1185E-01 1.5785E+00 4.9558E-01 7.8952E-01 1.5831E-01 2.4295E+H00
11 -5.0910E-01 1.6132E+00 4.9897E-01 8.1368E-01 1.5332E-01 2.4411FH00
12 -5.0903E-01 1.7139E4+00 4,.8997E-01 8.2174E-01 1.4764E-01 2.3889E+00
i3 -5.1217E-01 1.7345E+00 4.9621E-01 8.4019E-01 1.4886E-01 2.4172E+H00
14 =-5.1147E-01 1.7470E+00 4.9831E-01 8.5216E-01 1.4802E-01 2.4239E4+00
15 -5.1238E-01 1.788%E+00 4.9530E-01 8.5715E-01 1.4704E-01 2.4048E+00
16 ~5.1321E-01 1.7993E+00 4.9768E-01 8.6592E-01 1.4748E-01 2.4139E+00
17 -5.1301E-01 1.8013E+00 4.9%940E-01 8.7281E-01 1.4728E-01 2.4204E+00
18 -5.1259E-01 1.8182E+00 4.9809E-01 8.7573E-01 1.4644E-01 2.4113E+00
19 -5.1349E-01 1.8234E+00 4.9903E-01 8.7987E-01 1.4651E-01 2.4144E400
20 -5.1341E-01 1.8237E1+00 4.9989E-01 8.8324E-01 1.4638E-01 2.4175E+00
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venientes de um modelo recursivo onde as varidveils entram na or-

dem: Emprego, IGP, Juros, M1, Divida e Poupanca.

Como se pode notar, observando-se as Tabelas 5 a 10, um cho
gue na equagao correspondente a Ml provoca respostas, em outras
varidveis introduzidas no modelo, bastante similares as que um mo
netarista esperaria de um aumento da oferta de moeda: ha um incre
mento no nivel geral de pregos e um aumento no nivel de emprego.
O incremento da taxa de juros nominal, que também se observa, &
consistente com uma pequena redu¢dc na taxa de juros real. Por ou
tro lado, choques em outras variaveis afetam muito pouco o cresci
mento de Ml {Ml, neste caso, se comporta como uma varidvel exodge
na), mas apresentam alteracOes que nao sdoc inconsistentes com o
que se poderia esperar de uma oferta de moeda. Por exemplo, cho-
gues na taxa de juros nominal estdo associados a um incremento de
M1l.

A magnitude das respostas de cada variavel, a choques tipi
cos (iguais a um desvio-padrao) em todas as outras varidveis, me-
de a importancia de inter-relagdo entre varidveis, captada pelo
modelo dentro do periodo amostral. Por exemplo, chogues nos juros
nominais provocam importantes alterag¢des nos valores previstos da
divida, choques em M1l sdo importantes nas explicacdes de altera-
¢oes no nivel de emprego (e em menor grau do nivel geral de pre-

¢cos), e assim por diante.

X. PREVISOES CONDICIONAIS E A ANALISE DO EFEITO DE POLITICAS
GOVERNAMENTAIS ALTERNATIVAS

0 modelo estimado permite fazer previsoes condicionais e,
desde que submetido a restrigdes que permitam identificagdo, ana-
lisar os efeitos de diferentes politicas econdmicas - identifica-
das como choques nas equagdes estruturais que determinam as va-
rifdveis de politica ~ na trajetdria das demais varidveis que de-
terminam o "estado" da economia (i.é., IGP, nivel de emprego,

etc' IOO)O
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A seguir, explicitaremos como o modelo estimado pode ser
utilizado na obtencgdo de previsdes condicicnais. Para um tratamen

to mais rigoroso deste tema ver Doan, Litterman e Sims (1984).

Suponhamos que estejam disponiveis dados amostrais até o pe
riodo "t-1" e que se deseja prever valores ndo restritos das seis
varidveis que compdem o modelo - condicionadas por restrigdes no
valor assumido por algumas ou por todas as variaveis do modelo em
alguns (ou todos) passos a frente (ou seja, valores assumidos pe-
las variaveis em t, t+1, t+2, ..., t+s-1l) - durante o horizonte

de previsdo (i.é., "s" meses) em que estamos interessados.

Seja:
s(i) = o nimero maximo de passos i frente para o gual ha restri-
cdes nos valores assumidos pela variavel Yi;

1

¢ (k) = G(k) A(O)

Ll

s = sup{s(l), ..., s(6)};

e*{t,s) = {el(t), el(t+l), cees el(t+s—1), e2(t), ez(t+l),
caey ez(t+s-l), coey eglE), eg(t+l), «.vy
eg (t+s-1)) ';
M, (s,7) ( {6 (k) }j'S { N (k) }j's
i 4 - il k='-l r i2 k=j_lp )
* j"S
{ Gy (k) Jimgar) -

*
Gij(k) =0 para k < 0.

Entdo, determinada restrigdo no valor da variavel i, j pas-
sos 4 frente, se desconsideramos variacdes nos valores previstos
dos coeficientes de cada equacio,implica a seguinte restricdos:

INPES, 170/89
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*
Mi(srj) . e (t,s) = ¥, (t+j-1) - B 4 ¥, (£+3-1).

Considerando-se as restrigdes nos valores previstos de cada
varidvel, para cada passo i frente, similares a equacdo anterior
& escolhido © e*(t,s) que minimiza e*(t,s)'e*(t,s). O numero das
citadas restrigdes & igual a soma do numero de valores restritos

para todas as variaveis do modelo em todos os passos a frente.

Escolhido o e*(t,s) que resolve o problema de minimizacao
mencionado acima, os elementos de e*(t,s) permitem a obtencac de
e(t), e{t+l), ..., e(t+s-1l) e, portanto, como por hipdtese u{t+7j)
= A (0)-l e(t+]) . \{ j, obter-se também ul(t}, ui{t+l),...,u(t+s-1).

Os valores previstos para todas as variavelis do modelo po-

dem ser entdo obtidos utilizando-se a seguinte equacao:

]
y(t+j) = I G (k) ule+i-k) + B _,¥(t+)) 7 j = 0, 1, ..., s=l.

k=0

Os coeficientes dos valores contempordneos de cada variavel
enddgena, em cada equagido, depende da ordem em que a variavel apa
rece na matriz A{(0), que por hipdtese é triangular inferior. Dife
rentes ordenacdes das varidveis ndo alteram as previsdes condicio
nais do modelo se, no processo de minimizacao, nenhuma restricgao
é imposta ao vetor e*(t,s). No entanto, um mesmo conjunto de res-
tri¢des no vetor e*(t,s), sob diferentes ordenacdes das varidveis
na matriz A(0), implica restrigdes diferentes nos vetores u{t) e,
portanto, previsdes diferentes. Note-se que ordena¢oes distintas
das varidveis sio interpretadas como hipOteses distintas de iden-
tificacdo e que restrigdes em alguns dos componentes de e*(t,s}
implicam trajetdérias diferentes da politica econdmica. Entdo,o mo
delo apresentado permite - desde que submetido a hipbteses dife-
rentes de identificacdo - a analise do efeito de distintas traje-
térias de politica econdmica nas previsdes condicionais das varia

veis restantes do modelo.
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XI. CONCLUSOES

Neste artigo expusemos um métocdo nac convenciconal de estima
cado de modelos multivariados utilizando varidveis macroecondmicas.
0 modelo estimado tem a vantlagem de permitir a obtencac de uma ca
racterizacao detalhada da interdependéncia estatistica e dinami-
ca de um conjunto de variadveis macroecondmicas,a partir de um con
junto de restricdes a priori menor que o adotado em modelos econgo

métricos convencionais.

O procedimento de modelagem exposto tem a vantagem de sepa
rar incertezas em relacdo a especificagdo do modelo de incertezas
relativas as hipdteses de identificagao. Primeiro estimamos as
formas reduzidas, adotando um procedimento onde a incerteza em re
lagdo a especificacao do modelo & explicitamente modelada. Em se-
guida, da classe de hipoteses de identificagdc postulada (que con
tém apenas as que ndo implicam restrigdes nas formas reduzidas),
escolhemos um conjunto que permite a identificacdo dos efeitos de

politicas econdmicas distintas.

Em particular, os choques em M1, sob a hipdtese de identifi
cagdo adotada, assemelham-se bastante, de um ponto de vista mone-
tarista convencional, aos choques na oferta de moeda, pelo menos
no que diz respeito a seus efeitos em outras varidveis do modelo.

INPES, 170/89
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