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1 INTRODUCAO

A carga tributdria bruta (CTB) de uma determinada economia é dada pela soma
dos recursos que o governo recolhe compulsoriamente do setor privado.’ Tudo o
mais permanecendo constante, aumentos na CTB reduzem a renda disponivel
do setor privado e, portanto, os recursos disponiveis para o financiamento das
despesas de consumo e/ou investimento de familias e firmas. Por outro lado, in-
crementos na CTB aumentam, via de regra, os recursos a disposi¢io do governo
e, desta forma, permitem diminui¢des no nivel de endividamento publico e/ou
aumentos na oferta de bens e servigos ptiblicos a populacio. A dindmica da CTB
¢, assim, um determinante crucial das dindmicas de diversas outras grandezas
macroecondmicas relevantes.

Neste momento, em que a economia brasileira se encontra numa séria crise,
na qual o produto da economia vem se retraindo de modo acentuado jé por um
longo tempo, uma questdo importante para a politica fiscal ¢ saber qual o efeito
que o comportamento do produto interno bruto (PIB) tem sobre a arrecadagao.
Sem que essa questao seja respondida, nio é possivel implementar de modo con-
fidvel nenhuma medida referente ao ajuste fiscal, tendo em vista que o resultado
primdrio depende diretamente das receitas de tributos. Um modo de responder
a essa questao ¢ conhecer o valor da elasticidade-renda da arrecadagio — ou seja,
qual a variacio percentual na arrecadagio devido a uma variagao percentual no
produto da economia.
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O objetivo deste capitulo é estimar a elasticidade-renda da arrecadagao de
tributos federais. Mendonca, Medrano e Sachsida (2011) fizeram uso do modelo
linear dindmico (MLD — em inglés, dynamic linear model) com coeficientes varia-
veis, para modelar a carga tributdria bruta do setor publico consolidado com dados
trimestrais no periodo 1995-2009. Entre as principais conclusdes deste estudo,
podemos citar que o PIB é que ¢ a principal varidvel explicativa da dindmica da
carga tributdria bruta no Brasil e que sua elasticidade-PIB parece estar préxima

da unidade.

Neste estudo, revisitamos o estudo de Mendonca, Medrano e Sachsida (2011),
tomando por base a arrecadac¢io no ambito federal no periodo de dezembro de
2000 a maio de 2016. De modo a validar os resultados obtidos por meio do
MLD, estimamos a elasticidade-renda da arrecadagao por meio do modelo Markov
Switching (MS), capaz de captar nio linearidades mais bruscas na cronologia dos
pardmetros. Da aplicacdo dos dois modelos, temos as seguintes conclusées: 7) tal
como Mendonca, Medrano e Sachsida (2011), encontramos evidéncia suficiente
para atestar que a elasticidade-renda da arrecadagio se posiciona em torno da
unidade; 77) a divida liquida do governo néo exerce influéncia no comportamento
da arrecadagio tributdria federal; e 7i7) a inflagdo parece atuar de modo negativo
na arrecadacio federal.

2 ESPECIFICACAO ECONOMETRICA

Claro estd que a arrecadagio total depende positivamente tanto da aliquota média
tomada em relagdo a todos os tributos que a compdem quanto do montante do
fato gerador do tributo. Dito de outro modo, ¢ natural supor que, por exemplo, —
tudo mais permanecendo constante — a arrecadagio do imposto sobre importagoes
crescerd com o volume das importagoes, ou que a arrecadagio do Imposto sobre
Movimentagdes Financeiras (IOF) crescerd com o volume das operagdes de crédito.
Note-se, entretanto, que na arrecadagdo agregada é que se considera o PIB como
proxy para fato gerador de toda a arrecadagio. Naturalmente, espera-se que elevagoes/
quedas no PIB estejam associadas as elevagoes/quedas na arrecadagao tributdria.

Também a inflagao (/nfla) é usualmente listada como uma varidvel explicativa
importante da dinimica da CTB medida em termos reais. O sinal dela é incerto,
entretanto. Por um lado, elevagdes da inflagio podem diminuir a arrecadagao
(real) caso os pagamentos (nominais) de tributos sejam recolhidos com atraso pelo
governo (Tanzi, 1977). Por outro lado, eleva¢oes na inflagio reduzem o valor real
das faixas de isen¢do — assumindo-se que estas fiquem fixas em niveis nominais —,
por exemplo, do Imposto de Renda — aumentando assim a base de arrecadacao
deste e, desta forma, a prépria arrecadagao tributdria. Em suma, é de se supor que
a inflagio afete as receitas publicas de modos diferentes em contextos diferentes.
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Por fim, note-se ainda que vérios estudos buscam explicar a dindmica dos fluxos
das receitas — e dos gastos — correntes do governo, a partir de consideracoes sobre
as implicagdes dindmicas desses fluxos sobre o endividamento publico. A hipétese
bésica desses estudos é que os governos fixam suas receitas e seus gastos de modo
a manter o endividamento publico “sob controle”, por assim dizer. Parece licito,
portanto, acrescentar o comportamento da divida liquida do setor pablico (DLSP)
entre os determinantes — potenciais, pelo menos — da dindmica da carga tributdria.

Tendo em vista as consideragoes citadas, optamos por iniciar nossa investigacao
econométrica com a especificagio do MDL que aparece na equagio (1), a seguir.
Note-se que a introducio da “constante” nesta especificacdo nao ¢é ingénua, pois
¢ licito assumir que uma parcela da arrecadacio tributdria nao estd relacionada a
nenhum dos fatores descritos aqui.

CTBF, = b,(t)+b,(t)PIB, + b, (t)INFLA, + b,(t)DLSP, + Si + v,
b(t) = @b, (t —1)+w,(t), (1)
i=0,2

em que CTBF (t) representa a carga tributdria oriunda de tributos federais
no periodo . Ainda se tem w; (¢) ~ N(0,W,), parai = 0,---,3, enquanto ¢, ¢ o com-
ponente autorregressivo da equagao de estado para cada b, . S,(¢)é o componente
sazonal, modelado endogenamente com base na representagao de Fourier (West e
Harrison, 1997), tal como mostrada a seguir:

2 . .
S.(¢) = Z aijsen(%) +b, cos(%] =Zy,. (2)
=1

em que

T
Z, :[Sen(ZZZ‘) Sen[27:2tj COS[ZZI) Cos(ziérfljj e Vi=asYrVinsVia) | (3)

De modo a fazer com que as estimativas obtidas expressem os valores das
elasticidades, empregou-se a transformagao logaritmica em cada varidvel. Deve-se
ressaltar que o procedimento bayesiano adotado para a estimagao do modelo MDL
elimina o problema da ordem de integracio das séries, bem como diminui a rele-
vancia do tamanho da amostra. Sims e Uhlig (1991) advogam vigorosamente em
favor da alternativa bayesiana sobre a abordagem cldssica mais tradicional usada
no que se refere a questo da raiz unitdria. Por exemplo, sabe-se que os testes do
tipo Dickey-Fuller aumentado (ADF) sdo de baixa poténcia frente a alternativas
plausiveis, especialmente em relagio a hipétese alternativa de tendéncia estaciondria.
A abordagem bayesiana, por sua vez, revelaria que as hipdteses de raiz unitdria e de
tendéncia estaciondria apresentariam probabilidades bastante similares quanto as
suas fungées  posteriori. Assim, a abordagem bayesiana fornece um sumdrio mais
razodvel da informagio amostral que a abordagem cldssica.
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Outro problema com os testes cldssicos de raiz unitdria ¢ a descontinuidade
gerada na teoria assintética (Sims, 2001). A abordagem bayesiana, por ser baseada
na fungao de distribuicao « posteriori, nao apresenta o problema da descontinui-
dade. Koop (1992) assinala que na abordagem cldssica os valores criticos gerados
a partir de pequenas amostras podem diferir substancialmente dos valores criticos
assintéticos. A abordagem bayesiana, visto que é condicional & amostra observada,
fornece resultados para pequenas amostras mais exatos. Em resumo, o problema
da raiz unitdria ndo é um ponto critico na estatistica bayesiana.

Por fim, diferentemente da abordagem cldssica, a prdtica bayesiana nao ¢
dependente do teorema central do limite, o que elimina o uso de propriedades
assintéticas (Gelman ez al., 2003). Isto traz uma importante vantagem em termos
da habilidade de obter estimativas mais confidveis num contexto de pequenas
amostras e alta dimensionalidade paramétrica. As varidveis usadas neste estudo
sdo descritas do modo a seguir:

e CTBF : soma acumulada dos tributos federais nos tltimos doze meses
(fonte: Secretaria do Tesouro Nacional — STN);

e DLSP: razao entre a divida liquida do setor piblico consolidado e o
PIB acumulado nos tltimos doze meses e valorizado pelo Indice Geral
de Pregos — Disponibilidade Interna (IGP-DI) (fonte: Banco Central
do Brasil — BCB);

e INFLA: taxa de inflagio medida pela variagio da média do Indice Na-
cional de Precos a0 Consumidor Amplo (IPCA) no trimestre (Fonte:
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica -IBGE);

e  PIB: produto interno bruto a pregos de mercado acumulado nos dltimos

doze meses (fonte: BCB).

Os tributos considerados na amostra e que compdem a carga tributdria bruta
federal (CTBF) sao os seguintes: o Imposto de Renda (pessoa fisica, juridica e re-
tido na fonte), a Contribui¢io Social sobre o Lucro Liquido das Pessoas Juridicas
(CLPJ), a Contribui¢io para o Financiamento da Seguridade Social (Cofins), o
Imposto sobre Produtos Industrializados (IPI), o IOE o Imposto sobre Importacio
(I), a Contribuigao de Intervengao no Dominio Econdémico (Cide)* e o Programa
de Integracio Social/Programa de Formagao do Patriménio do Servidor Pablico
(PIS/Pasep). Além desses tributos, também sao inclusos na base as contribuicoes
previdencidrias do Regime Geral de Previdéncia Social (RGPS), operado pelo
Instituto Nacional do Seguro Social (INSS).

4. Incidente sobre a importagdo e a comercializacdo de gasolina e suas correntes, diesel e suas correntes, querosene
de aviacdo e outros querosenes, dleos combustiveis (fuel-oif), gas liquefeito de petréleo (GLP) —inclusive o derivado de
gas natural e de nafta — e alcool etilico combustivel.
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3 RESULTADOS

Nesta se¢do, sio apresentados os resultados finais da estimagiao do modelo “ini-
cial”, representado pela especificacio que aparece na equagio (1). A descrigao da
metodologia para a estimagiao do MDL estd descrita no apéndice A. Com base nos
resultados, podemos destacar os seguintes pontos. Primeiro, o grafico 1 mostra a
evolucio do coeficiente da elasticidade-renda da arrecadacio.

Conforme pode ser visto, ndo podemos descartar a hipétese de que a elas-
ticidade da arrecadacio em relagio ao produto esteja préxima de um (1). Outro
ponto ¢ que nio encontramos significAncia estatistica. Segundo, nao descobrimos
significAncia estatistica para as varidveis /nfla e DLSP. O critério para nao signifi-
cancia de um parAmetro na abordagem bayesiana é que o zero (0) esteja incluido
na banda de erro ou banda bayesiana.’ Por economia, mostramos aqui somente o
gréfico do coeficiente da inflagao ilustrado pelo grafico 2. Por fim, observa-se que
as eventuais mudancas ocorridas na economia brasileira nio tiveram efeito sobre
a elasticidade-renda da arrecadagio, tendo em vista que o coeficiente estimado
representativo dessa medida, de acordo com o gréfico 1, ndo apresenta variagio.
E possivel que tais variacoes possam ser percebidas quando tratamos os tributos
de modo individualizado, de modo que, quando a arrecadagdo é tomada de forma
agregada, o efeito seja anulado. Isso pode significar que a perda de arrecadagao
de um tributo ¢ sistematicamente compensada pelo aumento de outro tributo.

GRAFICO 1
Mediana a posteriori de B, (PIB) (2000-2015)
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Elaboracdo dos autores.

5. Equivalente ao intervalo de confianca no enfoque classico ou frequencista.
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GRAFICO 2
Mediana a posteriori de B, (Infla) (2000-2015)
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Elaboracdo dos autores.

4 ANALISE DE ROBUSTEZ

A fim de investigar a robustez dos resultados que obtivemos para a elasticidade da
carga tributdria federal com relagio ao PIB, devemos compari-los aos resultados
obtidos por modelo alternativo. Tendo em vista que o parAmetro estimado se manteve
praticamente constante ao longo do periodo amostral, ficamos tentados a investigar
se, de fato, ndo ocorreu mudanga estrutural no comportamento desse parimetro.
Para tal, aplicamos o modelo MS, que permite que mudangas no intercepto (I), nos
pardmetros das varidveis (A) e nas varidncias (H), sejam obtidas endogenamente.
Para o nosso, o modelo MS assume a seguinte especificagio.

CTBF, =a(s,)+b,(s,)PIB,_, +b,(s,)INFLA, , +b,(s,)DLSP_, +¢,
comeg, ~ N(0,5°(s,)).

(4)

Aqui a “varidvel latente” §, é regida por um processo estocdstico conhecido
como uma cadeia de Markov ergédica e definida por uma matriz de probabilidades
de transicao, cujos elementos sao dados por:

k

;=P = gls, =i, Yp, =1 vije .k} .
Jj=1

p;=20paraij=12 .., K
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Aqui, p,, representa a probabilidade de que, em #+7, a cadeia mude do regime
i para o regime j. A ideia, portanto, é que a probabilidade de ocorréncia de um
regime s, qualquer no presente depende apenas do regime que ocorreu no periodo
anterior. Com k regimes existentes, as probabilidades de transicao entre estados
podem, assim, ser representadas pela matriz de transi¢cao de probabilidade 2, com
dimensio (¥ x k). Os parimetros do modelo MS sao estimados a partir da ma-

ximiza¢do da fungio de verossimilhan¢a do modelo por meio do algoritmo EM®
(Dempster, Laird e Rubin, 1977).

Na tabela 1, sao apresentadas as estimativas dos parAimetros com os p-valores®
da equacio (2), para uma especificacgaio MS(2)IAH(1),? para uma especificagao
com dois regimes e uma defasagem. Com efeito, a aplica¢io do teste de razio de
verossimilhanga (LR) rejeita a hipétese nula de linearidade (LR =248.35, X° =
[0.000]" e )F(g) = [0.000]7),' ratificando a escolha pelo modelo MS(2)IAH(1)"
para a base de dados analisada.

Conforme pode ser visto na tabela 1, praticamente néo se verifica mudanga
significativa do pardmetro estimado da varidvel PIB entre os dois regimes, o que
corrobora o resultado obtido na secdo anterior, por meio do modelo MLD. Além
disso, existe certa correspondéncia entre este e 0 modelo MS, de que a elasticidade
da carga tributdria federal em relacdo a renda (PIB) esteja préxima & unidade.
No que se refere ao coeficiente estimado da inflagio, a tabela 1 mostra uma nitida
alteracdo estrutural entre os dois regimes. Talvez por isso, o0 modelo MLD tenha
indicado que o coeficiente da varidvel inflagio na equacio (1) seja nio significativo.
Em outras palavras, o MLD ¢é um modelo com parAmetros variando no tempo,
mas tais mudangas, para serem bem captadas, tém de ser pequenas e continuas.

6. Expectation-Maximization

7.0 algoritmo EM trata-se de uma técnica iterativa para modelos com varidveis omitidas e/ou ndo observadas. A funcdo
de verossimilhanca de um modelo MS ndo possui maximo global (Hamilton, 1991; 1994; Koop, 2003). Felizmente, a
utilizacdo do algoritmo EM frequentemente leva a obtencéo de um maximo local “razodvel”, com casos patolégicos
sendo relativamente raros (Hamilton, 1994).

8. As estatisticas de erro-padréo foram numericamente calculadas por meio do hessiano da funcéo de /og verossimilhanca
no ponto de maximo. Infelizmente, essas aproximagdes ndo sdo necessariamente precisas.

9. Essa terminologia é adotada por Krolzig (1997).

10. O teste LR aqui possui distribuicdo ndo padrdo, ndo podendo ser caracterizado analiticamente desde que as
probabilidades de transicdo sdo ndo identificadas sob a hipotese de linearidade. Contudo, é possivel mostrar que esta
distribuicdo pode ser aproximada, estando no intervalo entre duas qui-quadrado. Deduz-se disso que, se essas distri-
buicdes rejeitarem a hipétese nula, o teste LR devera necessariamente fazé-lo. Contrariamente, se ndo houver rejeicao
da hipdtese de linearidade por ambas, entdo o mesmo deverd acontecer para o teste LR. Em qualquer outra situacdo,
nada poderé ser dito (Davies, 1977; Hansen, 1992).

11. Modelo MS-IAH para dois regimes e uma defasagem.



154 Tributacao no Brasil: estudos, ideias e propostas

TABELA 1
Modelo MS(2)-AIH(1):!
Variavel dependente — CTBF

Regime 1 Regime 2
CONST -2.967 (0.000) -3.720 (0.000)
Infla(-1) -0.153 (0.000) -0.042 (0.000)
PIB(-1) 1.109 (0.000) 1.150 (0.000)
Desvio-padrao 0.012 (0.000) 0.0181(0.000)
Observacoes 186
Verossimilhanga 485.486

Fonte: Elaborado pelos autores
Obs.: " P-valor entre parénteses.

5 COMENTARIOS FINAIS

Neste capitulo, mostramos que a elasticidade-renda da arrecadacio de tributos
federais tem se mantida praticamente constante e préxima a unidade desde 2000.
Outro ponto importante é que, entre as varidveis usualmente usadas no modelo
econométrico para previsio de arrecadagdo, somente o PIB se mostrou de modo
incontestdvel como sendo o fato gerador tnico e da arrecadagio. A inflagio, em-
bora tenha apresentado significAncia estatistica no modelo MS, nao se mostrou
relevante no modelo MDL. No que se refere a divida liquida, essa varidvel nio
obteve significAncia estatistica nos dois modelos. Estes resultados estdo em acordo
com o obtido anteriormente por Mendonga, Medrano e Sachsida (2011).

A auséncia de significAncia estatistica da inflacio no modelo MDL pode ser
explicada pela possivel mudanca da relacio entre essa varidvel e as finangas publicas
ap6s o Plano Real. No passado, quando a inflagao era muito alta, havia uma relacio
direta da inflagao com a arrecadagio e os gastos (efeito Tanzi e efeito Bacha). Esse
mecanismo nio é mais tdo importante. Atualmente, o nivel da inflagao — abaixo ou
acima da meta — reflete o estado das relagoes entre o Tesouro Nacional e o Banco
Central do Brasil. Segundo essa interpretacio, a politica econdmica teria mudado
de regime no periodo da nova matriz (BCB relaxando a politica monetéria e o Te-
souro Nacional a politica fiscal via desoneragoes e gastos), levando a mais inflagao
e menos arrecadagio.

No caso da falta de significAncia da divida, pelo menos duas justificativas podem
ser empregadas. Primeiro, trazendo a coisa para dentro do contexto da politica fiscal,
talvez nao seja a arrecadagio que responda as mudancas do endividamento publico,
mas sim o resultado primdrio. Nao é sem razao que os estudos empiricos que visam
estimar a fungio de reagio fiscal fazem uso em geral do resultado primdrio como
varidvel dependente, e nio da arrecada¢ao (Mendonga, Santos e Sachsida, 2011).
Além disso, como foi de certo modo mencionado no pardgrafo anterior, parece que
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a economia, desde a introducio da nova matriz econdmica, tem sido submetida
a um regime de dominancia fiscal. O que, em resumo, significa uma combinagio
de descontrole dos gastos publicos, aumento do endividamento e pouco caso com
a inflacdo.
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APENDICE A

1 MODELO DE REGRESSAO LINEAR DINAMICO

A forma geral do modelo DLM pode ser definida da seguinte forma:
Y, =X,0,+8,+v, (A.1)
6,=T6_++T,0_, +a, (A.2)

em que y, é a varidvel endégena e X é um vetor k X1 de varidveis exégenas.

Este modelo permite ainda a presen¢a de um componente sazonal, S, que
pode ser modelado segundo a representagio do tipo de Fourier (West e Harrison,

1997), de modo que

2 . .
S = Z ajsen(@J +0, cos[ﬂj =70,
= 4 4

em que

T
Z, = sen(zm) sen[m] cos(zmj cos(mj e€0:(01 a, b, bz),
4 4 4 4

sendo 6§, o vetor kx1 de parimetros que segue um processo autorregressivo
de ordem p, em que os coeficientes estio contidos na matriz diagonal T, kxk,

parai=1,...,p. Supde-se que o~ N(0,,,W,,) € v, ~ N(0,V), admitindo-se ainda
que o, e v, nio sao correlacionados. Por simplicidade, admite-se também que
W:diag(wl,...,wk).

A ideia da aplicagio da forma de Fourier para tratar sazonalidade estd ligada ao
fato de que qualquer padrao ciclico pode ser representado em termos da combinagao
linear de fungoes periddicas.'* Outra motivagao para o uso desta abordagem, além
da flexibilidade, ¢ a facilidade de se obter interpretacio, ja que as trajetorias em
forma de ondas podem ser associadas aos variados padroes observados na pritica.
Mais uma forma de tratar a sazonalidade seria introduzi-la diretamente na equagao
de estado. Neste caso, a equagio A.2 assumiria a seguinte forma:

0, =T0_++T,0_,+S +o, (2.2)

Por fim, a sazonalidade pode tomar uma forma dinimica. Neste caso, seria
possivel ter-se um modelo no qual a equacio da medida é dada da seguinte forma:

12. Uma fungdo g(¢) é dita periodica se, para algum inteiro p >1, e todo n,7 > 0, se tem que g(¢ +np) = g(¢).
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Y, :Fﬁ; +vt', ondeF:[Xt,Z[]eH: =[0,,9,1

Serd feito agora uso da seguinte notagio para encaixar as equagdes numa
forma mais compacta, que reduz o sistema expresso pelas equagdes (2.1-2.2) em
uma forma de espago-estado de ordem um:

0, I, T, r,, T, o, X,
o - N A o= ° L F- 0
=P g 0 0 I, kpxhp 0 kpx1 0 kpx1
Visto isso, tem-se que:
»=F0 +zp+v, (A.3)
0,=G0,_, +o, (A.4)

em que (A.3) representa a equagio da medida ou do movimento, enquanto

(A.4) define a equagio de estado.
A fungio de verossimilhanga de (6, G,¢,7) é dada por

T
p(y10,G,0,V)=Q2x) V" exp(—izwt -F9, —tho)Zj
t=1

T
p(r16.G,p,V)=Qr)" V" GXP(— = 2 —FO, - Z;@)Zj,

em que

y:(y1 yT)’H:(Ql QT)CF:(FI Fp).

2 PROCEDIMENTO DE INFERENCIA

Nesta se¢io, ¢ realizado um procedimento de inferéncia baseado no paradigma
bayesiano. Inicialmente, apresentam-se distribuicoes @ priori para todos os parime-
tros. Em seguida, o algoritmo MCMC ¢ utilizado para obter amostras a posteriori
de todos os parAmetros do modelo.

2.1 Distribuicao a priori
Por simplicidade, distribui¢oes @ priori conjugadas sao utilizadas para todos os para-
metros. A distribuicio a priori para 6, é especificada na equagio (A.4) e completada
pela informacao inicial 6, tal que 6, ~ N (m,, C,), em que m, e C,sao hiperparimetros
conhecidos. As distribuiges @ priori para os parimetros V, W I' e  sdo as seguintes:

DV ~Gl(n, 12,n,8, /2% ii) w, ~GI(n, /2,n, S, |2) J =1,....k5 i) T, ~ N(my, Sp)s
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j=l...pei)p~ N(m,,S,)emquen, S, n, S,m.S.m,e S, sdo hiperparimetros
conhecidos. Os valores dos hiperparimétros utilizados foram os seguintes:

m, =0 C, =100 n, =2 n,S, =0.1 n,, =2 n, S, =0.1 m- =0 S =100
m,=0 S, =100

2.2 Inferéncia a posteriori

A distribuigao a posteriori conjunta de (6’, LoV, W) ¢ dada por

T T
p0.G.o.V. W |y [ p, 10,0.N] ] PO, 16,..W,G)p(O, | m,,C,)P(e) p(V') p(W) p(D),
t=1 t=1

a qual é analiticamente intratdvel e, por conseguinte, a inferéncia a posteriori exata
¢ feita utilizando-se o esquema MCMC. Neste caso, o vetor da varidvel de estado é
amostrado conjuntamente, empregando-se o algoritmo forward filtering backward
sampling (FFBS) de Carter e Kohn (1994) e Frithwirth-Schnatter (1994). Para o
resto de pardmetros I, ?, V e W, todas as distribui¢oes condicionais completas
sao distribui¢ées normais ou distribui¢oes gama inversa. Todas as distribuigoes
condicionais completas estdo listadas a seguir.

a) A distribuigio condicional de V¢ (V |0,W,p,T) ~ GI(n, / 2,1, S, /2),
T
em queny, =n, +T—1¢ n,S, =n,S, +> (0,-GO,_) (0, -GO,_,).
1=2

b) A distribuicio condicional de W = diag(w,,...,w, ) é
(w, 10.V.9.1) ~ GI(ny, /2,m,S,, /2) Para j =1, . k em que

*

T
}’l;V =Ny +7T-1e n;VSW = nWSW + Z(Qt - GQt—l)T(Qt - GQt—l).
=2

c) A distribuicio condicional de I' = (Fl Fp) é

(T, 10,V . W)~ N(mg,S{)para j =1,...,k emque Sy = (S;'1,, +w;'"HH )"

pxp

mi=S8;'(S;'1,,1, +w,'B] H ) para

ppp

Hp,j gp-l ) 01 ) 9p+l )
6. 6. - 6, o ..
_ | et p.j 2 e _ | Tp+2 |,
H J T : : : : B/‘ - :
0T-1,j 0T-2,j e 0T-p,j HT,j

d) A distribuicio condicional de ¢ ¢ (@[ 0.V, W.T)~N(m,,S,) em que
S, =S, +V'2'Z) " em,=5,(S,'1,,1,+V'Z" (y - F0)).
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Os estados &1»+++» 07 sio amostrados conjuntamente, utilizando-se o algoritmo
FFBS, condicional sobre /> ¢, V' e w. A distribuicio condicional completa con-
junta segue a decomposicao retrospectiva p(6|y) = p(6, |DT)ﬁ p.16,.,,D,)
em que Dy ={y,,¥,,...,¥,} t=1,...,T e Do representam a infol;lmagéo inicial.
Iniciando com 6, ~ N(m,,C,), por meio do filtro de Kalman pode ser mostrado
que 6,|D, ~N(m,,C)), em que m,=a,, +4(y,~f,—zp), C,=R - 404, a,=Gm,_,
R =GC, G +Wf,=Fa,+z00 =FRF +Ved =RFQ ,parat =1,...,T;0,éamos-
trado de p(6; | D;) (passo denominado de forward filtering). Parat =T —1,T —2,---2,1,
6, é amostrado de p(6,10,,.D,)=N(a,.C,), em que & =m, +B,(f,, —a,,),
C =C,-BR_B ¢B =CGR (passo denominado de backward sampling).

t
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