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Resumo

E bastante comum encontrar-se na literatura afirmagdes dizendo ser impossivel estimar os
coeficientes de ajustamento e de expectativa quando ambos os processos estdo presentes
no modelo em estudo. Este trabalho mostra que esta afirmativa depende das hip6teses que
se faga com relagdo a parte estocastica do model!o. Além disto, um teste é apresentado
com a finalidade de veriticar se os coeficientes de expectativa e de ajustamento sdo identi-
ficados. Um exemplo é apresentado usando o modelo de hiperinflagio de Cagan para a
Alemanha. Os resultados corroboram a hipétese de Cagan quanto ao ajustamento instanténeo,
todavia o processo auto-regressivo é do tipo explosivo.

1. Introdugdo

Admitamos que o valor desejado, y¢, da varidvel y, seja uma fungfo linear
do valor esperado, X;, da varidvel X,, de acordo com a equagdo:

¥ = a+ BX; + &, (1.1)

onde g, é uma variavel aleatdria a ser especificada mais adiante.

O valor desejado y, e o valor esperado de X, ndo sio observaveis.
Portanto, a equagdo (1.1) ndo pode ser estimada sem que sejam formu-
ladas hipdteses que relacionem estas varidveis a outras que sejam obser-
viveis. Entre as cspecificagdes mais populares das varidveis X¢ e y; temos,
respectivamente, os mecanismos de expectativa adaptada e de ajustamento
parcial.

* O autor agradece os comentarios de Milton de Assis, Claudio Contador, Clévis de Faro, Maria
da Conceicio Silva e a Luiz Fernando leite Timbé os trabalhos de computagio relatados no
item 4 deste trabalho.
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R. bras. Econ., Rio de Janeiro, 32 (3) :399-417, jul./set. 1978




O mecanismo de expectativa adaptada admite que o processo de for-
magio de expectativa é descrito por: !

1 -2

Xi=130

X, 0<Aa<1 (1.2)

onde L ¢ o operador de defasagem: L‘Z, — Z,_,.2
O mecanismo de ajustamento parcial, por sua vez, ¢ descrito pela

equagio: 3

1—-8 4
= < .

Combinando as equagdes estruturais (1.1), (1.2) e (1.3) obtemos
a forma reduzida do modelo:

u=al =N Q=8+ AN+ v—1—Ny—2+81 -8 1-NX,
+ u — Mty (14)

onde u, = (1 — &) &y,

Quando § = 0 e 0 << A < 1 temos apenas o mecanismo de expectativa
adaptada, e a equagdo (1.4) reduzse a:

y=a(l—=XN+ Ay +80 =N X,+ ey — Aey 1 (1.5)

Por outro lado, quando A = 0 e 0 << § < 1, obtemos a partir de
(1.4) a forma reduzida do modelo que contém apenas o mecanismo de
ajustamento parcial:

p=a(l—8+éy—1+80-98 X, +uy (1.6)
Imaginemos agora que o pesquisador faca a seguinte regressio:
=0t oay-1+aX+e (1.7)

onde os coeficientes ao, a, € a, sdo as estimativas de minimos quadrados
ordinarios da regressio de y, com y;_; e X,, sendo ¢; o residuo da re-

1 O mecanismo de expectativa adaptada foi proposto por Cagan (1956).

? Seria mais natural especificar (1.2) como X7 = (1—3)/(1—AL) X, , porque X, nio ¢
conhecida no momento em que a expectativa para o periodo t é formada. Entretanto, trocar X,
por X, , em (1.2) ndo altera em nada a nossa anailise.

8 O mecanismo de ajustamento parcial foi introduzido por Nerlove (1956).
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gressio. Obviamente, a partir do conhecimento destes coeficientes, é im.
possivel identificar se 0 modelo estimado ¢ dado por (1.5) ou (1.6). De
outro lado, encontra-se na literatura econométrica a afirmacgio de que ¢
impossivel, a partir da equagdo em forma reduzida (1.4) estimar-se sepa-
radamente os parimetros % e 9, tendo em vista que, nido se levando em
conta a parte aleatéria que envolve os erros u,, estes parimetros entram
simetricamente na expressio (1.4).* O objetivo deste trabalho é o de
mostrar que a validade desta afirmagio depende da formulacio dos erros
u,; isto é, provamos a seguir que, dentro de certas hipéteses quanto a
parte aleatéria da equacgio (1.4), é perfeitamente possivel identificar e
conseqiientemente estimar os parametros % e 9.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira. O item
2 analisa diferentes hipéteses quanto ao processo estocastico que gera u,,
e mostra em que casos ¢ possivel identificar separadamente os parametros
dos mecanismos de expectativa adaptada e de ajustamento parcial. O
item 3 cuida de especificacdes alternativas, quanto a parte estocdstica,
das equagdes estruturais do modelo, bem como discute hipéteses alterna.
tivas em relacdo as condigbes iniciais do mesmo. O item 4 apresenta um
exemplo onde aplicamos os resultados obtidos na segunda segdo. Final-
mente, o item 5 sumariza as principais conclusées deste trabalho.

2. Expectativa adaptada versus ajustamento parcial

Com a finalidade de demonstrar sob que condigGes os parimetros A e
na equagio (1.4) sio identificados, consideraremos quatro distintas hipé-
teses quanto a variavel aleatéria u,.5 Estas hipdteses sdo:

Hipotese 1: u, — Au;_y = &3; €2 sendo uma variavel normal com mé-
dia zero e varidncia ¢2; isto é: ey ¢ N (0, 6¥). As varidveis gy € go, 530
independentes para t ¢ .

¢ Por exemplo, Johnston (1972, p. 303) afirma qgue ‘the parameter [A) and [8] enter f[1.4])
symmetrically so that it is impossible to obtain estimates of their separate values from the
regression cocfficients. One can, however, estimate [A - ], (A3], and hence a and B''. Feige
(1967, p. 462-473), afirma na pigina 464 que: ‘‘Since equations [1.5] and [1.6] contain the
same observed variables, one cannot discriminate between the simple adaptive expectation process
and the partial adjustment process, except insofor as the disturbance terms differ. When both
processes are operative, the reduced equation [1.4] is relevant; however, one cannot, on the
basis of knowledge of the reduced equation coefficients, identify l', vy and 8 [A, 8 e § na nossa
notacio] separately.’’

®  As quatro hipéteses consideradas aqui sio as usadas por Zeliner ¢ Geisel (1970, p. 865-88).
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Hipotese 2: u, apresenta uma distribui¢io N (0, %), e u, e u,, sio inde-
pendentes para ¢t == .

Hipotese 3: u, = pur_y -+ €31, €21 ¢ N (0, 6°), e3r € €3, 530 independentes
para t =4 (.

Hipdtese +: uy — .y = 6y — M,_2) -+ €4, e € N(0, ¢?),
€4t € E4, 530 independentes para { > (',

E interessante observar que a terceira hipdtese coincide com a primeira
no caso de p — A. Quando , — 0 a terceira hipdtese ¢ idéntica a segunda,
¢, se § = 0, a quarta hipétese reduz-se & primeira.

Cuidemos agora da andlise de cada uma das hipéteses que acabamos
de explicitar.

2.1 Hipbtese 1

De acordo com a primeira hipotese a equagdo (1.4) passa a ser escrita
como:

y=a(l=N1-8+A+08) y—1—Ny—2+B8(1-2 (1-8) X, + ey (2.1)

Neste caso ¢ impossivel estimar-se os pardmetros A e 3§ separadamente,
pois que estes nio podem ser identificados a partir da equagio (2.1).9
Com efeito, a funcio de densidade de probabilidade para a amostra

I3

Y1 Y2 ..., ¥r, dadas as observagdes y, e y_; € expressa por:

P Wiy Y2y - Yrl¥o, Yy=1) = (V2 o)~ 7 exp { ——2% } 2.2
,é —a@—NA-8—-A+8 y—1+My—-—2—B1—-N1-8 X}

A conclusio de que i e § ndo sio identificados ¢ imediata a partir de
(2.2).

¢ O problema de identificacio existe quando um dado conjunto de observacdes y pode ser gerado
por diferentes fun¢bes de probabilidade, isto é, p(y/g) = p()-/¢), onde ¢ €0 s30 parimetros
diferentes. Neste caso, nio se pode discernir a partir da amostra qual dos dois modelos estid
gerando as observagées y. O modelo é dito ndo identificado e os parimetros nio sio identificados.
Para uma explicagio mais detalhada veja, por exemplo, Zellner (1971, p. 253-8).
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E interessante observar que a primeira hipétese admite que a varid-
vel aleatdria u, segue um processo auto-regressivo de primeira ordem, cujo
coeficiente de auto-regressio é justamente igual ao parimetro A do meca-
nismo de expectativa adaptada. Sem duvida, nio existe nenhuma razio
para que, a priori, admita-se tal coincidéncia.

2.2 Hipbtese 2

Admitindo que o erro u, segue o processo estocastico descrito na segunda
hipétese, a equacio (1.4) pode ser escrita da seguinte maneira:

=M1t ae(l-N{1=-8+s@-1-Ay-2) +B8(1-N(1-08 X, (23)
onde:
=Y
De (2.3) temos que:
-1 =N -2t a(l-2)1=8) + §(y—2—Ay—3) + B(1—=8) (1-M) X,y (2.9

Multiplicando por A a equagdo acima e substituindo este resultado em
(2.3) obtemos:

2 =Nmotal=8 A-N+A+N+ 51— Ny +
+8(1 -0 (1-N (X, +2rX,—y) (2.5)

Procedendo, sucessivamente, da mesma maneira pela qual (2.5) foi obti-
da, temos:

=N ta@—8 -3 A+r+ ... FANT)F 8@~ Ny +
+BIL-) 1N X+ MK+ ... +NTIXY (2.6)
Observando que 1 4~ A + ... + M1 = (1 —A)/(1—1) e que y, =

= 1 + u; a equacdo (2.6) transforma-se em:

vr=a(l=0+[m—-—al—-9] Xy +6Xo+8(1 -8 X+ u (27

onde 1y = yy — U, ¢ um novo parimetro que reflete condi¢des iniciais
no modelo e:
X“ = kt
¢
Xot = Yo—1 —~ N y—1 (2.8)

Xa=0—-N[X,+2X_1+ ... 271X
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A funcio de densidade de probabilidade associada ao modelo (2.7)

para a amostra de tamanho T, 34, y;, ..., yr, condicionada aos valores
de yo e y_,, é:
Py Y2y -y Yrl¥o, y-1) = (V2 o)~ 7 2.9

exp {_ 212 til [y —a(l—=8)—(no ~a(1—8) X, — 86X —8(1-9)) X&]z}

Da equagdo acima concluimos que os parimetros a, B, 4, & € ¢ sdo
identificados. O logaritmo da fung¢io de verossimilhanga ¢:

log ! (a, B, A, b, 6/observagbes) — constante — —-;—‘— log o*
1 Z ) ;
~ 57 L, {—a(1=8)~[m—a (1-8)] X\ —tXy—8(1-0) X5}®  (2.10)
™

Utilizando o processo proposto por Zellner, © podemos estimar os pariame-
tros g, B, A, & e 0. Com efeito, desde que A estd compreendido entre zero
e um, tomamos valores arbitrdrios de A neste intervalo e construimos, para
cada valor de A, as varidveis X,,, X5, e Xj,, as quais dependem de A na
forma explicitada em (2.8). Com estes valores fazemos a regressdo:

v=a+aXy+aX,taX;te (2.11)

Para cada regressio temos a soma dos quadrados dos residuos associada
ao valor de A usado. Segue-se, de (2.10), que o valor de A que fornece
a menor soma dos quadrados dos residuos é o valor de . que maximiza
a fungdo de verossimilhanca, e os correspondentes valores de ay, a;, a; € a3
sio as estimativas de mdxima verossimilhanca dos coeficientes de (2.7).
E imediata, entdo, a obtenc¢do das estimativas de mdxima verossimilhanca
dos parimetros a, f§ € .

Os intervalos de confianga e os testes de hipoteses para A podem ser
construidos usando-se a propriedade de que, para grandes amostras, menos
duas vezes o logaritmo da razio de madxima verossimilhanca segue uma
distribuicio qui-quadrado com um grau de liberdade, isto é: 8

L) 3
—2log —=— = X" (1) (2.12)
L)

onde A ¢ o estimador de maxima verossimilhanca do parimetro A.

7 Zellner, A. & Geisel, M. S, op. cit.
85 Para uma prova deste teorema veja, por exemplo, Theil (cap. 8 e especialmente p. 396-7).
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2.3 Hipétese 3

Na condigio de que u, segue um processo auto-regressivo de primeira
ordem, cujo coeficiente de auto-regressio ¢ p, a equagio (1.4), subtraida
da mesma equacio defasada de um periodo e multiplicada por p, nos da:

Ve—pp—1=a(l=2 1~8 (1—p+ A+ 9 [y—1 — py:—
— N [y—2 — pYi—3] + B (1 —9) 1 =N [X;— pX,— ]+
+ (u, — Pu:vl) — N (U—y — pUy—2) (2.13)

Tendo em vista que u;—pu,_; = ¢3, a equagdo (2.13) pode ser re-
escrita:

V—pY—1— e =a(l -NA=8 1A ~—p +Ay—1— pyi—2— €3¢~1) T+
+ 5[?/:—1 —pYi—2— N (Yp—2 — Pyz—s)] +8(1- 5) 1- )‘) (X, — PXt—l) (2.14)

Denominando agora por yj; a e€xpressdo y,—py;_;—ess, isto é:

N =Y~ PYr—1 — Ea
e procedendo da mesma forma que em (2.2) obtemos:
Y= py—1=a(l=8 (L—p)~[no—a(l—8 (1-ol N+
+ 8 [4i-1 — pY—2 — N (y—1 — py-2)] +
+801 -8 A-=N (X~ pXi—1) + A (X — pXi—2) + ... +
+ N7 (X1 - 0X0)] + & (2.15)

Adotando uma notagdo mais simplificada para escrever (2.15), temos:

h—pp—1=a(l—8 I1~-p+m—al—8 1-p] X+
+ 6Xp+68(1—6) Xa+ €3 (2.16)

Xot = Y1—1— PYt—2 — N (y—1 — py-2)
sz = (1 - )‘) [(Xt - PXt—l) + A (Xt—l - PX¢—2) + ...+
N7 (XL — 0X0)] (2.17)
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A funcio de densidade de probabilidade de y;, s, ..., yr, condicio-
nada aos valores de y,, y_; € y_o, ¢ expressa por:

P(Z/u Y2, -, yT/yO; Y-1, y—2) = (.\/Eﬁa')_T

exp {—

_[770 4 (1 - 5) (1 - P)] Xlt - 5X2t -8l - 5) X35]2} (2-18)

— e —a(l—8) (1 - p)—

Obviamente, desde que p £ A, podemos concluir, a partir de (2.18),
que os pardmetros d e A sdo identificados. Segue-se, entdo, que neste caso
¢ importante testar a hipétese nula Hy : p — )\ contra a alternativa
H, : p 5= ) Este teste pode ser efetuado usando-se a distribuicio qui-
quadrado, como veremos a seguir.

O logaritmo da funcio de verossimilhanca associada com a funcio de
densidade de probabilidade (2.18) ¢é dado por:

log l(a, B, 8, \, p, o /observacdes) =

1 T
2 e — pvi—

202 t=1

coustante — % leg o® —
—a(1-8) (I—p)—[np—a (1—8& (1—p)] Xy, —6X2—B8(1—08) Xz°  (2.19)

Tendo em vista que — % < p < w, POis O Processo auto-regressivo
pode ser explosivo (|p!
cada par de valor (p, A) localizado nesta regido fazemos a regressio:

v(p) =ao+ ay Xy + as Xop + a3 X3 + ¢ (2.20)

onde ¥ (p) = ¥ ~ pYi—1-

As estimativas de mdxima verossimilhanga dos parametros a,, a;, @z, az e A
serdo aqueles valores que tornam minima a soma dos quadrados dos resi-
duos da regressio (2.20). E imediata, entdo, a obten¢io das estimativas
de mdxima verossimilhan¢a dos parametros a, B, 8 ¢ 1. Baseados mais
uma vez no fato de que —2 log[I (A, p) /I (7, p)] (onde & e p sdo os estima-
dores de maxima verossimilhanca), é distribuida de acordo com uma dis-
tribui¢do qui-quadrado,

podemos testar a hipdtese de que p, — 1 e construir intervalos de
confianca para p e L. Analogamente, poderiamos testar a hipétese de
que p = 0.
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2.4 Hipbtese 4

A equagdo (1.4) defasada de um periodo e multiplicada por ¢ ¢ igual a:

b1 =a(1l =2 1 =8 0+ 60\ +8) y—o — ONY,—2 +
+ 93 (1 - 6) (1 —_ )\) Xt—l + ﬂut_‘ - 91\1’[_2 (221)

A cquagdo (2.21) subtraida de (1.4) resulta em:

=01 =a(l—=N1-80—-6+ K+ 8) (-1 — OY—2) —
=N (-2 — 0yt—3) +FE(1—=8 (1-N(X,—0X,—1) + &y (2.22)

Na obtencdo da equagdo acima levamos em conta o fato de que, na quarta
hipétese, admitimos

€y = (U — Aui_y) — 8 (Ui—y — M),

Nio é necessirio escrever a fungio de densidade de probabilidade
correspondente & equagdo (2.22) para perceber que os parimetros A e 9,
neste caso, nio sio identificados. Todavia, a hipdtese nula de que § = 0
poderia ser realizada, empregando-se para tal finalidade a distribuigio
qui-quadrado.

3. Especificacdes alternativas

O modelo formulado através das equagdes (1.1), (1.2) e (1.3) pode ter
especificagdes alternativas quanto a parte estocdstica. Em principio, ndo
existe nenhuma razdo para que apenas a equagdo (1.1) contenha uma
parte aleatéria. No que se segue, consideramos modelos cuja parte esto-
cdstica estd ligada as equagdes (1.3) e (1.2). Nido ¢ nosso propésito
exaurir todas as possibilidades quanto a formulagio da parte estocastica
dos modelos de ajustamento parcial e expectativa adaptada. Contudo,
pretendemos sugerir como a andlise do item 2 pode ser estendida para
diferentes especificagbes que o pesquisador julgue mais adequada no seu
estudo.

Consideramos, ainda, nesta se¢do, o problema da especificacio das
condic¢des iniciais do modelo e sugerimos, também, uma abordagem baye-
siana para a identifica¢o e discrimina¢do entre os mecanismos de expec-
tativa adaptada e de ajustamento parcial.
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3.1 Erro na equacdo de ajustamento parcial

A equagio (1.1) ¢é agora considerada como uma relagio exata entre a
varidvel desejada y; e a varidvel esperada X::

¥ = a+ BX; (3.1)

A equagio de expectativa permanece como em (1.2) e o mecanismo
de ajustamento parcial passa a ser especificado do seguinte modo:

_ (1=9 g4
Ye = ——_“(1 Y ye + ¢ (3.2)

Combinando as equagdes (3.1), (3.2) e (1.2) obtemos a forma re-
duzida do modelo:

B(1—98 (1—-X))

1—20) =) X + & 3.3)

n=a+t

Na hipétese da varidvel aleatéria E;; ter uma distribuicio normal e
Ei: € E1p, serem independentes para ¢t £ t, é ficil de concluir que, neste
caso, os parimetros § € A ndo sdo identificiveis. Obviamente, esta conclu-
sio pode ser mudada se outras hipdteses acerca de E,; forem julgadas
mais adequadas ao modelo em estudo.

A equacio do mecanisiio de ajustamento parcial (8.2) poderia ser
reformulada de acordo com a especificagio:

Yo = dy—1 + (1 — 8) ¥ + & 3.4

A equagio (3.4) é equivalente 4 equagio (3.3) quando:

_ &
fu = 1= oL (3.5)

A equagio da forma reduzida do modelo, obtida combinando-se (3.4),
3.1) e (1.2), &

B(—8) (1—N £
(1—8L) (1 — L) X+ 1—35L (3.6)
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Obviamente, quando (3.5) ¢ valida, a conclusio quanto i identificacdo
de X e & ¢ idéntica & que chegamos para (3.3). A andlise de (3.6) ¢
similar Aquela que fizemos no segundo item deste trabalho, notando-se
para isto que, a partir de (3.6), podemos escrever:

Yy=a(l=N0=8+N+8 y—1—Ny—+B8(1 -8 1-)N X, +
+ &y — A (3.7

e, desde que se faga u, = E,;, a equagdo (3.7) coincide com (1.4).

3.2 Erro na equagdo de expectativa

Na hipédtese de o erro estar ligado a equagio de expectativa temos a
equagdo (1.2) substituida por:

1—X
T X, + oy (3-8)

X, =
A equagio de ajustamento parcial continua sendo dada por (1.3) e a
equagio que liga y? e X! ¢ expressa por (3.1). Combinando estas trés
equagdes — (3.8), (3.1) e (1.3) — obtemos a forma reduzida:

B(1—5 (1-N X, + (1 -9 wu

(1—6L) 1 —AL) (1 — sL) 3.9)

Y=o+

Quando w;; € wy;, sdo independentes, e w,; é normalmente distribuida,
a equagio (3.9) corresponde ao modelo analisado no subitem 2.2, que
trata da hipétese 2. Portanto, com esta hipotese acerca de w,,, os pard-
metros A e § sdo identificados.

3.3 Condigdes iniciais do modelo

As fungées de densidade de probabilidade (2.2), (2.9) e (2.18) sdo
condicionadas aos valores iniciais do modelo, de uma maneira geral
Yo ¥—1 € Y_o. A distribuicio conjunta de y_a2, ¥_1, Y0, Y1, - . - Yr tem uma
densidade de probabilidade que é expressa por:

PW—-2, Y=1, Yo, Y1, - - Y1) =D W1y -+, YrlY—2, Y=1, Yo
p(Y-2, ¥Y-1, Yo (3.10)
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E, portanto, ficil de concluir, com base na expressio acima, que a
distribuigio conjunta depende das hipéteses que se faca em relagio 2
densidade marginal p (y2, y_3, ¥o), de y_o, y_31, ¥o. Se, por exemplo,
esta densidade marginal nio depender dos parimetros do modelo — (1.1),
(1.2) e (1.8) —, os estimadores apresentados no subitem 2.1) nio
sofrem nenhuma modifica¢do. Todavia, se este nio for o caso, os resul-
tados ali apresentados podem mudar. Com efeito, tomemos o caso em
que o modelo descrito pelas equagdes (1.1), (1.2) e (1.3) esteja em
operacio num horizonte de tempo no passado bastante amplo e que,
portanto, de acordo com (1.4), y, € y_; sejam respectivamente dados
por:

Yo=a(l-N) A=)+ A+08 y_1—Ny—+801-N(1-9% Xo+

+ ug — Au_, (3.11)
y-1=a(l =N 1 -8)+A+8 y—2—My—3+61—» (I—-98 X, +
+ Uy — )\u_z (312)

Admitido como vélida a hipétese 1 do item 2 e supondo que nio dispo-
mos de observagdes anteriores ao periodo —1, introduzimos os parime-
tros ¢p € ¢; e reescrevemos (3.11) e (3.12) do seguinte modo:

Yo = ¢o + €20 (3.13)
Y-1=¢1+ €21 (3.14)
onde

do=a(l—=N 1= +A+08 y-1—MNy—+81-2 1-93 X, (3.15)
pr=a(l—N (1-8+AN+8 y—2—MNy—3s+B(1—-N (1—-98) X_, (3.16)

A distribui¢do marginal de y,, y_; tem a seguinte fungio densidade
de probabilidade:

P Yo, y-1) = (V20 0) 7% exp {_ '2—1? [(o — ¢0)° + (y—1 — ¢>1)2]} (3.17)

Combinando (3.17) e (2.2) obtemos a distribui¢io conjunta de
)’1; }’o, yl, ey )’7'3
PW1, Yo, Y1, Y2, -, yr) = (V20 o) T+?

exp {—';7 tjl lyy—a(1 =2 (1 —8) — A+ 8) y—1+ Nys—2 —
—B8(1 =2 (1-29) X,]2} exp {— -;7- (o — #0)° + (-1 — ¢1)]2} (3.18)
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Concluimos, a partir da equacdo acima, que os parimetros . e d ndo podem
ser identificados separadamente, e que os estimadores de mdxima veros-
similhanca para o modelo expresso por (3.18) serd diferente daquele dado
por (2.2), pois ¢¢ € ¢; dependem de a, B, A € d.

Analogamente, poderiamos estender a andlise acima para as demais
hipdteses consideradas na segunda sec¢io deste trabalho. Sem divida, os
cstimadores de madxima verossimilhang¢a seriam muito mais complicados,
porém os resultados quanto a discriminagio entre os dois processos, meca-
nismo de ajustamento parcial versus expectativas adaptadas, permanece-
riam os mesmos.

3.4 Anélise bayesiana

Os ingredientes bdsicos da andlise bayesiana sdo dois, a distribuicio a
priori e a fungdo de verossimilhanga, os quais combinados fornecem a
distribui¢do a posteriori. Para exemplificar a aplicagio da inferéncia
bayesiana ao problema em estudo tomemos o caso correspondente & hipo-
tese 3 do item 2. A fun¢io de verossimilhanga é, entdo, obtida a partir
de (2.18), considerando-se as observagdes como conhecidas e os parime-
tros do modelo como incdgnitas, isto é:

l(a; 8, >‘r o, p, 7’0;‘7/ observag(')es, Yo, y—l) &«

-7 1 I .
o eTp) T 53 Lg,l We— ph—1—a{l =8 (i —p —
~[o—a(l—-81—p] Xy, — 06Xy, —B(1—8) st}2} (3.19)

onde X;,, X, e Xj sdo dados por (2.17).

Y

Quanto a distribuigio a priori, admitiremos uma distribui¢io do
tipo difusa, ndo informativa, retratando a possivel ou presumida ignorin-
cia do pesquisador a respeito dos parimetros do modelo. A distribuicio
a priori sera entio dada pela fun¢io de densidade impropria:

—o <my, 8 <@

1
p(a: .8; >‘) 61 p, 0, 770) &« —y, 0 <o < (320)
g

0 < A6 <1
—o < p < o
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Combinando as expressdes (3.19) e (3.20) obtemos a distribuicio
a posteriori cuja fun¢do de densidade de probabilidade é:

b (a7 ﬁ’ A? 6! p, O, ﬂo,/Obe’}r'\'a(;()es Yo, y_l) o« 0._(T+ 1:

<

T
(’IP{— 1 Ty =y —a(l—8) (1 —p —
== 1

2% ,
—[1— & (1 =8 (1 — o] Xy — 6Xp — 81 — 5) Xy } (3.21)
A expressio algébrica que aparece na parte exponencial da funcio de
densidade acima pode ser escrita do seguinte modo:
T »
T lu—ppoi—a@=9 (I=p) —lw—al -8 (- X -
—8 Xy —B(1 -0 X3}’ =v S+ (@3 WW @-9) (522
onde a seguinte notagio foi introduzida:
W={1-80-p [1—Xy), Xy, (1 -5 Xa, vma matriz T X 3
=y — plY-1 — 86X (3.23)
& = [a 79 B8], um velor 1 X 3

Note-se que a matriz W bem como o vetor z7 == [z;, ..., zy] dependem
de A, d e p. Os valores de ¢, s> e v sdo dados respectivamente por:

=W W W'z
&2 = (Z —Wd)' (Z — W) (3.24)

14

v=T-3

Usando (3.22) e integrando (3.21) com respeito a o obtemos a densi-
dade marginal de a, §, 4, 8, p € 1o

P (@,8,)\, 8, p, nojobservacdes yo, y—1) « [vs"+(@— &) W' (@—8)] 7" (°.25)

E fécil de concluir, a partir da expressio acima, que a fungio de den-
sidade @, § € 10, condicional aos valores de A, 3 e p, ¢ do tipo multivariada
Student-t. Usando propriedades desta distribuigio integramos (3.25) com
respeito a a, § e 1, para obter a distribuicio marginal de A, § e p, cuja
densidade é:

(r—3)

P\, & plobservacoes yo, y—1) = (s°) z WwewiT? (3.26)
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A funcio de densidade de probabilidade (3.26) nio tem uma forma
conhecida e, portanto, requer integra¢io numérica a trés dimensdes, ex-
plicitadas em (8.20), para que se calcule os momentos dos parimetros
Lde p-

4. Aplicagio 2 demanda de moeda especificada por Cagan

Em um trabalho cldssico sobre hiperinflagio em seis paises europeus, Ca-
gan especificou a demanda de moeda como sendo uma funcio da taxa
de inflagdo esperada, ?

my = a+ 8p; + &y (4.1)

onde m, = log (M;/P;), M, é um indice da quantidade de moeda em
circulagio ao final de cada més, P, ¢ um indice do nivel geral de pregos,
também medido ao final de cada més, e p; ¢ a taxa de inflagio esperada.
Cagan admitiu explicitamente que o ajustamento entre a caixa real dese-
jada (mf) e a caixa real atual (m,) é instantineo, ou seja d = 0. A
taxa de inflagio esperada segue o mecanismo descrito por (1.2) e a
varidvel aleatdria g, além de serialmente independente tem uma distri-
bui¢io normal. Em sintese, usando a classificagio de hipdteses adotada
no item 2 deste trabalho, Cagan admitiu implicitamente a hipétese 2

Y

quanto a parte aleatéria do seu modelo.

Como vimos anteriormente, a hipdtese 2 é um caso particular da
hipétese 3 quando p = 0. Sendo assim, estimaremos a equagdo (4.1) ad-
mitindo como hipdtese mantida a hipétese 3, e nio a 2, como fez Cagan.
Desta forma, a hipdtese de que p = 0 pode ser testada. Além disto, admi-
tiremos que o ajustamento entre a caixa real desejada e a caixa real
atual segue o mecanismo de ajustamento parcial, o que nos possibilita
testar, também, a hipétese admitida a priori por Cagan de que 3 — 0.
Devemos mencionar ainda o fato de que se o pesquisador achar conveni-
ente, pode-se testar a hipétese de que p — A, que se aceita corresponderia
a hipétese 1 do item 2.

A estimagdo da equacdo de demanda de moeda de Cagan, com as
hipéteses adicionais introduzidas no parigrafo acima, pode ser efetuada
usando-se a equagio (2.21) e o procedimento indicado abaixo daquela
equagdo. Todavia, por motivo de simplicidade computacional, embora

* Cagan, op. cit.

EXPECTATIVA E AJUSTAMENTO 413



ao custo de introduzir um pequeno erro nas varidveis, aplicaremos o mé-
todo de Cochrane-Orcutt a equagio (2.7). Este método estima, entdo, os
pardmetros da regressdo, ’

Ye — i)yt—l =a(l—8) (1-p + [0 — (1 —8)] (X — ﬁXll—l) +
+ 6 (X — pXoy—1) + 81 —8) (X3 — pX3:—1) + &, (4.2)

por um processo iterativo em relacio ao coeficiente de autocorrelugio p,
sendo ; a correlagido obtida entre os residuos da regressdo. O procedimento
adotado consiste, entio, em calcular para diferentes valores de ) as va-
riaveis Xy, X,, € X;, de acordo com (2.8). De posse destes valores, faze-
mos a regressdo (4.2), para cada valor de 1, e o método de Cochrane-
Orcutt fornece o valor de p que minimiza a soma dos quadrados dos
residuos. 10

A tabela 1 contém os resultados obtidos utilizando-se os dados para
a Alemanha usados por Cagan. 1! Para cada valor de A compreendido no
intervalo 0,01-0,99 efetuamos a regressio (4.2).1% A tabela 1 e a figura 1
mostram claramente que a menor soma dos quadrados dos residuos cor-
responde ao valor ) = 0,91, o qual ¢ bastante inferior a soma dos quadra-
dos dos residuos associados ao valor de 2 = 0,01. Portanto, para a amos-
tra estudada o minimo global da soma dos quadrados dos residuos ocorre
quando A = 0,91, e as estimativas obtidas para esta regressio sio (apro-
ximadamente) as estimativas de mdxima verossimilhanca da equacdo
(2.16) . E interessante notar que o valor encontrado por Cagan para )
¢é de 0,82, um pouco inferior ao obtido com a metodologia desenvolvida
neste trabalho. Quanto i estimativa do coeliciente de autocorrela¢do, o
valor obtido é 2,04, que certamente difere do valor zero adotado a priort
por Cagan, mostrando ainda que o processo auto-regressivo é explosivo. 13
O coeficiente de expectativa § estimado ¢ bastante pequeno, tem o sinal
contrario ao esperado e a hipétese de que este coeficiente é igual a zero
¢ aceita, confirmando, portanto, a hipdtese admitida por Cagan de que
o ajustamento entre a caixa real desejada e a atual ¢ instantineo. A esti-

10 Para a pesquisa com valores de p superiorcs a 1 inverte-se na equagio acima os indices ¢t e t — 1
e o coeficiente de auto-regressio obtido, digamos p=*, € igual ao inverso de p(= 1/p*).

1 QOp. cit.,, p. 102.

12 Entre os valores 0,10 e 0,90 trabalhamos com acréscimos de 0,10 enquanto nos demais inter-
valos adotamos acréscimos de 0,01.

13 A estatistica de Durbin-Watson para cste valor de p é igual a 1,827 (veja tabela 1), indicando
que o processo auto-regressivo removeu a correlagio dos residuos. Embora esta estatistica ndo seja
muito adequada 20 nosso caso, a estatistica h de Durbin indica, também, que a hipétese de
nio correlagio dos residuos é aceita.
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mativa do coeficiente § (1—3) ¢ igual a —6,880 e ¢ bastante significativa.
O valor de f§ estimado por Cagan ¢ —5,46, que é um pouco inferior ao
valor de B por nés estimado quando se admite § = 0.

Tabela 1

Estimativas dos parametros da demanda de moeda especificada
por Cagan para a hiperinflagao alema

A I p | Constante [no-ex(1-8)] ‘ & l B(1-8) | SOR ‘ R2 ‘ Dw.

0.01 0,338 -0,510 2,145 0,821 ~0,451 1.09324 0,9758 2,498
(-2.671) {0.112) (13.897) {-5.957)

0,02 0,348 -0.£14 0101 0,829 -0,454 1.09817 0,9758 2,501
{~2,675}) { 0,010} (13,779) {-5,938)

0,03 0,341 -0,518 -0,578 0,828 -0,458 1,10317 0,9755 2,504
{(-2,679) {-0,089) {13.661} {-5,919)

0,04 0,343 ~0,522 ~0,913 0,826 -0,462 1,10820 0,8755 2,507
{~2,683) (-0,187) {13.544} (-5.800)

0,05 0,345 ~0,526 -1.114 0.825 -0,466 111316 0,9754 2,509
(~2,687) (-0.284) (13.427) {-5,882)

0,08 0,346 ~0,531 -1,246 0.823 0,470 1,11816 0,9753 2,511
( 2:629) (-0.378) (13.310) {-5.853)

0,07 0,348 -0,535 -1,338 0.822 -0,474 iz 0,9752 2,513
(-2,696) (-0.470) {13,195) (-5.845)

0,08 0,350 -.539 -1.407 0,820 -0,478 1.13811 0.9751 2,515
{-2.701) (~0.,560) {13.079) {-5,828

0,08 0,351 -0,644 -1,459 0.819 -0,483 113215 £,9750 2,517
{(-2,705) (-0,648) (12,963) (-5.608)

0,1 0,353 ~0,548 ~1,4¢8 0.817 ~0,487 1,135C5 0,9749 2,518
(-2,710) {-0,735) {12.849) {-5,789)

0.2 0,372 -0,600 -1,650 0,798 -0,546 1,18496 £,9738 2,535
(~2.768) (-1.488) {11,629) (-5,659)

.3 0,385 ~0,659 -1.641 0,778 -0,610 1213 0,9726 2,526
{-2.833) {-2.056) (10,484} {-5,461)

0.4 0,409 ~0,741 -1,587 0,747 -0,722 1,27072 £,9720 2.506
{-2,562) (-2.,440) { 9.298) (-5,457)

0.5 0.42¢ ~0,836 ~1,496 0.1 -0,865 1,301C7 09713 2.461
{-3.115) (-2,637) { 8,163) (-5.376)

0.6 0,433 -0,999 ~1,328 0,549 -1,136 1.30437 0,9712 2,399
{-3.410) (~2,545) { 8,721) (-5.472)

0.7 0,458 -1,289 -1,018 0,536 -1.677 1,25118 0,9724 2,307
{-3,968) (-2.028) { 4,906) (-5,832)

0.8 0.477 -1,865 -0,399 9,300 -2,950 1,06852 0,9764 2117
(-6.133) {-0.809) { 2.475) {6,838}

0.9 0,492 -2,808 0,569 -(,048 -5,345 0,78921 0,9826 1,908
(-7.028) { 1,147) {-0.367} {-8.889)

0,89 0.491 -2,883 0,636 -0,074 -6,880 0,78604 0,9826 1827
(-6.83¢ { 1,232) {-0,527) (-8.664)

£.92 0,492 -2,934 0,671 -0,692 -7,55% 0,79599 0.9824 1.751
{-6,695} { 1,261) (-0,638) {(-8,577)

0,93 0,469 2,842 0.666 ~0,0653 -8,128 0.82521 0,0818 1,657
(-6.,399) {1,198 (-0.579) (-8,3C8)

0.94 0,484 -2,927 0,633 -0,065 -8,764 0.86798 0.9808 1,574
{-5.986} {1,081) {-0.430} (-7.930)

0,95 0,482 -2,698 0,581 -0,042 -8,785 0,92065 0,9797 1,513
(-5,484) { 0.925) (-0,268) {-7.529)

.98 0,474 ~2,852 0,514 0.0053 -10.859 0,987 10,9782 1.477
1-4,863} { 0.745) { 0,033) {-7.008)

0,97 0.454 -2,825 0,466 0,063 ~12,619 1,05281 0,9765 1.475
(~4,146) { 0,590) { 0.292} (-6.452)

0,98 0,458 -2,893 0,514 0,120 ~16,139 1.14325 0,9748 1,4976
{-3.312} { 0,521} {0,792 {--5,875)

0,98 0,436 --3,389 0,991 0,198 -27173 1,22068 3,671 1,837
(-2,304) ( 0622 { 1.207} (-5,322)

Notas: 2} Os valores entre parénteses sdo as estalisticas “'U'" de Student.
b} SOR = Scma dos quadrades dis residuos.
¢) Os dados usados s3o os da Tatela B.?, Cagan, ap. cit., p. 102.
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Com a finalidade de testar a hipotese nula H, : p = A contra a alter-
nativa H; : p s A calculamos o valor de y? (l), que ¢ igual a 6,83.
Portanto, para este valor de > a hipotese nula ¢ rejeitada a um nivel de
significAncia de 59%,. Segue-se, entdo, que a hipdtese 1 do item 2 ndo é
adequada para o modelo em estudo.

5. Conclusdo

A principal conclusdo deste trabalho ¢ de que ¢ possivel, dentro de certas
condigoes, identificar e conseqiientemente discriminar entre os processos
de expectativa adaptada e de ajustamento parcial. Esta conclusdo contradiz
boa parte da literatura econométrica sobre o assunto. 14

E importante observar que se a equagio (1.1) tiver além da varid-
vel X: outra varidvel exdégena, o modelo contendo ajustamento parcial
e expectativa adaptada ¢ entdo identificado, qualquer que seja a hipétese
adotada para o erro aleatério do modelo. Com efeito, admitindo que o
valor desejado de y, seja agora especificado por:

yvi=a+ 8Xi +vZ, + &y (6.1)

onde Z, é uma varidvel exdgena, ¢ que os mecanismos de expectativa
adaptada e de ajustamento parcial sejam dados respectivamente por (1.2)
e (1.3), obtemos a seguinte equacio em forma reduzida do modelo:

Y~ M1 =a(l—8 (1 —>\)+5(y¢—1~>\y1—z)+5(1 -8 1-NX, +
+ (1 =8 (Zy = Ny—1) + u — My (5.2)

A partir da equagdo (5.2) é imediata a conclusio de que, para as
quatro hipéteses do item 2, o modelo é identificado desde que y £ 0.
Obviamente, a equagdo (5.2) ¢ superidentificada quando u, — Au,_, =
= & da hipdtese 1. Este fato acarreta apenas um custo adicional na esti-
mativa dos parimetros de (5.2).

Abstract

It is often contended that it is impossible to obtain separate estimates of
the partial adjustment and adaptive expectation coeficients when both
processes are present in the model. This paper shows that this statement

14 Veja, por exemplo, os trabalhos citados na nota de rodapé 4.

EXPECTATIVA E AJUSTAMENTO 417



depends on the assumptions regarding the disturbance term of the model.
In addition, a test is provided to check whether or not the partial adjust-
ment and adaptive expectation coefficients are identified. An example
is presented using Cagan (1956) hyperinflation model of Germany. The
results corroborate Cagan’s assumption, but the autoregressive process is
found to be explosive.
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