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O resultado mais importante e controverso da pesquisa recente sobre ciclo
real de negécios € a tese de que os impactos acumulados dos choques
permanentes de oferta sdo responséveis pela maior parte da flutuagio no
nivel da atividade econ6mica.

Neste artigo utilizamos uma vers3o bayesiana da metodologia desenvol-
vida em Blanchard & Quah (1989) para investigar se o ciclo de negécios
no Brasil pode ser interpretado como resultante principalmente de choques
permanentes de oferta. N6s, como Blanchard e Quah, interpretamos as
flutuages no PIB e no desemprego como sendo causadas por dois tipos
de choques: um que tem impacto permanente na produgo € outro que nao
apresenta efeito permanente. O primeiro € interpretado como um choque
de oferta e o segundo, como um choque de demanda.

Utilizando dados do terceiro trimestre de 1982 ao primeiro trimestre de
1990, nossos principais resultados sdo: as estimativas dos choques de
oferta corroboram a visdo de que uma fragio substancial das flutuagdes da
produgdo no Brasil pode ser atribufda a choques de oferta; hd também
evidéncias de que os choques de demanda sdo importantes para explicar
flutuagdes na taxa de desemprego.

1. Introdugao; 2. Identificagdo dos choques de demanda e oferta; 3. Dados
utilizados, transformagées das varidveis, estimagcdo do modelo e resulta-
dos obtidos; 4. Conclusdes e extensdes.

1. Introducéo

Os macroeconomistas tém tradicionalmente considerado as flutuagbes no
nivel da produgdo agregada como flutuagdes temporérias em torno de uma
tendéncia deterministica. Seguindo essa visdo, choques no PIB real ndo tém
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efeito de longo prazo na previsdo da produgdo agregada da economia. |
Alguns autores argumentam que se os choques nio tém efeito de longo
prazo, entdo os choques no PIB real so principalmente choques de deman-
da, tais como inovagdes na politica monetdria e fiscal (como por exemplo
Long & Plosser, 1983).

Essa visdo tradicional foi desafiada pelos integrantes da chamada econome-
tria da raiz unitdria. Depois dos trabalhos de Nelson & Plosser (1982),
Campbell & Mankiw (1987) e Cochrane (1988), alguns economistas pos-
tularam que o PIB real é mais bem caracterizado como um processo no qual
as flutuagdes estaciondrias se d3o em torno de uma tendéncia estocéstica.
Segundo essa visio, as inovagdes no PIB real s3o na verdade uma combinagio
de dois tipos de choques: um com efeito permanente (choques na tendéncia
estocéstica) e outro com efeito tempordrio (choques no componente es-
taciondrio). A resposta de longo prazo do PIB real a uma inovagio foi
denominada persisténcia e mede a importincia do choque permanente na série.

No caso do Brasil, Cribari Neto (1990) obteve estimativas de persisténcia e
Pereira (1986) estimou o hiato do produto, admitindo que o PIB real pode seguir
uma tendéncia estocistica.

Se os choques no PIB real apresentam elevada persisténcia, entdo alguns
autores (por exemplo, Long & Plosser, 1983) consideram esse fato uma
indicagdo de que os choques sdo preponderantemente inovagGes técnicas. Um
dos resultados mais importantes e controversos da pesquisa corrente sobre ciclo
real de negécios € atese de que o efeito cumulativo de choques de produtividade
¢ responsével pela maioria das flutuagGes econdmicas. Ver a esse respeito, por
exemplo, Kydland & Prescott (1982) e King et alii (1988).

Mais recentemente, alguns pesquisadores, como Christiano & Eichenbaum
(1989) e Sims (1989), questionaram os procedimentos adotados para se testar
as duas visGes alternativas ja descritas. Parece ter-se desenvolvidoum consenso
de que modelos univariados que s3o similares na sua habilidade de se ajustarem
aos dados podem chegar a estimativas de persisténcia bastante diferentes. Ou
seja, hd consenso de que € impossivel determinar, utilizando apenas a série do
PIB real, a importéncia dos choques permanentes e tempordérios.

Pode-se, no entanto, seguir uma rota alternativa para obter evidéncias a esse
respeito. Uma forma de fazé-lo é proceder como sugerido por Blanchard &
Quah (1989) ou por King et alii (1991) e utilizar dados de outras varidveis
econdmicas juntamente com os dados do PIB real. As restrigdes impostas as
respostas de outras varidveis as inovagbes temporérias ou permanentes no PIB
real permitem eliminar os problemas de identificagdo desses choques presentes
no caso univariado.

Neste artigo seguimos a rota sugerida por Blanchard & Quah (1989). As
hip6teses adotadas s3o: postula-se a existéncia de dois tipos de choques, ndo
correlacionados, sendo que nenhum deles tem impacto de longo prazo no
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desemprego; considera-se que o primeiro pode ter impacto de longo prazo no
PIB real, mas ndo o segundo. Pode-se dar a esses choques uma interpretagio
econdmica simples: interpreta-se 0 primeiro como sendo constitufdo principal-
mente por choques de oferta! e o segundo, por choques de demanda. Essa
interpretacfio econbmica, como mostram Blanchard e Quah, € coerente com a
visdo keynesiana tradicional do ciclo de negdcios, e pode ser derivada de
modelos do tipo apresentado nq artigo de Fischer (1977).

O procedimento de estimag#o utilizado em nosso artigo difere do adotado
em Blanchard & Quah. Nosso modelo, em sua forma reduzida — um modelo
deauto-regmssﬁovetonalmumto— fonwumadopormelodeumpmcedx
mento bayesnano, com “priori” de Litterman (1986) que permite lidar com a
incerteza a respeito da especificagdo. Além disso, o procedimento clissico de
estimac3o adotado por Blanchard & Quah equivale ao uso do método bayesia-
no com uma “priori” conjunta, para os coeficientes de modelo, com uma
varifincia bastante grande. Como apontado por Doan et alii (1984) esse
procedimento equivale a dar uma probabilidade nio-nula a modelos que
possam gerar previsdes pouco confidveis e implicar um comportamento ex-
plosivo para os dados no futuro. Quando se trabalha com amostras pequenas,
como & o caso dos dados disponiveis para o Brasil, a chance de se estimar um
modelo com essas caracterfsticas € bastante grande. Ndo teria sido possivel
obter-se, neste artigo, um modelo nio-explosivo com um nidmero “suficiente”
de defasagens sem a ajuda do procedimento bayesiano adotado. Para que se
possa utilizar o método de identificacfio proposto € necessirio que o modelo
estimado nio seja explosivo.

Os principais resultados por nés encontrados foram:

Um choque tipico de oferta tem um impacto inicial positivo entre 2 € 5% no
fndice trimestral da produggo industrial e um impacto inicial negativo entre -3
e -6% na taxa de desemprego trimestral. H4 alguma evidéncia de que o choque
de oferta no fndice da produgdo industrial € persistente e de que esse mesmo
choque na taxa de desemprego tende a desaparecer trés anos apSs o choque
inicial, sendo que depois dos dois primeiros anos o seu impacto é pequeno.
Ap6s um choque de oferta, a taxa de desemprego diminui no primeiro ano,
podendo (com baixa probabilidade) haver uma reverso desse efeito e aumento
do desemprego no segundo ano.

Um choque tfpico de demanda tem um impacto inicial entre 0 e 1% sobre a
produco industrial ¢ um impacto negativo entre -10% e -8% na taxa de
desemprego. A resposta do desemprego a um choque de demanda € negativa

! Nio € verdade que qualquer choque de oferta tenha efeito permanente no PIB real e que
qualquer choquededemandatcnhaefeno temporério. Uma quebra de safra agricola pode
ser interpretada como um choque de oferta, mas pode ter efeitos temporérios no PIB real.
Por outro lado, alteragSes na polftica fiscal (choques de demanda) podem afetar a taxa de

poupanga da economia e consegtientemente o estoque de capital e a produgfo no longo prazo.
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no primeiro ano, podendo haver, com baixa probabilidade, reversdo apés o
segundo ano. Tanto para a produgdo industrial quanto para o desemprego néio
h4 evidéncias de que o efeito de um choque de demanda dure mais que trés
anos.

Utilizando-se a decomposigdo histérica e a decomposi¢io da varidncia do
‘erro de previsdo das duas séries, constata-se que a taxa de desemprego €
bastante afetada por choques de demanda e em menor grau por choques de
oferta; o nivel de atividade no Brasil parece ser pouco afetado por choques de
demanda e os choques permanentes explicam a maior parte da flutuacdo da
produgdo. Esses resultados para o Brasil sdo coerentes com a visdo real do ciclo
de negécios.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na segdo 2 discutiremos o
procedimento de identificagio dos choques de demanda e oferta; na segdo 3
apresentaremos os dados, as diversas transformacgGes aplicadas a série de
desemprego para induzir estacionaridade e os resultados (i.e., as fungbes de
resposta a impulso, as decomposig¢Ses histéricas etc.) obtidos em cada um dos
casos; na segio 4 conclufimos destacando os principais resultados. Detalhes
sobre o procedimento bayesiano adotado e sobre 0 método de Monte Carlo
para obter os primeiros momentos da posteriori da fungio de resposta a
impulsos podem ser encontrados no Anexo 1.

2. Identificacfio dos choques de demanda e oferta

Nesta segdo serd explicitado o procedimento de identificagfio dos choques
de demanda e oferta. O procedimento adotado € idéntico ao proposto em
Blanchard & Quah (1989). O modelo € estimado e identificado sem se impor
nenhuma restrigdo na forma reduzida: exceto a especificagéo do mimero
méximo de defasagens com os quais as varidveis entram nas diversas
equagdes e restrigbes impostas pelo método bayesiano de estimagio. Esse
procedimento foi escolhido devido 3 dificuldade de se utilizar a teoria
econdmica para obter restrigdes sobre a estrutura das defasagens de cada
equagdo estrutural.

Maiores detalthes sobre o método de identificagdo adotado serdio apresenta-
dos nesta se¢do e podem também ser encontrados em Blanchard & Quah
(1989), Sims (1986), Bernanke (1986) e Blanchard & Watson (1984).

Nossa hip6tese bésica € que a produgo industrial do Pafs é afetada por dois
choques bésicos: um choque que tem efeitos temporérios na produgo e no
desemprego e outro que tem efeitos temporérios no desemprego, mas pode ter
efeitos permanentes no nivel da produgfo industrial. Os dois choques sdo
ndo-correlacionados em todos os leads e lags. O primeiro choque € interpretado
como um choque de demanda e o segundo, como um choque de oferta.
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Seja DES(r) o logaritmo dataxa de desemprego aberto em¢, PI(#) o logaritmo
do fndice da produgzo industrial em t, e, (¢) o valor do choque de demanda em
te e, (¢) o valor do choque de oferta em . O modelo estrutural para os dados

temn a seguinte representaqao
Z A(s) Ya-s) =e(r) , (1)
=0

onde:

Y(1) = [DES(V), API(1))

e(®)=le, (1),e;, ) ,e()~ N,

As hipéteses de identifica¢do adotadas implicam que Y segue um processo
estacionério. Note-se que, nesse caso, nenhum dos dois choques pode ter efeito
permanente no desemprego € na primeira diferenca do logaritmo do indice da
producdo industrial (i.e., na taxa de crescimento da produg@o industrial).

Como apontado por Blanchard & Quah (1989), mesmo que os choques de
demanda e oferta sejam serialmente correlacionados, sob condig¢tes de regu-
laridade, podem ser representados, de forma tnica, por erros serialmente
ndo-correlacionados. Adotaremos, portanto, a hipétese de que os e(?) sdo
serialmente ndo-correlacionados. Como admitimos que os dois choques ndo
tém uma causa comum, € natural trat4-los como néo-correlacionados contem-
poraneamente. Como hipStese de normalizagio, adotamos var[e(f)] = 1.

Impds-se ainda a restrigdo de que as inovagtes do modelo na forma reduzida
sdo combinagdes lineares dos choques de demanda e oferta do modelo na forma
estrutural. O modelo, na sua forma reduzida, tem a seguinte especificagio:

" )]
K=Y, Cs) Y(-5)+ut)
s=1
onde C(s)=—BA(s), B=A(0)'e
u(t)=B e(). (€))

Note-se que u(#) € o vetor dos erros de previsdo um passo a frente ou o vetor
das inovagdes em ¢ dos diversos componentes de Y(#). Em geral cov[u(?)], que
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denominaremosZ,nﬁoédiagonal.Emoutraspalavm.asinovagﬁessﬂo
contemporaneamente correlacionadas.

Note-se ainda que, desde que se disponha de uma estimativa de A(0), pode-se
obter o modelo na forma estrutural a partir da estimag3o de sua forma reduzida.

Estimagdo de A (0)

Do conjunto de equagSes (3), obtemos que:
Y, = BB’ @

Seja k o mimero de equagdes do modelo. Como em z hi k(k+1)2
pardmetros livres, uma condigdo de ordem para a identificagfio dos parmetros
livres de A(0) € que o seu niimero n#o seja superior a k(k+1)/2. Neste artigo,
k=2 e, portanto, o nimero méximo de parmetros livres que podem ser
estimados em A(0) € igual a 3. Procuraremos a seguir explicitar como a hipétese
de que choques de demanda ndo tém efeito permanente no nfvel da produgio
industrial pode ser utilizada para identificar A(0).

Se Y segue um processo estaciondrio, pode-se garantir que Y tem uma
representagio em médias méveis (Wold, 1938). O modelo na sua forma
reduzida pode ser representado da seguinte forma:

Y() =u(t) + G(1) u(t-1)+...= 3, GG) u(t=). ")
j=0
j
covarlu()] = 2, eG() = Y, G(s) Cls), e G(O) = I.
s=]

Das equagBes (3) ¢ (2)' obtém-se que Y() = Y, G () e(t~), onde
J=0

G '(i) = G(j) B. A restrigdo de que choques de demanda ndo tém efeito
permanente no nfvel da produgdo industrial implica que

Y G () = 3, [1Gy() By + Gp(i) Byl = 0, 0nde Gy (j) € 0 elemento

0 o
(k, 1) da matriz G (j), e portanto que:
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Y, Gu()
By =- %'—" By,

Z Gx()
0

Note-se que a restrigio acima € bem deﬁnida se Y segue um processo
estaciondrio, pois nesse caso 2 Gy(e z Gy, (j) sdo finitos € Gy, () e

G,, (j) tendem a zero quando j tendc a mﬁmto

Dada essa restrigdo, pode-se afirmar que h4 apenas trés parmetros livres
em B =A(0)"! e, portanto, apenas trés pardmetros linearmente independentes a
estimar em A(0) e que a condig¢@o de ordem para se obter a identificagfo est4
sendo satisfeita.

Segundo Fackler (1988), ndo existe uma condigfio geral simples para a
identificag@o local dos pardmetros contidos em A(0). No entanto, como foi
provado por Rothenberg (1971), uma condig¢@o necesséria e suficiente para a
identificag@o local de qualquer ponto regular em R* € que o determinante da
matriz de informagdio seja diferente de zero. Na prética, basta avaliar o
determinante da matriz da informag@o em alguns pontos do espago de parame-
tros, escolhidos aleatoriamente, para estabelecer a identificagdo local de deter-
minado modelo.

Como sugerido por Blanchard & Watson (1984), Sims (1986), Bernanke
(1986) e explicado bem detalhadamente por Fackler (1988), a matriz de
coeficientes A(0) pode ser estimada em dois estdgios: no primeiro estigio

A
obtemnos uma estimativa de }, que denpminaremos Y, através da estimago
da equagdo (2). No segundo estagio, supondo que os u(#)s [em (2)] t8ém uma
distribui¢do normal, maximizamos o logaritmo da verossimilhanga, condicio-

A
nada em, em relagdo aos pardmetros livres de A(0).

O procedimento descrito a seguir desconsidera que se adotou a metodologia
bayesiana na estimagdo da forma reduzida, o que ndo quer dizer que o
procedimento utilizado néo possa ter uma interpretagio bayesiana.

O logaritmo da fungdo de verossimilhanga, desconsxderando-se 0s termos
constantes do modelo (2), € dado por:

T -1
~120n 1Y) - (/)Y w (), u().
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Utilizando-se a equagdo (4), essa fungfo pode ser expressa, em termos dos
parimetros de A(0), por:

T

Tih1AO)I-(1/2) z w’ (DAY AO)u(?).

=]

A
Multiplicando a fungfio acima por (-2/7) e lembrando que T, =
T
) Q(t) w (9], obtemos, ap6és algum algebrismo, a fungdo que deverd ser
-1

minimizada em relagdo aos parfmetros livres de A(0), condicionada no
estimado no primeiro est4gio:

2 In WACON + Tr (A(O)ﬁA(O)’).

Deve ser ainda ressaltado que para normalizar as equacdes estruturais nio
basta fazer-se var(e(r)) = I. Note-se que se determinado A(0) é uma solugio
para o problema de otimizag#o j4 mencionado, entdo se multiplicarmos qual-
quer linha da matriz A(0) por -1 a nova matriz encontrada ser4 também uma
solugfio para o problema de otimizag#o. A ndo-unicidade da solugdo é resolvida
assumindo-se que um choque positivo de demanda e oferta tem um efeito
inicial positivo na taxa de crescimento do fndice da produg3o industrial. Dessa
forma, se um choque positivo em e, (f) tem um impacto inicial negativo na
produggo industrial, basta multiplicarmos a segunda linha da matriz £(0) por
-1 para que um choque positivo em e, (f) passe a ser interpretado como um
choque positivo de demanda. O mesmo procedimento € adotado para e, (z).

3. Dados utilizados, transformacdes das varidveis, estimagfio do
modelo e resultados obtidos

Foram utilizados dados trimestrais dessazonalizados de 82.3 a 90.1 para o
indice de base fixa de produgdo da indiistria de transformagdo e para as taxas
de desemprego aberto na indistria de transformagdo. Esses dados foram
obtidos a partir dos dados mensais do IBGE. Os dados utilizados encontram-se
no Anexo 3.2

2 Naverdade, eranossa intengBo trabalhar com dados trimestrais de 82.3291.1. Noentanto,
foram detectados problemas de instabilidade estrutural quando se utilizaram testes do tipo
CUSUMSQ (Brown, Durbin & Evans 1975), possivelmente devido ao plano Collor 1. Os
problemas de instabilidade estrutural dos parimetros do modelo poderiam ter sido resolvidos
aplicando-se os métodos descritos em West & Harrison (1989).
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A especificagio do modelo utilizado na segio anterior traz implicita a
hipétese de que o logaritmo da taxa de desemprego (DES) e a primeiradiferenca
do logaritmo da produggo industrial (VPI) s%o séries estaciondrias. Utilizan-
do-se a simples inspegdo dos grificos dessas séries e os testes de raiz unitéria
propostos por Fuller (1976) e Dickey & Fuller (1981) (ver o Anexo 2), nfio se
pode rejeitar que (VPI) é uma série estacionéria e que DES nfo apresenta uma
tendéncia determinfstica, podendo, no entanto, apresentar uma raiz unitéria, ou
mais de uma. Se DES nfio € uma série estacionéria, ent#o, a0 contrério de nossa
hipétese, choques na economia podem ter impacto permanente na taxa de
desemprego. Para testar informalmente o impacto da existéncia de uma ten-
déncia (estocdstica ou nfo no log da taxa de desemprego), estimaram-se
diversos modelos com diferentes transformagSes de DES e compararam-se -
seus resultados.

Fizeram-se diversas transformagdes alternativas na série de desemprego
aberto, j4 que o tamanho da amostra é pequeno e os testes mencionados
apresentam baixa poténcia. Foram feitas as seguintes transformagdes: uma na
- qual se retira da série uma tendéncia determinfstica e outra na qual € retirada
uma tendéncia estocistica.® Como se verd a-seguir, os modelos alternativos
estimados com as diferentes transformagGes para DES ndo apresentaram
funcgSes de resposta a impulsos significativamente diferentes.

A variiincia da distribui¢#o a priori dos parimetros das varidveis, descritas
no Anexo 1, depende da escala em que as variéveis s30 mensuradas, da sua
ordem de defasagem (que neste artigo € de no méximo 6) e de um fatorcomum
(A), que aumenta ou diminui a concentrag@io em torno da média. Adotamos os
seguintes valores para o fator comum: 24, 6 e 2,7, que implicam assumir uma
“priori” na qual o pardmetro correspondente A defasagem de ordem 6 possa
variar no intervalo [-2,2] — a menos de diferengas de escala — com pro-
babilidades, respectivamente, de 70%, 95% e 99%.

Maiores detalhes a respeito do método de estimag@o também podem ser
encontrados no Anexo 1, onde se descreve o procedimento multivariado
bayesiano com “prioris” conjugadas para auto-regressdes vetoriais. Neste

As séries mensais maio de 1992 a margo de 1991 foram dessazonalizadas utilizando-se
um modelo univariado estrutural (que decompde as séries em nfvel + fator sazonal + resfduo,
com taxa de crescimento estocéstica) e fatores de desconto (ver a esse respeito West &
Harrison, 1989). As séries foram entfo trimestralizadas tomando-se a média aritmética de
seus valores mensais no trimestre.

3 Embora conceitualmente uma série limitada, como a taxa de dcsemprcgo, ndo seja
integrével (nfio apresente tendéncia estocistica), os dados n3o rejeitam tal hip6tese. Pode-se
entdio concluir que a tendéncia da taxa de desemprego pode ser bem aproximada por um
modelo que trate essa série como integrivel.

A tendéncia estocéstica foi estimada utilizando-se um modelo univariado estrutural que
decom%ég ; série em nfvel + resfduo, com taxa de crescimento.estoc4stico ¢ fator de desconto
igual a2 0,89,
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artigo, devido a dificuldades computacionais, estimou-se 0 modelo equagdo a
equagao.

- Nas figuras 1 e 2 sdo apresentadas, respectivamente, as respostas do log da
taxa de desemprego e do log do indice de produg#o da indiistria a um choque
de demanda, utilizando-se diferentes valores para A e diferentes transformag3es
do log da taxa de desemprego. Como se pode observar, essas respostas s3o
pouco afetadas pelo tipo de transformag#o da vari4vel desemprego, mas so
afetadas pelo valor de A. Se a “priori” € menos “informativa” (A =24 ), entfio
tanto o log do desemprego quanto o log do fndice de produgio’apresentam uma
reversdo do impacto inicial do choque de demanda. No caso do desemprego,
h4 uma queda inicial em tomo de -6%, que € revertida, sendo que a reversiio
comega a ocorrer entre o 5 e o 82 trimestres ap6s o choque. Para o log da
produgdo industrial ocorre um incremento inicial entre 6 e 9% e uma reversio
que se inicia entre o 6% e 0 9° trimestres ap6s o choque. Note-se também que
quanto mais “informativa” for a “priori”, menor € a magnitude encontrada para
a resposta da produggo industrial a choques de demanda e menor € a reverséo
encontrada no sinal das respostas das duas varidveis ao choque de demanda.

Nas figuras 3 e 4 sdo apresentadas, respectivamente, as respostas do
log do desemprego e do log do fndice de produgdo da indiistria a um
choque de oferta, utilizando-se diferentes transformagdes do log do
desemprego e diferentes valores para A. No que se refere a resposta do
log da taxa de desemprego, o seu comportamento dindmico apresenta
grande similaridade com o obtido para um choque de demanda. Quando
se usam “prioris” mais “informativas” (com um pequeno valor para A,
é menor a reversdo da resposta do desemprego a um choque de oferta.
No que se refere a produg@o industrial, sua resposta a um choque de
oferta ndo se altera substancialmente (em termos relativos) quando séo
considerados diferentes valores para A e diferentes transformagdes para
a varidvel desemprego. A resposta do fndice de produgfo da indiistria a
um choque de oferta parece ser bastante persistente. A

A anilise feita nos dois Gltimos parfgrafos pode ser enriquecida pelo
conhecimento do intervalo de confianga das fun¢Ses de resposta a impulso.
Na figura 5 so apresentados esses intervalos, considerando o log da taxa de
desemprego dessazonalizada e A = 2,7, i.e., utilizando-se “prioris” mais
“informativas”. Os principais resultados sdo: as respostas do log da taxa de
desemprego a choques de demanda e oferta sdo estimadas com razo4vel grau
de acurdcia; no entanto, ndo se pode dizer o mesmo para a resposta do log do
fndice de produgdo da indiistria, especialmente para a resposta a um choque de
demanda.

Na figura 6 sio apresentadas as flutuagdes no log da taxa de desemprego
provocadas por choques de oferta e demanda para o perfodo 84.2 a 90.1,
utilizando-se sua decomposig@o histérica. Como se pode observar, as es-
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Figura 2
Respostas do log do indice de produciio industrial
(Choque de demanda)
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Figura 3
Respostas do log da taxa de desemprego

(Choque de oferta)
Parimetro
Priori
(Y}
Tipo % 6 2,7
desemprego
0,02 v 0,02 0,02
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0,01 0,01 0,01
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0 of 0
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Figura 4
Respostas do log do fndice da producfio industrial

(Choque de oferta)
Parimetro
Priori
w
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Figura §
Intervalos de confianca das funcdes de resposta a impulsos
(Parime

tro de priori = 2,7)
Choque .
Chogue do oferta Chogue de demands
Rave o0 o
° — o »
00 L/
o . o /
gy | o // -
o004
0%
2,081 :
0,06 R .
.07 2.
T TR T S nL 16 %
Paseos A frente Pagecs ) frente
(Y 0,028
006 0.: /
0,018
o]~ . om
Log do indice 004 0,008 3
ds producio da obe--4
inddatria 003 0,008 \
om 20
0,018 \
00 \1\ Py
o 0,028 . -
. 27 6 2 1T 4 T
Passcs A freme Passos & frente
Obs.: Os i foram f dicionando-se ¢ i A média a naiz quadrads do
desvi médio, A média ¢ 0 desvio f  partir de 500 repli Os grificos

- npreseotam também 2 estimativa pomtual.

timativas dessas flutuag3es ndo mudam substancialmente quando se conside-
ram diferentes valores para A e diferentes transformacdes na vari4vel desem-
prego. Pode-se verificar que os choques de demanda sdo os responsiveis pela
maior parte da flutuagdo do desemprego na amostra. Durante o terceiro
trimestre de. 1986 a taxa de desemprego foi 20% menor do que seria caso nio
houvesse choques de demanda. Essa taxa foi cerca de 18% maior no primeiro
trimestre de 1985 devido a choques de demanda.

Nas figuras 7 e 8 sdo apresentadas as flutuages no log do indice de produgéo
da inddstria causadas, respectivamente, por choques de oferta e por choques
de demanda. Como se pode observar, boa parte da flutuagio na produgdo
industrial pode ser atribuida a choques de oferta. Os choques de demanda s3o
pouco importantes € sua importancia decresce quando se utilizam “prioris”
mais “informativas”. Note-se que em nenhum dos gréficos apresentados os
choques de demanda sio responséveis por flutuagSes trimestrais do indice de
produgdo superiores a 4%.

4. Conclusdes e extensdes

Neste artigo, utilizando o procedimento de identificagdo sugerido por
Blanchard & Quah (1989), identificamos os efeitos dindmicos dos choques
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Flutuagdes no log da taxa de desemprego aberto provocadas

Figura 6

por choques de oferta ¢ demanda
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Figura 7
Flutuagdes no log do fndice da produgiio da inddstria
(Choques de oferta)
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Figura 8
FlutuacGes no log do fndice da produgiio da indistria
(Choques de demanda)
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de demanda ¢ oferta no fndice de produgdio da indiistria de transformagdo e
na taxa de desemprego aberto.

Os efeitos dos choques de demanda e oferta na taxa de desemprego aberto
sio estimados com boa precis#o. O mesmo, no entanto, n3o ocorre com os efeitos
desses choques na produgio industrial. Um choque tipico de oferta tem um
impacto inicial positivo entre 2 ¢ % no fndice trimestral da produgao industrial
¢ um impacto inicial negativo entre -3 ¢ -6% na taxa de desemprego trimestral.
Um choque tipico de demanda tem impacto inicial entre 0 ¢ 1% sobre a produgio
industrial e impacto negativo entre -10 e -8% na taxa de desemprego.

Os resultados obtidos ndo s#o inconsistentes com a viso real do ciclo de
negécios de Kydland & Prescott (1982). As flutuagdes no fndice de produgio
da indistria de transformagao sfio provocadas, em sua maior parte, por choques
de oferta. Os choques de demanda s3o pouco importantes na explicag@o dessas
flutuagBes. No que diz respeito as flutuagdes na taxa de desemprego aberto,
observou-se o oposto: boa parte da flutuag@o € provocada por choques de
demanda.

Uma forma de se estender o presente trabalho seria utilizar a metodologia
~ proposta em King et alii (1991), onde se identificam como choques perma-
nentes de produtividade os choques na tendéncia estocéstica comum do
consumo, investimento ¢ produto real.

Abstract

A central contioversial result of some current research on real business
cycles is the claim that the cumulative effect of permanent shocks to supply
underlies the bulk of economic fluctuations.

This paper uses a Bayesian version of the methodology developed by
Blanchard & Quah (1989) to investigate if business cycles in Brazil can be
interpreted as mainly the result of permanent shocks to supply. We, like
Blanchard & Quah, interpret fluctuations in GDP and unemployment in Brazil
as due to two types of disturbances: disturbances that have permanent effect
on output and disturbances that do not. The first is interpreted as supply
disturbances, and the second as demand disturbances.

Using quarterly data from 82.3 to 90.1 our results are: the estimates of the
supply shocks support the view that a substancial fraction of output fluctuations
in Brazil is caused by supply shocks but there is also evidence that demand
shocks are important to explain fluctuations of unemployment.
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Anexo 1

Fundamentos da inferéncia bayesiana em auto-regressoes vetoriais

Neste anexo sio discutidos aspectos de estimagio bayesiana em modelos
auto-regressivos vetoriais ¢ métodos numéricos para a obteng3o dos inter-
valos de confianga das fungGes de resposta a impulsos. Apresentamos
também os pardmetros utilizados na especificagio da “priori” de Litterman
(1986).

. Um modelo ARV na forma reduzida esté definido pela equagfo 2, isto &:

Y,=Y COY ,+u=[(C)+CQ)L+...+ C(m) L™ ] Y, ) +u,
=1

onde Y,—éum vetor kX 1 de variéveis observéveis no tempo ¢, L € operador
~da defasagem, C(s) é amatrizk X k de parAmetros associados 3 defasagem
s. A estrutura conjunta de dependéncia entre as k equagdes é descrita por
, assumindo-se que os erros sio temporalmente ndo-correlacionados.

Seja C = (C(1), ..., C(m)) a matriz de parfmetros kX k.
A distribuigo a priori cotjunta para Ce ., & dada por p(C,2)=p(C! )

p(Z) edepende de pal;ﬁmetros que serdo fixados subjetivamente. Como pode
ser visto em Broemeling (1985), supondo normalidade para as observagdes,
uma anélise conjugada geral serd baseada em uma distribui¢do a priori na
familia Normal Matricial-Wishart para p(C,Z) € em uma verossimilhanga
Norma! k-variada para cada instante de tempo 7.

A andlise conjugada é particularmente importante naimplementagdo de uma
andlise bayesiana seqiiencial. Uma alternativa a essa abordagem & trabalhar-se
com “prioris” de referéncia (ndo-informativas), como por exemplo a de
Jeffreys. Em qualquer desses procedimentos a distribuigdo marginal a
posteriori de C serd uma distribuig8o matriz-¢, e a distribuig3o preditiva para
Y(++1)ID, [onde: D(f) = (Y(1), ..., Y (£))] serd uma distribui¢3o +-multivariada.

Além de contornar a falta de parciménia inerente aos modelos ARY, o
procedimento bayesiano permite vérias outras facilidades dteis na modelagem
econométrica. Por exemplo, o aspecto segiiencial do método bayesiano torna
facil incorporar-se a0 modelo em (2) parimetros que variam no tempo. Para
tanto, basta incluir-se uma equag3o extra que descreva, por exemplo,
dinimica markoviana para os parimetros:

C,=C,+w,ondew,_ [OW,]
196 o RB.E. 2/93



O tratamento de parfimetros que variam pode ser feito através dos métodos
descntdsporWest&Hamson(l%Q),usandoooonceitode desconto. Dada a
natureza subjetiva da distribui¢@o a priori, mudancas estruturais podem ser
sinalizadas através daequaqioacxmAfonnamaxs simples de intervengdo
subjetiva serd fazer o valor de W}, instantancamente, bastante grande. Isto €, no
instante da mudan;a estrutural os paﬁmotros poderdio variar consideravel-

mente e, portanto, incorporar a nova informago de imediato.

Implementa¢ao do modelo ARV bayesiano

Embora tenha-se apresentado o modelo ARV multivariado, para fins préti-
cos utiliza-se a estimagdo equagao a equagdo. A complexidade computacio-
nal, decorrente do grande nimero de pardmetros a estimar (sistema de k
varidveis e m defasagens), isto é, k(km+1) pardmetros, impse a estimagao
equagdo por equagio. _ ‘

A seguir, discutem-se a estrutura da “priori” de Litterman (1986) e a escolha
subjetiva dos parfmetros envolvidos. A classe de “prioris” de Litterman é
caracterizada por: os Cs sdo con_]unta e normalmente distribufdos; a média de
C; (s) [coeficiente da varidvel j na equagdo da varidvel i com defasagem s] é
zero OsC; (s)séomdependentesparatodo:,;es O desvio-padriio da “priori”
do coeﬁcxente da varidvel j, na equagdo i, com defasagem s [0 (s)] fica
especificado pelos seguintes parimetros:

VA — desvio-padrio da primeira defasagem da vari4vel dependente;
Y, - parimetro de decaimento harmfnico para as defasagens;
Y, - fator comum de concentrag@o em tomo da média para as demais vari4veis;

m - niimero méximo de defasagens.

VA /Y se i=j
o, (s) =

‘/—}\'Yz o; ..

W——? se 1#]

J

onde os elementos G; e ©; sdo desvios-padrdo dos erros observacionais
estimados numa regressdo univariada das equagdes referentes s varidveis
Y, e Y, e servem para considerar as diferencas de escala das vari4veis. Nessa
aplicagdo, a questio de como escolher A, 7y, ¢ ¥, € resolvida da seguinte
forma: fixamos o mimero médximo de defasagens em seis (m=6); fixamos
Y1 € ¥, em 1; A assumiu os valores 24, 6 e 16/6, correspondendo a um
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intervalo de credibilidade de [-2,2] para a “priori” dos coeficientes relativos
A defasagem de ordem seis (6) — a menos do 6; € 6;—, com probabilidades
de 70%, 95% e 99%, respectivamente.

Com essa especificagio, nenhuma das varidveis € excluida a priori, pois as
variincias s3o n3o-nulas, o que garantir§ a estimag3o irrestrita da matriz 2, e
a aplicagdo do procedimento de dois est4gios, como é comum em modelos
ARV.

Funciio de resposta a impulso e o uso de Monte Carlo

Em nosso modelo, a fun¢do de resposta a impulsos estrutural € essencial -
para a identificagdio dos choques de demanda e oferta. Apesar do caréter
ndo-linear dessa fungéo, € desejdvel, por sua importéncia, obter suas faixas
de confianga. Isto seri obtido de forma aproximada, aplicando-se uma
integracio de Monte Carlo (van Dijk & Kloeck, 1978). A literatura sobre
Monte Carlo com importance sampling, bem como sobre métodos de
quadratura gaussiana para a solugdo do problema da integragdo numérica
em inferéncia bayesiana, € bastante ampla, destacando-se o artigo de
West (1990). Descrevem-se a seguir as principais etapas da obtengdo de
intervalos aproximados de confianga para a fungfo de resposta a impulso
através do método de Monte Carlo.

Utilizando-se a “posteriori” condicional de C dado Z e a “posteriori”

marginal de Z, pode-se gerar amostras de C e obter valores de G(k). Os passos
envolvidos nessa simulagdo sdo:

a) Gerar elementos da distribuigio a posterioride ¥,y ,...Y, -
1 N

b) Para cada do passo anterior, gerar C;, j=1,...N, usando p(C;1 ) ).
[ » i i

¢) Avaliar a fungdo G(k), /=1 ...N.

d) Usar restrigbes em 4 ¢ a maximizagdo de verossimilhanga condicional,

da segdio 2, para obter A, (0), /=1 ... N.

e) Calcular média e varifincia dos valores observados de G ; (s), s=1, ... me

F=LN. _
Nessaaplica‘;aonﬂofomnfeitasgemr;ﬁsapa:ﬁrda“posteﬁori”dez,

masuﬁlizamosovalordezesﬁmadoapaxﬁrdosresfduosdoajustedecada

equacio em separado. Utilizaram-se as ioris” dos par@metros obtidas

equacZ0 a equaco, isto &, as marginais a posteriori dos pardmetros. O nimero

de replicagdes N foi fixado em 500.
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Anexo 2

Tabela 1
Log do dessmprego dessazonalizado
T 0,16 -0,21 0,17
(-293) (-2,21) 2717)
8 A i %
10'“( -1,65 -1,94 2,32
(-2.38) (-2,16) (-2,70)
Q(15) - 1 17,06 12,98
¥ (15) (15.9) (13,80) (1247)
b 0,83 1,12 -1,60
. (-3.26) (-2,60) (-3,10)
QQs) 19,55 17,70 13,06
g(ls) (15,19) /(18,51) ] 1731
o 1,64 1,93 231
(0,06) 0,10 (-0.08)
Tox 0,54 0,75 1,29 .
1,50 (-1,40) (-1,46)
e 0,76 0,64 0,02
(1,68) (1,56) i (152)
Obs.: Os valores entre parfateses slio os testes para a primeira diferenca da série original; os valores

uﬂieonplnotmf.fu T.,.Tq‘ T, eTmlS%eeom%obvaslo -1,95, -3,0,-3,6, 2,6,
3 85. Veraesse & Fuller 1981 Fuller (1976). O nimero de de é
.20e2. ‘ef a esse respeito Dickey ( )e (1976). fasagens & igual

anto-Tegressivo
Tabela 2
Lo! do duempre)p dessazonalizado sem tendéncia determinfstica

Dcfasagem 1 2 3
T -1,25 -1,55 2,13

(-2,88) ¢2,17) (-2,67)
Q((15) 16,70 16,14 10,65
Q(15) (16,71) (13,90 (12,21)
Ty -1,20 -1,48 -2,05

(-2,86) (-2,16) (-2.63)
Qs) 16,33 16,00 10,70
Q19 (15,34) (13,60) (12,19)
Ty -0,88 -1,09 -1,56

(-3,24) (-2,60) (-3,02)
[ J(5)) 19,24 17,48 12,85
Q(15) (18,96) (18,37) , (172,10)
Top 033 0,19 0,09

0.39) (0.39) (0.34)
Tox -1,08 -1,13 -0,91

-1,39) -1.29) (1,31
e 137 1,33 094

(1,67) (1,58) (1.54)

Obs.: Osvmmmmusloosm primeira diferenca .

uﬁeocmocmnru e T Tae eTp::';‘becomBobvasb 1, .-30 -3,6, 2.6

3.20e2.85 Ver a esse respeito Di & Fuller (1981) ¢ Fuller (1976). O ndmero de defasagens & iguat
modeloamo-mmvoeonsidatdo-bl.
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Tabela 3 ]
Log do desemprego dessazonalizado sem tendéncia estocdstica

Defi
mm 1 2 3
T -2,06 -2,29 326
(-3.47) (-2,59) (-3,21)
g?s; 20,54 19,63 12,54
15 (17.68) (16,06) (15,54)
Ty -1,99 221 3,17
: (-3,44) (-2,56) (-3 16)
(15 20,05 19,38 4
Qs) (17.25) (15.73) (15,30)
T “1,.
-3 47 . ' -3 16
(13 : ¢ s) (19 ( 2.50)
§ Qa (1s 15) 7,31 16,75)
o 031 0,21 0,14
(0,40) _ ©,37) 0,32)
Tat -0,39 0,38 0,04
' o 074) ©0.72) (-0,56)
Tk 0,58 0,52 0,10
(1,00) (0,96) : 0,73)

Obs.: Os valores entxepalemeses s30 05 testes para a primeira diferenca da série original; os valores
criticos para os testes T, Tp Tﬂ# Ty © Ty a 5% e com 25 observagdes s¥o: -1,95, -3,0, -3,6, 2,6,
3,20¢2,85. VenesserespeltoD:ckey&Fullu(l%l)eP(dhr(w%) Onﬁmetodedefasagenséxgual
2 ordem do modelo auto-regressivo considerado + 1.

Tabela 4
Primeira diferenca do log da produgiio industrial.
Defasagem 1 2 3
T - 4,99 350 27
(-7.69) (-5,75) (-5.40
/1¢L) 4,90 4,48 5,39
25 (9,60) (10,28) 463
Tll -4,90 -3,39 2,75
(-1,50) (-5,64) (-5.30)
Qas) 485 4,26 4,96
Q2(15) 9.60) (10,28) 4,75
T, ’ 5,24 -3,99 -3,80
(-7.40) T (5,69 (-5.35)
aas 5,26 537 8,65
QQ5) (10,19) azm (5,68)
Tau 0,32 045 ) 0,59
(0,09) 0.12) (-0.24)
Ty 153 193 2,06
(0,39) (0.83) (0,80)
Tg, -1,54 -1,90 2,53
(-0,39) (-0.91) (-0.96) -
Obs.: Os valores entre parénteses 380 0s testes para a primeira diferenca da série origirial; os valores

cducospanostestuTTuT Tau Tog e T tsﬁecomﬁobmngbuslo 9, ,-30 -3,6,2.6,

3,20¢2,85. VetaesserespextoD:ckcy&F\ﬂlcr(l”l)ePullcr(lWG) Onﬂmcrodedefmgensélgud
2 ordem do modelo auto-regressivo considerado + 1
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Anexo 3

oo 5

Taxa de denemprego abemdl lndlist)rla de transformagiio

1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991
Jan. 670 8,18 .-581 --401 376 456 453 399 699
Hev. 701 790 ::8$72 -.426 375 537 477 426 783
Mar. 783 778 - 631 --426 3,61 522 492 500 841
Abr. 795 736 595 . 427 411 503 446 655
Maio 669 792 770 586 .:406 493 534 397 1719
Jun. 633 774 736 570 .39 569 506 4,01 6,39
Jul. 615 737 702 570 366 639 495 349 575
Ago. 642 123 133 512 344 595 480 373 546
Set. 595 763 658 506 314 524 463 317 S
Out. 518 68 615 408 303 533 429 3,27 512
Nov. 492 697 558 384 274 468 382 29 5.29
Dez. 414 395 430 312 225 328 337 299 525
Fonte: [BGE. '
Taxa de desemprego aberto da indistria de transformacfio
" (Dados dessazonalizados)
1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991
Jan. 7.1 855 621 440 4,15 492 4385 429 7124
Fev. 665 759 548 404 354 512 446 392 741
Mar. 703 708 569 368 305 461 4,25 4,28 7.63
Abr, 718 669 533 368 353 442 38 58
Maio 618 741 724 541 3,61 448 489 350 6,68
Jun. 599 740 700 533 359 530 4,71 3,68 6,05
Jul. 582 7,03 664 531 327 599 462 321 5,49
Ago. 616 695 702 481 315 565 457 3,57 534
Set. 605 771 663 512 322 531 475 3% 537
Out. 588 7151 676 464 364 593 492 394 583
Nov. 6,06 8,03 660 4,83 371 564 478 390 629
Dez. 518 691 524 403 314 4,15 422 (385 6,09
fndice mensal de base fixa da produgiio da indéstria de transformagciio
(Dados originais ~ ano-base média 1981=100)
1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991
Jan. 82,51 84,65 97,38 108,65 11589 10522 10293 108,17 90,59
Fev. 79,62 88,61 9027 102,04 11595 10513 94,63 102,63 82,74
Mar. 94,33 91,07 100,78 104,46 12045 119,89 108,84 104,39 91,89
Abr. 8546 8801 90,23 109,11 119,36 109,19 106,74 -~ 75,35
Maio 100,55 94,71 100,39 102,13 114,00 120,82 113,41 119,53 105,66
Jun. 105,81 95.64. 103,60 105,79 121,14 12344 125,64 131,14 109,47
Jul. 10948 96,20 107,36 117,06 131,29 122,85 12535 134,76 12321
Ago. 112,15 10444 11048 119,50 13041 123,87 133,35 143,27 130,88
Set. 108,64 100,43 104,49 117,40 137,39 129,86 128,16 133,56 122,87
Out. 10593 102,51 113,53 128,39 143,28 132,98 121,95 137,53 126,68
Nov. 99,17 9847 10530 11592 12650 123,59 114,79 12648 11340
Dez. 89,08 89,17 94,50 106,07 11398 10948 10580 108,63 88,76
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fndice mensal de base mwlmrroduﬂodaindﬁtrhdemnsfomnﬁo
(Dados d - ano-base média 1981=100)
1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991
Jan. 93,63 9558 10831 11990 127,58 11743 11558 120,97 103,83
Fev. 91,69 100,64 102,52 114,64 12883 118,61 10884 11724 97,78
Mar. 103,89 100,88 111,61 114,99 131,10 131,18 121,07 117,27 104,97
Abr. 91,02 94,08 96,87 11597 12628 116,66 11500 84,33
Maio 101,89 96,05 10225 104,55 116,59 12343 116,18 122,59 109,19
Jun. 102,79 92,71 100,89 103,39 118,76 120,93 122,69 127,834 106,25
Jal. 101,85 88,71 99,73 109,30 12326 114,48 116,05 124,65 112,82
Ago. 100,68 93,08 9874 107,22 117,57 110,53 119,01 128,00 115,16
Set. 96,18 83,04 91,62 103,81 123,13 11519 112,85 117,49 106,36
Out. 96,89 9343 104,00 118,29 132,75 122,33 111,13 126,21 115,07
Nov. 9724 96,40 10291 113,31 123,90 121,17 112,51 12394 110,83
Dez. 95,00 9488 10004 111,74 12001 11591 11250 11528 95,66
Taxa de desemprego aberto da indéstria de transformac#io
(Dados dessazonalizados e trimestralizados)
1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991
I 6,93 1,74 579 4,04 3,58 4,89 4,52 4,16 743
n 733 6,98 536 363 444 467 366 6,19
m 6,01 723 677 5,08 321 5,65 4,65 358 540
v 5,70 749 6,20 4,50 3,50 524 4,64 3,90 6,07
fndice de produgiio da indéstria de transformagc#io
(Dados dessazonalizados e trimestralizados)
1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991
1 96,40 99,03 107,28 116,51 129,17 122,40 115,16 118,50 102,19
11 93,26 99,07 101,60 117,11 123,55 118,51 12181 99,92
m 9957 8994 9670 106,78 121,32 113,40 11597 123,38 11145
IV 9638 9491 10232 11444 12555 119,80 112,05 121,81 107,19
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