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RESUMO

Uma série de relacdes de simultaneidade definem a estrutura de determinacédo dos precos
no agregado para uma economia aberta. Além destas inter-relacdes a natureza das variaveis,
seguindo trajetoria ndo estacionarias quando individualmente analisadas mas de equilibrio no
sentido de que se movimentam conjuntamente no longo prazo, faz com que a estrutura para a
analise empirica da relagéo entre a taxa de cdmbio e 0s precos consista em um sistema complexo
sobre o qual tem relevancia tanto a dindmica de curto quanto a dindmica de longo prazo entre
das variaveis. O objetivo deste trabalho é manter-se coerente a este contexto para obter
estimativas do repasse cambial de longo prazo para os precos da economia brasileira. Isto é
possivel utilizando o arcabougo metodologico dos modelos Vetores de Correcdo de Erros
(VCE), sendo assim, a principal contribuicdo deste trabalho consiste na aplicacdo da
metodologia dos modelos Estruturais de Vetores de Correcdo de Erros (SVCE), introduzidos
em King et. al. (1991). Além disso o trabalho discute a identificacdo do repasse cambial a partir
das funcdes de resposta ao impulso para variaveis nao estaciondrias, obtidas para os modelos
VVCE e SVCE, por meio das quais é possivel identificar o longo prazo e contrastar os diferentes
resultados para o repasse cambial obtidos de acordo com este arcabou¢o metodoldgico.

Palavras-chave: repasse cambial, Modelos SVCE.



ABSTRACT

There is a series of simultaneous relations that define the structure of pricing
determination in aggregate for an open economy. Besides these interrelations, the nature of the
variables, following non-stationary trajectory when analyzed individually but in equilibrium in
the sense that, in the long run they move together, causes the structure to the empirical analysis
of the relationship between the exchange rate and prices consists in a complex system over
which has relevance both the short-run and long-term dynamics between the variables. The
objective of this work is to remain consistent in this context to obtaining estimates of long-term
exchange pass-through to the aggregate prices of Brazilian economy. This is possible using the
methodological framework of the Vector Error Correction models (VEC), inside which, the
main contribution of this work consists in applying the methodology of Structural Vector Error
Correction models (SVEC), introduced in King et. al. (1991). Furthermore, the paper discusses
the identification of exchange rate pass-through using the impulse response functions for non-
stationary variables, obtained for the VEC and SVEC models, through which it is possible to
identify the long-term exchange rate pass-through and compare the different results obtained
according to this methodological framework.

Keywords: exchange rate pass-through, SVEC models.
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1 Introdugéo

A compreensdo e mensuracdo da relacdo entre as variacdes na taxa de cambio e os
pregos ¢ o objetivo da literatura de repasse cambial ou “exchange rate pass-through” dentro da
qual a andlise se estende aos diferentes niveis de agregacdo dos precos. O grau de repasse
cambial é fundamentado na literatura de organizacdo industrial de modo que os modelos
tedricos de competicdo imperfeita fornecem a base para a analise empirica. Setorialmente o
estudo do repasse cambial produz indicadores da estrutura dos mercados para os produtos
importados, exportados e produzidos domesticamente com implicagcdes em termos de politica
comercial. A investigacdo do repasse cambial para os indices de precos da economia no
agregado fornece um panorama geral a ser comparado com os resultados dos diferentes setores
mas, além disso, tém implicacGes para a formulacdo de politicas macroecondmicas, ao
examinar a influéncia dos movimentos cambiais para 0s precos dos bens produzidos
domesticamente e para os pre¢os aos consumidores, sendo o conhecimento do grau de repasse
cambial um elemento fundamental para que a autoridade monetaria possa antecipar-se aos
efeitos das variagdes cambiais e orientar a politica monetaria com o objetivo de estabilizar a
inflacdo. Uma série de relages de simultaneidade definem a estrutura de determinacdo dos
precos em uma economia aberta. A figura 1 apresenta uma tentativa de ilustracdo das relacfes
de simultaneidade existente na determinagdo dos precos. A taxa de cambio nominal tem
influéncia nos precos das exportacfes e importaces ao determinar em ultima instancia os
precos dos bens domésticos no mercado externo e 0s precos dos bens estrangeiros no mercado
doméstico. No entanto, ao produzir para 0 mercado externo o produtor doméstico sofre a
concorréncia internacional e utiliza insumos importados, além disso o produtor avalia 0s pre¢os
no mercado doméstico para definir o preco no mercado internacional o que é ilustrado pela
interdependéncia entre precos domésticos, precos de exportacdo, pre¢os internacionais e precos
das importac6es, os dois Ultimos avaliados diretamente sob a taxa de cdmbio vigente. Da mesma
maneira 0s pre¢os das importagdes séo influenciados pela concorréncia internacional e pelos
custos, ambos representados pelos precos internacionais, e afetam os precos dos bens
domeésticos que utilizam insumos importados, 0 que pode ser visualizado na figura pela relagcdo
entre 0s precos internacionais, precos de importacao e precos domesticos.

A influéncia da taxa de cAmbio para os precos aos consumidores ocorre diretamente por
meio dos bens finais importados presentes nas cestas que compdem os indices e, indiretamente,
por meio dos insumos importados que afetam o preco dos bens produzidos domesticamente.

Destarte, existe uma interdependéncia entre os precos aos consumidores, pre¢os dos produtos
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domeésticos e precos das importacdes, na qual pode-se acrescentar 0s precos das exportagdes de
modo que sobre estes existe um efeito trade-off se as firmas produzem tanto para 0 mercado
interno quanto para o mercado externo, além de pressdes de concorréncia e dos custos, oriundos

dos precos domeésticos para os precos de importacao e exportacao respectivamente.

Figura 1 — Relagdes entre a taxa de cAmbio, pregos e demais varidveis relevantes
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Além disso, outros elementos podem ser incorporados de forma exdgena a esta estrutura
por afetarem diretamente algumas variaveis, exemplos seriam o caso da relacdo entre a oferta
monetéria e o valor da taxa de cdmbio, entre a demanda e 0s precos aos consumidores e a
relacdo dos precos no atacado e custos domésticos que podem ser captados pelo nivel de
salarios.

Em termos metodolégicos, os modelos de Vetores Autoregressivos (VAR) possibilitam
a representacdo das relacdes de simultaneidade entre as varidveis, inclusdo de varidveis
exogenas e obtencdo dos resultados para os diferentes indices de preco de maneira que sao
utilizados na literatura para a estimagdo do grau de repasse cambial para os pregos das
economias no agregado. Porém, além destas inter-relacdes a natureza das variaveis presente
neste diagrama, seguindo uma trajetoria ndo estacionaria quando individualmente analisadas
mas de equilibrio no sentido de que se movimentam conjuntamente no longo prazo, faz com

que a estrutura para a analise empirica da relagdo entre a taxa de cdmbio e 0s precos consista
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em um sistema complexo sobre o qual tem relevancia tanto a dindmica de curto quanto a
dindmica de longo prazo entre das variaveis.

Assim, a motivacdo deste trabalho consiste em manter-se coerente a esta breve
introducao para obter estimativas do repasse cambial de longo prazo para 0s pre¢os da economia
brasileira. Com este intuito, o arcabougo metodoldgico dos modelos Vetoriais de Corre¢do de
Erros (VCE) fornece o meio adequado para a analise das complexas relagfes entre a taxa de
cambio e os precos ao incorporar em sua estrutura as relacées de simultaneidade e a dinamica
de curto e longo prazo entre as variaveis, sendo que, as variaveis definidas a partir da revisao
da literatura e da argumentacdo subjacente a figura 1 constituem quatro especificagoes
empiricas distintas.

A andlise empreendida destaca-se ao permitir, coerentemente a motivacdo, a
identificacdo dos efeitos dos choques cambiais para os precgos por diferentes caminhos coerentes
a motivacdo, sendo estes: a utilizacdo das fungdes de resposta ao impulso para os choques
ortogonalizados dos modelos VCE, a utilizagdo das funcGes de resposta ao impulso para 0s
choques ortogonalizados por meio dos modelos estruturais VVetor de Correcao de Erros (SVCE)
conforme a definicdo de King et al. (1991), e por fim, a interpretacdo dos parametros do vetor
de cointegracéo.

E também pois, para os dois primeiros caminhos baseados na representacdo Vetor de
Médias Mdveis (VMM) dos modelos VCE e SVCE, ndo havendo uma defini¢do clara na
literatura sobre a obtencdo dos resultados do repasse cambial a partir das funcbes de resposta
ao impulso para variaveis ndo estacionarias, propde-se uma forma de identificacdo do efeito de
longo prazo baseado na normalizacdo empregada em trabalhos que utilizam os modelos VAR
em primeiras diferencas e a na andlise conjunta das funcBes de resposta ao impulso ponto a
ponto e resposta ao impulso acumulada, obtidas para os modelos VCE e SVCE.
Complementarmente, o computo da matriz dos efeitos de longo prazo dos choques nao
ortogonalizados, permite a obtencéo dos efeitos gerais destes para as variaveis do sistema e a
aplicacdo destes resultados no @mbito dos modelos SVCE.

Além desta secdo introdutdria, este trabalho € composto por mais cinco secdes. A
seguinte, apds uma breve revisdo da teoria de repasse cambial e de trabalhos que utilizam
métodos uniequacionais para obtencdo das estimativas de repasse cambial, apresenta a evolugéo
recente da aplicacdo dos metodos multiequacionais dentro desta tematica para a obtencéo dos
resultados para os indices de precos no agregado, que partem dos modelos e VAR e culminam
nos modelos VCE. Ressaltando-se assim que, a utilizagédo dos modelos SVCE conforme King

etal. (1991), dentro da tematica de repasse cambial representa uma contribuicdo deste trabalho,
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bem como a abordagem conjunta dos diferentes caminhos para identificacéo e interpretacdo dos
efeitos dos choques cambiais.

Retomando, a se¢éo trés traz a resenha metodologica que assim como a utilizagdo na
tematica de repasse cambial parte da explicacdo do modelo VAR para chegar ao modelo SVCE.
A secdo 4 descreve os dados utilizados nas estimacdes, a se¢do 5 apresenta e justifica as
especificacbes empiricas definidas para os modelos e finalmente a secdo 6 apresenta 0s

resultados que sdo sintetizados na sétima e ultima secao.
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2 Revisdo da Literatura
2.1 Teoria

O repasse cambial é originalmente definido na literatura como a elasticidade dos precos
dos bens importados mensurados em moeda do importador com relacdo a taxa de cadmbio

(eE,lepm), de maneira que, o grau de repasse cambial depende da reac&o do produtor externo

em contraposi¢cdo aos movimentos da taxa de cdmbio com que comercializa com o pais
importador.

Definindo os pregos de importagdo em moeda doméstica por (P, pg) € 0S Pregos em

moeda do exportador externo (Ppuprs), temos que a relagdo entre os precos € dada
F$ A . .
POr Prmpps = PrmprsErs/pg » €M qQUe  Epg/pg = s © 8 taxa de cambio nominal em unidades

monetérias do exportador por unidade monetéaria doméstica. A relacdo entre os precos pode ser

descrita em termos das elasticidades conforme a equacéo (1):

. _ 9Ptmpps Ers/ps _ 4 OPrmprs Eryps _ 4 4 o (1)
E P = = - E,P
ImpD$ aEF$/D$ Prmp,D$ aEF$/D$ PImp,F$ ImpF$

Um repasse cambial completo significa que os exportadores externos mantém fixos os

precos em suas respectivas moedas, (st,pImpFSE = 0), de modo que a variacdo cambial €
repassada integralmente ao preco de importacdo em moeda doméstica (SE,szpm = 1), este

caso ocorre quando os produtores externos fixam o preco de suas exportacdes em suas proprias
moedas 0 que denomina-se na literatura por “producer currency pricing”. No extremo oposto,

0S precos internacionais, em moeda estrangeira, seriam totalmente flexiveis, (SE'PImpF$ = —1),

compensando integralmente a variacdo cambial de modo que em moeda doméstica 0s precos

dos produtos importados permanecem inalterados (EE'PImpDSB = 0), 0 que corresponde aos

precos fixados na moeda do importador ou “local currency pricing”. O caso intermediario, € o
mais evidenciado na literatura internacional, é o de grau de repasse incompleto, em que tanto
0s precos em moeda domeéstica, como estrangeira se ajustam parcialmente a variagao cambial,
produzindo um grau de repasse incompleto aos precos de importacdo em moeda

domeéstica(—1 < EEPimprs < 0)ou(0< EEPimpps < 1.
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A reacdo dos produtores externos ajustando os pregos ou margens justifica-se em um
contexto de concorréncia imperfeita, de maneira que sua fundamentacéo recai sobre 0s modelos
tedricos de organizacdo industrial. Diferentes modelos sdo desenvolvidos em Dornbusch
(1987), relacionando o ajuste no mark-up, e consequentemente o grau de repasse cambial, a
fatores como a concentracdo do mercado, a parcela dos produtos estrangeiros, e o grau de
diferenciacdo do produto. Froot e Klemperer (1989) enfatiza o papel da defesa da parcela de
mercado distinguindo a reacdo das firmas diante de movimentos transitorios e permanentes da
taxa de cambio. Apenas no caso de variacdes percebidas como permanentes é que as firmas
estrangeiras se disporiam a promover corre¢des nos precos, sacrificando os lucros e investindo
em participacdo de mercado futura. Em Yang (1997) o grau de diferenciagédo dos produtos
justifica o repasse cambial incompleto sendo este crescente quanto maior a diferenciacédo entre
os produtos estrangeiros e domésticos. Também considera a parcela de mercado importante
para a determinacdo do grau de repasse cambial, de forma que firmas estrangeiras com maior
poder de mercado (e maior margem de lucro bruta) tenderiam a suavizar os choques cambiais,
absorvendo-os em suas margens e reduzindo o grau de repasse cambial.

O repasse cambial incompleto também ¢é relacionado ao poder de discriminacdo de
precos entre os mercados pelas firmas exportadoras, Krugman (1986) avalia por meio de
modelos tedricos a evidéncia deste comportamento denominando-o “pricing-to-market”, que
implica no poder de precificacdo das firmas exportadoras em diferentes mercados, também
explicando a possibilidade de descolamento entre os precos das importa¢fes e 0s movimentos
cambiais. Desta forma, o efeito das variacdes cambiais para os precos pode ser compensado,
devido a capacidade dos produtores externos em ajustarem as margens. Neste caso a rea¢ao do
produtor também dependera se 0 movimento cambial é permanente ou temporario.

O repasse cambial mensurado para os precos de importacdo na alfandega livre de custos
de transporte e impostos € transmitido em menor grau para 0s precos dos produtos domésticos
e precgos aos consumidores, para 0s quais tém relevancia outros fatores e custos que ndo sofrem
influéncia direta da variacdo cambial. A influéncia da taxa de cdmbio para 0s precos aos
consumidores ocorre diretamente por meio dos bens transacionaveis presentes nas cestas de
bens que compdem os indices. E indiretamente, por meio dos insumos importados, para 0s
precos dos bens produzidos domesticamente, de tal forma que mesmo bens néo transacionaveis
sofrem efeito das variacdes cambais. Neste sentido, quanto menor o repasse cambial para os
precos das importagcdes menor serd o repasse cambial para 0s pregos domésticos no atacado e

aos consumidores.
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A principal explicacdo para este fato é que uma parcela significativa dos precos dos
insumos e bens importados no varejo € composta por custos de distribuicdo como transporte,
estoque, financeiros, de venda, entre outros. Conforme Campa e Goldberg (2010), se a cadeia
de distribuigdo também ocorre sob o ambiente de competi¢do imperfeita, pode ocorrer “double
marginalization™® e os distribuidores absorverem parte das flutuagdes cambiais buscando
manter seus precos estaveis e a parcela de mercado. Assim como no caso do produtor externo,
esta compensacgdo reduz os efeitos das variages cambiais para 0s pre¢os aos consumidores.
Para os precos dos bens produzidos domesticamente existe a mesma possibilidade de reducéo
das margens pelos produtores com poder de mercado.

Portanto a existéncia de multiplas margens ao longo do processo de producédo e venda
das mercadorias pode mitigar o efeito das flutuagdes cambiais, em menor grau para 0s precos
ao atacado e em maior grau para 0s pre¢os aos consumidores. Campa e Goldberg (2006, 2010)
destacam que as diferencas no tamanho do setor de distribuigéo, nos canais de transmissao para
0 consumo de bens finais e na dependéncia de insumos importados, contribuem para explicar
as diferencas de repasse cambial entre inddstrias e paises, e que mudancas nas margens de
distribuicdo e no uso de insumos importados explicariam mudancas no grau de repasse para 0s
precos domeésticos e aos consumidores ao longo do tempo.

Em adicdo a fundamentagdo microecondmica, por outro lado o grau de repasse cambial
é associado a fatores macroecondmicos. Neste sentido, Taylor (2000) argumenta que em uma
economia com baixa inflacdo as empresas tém seu poder de precificacdo reduzido, mesmo
diante de pressdes de demanda. Esta predicéo se deve a forma de reacao das firmas, que diante
da estabilidade dos precgos, teriam um maior risco de perderem mercado ao aumentarem 0s
precos. Quando a politica monetaria ndo consegue controlar a inflagdo, as firmas ajustam os
precos com maior frequéncia e o repasse cambial € maior. Por outro lado, Devereux e Yetman
(2002) considera a postura da politica monetéaria relevante para o grau de repasse cambial, pois
a possibilidade de um maior rigor da politica monetéria diante de movimentos inflacionarios
maior rigor da politica monetaria, faz parte da decisdo de precificacdo das firmas e repasse das
variacGes cambiais. Além disso, Devereaux (2001) argumenta que politicas monetarias que
buscam estabilizar o produto, incorrem em grande variabilidade da taxa de cdmbio e da inflacéo,
levando assim a uma relagéo positiva entre a variabilidade da taxa de cambio e o grau de repasse

cambial.

1 O termo significa que tanto os produtores externos quanto os intermediarios no mercado domésticos definem o
preco conforme um mark-up sobre os custos.
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Assim, em um ambiente macroeconémico estavel ocorre um menor repasse de choques
NOS pregos e custos para os precos finais e consequentemente um menor repasse das variagoes
cambiais aos precos tanto dos bens importados quanto dos bens no atacado e precos aos
consumidores. A mudanca de postura da politica monetaria para uma austeridade inclusive é
apontada como um dos fatores da reducdo do grau de repasse cambial para 0s precos aos
consumidores em paises que obtiveram uma reducdo da inflacdo ap6s assumirem este objetivo.

Neste sentido, Gagnon e lhrig (2001) argumenta que o Banco Central comprometido
em estabilizar a inflacdo utiliza a politica monetaria, em reacdo a um choque inflacionario
advindo do preco das importagdes compensando o efeito da variagdo cambial pela diminuigéo
da inflagdo em outros setores, de modo que, no geral a inflagédo aos consumidores permanece
estavel. Além disso, consoante ao argumento de Devereaux e Yetman (2002), quando 0s
agentes tém conhecimento das intencdes da politica monetaria em controlar a inflacdo tentardo
ndo repassar para 0S pregos aumentos nos custos, inclusive aqueles oriundos de uma
depreciacdo da moeda doméstica. Gagnon e lhrig (2001) deriva um modelo teérico que
relaciona a politica monetaria ao grau de repasse cambial e testando-o para alguns paises que
passaram por mudancas na postura da politica monetaria, estabelece evidéncia de que quando
a politica monetaria aumenta a énfase no combate a inflagdo ocorre um declinio do repasse
cambial para os precos ao consumidor, tanto com a adogdo de metas explicitas para a inflacéo,
como tendo este objetivo implicito.

Seguindo esta argumentacdo, nos paises com baixa inflacdo e estabilidade consolidada,
a resposta dos instrumentos de politica monetaria aos choques cambiais deve ser menos
proeminente devido a maior facilidade da autoridade monetaria em controlar os efeitos
inflacionarios. Contudo, Mishikin (2008) aponta que ainda assim as variaveis de politica
monetaria sdo relevantes para a analise do repasse cambial, pois as flutuacGes cambiais ainda
produzem efeito sobre a atividade real e consequentemente sobre a inflacdo, portanto séo

levadas em consideracao nas tomadas de decisdo da politica monetaria.

2.2 Literatura empirica

2.2.1 Modelagem uniequacional

Em consonancia com a literatura teorica a estratégia de modelagem parte da definicéo

de uma equacdo de precificagdo o que supondo uma firma maximizadora de lucros poderia ser

expressa por meio da equagdo de mark-up. Conforme a equacdo em (2), o mark-up (u) seria
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em ultima instancia funcdo da taxa de cdmbio nominal em razdo da presenca do produtor

estrangeiro no mercado domestico, além de outras variaveis (Z).

Pimprs = :u(EF$/D$'Z) Crs (2)

A log-linearizacdo desta equacdo de precificacdo fornece uma base para os modelos

empiricos pela qual os parametros estimados sdo interpretados diretamente como elasticidades.
lnP,mpF$’t = + BlnEF$/D$’t + ylnCF$’t + 5lTth + Et (3)

Por meio desta equagdo, o pardmetro 8 equivale a elasticidade-cambio dos preco de

importacdo em moeda externa (SE'szpm)’ sendo o repasse cambial definido conforme a

definicdo em (1) por (1 + ). Seguindo Goldberg ¢ Knetter (1997), Z, consiste em um conjunto
de regressores que podem ser adicionados como determinantes do mark-up, dentre estes, a
renda e os precos dos concorrentes, o subscrito 7 refere-se as séries temporais para as variaveis.

Esta estrutura empirica uniequacional é o ponto de partida para diversos trabalhos que
desenvolvem diferentes metodologias econométricas para a estimacdo do parametro de
interesse. Essas diferencas metodoldgicas envolvem o nivel de agregacéo setorial, o interesse
na obtencdo de graus de repasse de curto, ou de longo prazo, a estacionariedade, ou nao, das
séries temporais, além de consideracGes sobre exogeneidade / endogeneidade das variaveis.

Dentre estes, Hooper e Mann (1989) e Campa, Goldberg e Gonzélez-Minguez (2005)
tratam a ndo estacionariedade das séries transformando os dados em primeiras diferencas e
introduzem dinamica no modelo incluindo defasagens para as variaveis. Assim, diferencia-se o
repasse cambial curto prazo como o parametro estimado para a variavel taxa de cambio em
nivel e o repasse de longo prazo calculado pelo somatorio deste com os parametros estimados
para as defasagens da taxa de cambio. O primeiro utiliza dados das importa¢cdes de manufaturas
dos Estados Unidos para o periodo de 1973 a 1987 e o segundo das importacdes dos paises da
area do Euro, no periodo de 1975 a 2003, desagregados entre diferentes categorias de bens, a
tabela abaixo sumariza os resultados.

Como ja antecipado prevalece a evidéncia de repasse cambial incompleto para os precos
das importagOes. A desagregacdo dos dados permite testar as hipdteses tedricas associando-as
ao grau de repasse cambial dos diferentes setores da economia ou grupos de bens. Nota-se nos

resultados apresentados na tabela 1 que matérias primas e alimentos apresentam um repasse
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cambial préximo de completo e que os bens manufaturados apresentam um menor grau de
repasse. Estes sdo comumente um caso de interesse devido a maior caracteristica de
diferenciacéo, explicativa do poder de mercado e possibilidade de ajuste nas margens,

justificando assim o repasse cambial incompleto.

Tabela 1 — Resultados grau de repasse cambial de longo prazo para o pre¢o das importaces

Tipos de importacGes Grau de repasse CP Grau de repasse LP
Alimentos (Area do Euro) 0,54 0,78
Matérias primas (Area do Euro) 0,57 0,93
Manufaturas (Area do Euro) 0,50 0,64
Média 9 grupos bens (Area do Euro) 0,56 0,79
Manufaturas EUA 0,20-0,24 0,46 - 0,74

Fonte: Campa, Goldberg e Gonzalez-Minguez (2005) e Hooper e Mann (1989)

Em Campa e Goldberg (2005) o repasse cambial é estimado para as importacGes dos
paises da OCDE no agregado, obtendo-se um grau de repasse de respectivamente 0,46 e 0,64
para o curto e longo prazo na média entre os paises. A amostra permite testar as diferencas no
grau de repasse cambial entre 0s paises, uma vez que as estimativas variam tanto no curto prazo,
(com as estimativas que ndo rejeitam da hipotese de efeito nulo até uma elasticidade de 0,79)
guanto no longo prazo, (com a menor elasticidade em 0,38 e a ndo rejeicdo da hipdtese de
repasse cambial completo em outras). Além disso, a utilizacdo de dados para o agregado das
importacdes permite a associac¢do do grau de repasse cambial com variaveis macroeconémicas
dos paises, sendo elas a variabilidade da taxa de cdmbio, a taxa de inflacdo, o crescimento da
oferta monetéaria e o PIB real. Encontrou-se correlagdo positiva entre o grau de repasse cambial
e as trés primeiras variaveis, no caso da inflacdo e oferta de moeda positiva, corroborando com
as argumentacdes de Taylor (2000), Devereaux e Yetman (2002), entre outros, de que o repasse
€ maior com a instabilidade dos precos e politica monetéria expansionista, e no caso do cAmbio
de acordo com a argumentacdo de Devereaux (2001) de que a maior volatilidade do cambio
reflete a politica mais focada nas flutuagdes do produto e menos na estabilidade dos precos.

Ja a estimac&o do grau de repasse cambial sob a oOtica do exportador permite inferir a
estrutura de mercado sob qual o produtor doméstico insere-se no mercado internacional, por
exemplo, o repasse nulo das variacBes cambiais para o preco das exportagcbes em moeda

domeéstica indica que os exportadores sdo tomadores de precos e 0 mercado competitivo, por



20

outro lado, o repasse cambial incompleto ou completo significaria a existéncia de poder de
precificacdo por parte dos produtores. No entanto, a maior parte da literatura que estende-se
sob a oOtica do exportador destina-se a observar o comportamento de “pricing-to-market”. A
estrutura empirica para esta investigacdo parte do estudo de Knetter (1989) que avalia o
comportamento dos precos de diferentes bens exportados por produtores dos Estados Unidos e
da Alemanha para diferentes destinos, evoluindo para metodologias que aplicam métodos
sofisticados de estimacéo em painel.

Dentre os trabalhos que investigam “pricing-to-market” ¢ interessante destacar Yang
(1998) cuja analise simultanea tanto para o caso das importagdo quanto para as exportacoes de
diferentes setores industriais da economia dos Estados Unidos, permite utilizar as mesmas
varidveis explicativas em ambos os modelos como controle para precos de concorréncia e
custos, elementos derivados do modelo tedrico. Os resultados indicam que tanto o0s
exportadores americanos quanto os produtores dos paises de origem das importacdes
americanas discriminam precos entre 0s mercados.

Com o objetivo de investigar o efeito de depreciacBes cambiais para a inflagdo aos
consumidores de uma forma abrangente, Goldfajn e Werlang (2000) utiliza um painel composto
por dados de 71 paises. As estimativas sao produzidas pela estimacdo de um painel dindmico
para equacdo de determinacdo dos precos. Assim o ambiente inflacionério é incorporado no
modelo por meio da defasagem na taxa de inflacdo presente nas variaveis explicativas, dentre
as quais também sdo incluidos os desvios da taxa de cambio real do equilibrio, o hiato do
produto, e 0 grau de abertura da economia como determinantes. Os resultados sdo estimados
para a amostra completa e para diferentes grupos de grupos de paises, de maneira que o maior
repasse cambial estimado para os paises emergentes e para 0s paises da América Latina, com
historico inflaciondrio em comparacéo aos paises da OCDE e outros paises desenvolvidos, sdo
frequentemente citados como ilustracdo para a argumentacdo de Taylor (2000).

Neste sentido, diversos trabalhos que utilizam-se de modelos uniequacionais buscam
estabelecer evidéncia do declinio do grau de repasse cambial em virtude da menor inflacéo.
Uma investigacdo mais acurada desta influéncia do ambiente inflacionario para o repasse
cambial, ndo apenas nos pre¢os aos consumidores mas também para o0s pregos de producao e
importacgéo é realizada por Bailliu e Fujii (2003) para uma amostra menor com dados de onze
paises industrializados de 1977 a 2001. A anéalise empirica também realizada por meio da
estimacdo de um modelo em painel dindmico apresenta evidéncias de declinio do grau de

repasse cambial com a mudanca do ambiente inflacionario ap6s reforma no regime monetério.
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TIhrig, Marazzi e Rothenberg (2006) também obtém evidéncias de redugdo do grau de repasse
cambial para os paises do G-7, estimando neste caso um modelo dindmico para os dados dos
precos de importacao e precos aos consumidores de cada pais. Na maioria dos paises analisados,
observa-se um declinio do repasse cambial periodo posterior aos anos de 1990, tanto para os
precos de importagcdo quanto para os precos aos consumidores, e em dois paises, uma reducao
apenas no caso dos precos ao consumidor.? Ilustrando a teoria revisada em Campa e Goldberg
(2006, 2010), o efeito dos choques cambiais para 0s precos declina progressivamente ao longo
da cadeia de transmissdo, dos precos dos bens importados, para 0s bens transacionaveis
produzidos domesticamente e para os precos de producdo dos bens ndo comercializaveis.
Evidéncias desse declinio progressivo sdo obtidas nos estudos de Bailliu e Fujii (2003) e Thrig,

Marazzi e Rothenberg (2006) com os resultados apresentados na tabela 2.

Tabela 2 — Revisdo do grau de repasse cambial de longo prazo para prego das

importagdes, € precos domésticos

Amostra Periodo _ Preco dEiIS Precos no Pregos_ao
importacoes atacado consumidor
Media para 11 paises ) g7 540 0,892 0,303 0,155
industrializados
L i 1975-1989 0.715 - 0.134
Média para os paises
do G7
1990-2004 0.475 - -0.007

Fonte: Bailliu e Fujii (2003) e Thrig, Marazzi e Rothenberg (2006).

2.2.2 Sistemas de equac0es - modelos VAR / VCE

Os modelos Vetores Autoregressivos (VAR) constituem um importante instrumental
para a analise de repasse cambial pois permitem incorporar diferentes questdes inerentes ao
tema, dentre estas, as inter-relacfes existentes entre as variaveis, conforme o digrama da figura

1 e arevisao tedrica, além da previsao dos efeitos ao longo de diferentes intervalos temporais e

2 Esta evidéncia em lhrig, Marazzi e Rothenberg (2006) pode ser observada na tabela 2 na redugdo do grau de
repasse entre os dois periodos. Bailliu e Fujii (2003) utilizam varidveis dummies para os diferentes regimes
monetarios.
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a producdo de resultados simultaneamente para os diferentes indices de precgos constituintes de
cada estdgio da cadeia de transmissdo dos choques cambiais.

Esta metodologia também é aplicada para a analise em nivel desagregado em
Bhattacharya et al. (2008) que estima o repasse cambial para os precos das importacoes e precos
no atacado e aos consumidores dos bens de diferentes setores industriais das economias dos
Estados Unidos, Reino Unido e Japéo, estabelecendo setorialmente a evidéncia de reducéo no
repasse cambial ao longo dos estagios da cadeia de distribuicdo dos bens. No entanto, 0s
modelos VAR séo principalmente utilizados dentro desta tematica para a analise do repasse
cambial para os pregos da economia no agregado, na qual os resultados dos efeitos dos choques
cambiais para os precos sdo obtidos por meio das funcbes de resposta ao impulso para os
choques na taxa de cambio e decomposicao da variancia do erro de previséo.

Neste sentido, McCarthy (1999) fundamenta a especificacdo de um modelo VAR
coerente com a argumentacéo de Campa e Goldberg (2006,2010), com o objetivo de analisar a
transmissdo dos choques na taxa de cambio e nos precos de importacdo para 0s pregos de
producéo e aos consumidores. Em sua especificacio, estio presentes as variaveis de inflagio®
para os trés indices de precos, a taxa de cAmbio nominal efetiva para amostra de nove paises
industrializados no periodo de 1976 a 1996, além das variaveis de inflagcdo no preco do petréleo
e hiato do produto, respectivamente incluidas no modelo com o intuito de captar o efeito de
choques de oferta e demanda para a inflagdo nos trés estagios®.

Explorando a estrutura desta classe de modelos os efeitos das variacdes cambiais para
0s precos sdo avaliados por meio das fungbes de resposta ao impulso e da decomposicdo da
variancia do erro de previsdao. Como o modelo VAR consiste em uma forma reduzida do modelo
estrutural, que inclui a relacdo contemporanea entre as varidveis, a obtencdo da resposta dos
precos ao impulso na taxa de cambio depende da identificacdo dos parametros deste modelo
estrutural. Neste ponto, McCarthy (1999) fundamenta teoricamente um ordenamento recursivo
para o efeito contemporaneo dos choques em cada uma das equacdes do sistema que fornece as
restricdes necessarias para obtencdo dos parametros do modelo estrutural a partir da

decomposicéo de Choleski®.

3 Equivalente as primeiras diferencas dos logaritmos das séries de indices de precos em nivel.

4 Nota-se que as variaveis sdo incluidas no modelo por meio de transformacgGes que garantem sua
estacionariedade: precos pela taxa de inflacdo, o PIB em logaritmos pelo hiato do PIB e a taxa de cAmbio em
primeiras diferencas.

5 Partindo da inflagdo (i) nos preco do petrdleo para o hiato do produto (¥,), 0 cambio (e;) e a inflagdo na cadeia
dos precos, a relagio contemporanea segue a seguinte estrutura: mw’°"%'° - 5, — e, — @i PO

rodugdo i
ﬂf cao. 7.L.gonsumldores.
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A partir do experimento do choque na taxa de cambio s&o gerados resultados para o
intervalo de um a oito trimestres que, no geral, ilustram uma resposta menos do que
proporcional dos precos de importacao (repasse cambial incompleto), e de magnitude reduzida
para os precos domeésticos e precos aos consumidores (ndo diferentes de nulo estatisticamente).
As excegdes sdo as estimagbes com dados de Bélgica e Holanda, pequenas economias abertas,
que apresentam uma resposta proporcional dos precos de importacdo (repasse completo) e
maior do que 50% nos pre¢cos domésticos e aos consumidores.

Por fim, a decomposi¢éo da variancia do erro de previsdo aponta uma menor influéncia
da taxa de cdmbio a medida que o horizonte de previsdo aumenta para a inflagdo nos precos das
importacdes, porém uma influéncia estavel ou mesmo crescente em alguns paises no caso dos
precos domésticos e aos consumidores.

Tanto a especificacdo quanto a estratégia de identificacdo utilizadas por McCarthy
(1999) constituem um padrao para os trabalhos posteriores que utilizam a mesma metodologia,
incorporando algumas modificacGes. Dentre estes, Belaisch (2003) estende a analise aos precos
dos bens transacionaveis e ndo transacionaveis, precos livres (ndo administrados) e precos
administrados, e além do caso padrdo para 0s precos de producédo e pre¢os aos consumidores,
avalia o repasse para um indice geral de precos formado pelos dois anteriores. Assim, sdo
definidas quatro especificacGes distintas para 0 modelo VAR, nas quais contudo observa-se a
omissdo dos precos de importacdo e da representacdo completa da cadeia de transmissdo dos
choques entre os precos. Neste trabalho, ap6s a simulacdo do choque de um desvio padrdo na
taxa de cambio, o repasse cambial para os indices de precos € calculado como a razao entre o
resultado da resposta ao impulso acumulada dos precos e a resposta ao impulso acumulada da
taxa de cambio, procedimento descrito por Farugee (2006) como a “normalizagdo da resposta
nos pregos ao choque simulado na taxa de cambio pela trajetoria da resposta na taxa de cambio”.

Os resultados ilustram uma resposta aos movimentos cambiais maior e mais rapida nos
precos dos bens transacionaveis e nos precos nao administrados o que é explicado pela maior
rigidez nos precos dos bens ndo transacionaveis e precos administrados pelo governo. Embora,
seja argumentado que o grau de repasse cambial para a inflacdo aos consumidores no Brasil
esta mais proximo ao encontrado nos paises do G7 do que nos demais paises da América Latina,
0 grau de repasse de 0,23 para 0s precos aos consumidores no longo prazo e mais do que
completo para os pregos de produgéo no horizonte de 12 meses, encontra-se muito acima destas
estimativas para 0s paises desenvolvidos presentes na literatura. No entanto, cabe destacar que

a utilizacdo de uma amostra reduzida o periodo de julho de 1999 a dezembro de 2002
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abrangendo um periodo com forte depreciacdo da moeda doméstica e crises na economia
brasileira sdo argumentos para a ndo robustez dos seus resultados®.

Em outro caso, Hahn (2003) segue o trabalho de McCarthy (1999) tendo por objetivo
simular o efeito de chogues nos precos de petréleo, na taxa de cdmbio e nos precos das
importacOes, para 0s precos de producdo e aos consumidores da &rea monetéria europeia como
um todo. No entanto, o autor inclui a taxa de juros de curto prazo entre as variaveis para captar
os efeitos da politica monetaria, argumentando que a omisséo desta variavel consiste em um
problema, tendo em vista que, a relacdo subjacente a taxa de cambio e precos domésticos pode
ser mitigada pela politica monetaria que busca combater a inflacdo, e assim, a omisséo desta
variavel poderia mascarar os resultados.

Utilizando uma amostra de dados trimestrais de 1970 a 2002 o autor realiza diferentes
testes de robustez dos resultados encontrados, dentre eles estimar os resultados para a amostra
em duas partes. A partir deste teste os resultados obtidos pelas fungdes de resposta ao impulso
permanecem estaveis, mas a decomposicdo da variancia do erro de previsdo indica uma maior
influéncia dos choques externos (petroleo, cambio e importagcdes) para os indices de precos, 0
que pode ser resultado do maior foco dos paises em estabilizar as fontes internas de variacao
dos indices de pregos no periodo mais recente. Além disso, o autor define as restricGes
necessarias para identificacdo dos pardmetros do modelo estrutural utilizando uma estratégia
ndo recursiva, ou seja, utiliza as técnicas que consistem no VAR estrutural, ou SVAR. Esta
estratégia, além da fonte tedrica, tem a vantagem de restringir o nimero de combinacdes e a
possivel sensibilidade dos resultados ao reordenamento no caso da decomposicéo de Choleski.
Mesmo diante desta argumentacéo, os diferentes ordenamentos da decomposi¢édo de Choleski
que é usada como base de comparacdo nao apresentam diferencas significativas nos resultados,
no entanto, estes sdo diferentes ao utilizar o esquema de identificacao estrutural, apontando um
menor efeito dos choques nos pre¢os do petréleo e na taxa de cambio para 0s precos de producéo
e aos consumidores.

O papel da politica monetéria na determinacédo do grau de repasse cambial é diretamente
avaliado por Ito e Sato (2006) ao investigar o repasse cambial para o0s tigres asiaticos apos a
crise de 1997. Neste caso, a inclusdo da variavel de oferta monetaria (M1) permite avaliar a
resposta do agregado monetario ao choque cambial. Na amostra que abrange o intervalo de
1993 a 2005, apenas nos dados para a Indonésia observou-se uma resposta positiva e

significativa da oferta monetéria aos choques positivos na taxa de cambio (desvalorizagdo

® Na proxima subsecéo a revisdo do trabalho de Nogueira et. al. (2010) que replica as especificacdes de Belaisch
(2003) para um periodo mais longo apresenta resultados diferenciados.
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cambial) refletindo a politica monetéria tolerante com a inflagdo. Em linha com a argumentagéo
tedrica, esta postura tem por contrapartida um impacto das variagdes cambiais para 0s precos
em todos os estagios da cadeia de transmissao, até trés vezes maior, do que o observado para
0s outros quatro paises analisados considerando o segundo maior grau de repasse cambial.

Também utilizando dados agregados da area monetéaria do Euro, para o periodo de 1990
a 2002, Farugee (2006) utiliza um conjunto de varidveis com foco nos bens manufaturados,
para os quais, aléem dos precos de producéo e importacdo, sdo incluidos os pregos de exportacdo
e os salarios nominais como o estagio da cadeia de distribuicdo dos precos referente aos fatores
de producéo. A inclusdo dos pregos de exportacdo permite calcular o efeito cambial para os
termos de troca, o que pelos resultados apresentados de repasse proximo de completo para 0s
precos de importacao e incompleto para o preco das exportagdes, implica que, uma depreciacdo
da moeda europeia consequentemente levaria a um declinio nos termos de troca para as
manufaturas.

A partir da normalizacdo pela trajetéria de resposta da taxa de cambio ao choque
simulado, o repasse cambial é calculado para o horizonte de até 18 meses, resultando em um
grau repasse cambial completo para o preco das importacdes, de 0,5 para o preco das
exportacdes e de 0,20 para os precos da producdo de manufaturas. O repasse para o indice geral
de inflacdo aos consumidores chega a 0,1, o que reflete o fato de que mesmo os fatores de
producdo, que tem maior rigidez de precos, apresentaram um repasse cambial de 0,05. As
estimativas apresentaram um elevado grau de repasse cambial para 0s precos de importacao e
aos consumidores quando comparadas com a evidéncia para as economias as economias dos
Estados Unidos, Japdo, Reino Unido e Canada, o que motiva uma revisdao do tamanho dos
canais de distribuicdo nestes paises. Porém, as porcentagens dos custos de distribuicdo em
relacdo ao preco final dos bens para os diferentes paises, ndo permitem associar que o maior
repasse aos consumidores da area do Euro seja consequéncia de uma menor parcela dos custos
de distribuicdo nos precos dos bens finais.

De um modo geral, os resultado obtidos pela metodologia VAR ilustram diferentes
questdes tedricas e estabelecem evidéncia para pontos como o grau de repasse crescente ao
longo do tempo, até estabilizar em um horizonte que varia de uma ano e meio a trés anos, € a
reducdo do grau de repasse cambial ao longo dos estégios da cadeia de distribuicao, i.e., a maior
resposta dos precos dos produtos importados aos movimentos cambiais, seguido pelos precos
de produgdo doméstica ou precos no atacado e com o menor efeito para 0s precos aos

consumidores.
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Nos trabalhos anteriores argumentou-se que a utilizagdo das variaveis em primeiras
diferencas (ou para os pregos taxas de inflagdo) garantiam a estacionariedade das variaveis, o
que ndo exclui a utilizacdo dos modelos VCE como a metodologia adequada para anélise
havendo relacdo de cointegracdo entre as variaveis, pois neste caso a utilizagdo do modelo VAR
incorreria na omissdo de uma parte relevante dos modelos (termo de correcéo de erros). A
possibilidade de cointegracdo entre as variaveis € testada nos trabalhos de Belaisch (2003),
Hahn (2003) e Farugee (2006) que, no entanto, ndo estabelecem evidéncia significante para esta
hipdtese.

Seguindo esta argumentacao, tendo verificado a existéncia de relac6es de cointegracéo
entre as variaveis, Bachmann (2012) considera os modelos VCE a metodologia mais apropriada
para a andlise ao incorporar, além da inter-relacdo entre as variaveis, a dindmica de longo prazo.
Assim, utiliza os modelos VCE para estimacdo do repasse cambial para 0s pre¢os no agregado
da economia da Suica. Os resultados sdo obtidos a partir das funcdes de resposta ao impulso
dos precos ao choque no cambio baseada na representacdo VAR do modelo VCE, porém, o
repasse cambial de longo prazo ndo é calculado pela razdo entre a resposta acumulada dos
precos e a resposta acumulada da taxa de cdmbio conforme proposto em Belaisch (2003), mas
sim, como o resultado que estabiliza a resposta ao impulso ponto a ponto, considerando o
choque simulado como representando 0 movimento de um por cento na taxa de cambio.

Os resultados estimados ilustram diferentes situacOes para o grau de repasse cambial
aos diferentes indices de precos, dentre as quais, um repasse de longo prazo maior para 0S
precos aos consumidores do que para os pre¢os de producdo, e um resultado inconclusivo para
0 repasse cambial aos precos de importacdo conforme o nivel de confianca de 95% para as
funcOes de resposta ao impulso estimadas, de tal maneira que, embora a funcdo de resposta ao
impulso defina um repasse cambial de longo prazo incompleto e em maior magnitude do que o
estimado para 0s precos de producao e aos consumidores, o intervalo de confian¢a inclui tanto
a possibilidade de repasse cambial completo quanto de repasse cambial nulo.

A partir da amostra abrangendo dados de 1983 a 2010 da economia suica, sao realizados
testes de robustez, como a estimacao dos modelos para diferentes subperiodos, sendo que estes
ilustram uma reducdo da resposta dos precos aos choques cambiais no periodo mais recente.

Ao analisar por meio do modelo VAR padrdo o repasse cambial para a economia da
Croécia, Billmeier e Bonato (2002) ndo rejeita a hipotese da existéncia de uma relagéo de
cointegracdo entre as varidveis. Neste caso, 0 repasse cambial é obtido pela interpretacdo como
elasticidade do parametro da taxa de cambio no vetor de cointegracdo estimado para 0 conjunto

de variaveis. Embora destacando que a interpretacdo deveria ser feita com ressalvas pois 0s
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parametros do termo de correcdo de erros ndo originavam-se de um modelo estrutural, os
autores estimam o modelo VCE e o repasse cambial como o pardmetro da taxa de cambio no
vetor de cointegracdo normalizado para 0s precos aos consumidores.

As condicdes que garantem a interpretacdo dos parametros de um ou mais vetores de
cointegracdo estimados para um conjunto de varidveis sdo discutidas em Johansen (2005). A
aplicacdo destas condicGes para obtencdo de estimativas de repasse cambial é 0 objetivo de
Marsten (2004) ao avaliar para os paises do leste europeu, Poldnia, Republica Tcheca,
Eslovenia e Hungria, os efeitos da mudanca de regime cambial decorrente de uma esperada
adesdo a moeda comum. Conforme o autor, a identificagéo do efeito do repasse cambial a partir
do vetor de cointegracéo, resulta em estimativas que consideram efeitos de choques tanto de
longo, quanto de curto prazo para a relacdo de equilibrio entre as variaveis e, portanto, seria o
mais adequado tratando-se de avaliar o impacto de uma politica econémica.

Assim, os resultados de repasse cambial s&o obtidos apenas para 0s precos aos
consumidores argumentando-se que a identificacdo do repasse cambial ndo seria possivel com
ainclusdo de uma outra variavel de precos, de tal maneira que exigiria que o coeficiente de uma
das variaveis de precos da relacdo de cointegracdo estimada fosse nulo para identificacdo do
efeito do repasse cambial. Desta forma a especificacdo utilizada se restringe a um modelo com
quatro variaveis, que além da taxa de cambio e diferencial da taxa de inflacdo para os precos
aos consumidores, inclui a producéo industrial e o diferencial de juros, representando assim a
“complexa interdependéncia entre as varidveis macroecondmicas em uma economia aberta” o
que ndo seria possivel sem “levar em considera¢do o efeito enddgeno da mudanca de um por
cento na taxa de cAmbio’ para pelo menos estas duas variaveis”.

Entdo, seguindo o corolario proposto em Johansen (2005), identifica-se a elasticidade
de longo prazo entre a taxa de cdmbio e 0s precos aos consumidores para 0s paises, e desta
forma, verifica-se que os resultados definem um repasse de maior magnitude que as previstas
por meio do modelo SVAR também estimado pelo autor.

Marsten (2004) ainda discute a utilizacdo e os resultados dos modelos VAR em
primeiras diferencas para varidveis ndo estaciondrias, argumentando que a rejeicdo da
existéncia de vetores de cointegracdo para as varidveis ndo estacionarias com fortes argumentos

tedricos embasando a relacdo de equilibrio de longo prazo, como é o caso de cambio e precos,

7 Para obtengéo dos resultados, ¢ analisado o efeito de uma mudanca de 1% na taxa de cambio (conforme a
definicdo de repasse cambial) sendo esta parte de um choque de longo prazo simulado para o sistema de
equacoes formado pelas relagdes de cointegragdo de tal forma que para a identificagdo do repasse cambial é
necessario que o efeito desta mudanca seja isolado para a variavel de precos.
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deve ser um sinal de mé especificacdo dos modelos. Segundo o autor os resultados do modelo
VAR concentrados na resposta dos pregos ao choque exdgeno na taxa de cadmbio eliminam
outras fontes de variacao estocasticas para 0s precos e taxa de cambio, além de que, as varia¢des
da taxa de cambio podem advir ndo apenas de choques estocasticos, mas também de mudancas
na politica econdmica, podendo assim resultar em estimativas viesadas e subestimados para o
repasse cambial. Isto ocorre pois, com as varidveis cointegradas, mesmo a resposta dos precos
ao choque exdgeno da taxa de cambio estd relacionada com o equilibrio de longo prazo,

devendo assim ser realizada por meio dos modelos VCE.

2.2.3 Evidéncias para a economia brasileira

A tabela 3 fornece uma sintese dos trabalhos que estimam o repasse cambial para os

precos da economia brasileira do agregado.

Tabela 3 — Sintese das estimativas de repasse cambial para os indices de precos da

economia brasileira no agregado.

Autores Periodo Dados Resultados
Nao Intervalo das estimativas
Albuguerque e arameétrica - Precos ara diferentes periodos:
Portugal 1980 - 2002 P Filtro d agregados: IPA e P _ P '
(2005) iltro de IPCA IPA=0,86-0,90.
Kalman ' IPCA=0,48-0,04.
Belaisch Precos Completo parao IPA e
(2003) 1999 - 2002 VAR agregados: IPAe  incompleto e IPCA =
IPCA. 0,23.

Nogueira, Mori

e Marcal 199922010 VAR-VCE Precos agregados Repasse cambial: IPA =

(2012) - IPA, IPCA 0,18 e IPCA=0,06.
Regressao
T Repasse precos ao

. nao linear - Precos ao e .
Nogueira 1995 - 2007 Smooth consumidor no consumidor: 0,27 se inf. >
Junior (2010) - 10% ao ano e 0,08 inf <
transition agregado.
. 10% ao ano.

regression

Albuquerque e Portugal (2005) avaliam o repasse para o indice de Precos no Atacado
(IPA-FGV), e indice de Precos ao Consumidor (IPCA-IBGE) para o periodo de pré-
estabilizacdo 1980 a 1994 e pds estabilizacdo da economia brasileira 1995 a 2002. Seus
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resultados apresentam uma redugdo expressiva das estimativas de repasse cambial para o
periodo de 1998-2002.

O repasse para 0s precos ao consumidor também é investigado por Nogueira Junior
(2010), para o periodo de 1995 a 2007, que, ilustrando a argumentacdo de Taylor (2000),
encontra um maior repasse cambial para os precos domesticos nos subperiodos em que a
inflagdo doméstica encontra-se em patamar elevado. Para isso, utiliza-se um modelo com efeito
threshold, no qual o ambiente inflacionério é identificado pelo limite de 10% ao ano no indice
de inflacdo, observa-se, um grau de repasse cambial para os precos aos consumidores de 0,08
quando a inflagéo esta abaixo do limite e um repasse de 0,27 quando a inflagdo esta acima do
limite.

Belaisch (2003) estima para o periodo reduzido (1999 — 2002) um repasse cambial
completo para os precos domésticos (IPA) e um grau de repasse de 0,23 para o IPCA no longo
prazo. Nogueira, Mori e Marcal (2012) estendendo este estudo para o periodo de 1999 a 2011,
estima um grau de repasse cambial de 0,18 para o IPA, e 0,052 para o IPCA, resultados mais
préximos aos revisado para os paises industrializados. Neste trabalho é verificada a existéncia
de trés vetores de cointegracdo em cada especificacdo, contudo seguindo a forma de célculo do
repasse cambial proposta em Belaisch (2003), os parametros dos vetores de cointegracdo séo
estimados conforme a metodologia dos modelos VCE, que entéo sdo incluidos como varidveis
exogenas nos modelos VAR para os quais sdo obtidas as funcdes de resposta ao impulso dos
precos ao choque simulado na taxa de cambio.

Guillén e Aradjo (2005) realizam uma analise dos efeitos das variaces cambiais para
o0s precos utilizando a metodologia dos modelos VCE e decomposicdo de tendéncia e ciclo
identificando dois vetores de cointegracdo e um vetor de ciclo para cada uma das duas
especificacbes utilizadas contendo um conjunto de quatro variaveis: (Cambio, PImp, IGP,
IPCA) e (Cambio, PImp, IPA, IPCA). Porém este trabalho ndo tem por objetivo o calculo do
repasse cambial, verificando-se pela analise de impulso resposta que o choque na taxa de
cambio, para o intervalo de 3 a 24 meses, provoca uma variacao de 0,58% a 10,99% nos precos
aos consumidores, de 1,96% a 18,34% no indice geral de precos, 3,36% a 25,12% dos precos
de producdo doméstica e uma baixa resposta, de 1% a 8% do choque de um desvio padréo no
cambio para os precos de importacdo. Esta menor relacdo das variagdes cambias com 0s precos
de importagdo, em comparagdo com o observado nos demais indices, ndo é condizente com 0s
resultados presentes na literatura que ilustram uma reducdo do repasse cambial conforme a

escala da cadeia de distribuicdo dos bens.
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3 Metodologia
3.1 Modelos VAR®

3.1.1 Modelos com variaveis 1(0)

Desde que Sims (1980) prop0s a utilizacdo dos modelos de vetores autoregressivos
recursivos como alternativa para a pesquisa empirica em macroeconomia, esta classe de
modelos passou a ser amplamente utilizado devido as caracteristicas usuais, permitindo analisar
o comportamento de flutuacdo de variaveis inter-relacionadas e a dindmica de resposta aos
choques estruturais, considerando a endogeneidade entre as variaveis.

Um modelo VAR padrdo de ordem (p), VAR(p), € um sistema de equacgdes simétrico
que descreve a dindmica de cada varidavel dependente pelas (p) defasagens da variavel
dependente e das demais varidveis, no qual, além de (N) varidveis enddgenas no sistema,
podem ser incluidas outras variaveis ou fatores exdgenos como tendéncias lineares e variaveis
dummies. Este sistema, incluindo apenas as variaveis endégenas e um vetor de constantes, pode

ser representado em forma matricial pela equacéo abaixo

i=c+X_  AY i +¢&; &~N(0,2) (4)

Em que, Y;, é a matriz (N x 1) das variaveis endogenas, Y;_; as defasagens destas
variaveis, A; amatriz (N x N) de coeficientes para as i defasagens das variaveis endogenas, ¢
um vetor (N x 1) de constantes e &; 0 vetor (N x 1) dos termos de erros que captam o efeito
de choques em cada uma das equacoes.

O modelo assim definido garante a ortogonalidade entre o termo de erro &, e as variaveis
explicativas E[e;(Y;—;)] = 0 de tal forma que os parametros possam ser estimados pelos
métodos tradicionais, normalmente pelo método de maximizacdo da funcdo de log-
verossimilhanca baseada na suposi¢do de normalidade dos residuos. Contudo, como o conjunto
de regressores em cada equacédo € idéntico o cOmputo dos parametros do modelo (u, 4;, 2¢)
pode ser realizado de modo eficiente aplicando MQO em cada equagéo separadamente.

Como a estimacdo dos modelos VAR(p) gera um grande numero de parametros, a

interpretacdo da dindmica de inter-relacdo entre as varidveis do modelo ndo ocorre de forma

& Além dos artigos citados, sdo referéncias para a secdo 0s seguintes manuais: Hamilton (1994), Enders (2010),
Martin et al. (2012), Durlauf e Blume (2010), Juselius (2006), Lutkepohl (2005) e Litkepohl e Kratzig (2004).
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direta, sendo alguns métodos utilizados com este intuito. Os trés principais sdo: os testes de
causalidade de Granger cujo objetivo é identificar as varidveis com defasagens significantes
para explicar as demais; a decomposicdo da variancia do erro de previsdo que avalia 0 peso de
cada endogena na previsao das trajetorias das variaveis; e 0 mais comumente utilizado, sobre o
qual recai o interesse deste trabalho, as fungdes de resposta ao impulso que permitem tragar os
efeitos dos choques do modelo para as varidveis ao longo do tempo.

As funces de resposta ao impulso sdo derivadas da transformacao do modelo VAR(p)
para a representacdo VMM(x), existente desde que sejam validas as condigdes de
invertibilidade para o polinémio (I — f=1AiLi), em que (L) é o operador de defasagens. Neste
caso, incluindo apenas a constante dentre as variaveis exdgenas®, o0 modelo VAR(p) pode ser
definido conforme (5).

(1 - ?=1AiLi)Yt =AY, =c+¢ (5)

Sendo que, o formato VMM(), ou a representacdo de Wold do modelo VAR, em que

p=(- 5’=1AiL")_1c, pode ser definida conforme a equacio (6).
=1 o .
Yo=pu+(I=-X ALY e=pu+{I+3I2,¥L)e (6)

Emque: ¥; = Z;'-:lAj Y;_jcomA; =0sej>peY¥, = 1. Pormeio desta, resolvendo
para Y; por inducdo para s periodos adiante, a resposta das variaveis em Y, . ao choque &,

pode ser definida como:

OYets _
o = s (D)

No entanto, como o0s choques representados em ¢, sdo correlacionados
contemporaneamente entre si (X, ndo € diagonal), ndo é possivel pela definicdo acima, a
obtencéo do efeito de um choque isolado em uma variavel para as demais. Isto ocorre, pois o

modelo VAR padrao trata-se de uma forma reduzida de um modelo estrutural no qual as demais

°Por simplificacdo, a constante também poderia ser omitida desta definicdo pois ndo influencia no computo da
funcdo de resposta ao impulso, como pode ser observado na defini¢cdo em (7).
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variaveis em nivel sdo incluidas como explicativas na equagdo de cada varidvel, sendo este

representado pela equacéo (8).
BoY; = a+YF  BY,; + usu,~N(0,%,) (8)

No modelo estrutural, E[u;] = 0, e normalmente é suposto que, X, = E[u;u;'] = a,1,
de tal forma que uma das caracteristicas do modelo estrutural é a independéncia entre 0s
choques, de modo que o termo u, (vetor de choques estruturais) representa choques isolados
para cada variavel. A ndo ser que o modelo seja estimado em sistema com a imposi¢cdo das
condicdes de identificacio que garantam a recuperacdo dos parametros estruturais®, a forma
reduzida é utilizada, pois a estimacdo dos parametros diretamente no modelo estrutural ndo
permite a obtengdo de estimativas ndo viesadas, tendo em vista que as condigdes de
ortogonalidade ndo séo validas com a presenca de variaveis em nivel, E[ujtylt] #+ 0 paraj # L.
Assim, a forma reduzida para o modelo estrutural, que permite superar este problema, pode ser

obtida conforme (9).
B;'BoY, = Byta + Y!_ Bi'BY,; + Bitu, 9)

Observando-se que, By'By =1, Byta = ¢, By'B; = A; e Bylu, = &, percebe-se a
equivaléncia entre este modelo e a equacao (5), destacando pela Gltima igualdade que cada
elemento dos choques da forma reduzida &, € uma combinacdo dos choques do modelo
estrutural u,. Assim substituindo, a relacdo entre os termos de erro da forma reduzida e do
modelo estrutural, e omitindo a constante que ndo influencia no resultado, obtém-se a
representacdo VMM para u,, a partir da qual é possivel derivar a funcao de resposta ao impulso

em termos dos choques estruturais.
Yy = (1 + 224 lluiLi)Bo_lut (10)

Nota-se nesta equacao que a definicdo da funcdo de resposta ao impulso para os choques
estruturais depende dos parametros B, do modelo estrutural, o que implica na necessidade de
obtencdo destes pardmetros. Desenvolvendo a relacdo existente entre os choques da forma

reduzida e os choques do modelo estrutural conforme a equagéo (11) pode-se definir o conjunto

10 Martin et al. (2010) fornece uma revisdo dos procedimentos para a estimagdo em sistema.
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de parametros a serem identificados do modelo estrutural, B, e X,,, como as incognitas de um

sistema de equagdes??.

2. =Elge] = B(;lut(B(;lut)’ = B(;lutut’(Bo_l)’ = B(;lzu(Bo_l)’ (11)

Analisando este sistema, a partir da estimagéo da forma reduzida, da matriz X', contendo

(N+1)N
2

informacdes distintas (tendo em vista que a matriz de variancia covariancia € simétrica).

as variancias e covariancias dos residuos compostos estimados, obtém-se

parametros ou

Todavia, existem para a identificagdo, N(N — 1) informagGes desconhecidas na matriz de
parametros do modelo estrutural, By'2, e N informacGes desconhecidas na matriz X,
(lembrando que, como os choques estruturais sdo ndo correlacionados esta € uma matriz

diagonal), totalizando assim N2 incognitas que precisam ser identificas. Neste caso sdo

(N+1DN _ N(N-1)
2

necessarias N2 — restricdes ao numero de informacdes (incognitas) ou

parametros do modelo estrutural.
A suposicdo de uma estrutura recursiva para a relacdo contemporanea entre as variaveis
e consequentemente para os erros da forma reduzida resolve este problema, impondo uma

estrutura triangular inferior para B,, e por conseguinte, reduzindo o nimero de parametros a

N(N-1)
2

(N+1)N

serem obtidos em B, para . Somados aos N elementos de X, constituem incognitas
que tornam o sistema de equaces resultante de (11) exatamente identificado. Este caso consiste
no modelo VAR recursivo proposto por Sims (1980). A suposicéo desta estrutura recursiva gera
0 mesmo resultado que a aplicacdo de uma fatorizacao de Choleski sobre a matriz X', que sendo
uma matriz simétrica e positiva definida®® possui uma Unica representagido como X, = BDB’,
em que B é triangular inferior, com uns na diagonal principal e B uma matriz diagonal com
elementos d;; > 0. Assim, definindo B, e consequentemente By ' como uma matriz triangular
inferior, e tendo em vista que X, respeita as condigdes anteriores, a matriz de variancia
covariancia dos residuos da forma reduzida, a partir de uma decomposi¢do de Choleski (como

normalmente é denominada) define um sistema exatamente identificado. Por este caminho,

11 Trata-se de um sistema de equacdes pois cada elemento, variancia ou covariancia, de X é, em Gltima
instancia, uma funcdo dos parametros e das variancias do modelo estrutural, conforme descrito em (11).

12| embrando que a normalizagdo entre variaveis explicadas e explicativas do modelo estrutural resulta em uma
matriz B, composta por nimeros uns na diagonal principal.

18 Uma das caracteristicas da matriz de variancia é ser positiva definida.



34

obtém-se funcgdo de resposta ao impulso ortogonalizada que permite tracar a trajetoria, ponto a
ponto, do efeito dos choques ortogonais, sobre todas as demais varidveis ao longo do tempo.

aYt+s
aut

= qstal (12)
Notando-se que, o efeito do choque estrutural para uma determinada variavel ao longo
do tempo depende dos parametros estimados para a equacao desta variavel no sistema e dos

parametros do modelo estrutural. Como pode ser observado na equacdo (10), no caso

N ay, : A :
contemporaneo, ﬁ o efeito depende apenas dos parametros do modelo estrutural, pois ¥, =

t

1. Além desta definicdo, normalmente os choques estruturais sdo normalizados para v, que é
definindo por: v, = Zu_%ut. Esta normalizagdo que consiste na diviséo de cada choque pelo
seu desvio padréo, fornece a interpretacdo usual de que, a funcdo de resposta ao impulso obtida
para 0 aumento de uma unidade em v;, representa 0 aumento de um desvio padrédo em u;.
Observa-se que esta normalizacdo pode ser obtida da decomposicdo de Choleski de X,,, uma
vez que a fungéo de resposta ao impulso ortogonalizada e normalizada para um desvio padréo

passa a ser definida por:

aYi:+s

1
St =By S (13);

1 1
e a decomposicéo pode ser definida como X, = B;1X,22,2(By1)". Por fim, para os casos

anteriores, define-se a fungdo de resposta ao impulso acumulada como a soma dos efeitos

parciais até o periodo T, que para a equacio (13) resultaria em (14).

T OYiys T Ay
_=Zs=0 IPSBO Zuz (14)

s=0 avt

A inversdo do modelo VAR e sua representacdo VMM definem assim um mapeamento
entre 0s choques e as N variaveis do modelo Y;. O ordenamento recursivo possibilita diferentes

caminhos para realizar este mapeamento em termos dos choques estruturais, neste caso, 0S

14 Esta normalizagdo trata-se apenas de uma questdo técnica implementada nos calculos da fungéo das fungdes de
resposta ao impulso para que o choque de um desvio padrdo de aumento em u; seja obtido pela simulagéo do
aumento de uma unidade em v,. Sendo sem perda de generalidade omitida das defini¢Ges de resposta ao impulso
ponto a ponto e resposta ao impulso acumulada do decorrer do trabalho.
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parametros de interesse podem ser obtidos de forma equivalente, pela funcdo de
verossimilhanca definida para X, = (Byu,)'By12,(By1)’, por MQO aplicado ao modelo
estrutural ou aos residuos da forma reduzida, ou ainda, pela decomposicdo de Choleski que
fornece de forma simples as condicBes necessarias para a identificacdo dos parametros.
Contudo, a imposicdo de um ordenamento recursivo para as varidveis pode ser dificil de
defender em termos da teoria econémica e a representacdo das relagfes previstas no modelo
estrutural tedrico.

Para superar estas limitacGes as restricdes necessarias para identificacdo do modelo
podem ser obtidas das informacOes subjacentes ao modelo e teoria analisadas. Este modus
operandi para o mapeamento dos choques estruturais define o modelos VAR estrutural,
SVAR®, neste sentido, as principais estratégias sdo: as restricdes de curto prazo que consiste
na imposicao (recursiva ou ndo) das restricbes na matriz B, e consequentemente na resposta ao
impulso de curto prazo (s = 0); as restri¢cbes de longo prazo que sdo definidas para o resultado
acumulado da funcdo de resposta ao impulso baseadas na teoria para o efeito dos choques no
longo prazo; e as restricGes de sinal, apds a analise das respostas ao impulso oriundas de
diferentes ordenamentos para variaveis, sdo obtidas por algum método de escolha dentre as
alternativas cujas respostas tiveram o sinal esperado?®.

No caso das restricbes de curto prazo, a analise pela funcdo de impulso resposta
permanece a mesma, no entanto, com a estrutura a estrutura ndo recursiva impossibilita obter
0s parametros com a estimacéo de cada equacdo por MQO, devido a simultaneidade existente
entre as equacdes. Neste caso, 0s parametros sdo estimados por verossimilhanca, a partir da
definicdo de X, = B;1x,(B;1)’, em que B, é definido de modo ndo recursivo, usando as
informacdes a priori derivadas das suposi¢es ou modelo tedricos adjacentes a analise realizada.

Assim, como no caso recursivo, 0 sistema de equacOes resultante deve atender a

condicdo de ordem, pela qual, o numero de parametros a serem identificados ndo pode

WN+1DN . . . , .
excederT. No caso de um numero de restricoes maior do gue 0 necessario para a exata

identificacdo do sistema, testes de sobre-identificagdo podem ser realizados para verificar a
diferenca na estimacdo da matriz de variancia covariancia € estatisticamente significante. Além

desta condicdo, a matriz B, ndo recursiva deve atender a condi¢do de rank. Esta condicdo

15 Esta definicdo também se aplica ao caso recursivo, desde que, a restricdes de parametros nulos sejam
decorrentes da andlise econdmica, caso de Sims (1980) no qual esta estrutura € motivada pela ideia de que existe
um atraso no efeito dos choques do qual naturalmente decorrem as restri¢des os pardmetros restritos nulos.

16 As restrigOes de sinal ndo estdo no foco deste trabalho, Martin et al. (2012) fornece um resumo para este
método.



36

garante a existéncia de um valor de maximo para a funcéo de verossimilhanca, ou seja, que a

matriz hessiana associada a esta fungdo seja negativa definida e implica que as colunas da

dvech(Zy)

YT ) sejam ndo colineares'’. Na pratica, as restricdes sdo impostas e verifica-se se

matriz (

o0 algoritmo de resolucdo para a funcdo de verossimilhanca néo linear atinge um valor de
maximo.
As restrigdes de longo prazo consistem na utilizagdo de informag&o a priori para o efeito

acumulado dos chogues. Assim, denominando a funcdo de resposta ao impulso acumulada

definida em (14) por: F = ZT OYt4s

$=0 30 = Yo W.By! —, este método implica na imposicao das
restri¢cdes sobre os elementos da matriz F (N x N), que apresenta o efeito acumulado de cada
choque estrutural para as variaveis endégenas do modelo.

As restricfes de longo prazo sdo propostas por Blanchard e Quah (1989) como uma
forma de analisar o efeito de choques que ndo tem efeito no longo prazo, e da mesma forma
que nas restricdes de curto prazo, informacéo tedrica a priori pode ser utilizada neste sentido
para identificar os efeitos dos choques estruturais. Pode ser observado na equacgéo anterior que
tanto restricdes de longo prazo, na matriz F quanto de curto prazo, na matriz B, podem ser

utilizadas simultaneamente para alcancar a identificagdo dos choques estruturais.
3.1.2 Modelos VAR com variaveis 1(1)

Muitas séries temporais exibem comportamento ndo estacionario ao longo do tempo.
Uma variavel é estacionaria quando apresenta média e variancia constantes e covariancia entre
suas realizacBGes em t e t-s decrescentes quando o intervalo s aumenta e também constantes ao
longo tempo (dependendo apenas do intervalo s e ndo do instante t). Do contrario, uma variavel
ndo estacionaria apresenta média que pode depender do tempo, variancia explosiva quando t —
oo e autocovariancia nao decrescente o que faz com que a autocorrelagéo entre t e t-s tenha um
lento decaimento do valor unitario quando s aumenta. O comportamento ndo estacionario pode
ser oriundo da presenca de uma tendéncia deterministica no processo gerador dos dados da
série, que neste caso pode ser tornada estacionaria extraindo-se esta tendéncia. Por outro lado,
a ndo estacionariedade pode originar-se da existéncia de raiz unitaria, pela qual, os choques

passados da série sdo totalmente incorporados em sua realizacdo presente, definindo-se assim

70 operador vech(X) é um operador que forma um vetor pelo empilhamento dos elementos abaixo da
diagonal principal da matriz X. Uma estratégia para verificar a condicdo de rank é desenvolvida em Fernandez-
Villaverde, Rubio-Ramirez e Sargent (2005).
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a uma tendéncia estocastica. Assim, a primeira diferenca da série apresenta comportamento
estacionario®®.

O modelo de regressao linear aplicado a variaveis independentes governadas por uma
tendéncia estocastica pode levar a estimativas espuriamente significativas em termos
estatisticos sendo que estas na verdade tratam-se da correlacdo entre as tendéncias das séries.
Assim, quando séries ndo estacionarias compde o conjunto de varidveis do modelo VAR,
usualmente elas séo incluidas no sistema em primeiras diferencas, controlando desta forma o
problema de regresséo espuria nos modelos.

Neste caso 0 modelo VAR(p) descrito em (5) passa a ser definido conforme a equacéo
(15).

AL - L)Y, =¢ (15)

Em que A(L) = Iy — Y7- A;L%. Todavia, quando o comportamento das variaveis &
governado por tendéncias estocasticas comuns entre estas, 0 que, tratando-se da existéncia de
uma relacdo de equilibrio de longo prazo define a cointegracao entre o grupo ou subgrupo das
variaveis, diferenciar as séries implica na omissdo de um fato relevante para a analise em
questdo, a dindmica de longo prazo entre as variaveis, 0 que compromete os resultados obtidos
pelos modelos.

A dindmica de longo prazo € incorporada no contexto de um sistema autoregressivo por
meio dos modelos vetoriais de correcdo de erros, doravante denominados, modelos VCE. As
consequéncias da utilizacdo de um modelo VAR em primeiras diferencas, existindo relacdo de
cointegracdo entre as variaveis, que faria do modelo VCE o instrumento adequado de analise,
sdo formalmente testadas em Philips (1998). Utilizando dados simulados que reproduzem uma
relacdo estatistica de cointegracao, verifica-se que resultados consistentes para a analise de
impulso resposta e decomposi¢do da variancia do erro de previséo, sdo obtidos somente pelos
modelos VCE.

3.2 Modelos VCE

3.2.1 Cointegragao

18 Uma série com tendéncia estocastica pode possuir mais do que uma raiz unitaria, assim a ordem de diferencas
depende da quantidade necessaria para atingir a estacionariedade.
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A concepcdo de cointegragdo tem motivacdo em multiplos exemplos da teoria
macroeconémica observados empiricamente. Uma relacdo de cointegracdo representa um
equilibrio de longo prazo entre variaveis ndo estacionarias com trajetorias governadas por
tendéncias estocasticas. A defini¢do de equilibrio de longo prazo neste caso significa que existe
uma relacdo estavel entre as varidveis ao longo do tempo, ou que, a combinacdo entre as
variaveis exibe um comportamento estacionario®. Intuitivamente, as varidveis “caminham
juntas”?°, de forma que, desvios desta trajetoria comum observados no curto prazo sio
temporarios.

Seguindo a defini¢do formal de Engle e Granger (1987), uma variavel y, com tendéncia
estocastica € integrada de ordem d, y,~I(d), quando atinge a estacionariedade apos ser
diferenciada d vezes, sendo entdo integrada de ordem zero, 1(0). Conforme destacado pelos
autores, geralmente uma combinacédo de variaveis I1(d) resulta na mesma ordem, no entanto €
possivel que haja uma combinacdo para um conjunto de N variaveis Y;~I(d) que resulte em
uma variavel e,~I(d — b) para b > 0. Neste caso as varidveis integrantes do conjunto Y; sdo
ditas cointegradas de ordem (d,b), Y;~CI(d,b) e existe um vetor f que determina esta
combinacéo, tal que, B°Y; = e; sendo este o vetor de cointegracdo. Ainda, podem existir r <
N — 1 relagdes de equilibrio diferentes para as variaveis Y;, ou r vetores de cointegracdo
linearmente independentes, de modo que B passa a ser uma matriz (N X r) com rank r, entéo
definido como o rank de cointegragdo de Y.

O vetor de cointegracdo também pode incluir um termo constante f,;, assim um
exemplo para N = 3 variaveis mais o termo constante Y;” = (v1, V26, V3e, 1) considerando um

,811 ,812 :813 :810]
321 BZZ ﬁ23 ﬁZO

representa as duas relacdes de equilibrio independentes para o conjunto de variaveis, na qual,

rank de cointegragdo r =2, uma matriz de cointegracdo S =

0s parametros de cada vetor de cointegracdo representam os pesos atribuidos a cada variavel
para obter este equilibrio.
O caso mais evidenciado na literatura é o de variaveis com uma raiz unitaria®t, supondo

que este seja 0 caso para 0 exemplo acima, entdo, Y;~CI(1,1) de tal forma que B°Y; = e, ~1(0).

19 Para esta afirmacao, considera-se a existéncia de apenas uma raiz unitaria realizada quando tratando de séries
com tendéncia estocastica. Conforme sera tratado adiante, a relacéo de equilibrio poderia ser obtida para séries

com tendéncia estocastica de maior ordem, tendo como resultado um equilibrio ndo estacionério,

20 |sto n&o significa que no mesmo sentido.

21 Doravante este sera o caso considerado neste trabalho, Juselius (2006) fornece um abordagem para o caso de

variaveis 1(2).
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Embora ndo exista a distingdo entre variavel explicada e explicativas devido ao conceito
de cointegracdo, a relagdo pode ser normalizada conforme o interesse tedrico em expressar a
relacdo de equilibrio referenciada em um determinada varidvel, desta forma a matriz de
cointegracédo anterior normalizada para a primeira variavel do sistema pode ser definida como,

_ 1 b22 b23 b01

B = 1 by, by boz,emque,bijzﬁij/ﬁil,comiz1,...,rej=0,...,N.

3.2.2 Modelo VCE

Conforme o teorema de representacdo de Granger, Engle e Granger (1987), o modelo
VAR em (5) com variaveis cointegradas possui uma representagdo como um modelo vetorial
de correcdo de erros (VCE). A decomposicao de Beveridge-Nelson estabelece a relacdo formal
entre 0 modelo VAR e, desde que Y;~CI(1,1), sua representacdo como um modelo VCE. O
procedimento desenvolvido em Beveridge e Nelson (1981) consiste na decomposicdo de
variaveis ndo estacionarias em componentes permanentes e transitérios. Neste caso o polindmio

do modelo VAR (p) em (5), poderia ser re-expresso conforme (16).
A(L) = AQDL + T (L)(1 - L) (16)

E a representacdo VCE definida conforme (17).
[A(DL +T'(L)(A - D]Y; = c+¢ (17)

Comparando (17) com (15) fica claro que, a utilizacdo do VAR em primeiras diferencas
para o caso de varidveis cointegradas omite uma parte relevante (A(1)L) do processo gerador
dos dados. Voltando a decomposicao de Beveridge-Nelson, A(1)LY; = A(1)Y;_,, representa
0s componentes permanentes, ou a dindmica de longo de Y;, definindo —@(1) = af” e I'(0) =

1, obtém-se a especificacdo comumente utilizada para 0 modelo VCE conforme (18).
AYt =cC+ O(ﬁ'Yt_l + Z?z_ll I—l'.AYt—l + gt (18)
Nesta representacdo, Y; segue a definicdo do modelo VAR em (4) sendo p a ordem de

defasagens deste modelo e ¢ (N x N) o vetor de constantes. As matrizes I;’s (N X N) composta

pelos coeficientes de curto prazo. Os elementos de af’ contém a informacgdo referente a
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dindmica de longo prazo, sendo que, a € uma matriz (N X r) dos coeficientes de ajustamento,
em que r € o rank de cointegracao, e por simplificacdo, supondo a auséncia de constante no
vetor de cointegracdo, ', tem dimensdo (r x N), de tal forma que a matriz a8’ tem dimenséo
(N X N).

A estimacédo do conjunto de pardmetros (¢, «, 5, I;’s, X¢) do modelo usualmente segue
metodologia de Johansen (1988, 1990) baseada na definicdo do rank de cointegracdo e na
estimacdo multiequacional por verossimilhanca. Uma das caracteristicas da metodologia de
Johansen € a necessidade de normalizacdo da matriz de cointegracdo para a estimacdo dos
parametros, sendo esta baseada na representacdo triangular de Phillips (1991). O resultado é
que, 0s parametros estimados para as relacfes de cointegracdo constituem a seguinte matriz de
cointegracdo: B’ =[; B] em que I é uma matriz identidade (rxr) e B a matriz
(rx (N —1)).%2

Uma vez estimados os parametros a analise dos resultados do modelo VVCE pode ser
realizada por meio das funcdes de resposta ao impulso e decomposicdo de variancia do erro de
previsdo, o que envolve uma transformacdo do modelo que sera tratada na proxima secao.
Porém, (a,B) exibe informacOes referentes a dindmica de longo prazo dos modelos cuja

interpretacdo esta no centro de interesse deste trabalho.
3.2.3 Impulso resposta nos modelos VCE

Conforme exposto anteriormente, 0 modelo VCE trata-se de um representacdo do
modelo VAR(p) para o caso de cointegragdo entre as varidveis endégenas ndo estacionarias. A
analise pelas funcdes de resposta ao impulso nos modelos VCE(p-1) é realizada por meio de

sua transformacdo no formato VAR(p). Isto pode ser alcancado, desenvolvendo o modelo.

Redefinindo o polindmio e abrindo os vetores em primeiras diferencas, conforme (19).
Yo=Y y=c+1IY, ;1 + Z?z_llpi Yeoi =Y + & (19)

Em seguida, rearranjando conforme as expressoes de (20) a (24)

22 Este procedimento ndo é equivalente a imposigdo de restrigdes de identificagdo tratando-se apenas de um
escalonamento dos pardmetros do vetor de cointegragdo constituintes do sistema de equaces.
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Y, =c+ Yy + Y,y + Y L LY, — P2 L LYY, + g (20)
Y,=c+ Yy + Y,y + Y, + Y0 G LY, = YP LL* Y, +e, (21)
Y,=c+U+T+0)Y, + Y0 GLY, =Y L LY, +¢ (22)
Yo=c+U+T+0)Yy+ X0, LY, — X0 [ LY, — T, IPY,+e  (23)
Yo=c+U+1+0Q)Y 1+ X, F([; — [;-q) LY, — I, 1LPY; + & (24)

Obtém-se a representacdo VAR em nivel para 0 modelo VCE, conforme a equacéo (25),

na qual pode ser observada a equivaléncia com o modelo VAR retomado em (5).
Yi=c+X LY, +¢ (25)

Em que, Ay, =0, =U+11+1NR), Ai=d;,=U;—T_y) para i=2,..,(p—1) e
A, = ®, = —I,_,. Porém, neste caso, como as variaveis sdo ndo estacionarias o polinémio
®(L) = (I — leqbl-Li) ndo é invertivel, assim para obter a representacdo de Wold, seria
necessario extrair a raiz unitaria, o que pode ser realizado aplicando-se o operador de diferencas.

No entanto, conforme Lutkepohl (2004), embora para processos cointegrados esta
representacdo VMM via inversdao do polindmio @ (L) ndo seja possivel em teoria, em termos
praticos a representacdo VMM pode ser obtida para a transformacéo VAR dos modelos VCE e
VCE Estrutural.?® Neste caso a representacio VMM para variaveis em nivel ndo estacionarias,
tem por consequéncia, a ndo dissipacdo do choque para a funcdo de resposta ao impulso ponto
a ponto e o comportamento explosivo de resposta ao impulso acumulada quando t — oo. Isto
ocorre, pois 0s choques tém efeito permanente em varidveis ndo estacionarias. Como o modelo
VCE incorpora tanto a dindmica de curto prazo dos modelo VAR quanto a dindmica de longo
prazo definida pela relacdo de cointegracdo, impulsos respostas associadas a este modelo

consideram assim o efeito dos choques em ambos 0s casos.

23 Este ponto foi € interessantemente notado durante o trabalho quando por vezes o algoritmo implementado nas
rotinas de Pfaff (2008) utilizadas para estimacéo dos modelos SVCE néo atinge a condi¢&o de ndo singularidade

para a inversdo de @ (L) durante a obtencdo das fungdes de resposta ao impulso, 0 que exige uma nova
tentativa.
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Assim, como discutido para 0 modelo VAR, o modelo VCE definido em (18) também
trata-se de uma forma reduzida para um modelo VCE estrutural, assim a identificagdo da
resposta ao impulso para os choques do modelo estrutural segue 0 mesmo esquema discutido

para os modelos VAR, e portanto, implica da mesma forma na necessidade de imposicao de

N(N-1)
2

-~ , . , . .. \—1
pelo menos restricbes ao numero de incognitas. Definindo (1— ’f:lq)iLl) =

(1 + Z{‘illfiLi), as funcbes de resposta ao impulso ponto a ponto e a resposta ao impulso

acumulada (C)?*, nas quais @, = I, definidas respectivamente por (26) e (27).

0Viis -
_a; =Y;By " (26)

0Ytys _
C= 25?:0i = Z£=0 YsB, ! (27)

aut

Restricdes recursivas ou ndo recursivas baseadas na teoria econémica, aplicadas a By !,
implicam na denominacdo recorrente na literatura de que estes casos tratam-se de modelos VCE
estruturais (SVCE). Contudo, na denominacdo empregada neste trabalho, os modelos SVCE
sdo aqueles baseados na extracdo de informacdes das relacfes de longo prazo para a imposigéo

de restri¢des nas fungdes de resposta ao impulso, conforme introduzido por King et al. (1991).
3.2.4 Interpretacao dos coeficientes dos parametros da dindmica de longo prazo

Na definicdo do modelo VCE em (18) denominou-se 0s parametros constituintes da
matriz « como coeficientes de ajustamento, o que tem sentido no fato de que estes sdo 0s
responsaveis pela estrutura de um modelo de correcédo de erros que define um modelo VCE. Os
ajustamentos definidos por estes coeficientes, tendo em vista a natureza dos variaveis
constituintes do modelo VCE ocorre com relacdo aos desvios das relaces de equilibrio de
longo prazo. Sendo, B°Y;_; definindo as relacdes de equilibrio de longo prazo entre as variaveis,
quando ocorre desvios nesta dindmica de longo prazo os parametros « determinam a velocidade
do ajustamento na dinamica de curto prazo das variaveis, 4Y; =Y; — Y;_,, para o de retorno

ao equilibrio.

24 A matriz C é equivalente a matriz F definida para os modelos VAR, representando ambas a resposta ao
impulso acumulada para os ortogonais. Contudo sdo diferentes com relacdo ao PGD utilizado para a obtencéo
dos resultados, uma o modelo VAR a outra o modelo VCE.
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Quando uma determinada variavel y;; ndao responde aos desvios do equilibrio de longo
prazo, representada pelo vetor de cointegragédo f3;, de modo que, a;; = 0, entdo a variavel é dita
fracamente exdgena. Este € um caso de interesse, pois a exogeneidade fraca de uma variavel
significa que choques que afetam a dindmica de longo prazo, ndo geram efeito sobre esta. Os
sinais destes coeficientes coerentes com a teoria economia subjacente as relagdes de equilibrio
de longo prazo, contribuem para verificar a adequacdo do modelo VCE ajustado para a analise
de interesse.

Voltando-se para o vetor de cointegragdo, as condigOes para sua interpretacdo sao
discutidas em Johansen (2005) segundo o qual, tratando-se de um modelo que define uma
relacdo de equilibrio entre as variaveis na qual ndo ha divisao entre enddgenas e exdgenas, nao
é possivel a realizacdo do experimento contrafactual que parte da variacdo em uma variavel
exogena, tudo o mais constante, para a interpretacdo do parametro estimado como o efeito desta
variacdo para a varidvel enddgena, conforme utilizado para interpretacdo do modelo de
regressao linear. No caso do vetor de cointegracdo, a interpretacdo dos parametros deve advir
do experimento contrafactual que implique no resultado, de longo prazo, de uma mudanca no
valor corrente das variaveis.

Seguindo Johansen (2005), com as variaveis incluidas em logaritmos no sistema, o
experimento que garante a interpretacdo dos parametros como elasticidades de longo prazo, em
termo da variavel normalizada ocorre de forma direta se apenas um vetor de cointegracdo é
definido para o conjunto de varidveis. Havendo mais de um vetor de cointegracdo o
experimento é mais complexo e tratando-se de uma modelo de equagfes simultaneas deve ser
realizado a partir de uma combinacdo dos parametros de ambas as equacdes. No entanto, a
representacdo triangular utilizada na metodologia de Johansen (1988) para identificacdo dos
parametros do vetor de cointegragdo, garante que o experimento contrafactual da variacéo
pretendida para a relacdo de longo prazo, possa ser realizado de também de forma direta.

Isto ocorre pois, as variaveis referentes aos coeficientes normalizados para unidade no
sistema, e que apresentam coeficiente nulo nas demais relacdes de cointegracdo conforme a
representacéo triangular, séo utilizadas como instrumento para a mudanca nos valores correntes
das variaveis em cada vetor de cointegracdo, fazendo com que esta variacdo tenha a
contrapartida somente nas varidveis normalizadas para unidade, o que permite a interpretacao
direta dos pardmetros como elasticidades de longo prazo, sempre que as variaveis sao
representadas em logaritmos.

Além disso, como corretamente argumentado em Billmeier e Bonato (2002), estas

elasticidade sO apresentardo resultados coerentes em termos da teoria econémica, quando as
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variaveis com parametros nao restritos nos vetores de cointegracdo sdo representativas de um
modelo estrutural subjacente a andlise.

Assim, a correta especificacdo dos modelos e o ordenamento adequado das variaveis no
sistema sdo fundamentais perante o objetivo interpretar os parametros do vetor de cointegragéo.
Complementarmente, Juscelius (2006) argumenta que a imposicdo de restricfes adequadas
baseadas em testes estatisticos, como a determinacéo do rank de cointegracao e restri¢cdes sobre
0s parametros do termo de correcdo de erros, contribui para a obtencdo de resultados
estatisticamente significantes e a atribuicdo de significado econdmico as elasticidades obtidas
por meio do vetor de cointegracdo normalizado. Sendo esta uma parte importante no processo
de ajuste dos modelos VCE, que conforme a autora consiste na ligacdo entre a teoria e a
evidéncia empirica por meio de um desenho de experimentos, e para o qual uma inspecéo inicial
dos resultados empiricos em um primeiro estagio da analise pode sugerir como modificar a
estrutura ou o modelo econémico utilizado, tomando-se a precaucdo de nao forcar uma
“exuberante realidade em roupas muito pequenas”, de maneira que os resultados sejam aqueles

obtidos a partir da observacao passiva.
3.3 Modelos VCE Estrutural

A partir do valor inicial Yy, a trajetoria conjunta de variaveis ndo estacionarias
cointegradas é determinada pelos choques ndo ortogonais, &;, ao longo do tempo. Conforme
Beveridge e Nelson (1981) estes podem ser decompostos entre os choques com efeito
permanente e os choques com efeito transitorio, assim a trajetdria de Y; pode ser representada

conforme (28).
Y, =EYi &6 +X1 5 e j+Y, (28)

Em que, a matriz Z;"que pondera os choques acumulados, &;_;, tem por caracteristica a

~

somabilidade absoluta, isto significa que Z;' — 0, de tal forma que estes representam os choques
transitdrios que ndo tem efeito sobre Y; no longo prazo. Os valores iniciais ndo tem efeito sobre
as variaveis quando t — . Logo, &; representa 0s choques com efeito permanente e a matriz
=, denominada matriz de longo prazo, captura o efeito acumulado dos choques permanentes ao

longo do tempo.
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Conforme a definicdo de Stock e Watson (1988) a cointegracdo entre as variaveis
implica em uma combinacéo entre as tendéncias estocésticas associadas a cada variavel do
modelo, definindo-se assim uma tendéncia estocastica comum. A ideia dos modelos SVCE
introduzido em King et. al. (1991) parte da representacdo de (28) obtida para os choques

ortogonais, u,, que definindo-se, & = 0, uy, é representada em (29).
Y, =5 %05 u; + Z;o=1 90_1uj +Y5 (29)

Nesta, a matriz de longo prazo é agora definida por: Z6;.

Uma vez que os choques u, com efeito permanente séo por defini¢cdo as tendéncias
estocasticas de cada variavel, a cointegracdo entre as variaveis suposta inicialmente, implica
segundo a definicdo de Stock e Watson (1988), que as tendéncias estocasticas que sdo comuns
entre as variaveis, resultam em um equilibrio estacionario, ou em uma relacdo de cointegracéo.
Neste caso, 0s choques associados a esta tendéncia estocastica ndo terdo efeito no longo prazo.
Assim, cada tendéncia estocastica comum entre as variaveis, ou, cada relacdo de cointegracéo,
implica em uma coluna de zeros na matriz de longo prazo.

A ligagdo entre esta argumentacdo tedrica e a implementacdo empirica que da origem
aos modelos SVCE esta no fato de que a matriz de longo prazo, £@;1, que captura o efeito
acumulado dos choques ortogonais, € equivalente a matriz C, conforme a representacdo em (27)
da resposta ao impulso acumulada para os modelos VCE, e também na equivaléncia entre ;!
e By't, ambas utilizadas para obter interpretacdes referentes aos choques ortogonais .

Entdo, a questdo se direciona para a identificacdo dos choques estruturais. Conforme
discutido anteriormente para os modelos VAR e VCE, pela condicdo de ordem para a

. . ~ - g - . - N(N-1 -~ -
identificacdo dos choques estruturais, € necessaria a imposicéo de (T) restrices em 651, A

vantagem do modelo SVCE assim, consiste na utilizacdo da informacao subjacente a existéncia
de r relacGes de cointegracdo para a obtencéo de r(N — r) restricdes de identificacao.

Estas restricbes sdo obtidas, pois conforme discutido anteriormente, as relacdes de
cointegracdo existentes para o conjunto de variaveis, implicam que r choques ndo tenham efeito
no longo prazo, o que equivale a dizer que a matriz dos efeitos de longo prazo, £0,* possui r

colunas nulas. Como esta matriz tem rank reduzido (N — r), entdo cada coluna de zeros

N(N-1)

constitui em r(N — r) restricbes independentes. A partir destas, restam r(N—7r)

restricOes para a exata identificacdo do sistema, que devem ser impostas em @51 ou

adicionalmente na matriz de longo prazo, da mesma forma que a utilizacdo de restricOes de
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longo e curto prazo em conjunto discutida para a identificacdo dos modelos VAR. Contudo
estas restricOes devem ser impostas de tal forma a identificar tanto os choques com efeito no
longo prazo, quanto os choques que tem efeito apenas transitdrio, sem efeito acumulado no
longo prazo.

Litkepohl (2005) discute este ponto que pode ser melhor visualizado redefinindo a

matriz de longo prazo para os choques conforme a equacéo (30).
Z0,' =[P TI, (30)

Nesta, P #+ 0 com dimensdo (N X s) representa as colunas referentes aos choques com

efeito permanente sobre Y; e T = 0 com dimensdo (N X r) representa 0s choques com efeito

N(N-1)

transitorio, em que s = (N — r). Supondo-se que as >

—r(N —r) fossem impostas na

matriz de curto prazo, contudo todas elas nas s primeiras colunas de 65, apenas os choques

com efeito permanente seriam identificados. Assim, a condicdo de ordem no caso dos modelos

SVCE é modificada, de tal forma que, (N_r)(lzv_r_l) ou 5(52_1) restricGes devem ser impostas na

. -1 . . . . .
matriz P e r(rT) devem ser impostas na matriz T. Novamente, assim como discutido no caso

dos modelos VAR, as condi¢Ges de ordem sdo necessarias poram ndo suficientes, pois estas
devem ser tal que, a condicdo de rank também seja satisfeita. Gonzalo e Ng (2001) discute a
questdo para a identificagdo dos modelos SVCE.

Contudo, conforme argumentado por estes autores, um esquema recursivo para a exata
identificacdo deste dos choques, consiste na aplicacdo da decomposicdo de Choleski para as
duas submatrizes, P e T, o que implica que a matriz @, seja fatorizada Choleski em bloco.
Este procedimento adotado neste trabalho, que necessita de um ordenamento recursivo baseado
na teoria econémica para resultar em um identificacdo estrutural, pode ser visualizada na se¢ao
5, em que sdo ilustradas as matrizes @, ! utilizadas neste trabalho para a estimagdo dos modelos
SVCE.

Por fim, conforme argumentado em Juselius (2006), a matriz de longo definindo o efeito
acumulado dos choques nao ortogonais, fornece informacoes sobre o efeito geral das tendéncias
estocasticas comuns sobre o sistema de variaveis. Esta pode ser obtida a partir das estimativas

do modelo VCE, conforme a expressdo em (31).

g =B fal(1 - ¥ 0)p] el (31)
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Em que, 5, € o complemento ortogonal da matriz 8, da mesma forma para a 2, de modo
que, a matriz de longo prazo pode ser obtida a partir das estimativas dos parametros VCE. Uma
vez que os elementos desta matriz representam os efeitos acumulados dos choques néo
ortogonalizados ndo € possivel realizar uma interpretacdo estrutural destas estimativas.
Portanto, estas sdo obtidas apenas para verificar se o efeito das tendéncias estocésticas, oriundas
da equacéo da taxa de caAmbio, possuem uma magnitude e sinais indicativos de um efeito de

repasse cambial.

3.4 ldentificacdo dos resultados de repasse cambial

Os resultados de repasse cambial podem ser identificados por meio das funcdes de
resposta ao impulso obtidas para os modelos VCE e SVCE. Utilizando este instrumental para
os modelos VAR em primeiras diferencas, Belaisch (2003) fornece um caminho para recuperar
as estimativas de repasse cambial por meio da funcdo de resposta ao impulso acumulada que é
utilizado em diversos trabalhos. Por este, definido em Faruquee (2006) como um procedimento
de normalizacdo, o grau de repasse cambial é identificado como a razdo entre a resposta
acumulada dos precos ao choque simulado na taxa de cdmbio e a resposta acumulada do cambio
ao seu proprio choque. Conforme as definigdes para a funcdo de resposta ao impulso nos
modelos VAR, que neste caso, inclui variaveis tratadas como estacionarias, o grau de repasse

cambial seria definido como:

Zz 03APt+s ST ©
_ =0 duce _ Zs=0%Pp,c(S
RepasseVAR = —gacambior: = o) (32)

s=0 ducy $=0

Em que, ¢; ;(s) € um dos elementos do polindmio definido em (12) como ¥;. Tratando-
se de variaveis estacionarias, ou de fato, transformadas em estacionarias, por isso descritas em
primeiras diferengas por Ap e Acambio, 0s pardmetros constituintes deste polinémio s&o tais

que @; j(s) — 0, quando s — o. E consequentemente, a resposta ao impulso ponto a ponto

25 0 complemento ortogonal da matriz A (m x n) com rank coluna pleno, denotado por 4, , é uma matriz com
rank (m X (m — n)) coluna pleno, tal que A°A;, = 0. Sendo que o complemento ortogonal de uma matriz quadrada

ndo singular é zero e o complemento ortogonal de uma matriz nula é a matriz identidade, I, de dimensdo adequada.
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dada por ; j(s) converge para zero, e a resposta ao impulso acumulada, converge para um
valor de equilibrio.

Todavia, este método ndo é diretamente aplicavel a este trabalho, pois conforme
argumentado na secao metodoldgica, tendo em vista que as variaveis do modelo VAR séo nédo
estacionarias, a resposta das variaveis ao choque simulado obtida ponto a ponto nao se dissipa
ao longo dos periodos, com isso a resposta ao impulso acumulada que € a soma dos efeitos
ponto a ponto apresentara uma trajetdria explosiva, bem como a estimativa do repasse cambial.

Porém?® é possivel observar a convergéncia na magnitude dos choques nas funcdes de
resposta ao impulso ponto a ponto para a taxa de cambio. Assim, baseando-se na definicdo de
repasse cambial como “a variagcao acumulada nos precos dada a variagdo acumulada na taxa de
cambio” este trabalho propde uma regra para o calculo do repasse cambial de longo prazo,
baseado em Belaisch (2003) para o caso de variaveis ndo estacionarias. Para isto, 0 repasse
cambial acumulado é obtido, como no caso dos modelos VAR estacionario, pela razdo entre a
resposta ao impulso acumulada dos precos e a resposta ao impulso acumulada na taxa de
cambio. Contudo ndo sendo esta convergente quando t — oo, € considerado como longo prazo
o0 periodo em que, a funcdo de resposta ao impulso ponto a ponto obtida para a taxa de cambio
se estabiliza em magnitude. Sendo este periodo, destacado nas tabelas A2 a A5 da resposta ao
impulso ponto a ponto incluidas no apéndice.

A ideia para esta proposicdo é de que existem duas forcas atuando para a trajetoria
explosiva das funcGes de resposta ao impulso acumuladas, e consequentemente no calculo do
repasse cambial, a tendéncia estocéastica que faz com que o efeito dos choques néo se dissipem
e a variacdo da taxa de cambio. Sendo a variacao da taxa de cambio uma variavel estacionaria
a estabilizacdo da funcdo de resposta ao impulso ponto a ponto indica o periodo em que o
impacto do chogue cambial torna-se constante, governado apenas pela tendéncia estocéastica, o
que significaria um efeito nulo da variacdo. Quando isto acontece no caso das variaveis
estacionarias constituintes do modelo VAR em Belaisch (2003) a funcao de resposta ao impulso
acumulada se estabiliza bem como o repasse cambial calculado definindo-se assim o longo
prazo.

Entdo, sistematizando a regra aqui proposta, o repasse cambial para as variaveis ndo
estacionérias € calculado utilizando a normalizagdo proposta em Belaisch (2003), seguindo a

férmula em (32), como a resposta ao impulso acumulada dos indices de precos dividida pela

%6 |sto ¢ visualizado nos graficos Al a A4 das funcdes de reposta ao impulso ponto a ponto para a taxa de cambio
incluidos no apéndice deste trabalho.



49

resposta ao impulso acumulada da taxa de cambio. E o longo prazo para o repasse cambial, que
se observado com s — oo serd explosivo, é definido pela estabilizacdo do efeito da variacédo da
taxa de cAmbio. Em termo préticos, o longo prazo é definido como o periodo em que a resposta
ponto a ponto da taxa de cambio, apds o choque associado a sua equacdo estrutural, atinge o
valor maximo, considerando para esta definicdo o valor numérico com duas casas decimais.

Complementarmente, os vetores de cointegracdo estimados conforme a metodologia de
Johansen (1988, 1990), sendo apresentados normalizados de acordo com a representacao
triangular de Phillips (1991) permite a obtencdo de resultados complementares. Neste caso, 0
repasse cambial é identificado a partir do parametro da taxa de cadmbio do vetor de cointegracao
normalizado para as variaveis de precos. Isto é possivel conforme a argumentacéo da subsecéao
3.2.4, pela qual s&o necessérias as seguintes condigdes:

e aescolha correta das variaveis e do ordenamento destas no sistema, de tal forma que,
havendo mais de uma vetor de cointegracdo, a normalizagdo com relacdo aos indices de
precos (conforme a representacao triangular de Phillips) permita isolar o efeito de um
choque de longo prazo nas variaveis do sistema de equacGes constituido pelos vetores
que represente o repasse cambial identificado para cada um dos indices de pregos
normalizados, sendo assim, um condicdo necessaria € a de que o rank de cointegracdo
seja igual ao nimero de variaveis de precos que se deseja obter os resultados;

e a definicdo do rank de cointegracdo e estimacdo dos vetores, de tal forma que, as
varidveis para as quais sdo obtidas estimativas tenham a contrapartida em um modelo
estrutural.

e ainclusdo das variaveis no modelo transformadas em logaritmos.

Uma vez atendidas este parametro pode ser interpretado com a elasticidade de longo
prazo dos pregos com relacdo a taxa de cambio. Sendo esta, exatamente a definicdo de repasse
cambial apresentada na secéo 2.1.
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4 Dados

A base de dados deste trabalho é constituida por indices de precos com a base 100
padronizada para a média de 2006. A frequéncia é trimestral abrangendo o periodo de 1999 a
2013. As variaveis incluidas as especificacdes estimada, seguidas pelo dados equivalentes e

pelas respectivas fontes é definida a seguir.

® P, mp: indice de pregos das importagdes brasileiras / FUNCEX.

® P, g, indice de precos das exportacdes brasileiras / FUNCEX.

® P atqc: indice de pregos domésticos no atacado / IPA-FGV.

® P; cons: indice de precos ao consumidor - IPCA / IBGE.

* E;yss/rs: taxa de cdmbio nominal dolares em reais, média das cotagdes diarias para o
trimestre / BCB.

e PIB,; : valor adicionado trimestral a pregos basicos para a economia brasileira, dados
dessazonalizados / IBGE.

e P et Precos internacionais— indice de pregos das importagdes dos Estados Unidos
incluindo petroleo / BLS.

e Juros;: taxa de juros - Over / Selic - (% a.m.) / Banco Central do Brasil (transformado
em juros ao trimestre).

e Moeda;: base monetaria MO - média - R$ (milhdes) — transformada em nimero indice

/ Banco Central do Brasil.
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5 Definicao das especificagdes

Conforme o intuito de abranger as especificacdes bem fundamentas em termos teéricos
e obtencdo dos resultados de repasse cambial de longo prazo para diferentes indices de precos,
foram definidas trés especificacdes distintas para as quais serdo avaliados os resultados e que
permitem ao término a comparagdo destes para 0s pregos das importacdes, domésticos e aos
consumidores.

As técnicas de identificacdo dos efeitos do choque cambial para os precos utilizadas
neste trabalho tornam relevante o ordenamento das varidveis no sistema de equacdo dos
modelos VCE e SVCE. O ordenamento do conjunto de variaveis apresentado nesta se¢éo segue
a estrutura utilizada para objetivo de obter estimativas do repasse cambial a partir dos
parametros do vetor de cointegracao estimados conforme a metodologia de Johansen (1988), o
que implica na necessidade de normalizacdo dos vetores com relagdo aos pregos.

Na proxima secdo, é discutido e apresentado o reordenamento necessério para a
obtencdo dos resultados a partir das funcdes de resposta ao impulso dos modelos VCE e SVCE,
de tal forma que, as restricdes de curto e longo prazo sejam baseadas na teoria econémica

subjacente.

5.1 Especificagéo 1

O primeiro caso trata-se de uma modificacdo da especificacdo benchmark para esta
analise, baseada em McCarthy (1999). A modificacdo ocorre com a substitui¢do dos pregos do
petroleo pelos precos internacionais, no entanto, os produtos de petr6leo sdo componentes do
indice de precos utilizado para captar o efeito de choques de oferta. Esta substituicdo visa
representar com maior fidelidade as inter-relac6es entre os precos da economia aberta ilustrados
na figura 1. A inclusdo do PIB tem por objetivo captar o efeito de choques de demanda e a taxa
de cdmbio nominal atende ao problema de investigacdo. As demais variaveis sdo 0s pregos de
importacdo, precos no atacado e pre¢os aos consumidores, assim incluidos de modo a
representar a cadeia de distribuicdo dos precos e de transmissdo dos choques externos, para 0s
precos internos da economia, seguindo a revisdo da literatura. De tal forma que, define-se o
seguinte conjunto de variaveis para o modelo 1: Y = (Pcons, Patacs Prmps Pine PIB, E)'.

variaveis do sistema.

5.2 Especificagdo 2
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O modelo 2 consiste na mesma estrutura do modelo 1 acrescida da variavel de politica
monetaria, em Hahn (2003) esta varidvel € a taxa de juros de curto prazo (3meses) praticada
pelo Banco Central europeu, em Ito e Sato (2006) a variavel € a oferta monetaria (M1). No
presente caso, tanto a taxa de juros quanto a oferta monetaria séo testadas, resultando assim no
seguinte conjuntos de variaveis: Y = (Pcons, Patacs Prmps Pines PIB, E, juros/moeda)’. Esta
especificacdo segue a argumentacao da reviséo da literatura que aborda a possibilidade tanto da
autoridade monetéria atuar em contrapartida a choques antecipados e ndo antecipados, quanto
de sua postura influenciar no grau de repasse a medida que uma postura austera coibe aumentos
de precos. Levando em considerando a forte argumentacdo teorica para a relacdo entre a
variavel de politica monetéria e as demais variaveis presentes no modelo, Hahn (2003) defende
sua inclusdo no modelo enfatizando que do contrério incorre-se no problema de variavel
omitida e consequente viés dos resultados estimados. Ainda Mishikin (2008) ressalta que
variacGes cambiais tem efeito sobre a economia como um todo de tal forma que, mesmo no
caso de seu foco da politica monetéria se restringir a estabilizacdo do produtos, havera reacdo

por parte diante dos choques antecipados e ndo antecipados.

5.3 Especificacéo 3

Por fim, na Gltima especificacdo, a modificacdo do modelo padrao consiste na inclusdo
dos pregos de exportacdo o que atende ao objetivo de incluir no mesmo modelo as inter-relagdes
entre 0s precos para o agregado de uma economia aberta discutidas na introducdo. Assim, as
variaveis para o modelo 3, como seu ordenamento no sistema de equacdes sdo definidos da

seguintes no seguinte vetor: Y = (Ppnyp, Pexps Pconss Patacs Pt PIB, E)'.
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6 Resultados

Os procedimentos para o ajuste dos modelos VCE envolvem a definicdo da ordem de
defasagens, do rank de cointegracdo, testes de autocorrelacao e teste da hipétese de normalidade
nos residuos, variaveis dummies de ponto foram incluidas em todas as especifica¢fes de modo
a garantir a hipotese de normalidade, sobre a qual é baseada o procedimento de estimagdo, estes
resultados estdo descritos na tabela Al. A definicdo do longo prazo para os resultados do
repasse cambial computados a partir das funcdes de resposta ao impulso segue a regra descrita
na secdo metodoldgica sendo os periodos destacado nas tabelas A2 a A4. Neste caso, tendo em
vista os resultados diferentes para as metodologias VCE e SVCE, havendo duas possibilidades

para o periodo representativo do longo prazo é escolhido o periodo mais longo.

6.1 Especificagéo 1

Nesta especificacdo, para a identificacdo do efeito dos choques estruturais a partir da
estimacdo do modelo VCE segue-se o ordenamento das variaveis segue McCarthy (1999)
argumentando-se pela estrutura recursiva existente para a relacdo contemporanea entre as
variaveis. Neste caso 0 maior questionamento refere-se a restri¢cdo no efeito contemporaneo da
taxa de cambio para o PIB, contudo o teste da inverséo da ordem no sistema entre estas duas
variaveis, embora ndo apresentados no decorrer deste trabalho, ndo gera mudancas significativa
nos resultados. Assim, o conjunto de variaveis segue a seguinte estrutura recursiva para a
identificacdo dos parametros estruturais do modelo VCE: Y = (Py — PIB — E — Pppyy —
Patac — Peons)'- De tal modo a identificacdo segue o procedimento de Choleski o que implica
em uma matriz 65! triangular inferior.

No caso da metodologia dos modelos SVCE as variaveis sdo reordenadas seguindo um
estrutura recursiva em bloco, sendo esta definida da seguinte forma: Y = (E — Py, —
Patac — Pcons; Pt — PIB)'. Conforme o ordenamento acima optou-se em restringir o efeito
de longo prazo dos choques associados aos precos internacionais e dos chogues associados ao
PIB para as demais variaveis. As restricdes para as matrizes de longo prazo e de curto prazo,
conforme a técnica utilizada para a exata identificacdo dos modelos, sdo respectivamente

ilustradas a seguir.
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Quanto a estrutura de identificacdo dos choques estruturais ilustradas nestas matrizes
cabe destacar duas ressalvas que sdo validas para as demais especificacbes. A consideracdo
quanto a quantidade de choques que tem apenas efeitos transitorios e assim exibem efeito nulo
no longo prazo, é uma consideragdo fundamentada em termos estatisticos pelo rank de
cointegracdo, ndo tendo assim, origem na teoria econémica conforme a proposicao inicial de
King et al. (1991). Ainda, a escolha do ordenamento das variaveis que implica na associacdo
destas a estes choques, segue o0 objetivo de isentar das restricGes de longo prazo as variaveis
que estdo no centro de interesse deste trabalho, ou seja, a taxa de cdmbio e os pregos. Neste
caso, a validade em termos tedricos de tais restricdes, bem como do ordenamento das variaveis
€ uma questdo em aberto nesse trabalho, a ser discutida em sua provavel continuacéo.

A tabela 4 descreve os resultados do repasse cambial ao longo do tempo, na qual
conforme a regra proposta e o critério de escolha descrito no inicio desta se¢éo, observa-se um
horizonte de 10 periodos com representativo do longo prazo para o resultado de repasse

cambial.

Tabela 4 — Repasse cambial Modelo 1 calculado a partir das fungdes de resposta ao impulso

VCE VVCE Estrutural

Periodo PImp PAtac PCons PImp PAtac PCons
1 1.029 0.210 0.019 0985 0.253 0.022
2 1.033 0.295 0.051 1.012 0.323  0.056
3 1.010 0.351  0.081 0996 0375 0.086
4 0978 0.380 0.105 0.965 0.400 0.109
5 0949 0388 0.120 0935 0.407 0.124
6 0926 0.389 0.130 0912 0.406 0.134
7 0911 0393  0.137 0.897 0.408 0.141
8 0.902 0.401 0.145 0.888 0.414  0.149
9 0.896 0.412 0.154 0.882 0.423  0.157
LP 0.892 0.424  0.163 0.878 0.435 0.166

A comparacao dos resultados do repasse cambial de longo prazo obtidos pelo modelo

VCE com os resultados do modelo SVCE demonstra uma similaridade das estimativas,
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principalmente no caso dos pre¢os aos consumidores, ilustrando nesta especificacdo uma
equivaléncia entre os métodos.

Por ambos os métodos os resultados ilustram a reducdo em escala do grau de repasse
cambial para os precos de importacao, pre¢os no atacado e precos aos consumidores. De tal
forma que, conforme obtidos respectivamente pelos modelos VCE e SVCE, estes indicam um
repasse de 89% e 87% das variagdes cambiais para os precos de importacdo, de 42% e 43%
para 0s prec¢os do atacado, e de 16% e 18% para 0s precos aos consumidores.

Vertendo-se para a analise dos resultados obtidos pelos parametros do modelo VCE,
tendo sido verificada a existéncia de duas relagfes de cointegracdo para este conjunto de
variaveis, os vetores de cointegracdo normalizados permitem a obtencdo das estimativas de
repasse cambial para 0s pre¢os aos consumidores e precos de importacado. Inicialmente, tentou-
se um ordenamento que resultasse em estimativas para Pcyns € Patqc, CONtudo diante dos
resultados néo significantes do parametro da taxa de cdmbio no vetor desta segunda variavel a
ordem foi reajustada, sendo os resultados ilustrado na tabela 5.

Neste sentido, as estimativas dos coeficientes de ajustamento fornecem uma explicacéo
para os resultados de P,.,. hesta primeira tentativa de ajuste do modelo. Observa-se na tabela
que esta variavel é fracamente exdgena na segunda e definitiva especificacdo. O que significa
que ela ndo responde aos choques que afetam a duas relacbes de equilibrio de longo prazo
representadas pelos vetores de cointegracdo beta 1 e beta 2, dentre estes um choque cambial.
Tratando-se da relagcdo para 0s precos no atacado € possivel argumentar que o sentido de
ajustamento seria 0s precos domésticos se ajustando para um choque que afete os precos ao
atacado. Contudo na relacdo de cointegracdo para os precos de importacdo um ajustamento dos
precos no atacado seria coerente.

Ainda com relacédo ao coeficientes de ajustamento, o sinal das estimativas referentes as
variaveis normalizadas, Pcoyns € Py apresentou-se coerente no sentido de que, diante de um
desequilibrio positivo da relacdo de longo prazo estas variaveis se ajustam no curto prazo
direcionadas ao reestabelecimento do equilibrio. Sendo este movimento observado no primeiro
vetor de cointegracdo apenas para a variavel Py, além do proprio Pg,,s, de modo que as
demais varidveis sdo fracamente exoOgenas para esta relacdo de equilibrio. J& no vetor
normalizado para Py, 0 movimento de ajustamento aos desvios desta relagdo de longo prazo
é observado no PIB e na taxa de cambio. O coeficiente para P, também ilustra sua

exogeneidade fraca exdgena em ambas as equagdes.
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Tabela 5 — Coeficientes de ajustamento, vetores de cointegragédo e matriz de longo
prazo para 0 Modelo 1

PCons PImp PAtac Pint PIB Cambio
alphal -0.116 -0.305 0.000 0.000 0.000 0.000
[-4.700] [-4.116] - - - -
alpha2 0.000 -0.294 0.000 0.000 0.073 -1.007
- [-4.323] - - [ 2.460] [-4.917]
betal 1.000 0.000 -0.526 0.000 -0.596 -0.13
[-5.468] - [-2.282] [-2.158]
beta2 0.000 1.000 -0.226 -1.000 0.000 0.304
[-14.253] 0 [9.962]
1 2 3 4 5 6
PCons 0.431 -0.455 0.336 0.464 0.499 0.173
Plmp -4.919 2.194 1.864 -0.971 2.477 -0.351
PAtac -1.035 -0.283 1.809 0.512 0.448 0.141
Pint -2.830 1.362 0.883 -0.306 1.460 -0.192
PIB -0.358 0.306 -0.143 -0.332 1.110 -0.015
Cambio 5.173 -2.982 -0.678 2.783 -3.610 0.614

Teste LR para as restricbes nos parametros : P-valor = 0.342433
Estatisticas t entre colchetes

J& nos resultados do vetor de cointegracdo ndo h& nenhuma estimativa incoerente do
ponto de vista tedrico, estes indicam uma relacao positiva dos precos no atacado para com 0s
precos aos consumidores e precos de importacdo, um efeito nulo dos precos de internacionais
para 0S precos aos consumidores e uma relacdo unitaria deste Gltimo com os precos de
importacdo indicativa de que estes Gltimos s&o determinados no mercado externo.

As elasticidades referentes ao PIB s@o coerentes sendo positiva tratando-se dos precos
aos consumidores. Poderia se argumentar que 0 mesmo resultado seria esperado em termos dos
precos de importacdo. Porém ndo chega a ser incoerente o PIB ndo exibir relagdo de longo prazo
com os pregos de importacdo tendo em vista a evidéncia de que estes séo determinados no
mercado externo. Finalmente pelas elasticidades dos precos com relacdo a taxa de cambio,
identifica-se um repasse cambial de 70% para os precos de importacédo e de 13% para 0S precos

aos consumidores.
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Reafirmando a argumentacdo da se¢cdo metodoldgica, a matriz de longo prazo para este
modelo apresentada na parte inferior da tabela de resultados fornece apenas um panorama geral
dos efeitos das tendéncias estocasticas comuns para as variaveis constituintes do sistema, ndo
podendo ser atribuido a estes resultados um significado estrutural. Os rétulos numéricos
atribuidos na parte superior destacam este ponto, relacionando estes choques com cada equacao
do sistema e ndo com uma variavel especifica.

Ainda assim, tendo em vista o0 objetivo de recuperar os efeitos dos choques cambias para
0S prec¢os o interesse recai sobre a Gltima coluna, a partir da qual é possivel identificar o efeito
dos choques ndo ortogonais oriundos da equacdo da taxa de cambio para os indices de precos.
Ainda assim, os resultados em destaque na parte superior a direita desta matriz indicam efeitos
coerentes do ponto de vista do repasse cambial obtidos pela interpretacdo dos vetores de
cointegracdo. Sob a suposicdo de ndo correlacdo entre os choques das diferentes equacdes, 0
que implicaria em uma matriz de variancia-covariancia diagonal para esta forma reduzida do
modelo VCE, seria possivel definir um repasse de 17% das variagfes cambiais para 0s pre¢os
ao consumidor, um repasse de 65% dos choques cambiais para 0s precos de importacéo, e ainda
um repasse de 14% dos choques cambiais para 0s precos do atacado. Porém, esta diferenca da
magnitude, ndo ilustrando a reducdo em escala esperada em termos tedrico e evidenciada nos

resultados dos modelos VCE e SVCE é um indicativo da ndo ortogonalidade destes choques.

6.2 Especificacdo 2

Nas especificacbes que incluem a variavel de politica monetaria esta foi incluida no final
do sistema, 0 que segue Hahn (2003) que testando diversos ordenamentos argumenta para esta
possibilidade que, em consonancia com Mishikin (2008), deriva do fato de que a politica
monetaria reagindo aos diversos choques da economia implica que a varidvel monetaria, tenha
relagdo contemporanea com as demais varidveis. Para estas especificagdes, tanto no caso da
utilizacdo da taxa de juros quanto no caso da utilizagdo da oferta monetaria, o0s resultados dos
testes de cointegracao apresentados na tabela A1, indicam a existéncia de trés relagdes de longo
prazo para o conjunto de variaveis.

A primeira especificagdo, definida como “2a” inclui a taxa de juros, adicionada a
especificacdo do modelo 1 seguindo assim o respectivo ordenamento para a identificacao
recursiva dos choques ortogonais no modelo VCE:Y = (P, — PIB — E — Ppypp —

. !/
PAtac - PCons - ]uros) .
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Tendo sido verificada a existéncia de trés relagcbes de cointegracdo entre as variaveis,
seguindo a argumentacdo da subsecdo anterior, as variaveis seguem o seguinte ordenamento
recursivo em bloco no caso do modelo SVCE: Y = (E — Pcons — Patac — Pimp; Pint —
PIB — juros). Assim, as seguintes matrizes de longo e curto prazo ilustram as restrigdes para
identificacdo dos choques estruturais nos modelos SVCE para as especificagdes que incluem a

variavel de politica monetaria.

* x x x 0 0 0 *x 0 0 0 % * *7
* x *x x 0 0 0 * x 0 0 *x *
*x x x x 0 0 0 * % x 0 x * x
5@61= *x x * x 0 0 0 ,Qo_lz * ok ok ok ok x %
x x *x x 0 0 0 * *x x x *x 0 0
*x *x * x 0 0 0 I * % * 0
* x o x 0 0 O * ok ok ok ok g x

A tabela 6 apresenta os resultados para a especificacdo 2a, para qual verificou-se o

horizonte de 13 trimestres como representativo do longo prazo conforme a regra utilizada.

Tabela 6 — Repasse cambial Modelo 2a

. VCE VCE Estrutural
Periodo - :

Pimp  Pdom  Pcons Pimp  Pdom  Pcons
1 1.028 0.180  0.027 0.604 -0.402 -0.014
2 1.024 0.262 0.062 0.681 -0.206 0.014
3 0978 0.301 0.094 0.733 -0.094 0.028
4 0920 0.296 0.115 0.718 -0.021  0.042
5 0876 0.274 0.124 0.699 0.028  0.058
6 0.847 0261 0.127 0.677 0.065 0.074
7 0.832 0.261 0.131 0.660 0.095  0.090
8 0.821 0.271  0.139 0.650 0.123  0.103
9 0.811 0.284 0.149 0.645 0.151  0.115
10 0.803 0.298  0.160 0.642 0.177  0.127
11 0.798 0.311 0.170 0641 0201 0.139

12 0.795 0.324 0.180 0.641 0224 0.151
Longo Prazo 0.795 0.337  0.189 0.643 0.244 0.161

Ao contrario dos resultados da especificacdo anterior, ainda que sem considerar
intervalos de confianga que serdo discutidos na proxima secdo, para esta especificacdo 0s

resultados apresentaram-se diferentes entre as metodologias VCE e SVCE, especialmente no
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caso dos precos no atacado e pregos de importacdo, conforme as metodologias VCE e SVCE
respectivamente, o repasse cambial de longo prazo foi estimado de 77% e 64% para 0s pregos
de importacdo, de 33% e 24% para 0s precos no atacado e de 18% e 16% para 0S precos
domeésticos.

Destaca-se nos resultados do modelo SVCE para 0s pre¢os no atacado um repasse
cambial negativo até o quarto trimestre quando esta estimativa passa a apresentar resultado
positivo, contudo este efeito é causado pelo efeito negativo do choque no cdmbio nos dois
primeiros periodos, trajetoria esta que inflexiona-se ja no terceiro periodo conforme o resultado
apresentado na tabela A3 do apéndice.

Seguindo para os resultados ilustrados na tabela 7 para a anélise dos parametros do
modelo VCE, nesta especificacdo os coeficientes de ajustamento apresentaram-se significantes
e como o sinal esperado para as variaveis normalizadas. A variavel P, é fracamente exdgena
com relacdo as demais relacfes de longo prazo. Assim como no modelo anterior, P;,,;, também
é fracamente exdgeno com relacdo as trés relacdes de equilibrio. Cabe destacar também com
relacdo ao modelo anterior, a mudanca com relacdo aos coeficientes dos precos no atacado,
significantes nas demais equac@es, 0 que é mais facilmente justificado do que o caso anterior,
tendo em vista a relacdo de interpelacdo destes precos para com os demais. A taxa de juros ndo
é fracamente exdgena apenas na equacdo de P,.,., resultado coerente com o pardmetro da taxa
de juros nos vetores de cointegracdo que apresentou-se estatisticamente significante apenas na
relacdo de longo prazo normalizada para os precos no atacado, na qual observa-se um efeito
coerentemente negativo dos juros no longo prazo.

No caso das relaces de longo prazo, uma Unica estimativa com valor incongruente é
encontrada na relacdo negativa dos precos internacionais para 0s pre¢os no atacado, a evidéncia
de que os pregos de importacdo sdo formados no mercado externo é novamente atestada pelo
parametro dos prec¢os internacionais nesta equacdo. Ademais o PIB tem efeito positivo para os
precos no longo prazo. As estimativas de repasse cambial obtidas neste caso para 0s precos aos
consumidores, precos no atacado e precos de importacdo sdo coerente com a analise da
transmissdo dos choques cambiais ao longo da cadeia de distribuicdo, ilustrando um repasse
para estes respectivos indices de precos de 43%, 47% e 73% da varia¢do acumulada na taxa de
cambio. Cabendo observar o repasse cambial de elevada magnitude para 0s precos aos

consumidores em comparacdo com o obtido no modelo anterior.
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Tabela 7 — Coeficientes de ajustamento, vetores de cointegracdo e matriz de longo prazo para
0 Modelo 2.a

PCons PAtac Plmp Pint PIB  Cambio Juros

alphal -0.136 -0.209 -0.465 0.000 0.000 -0.835 0.000
[-5.157] [-2.422] [-5.447] - - [-3.360] -

alpha2 0.000 -0.133 0.224 0.000 -0.030 0.000 -0.504
- [-3.398] [5.304] - [-1.662] - [-2.578]

alpha3  0.000 0.000 -0.337 0.000 0.061 -1.052 0.000

[-5.165] [2.427] [-6.430]

beta 1 1 0 0 0.000 -1.967 -0.433 0.000
[-49.991] [-14.115]

beta 2 0 1 0 0.476 -2584 -0478 0.204

[2.314] [-12.522] [-7.180] [ 4.209]

beta 3 0 0 1 -1.000 -0.548 0.265 0.000
[-10.362] [ 6.420]

1 2 3 4 5 6 7

PCons 0.213 0.148 -0.323 0.0/8 0.078 0.108 -0.188
PAtac 0226 0.112 -0.315 -0.157 0.163 0.110 -0.180
PImp 0.18 0.057 -0.165 0.422 -0.095 0.047 -0.083
Pint 0.057 0.015 -0.053 0485 -0.010 0.016 -0.027
PIB 0.148 0.075 -0.177 -0.009 -0.021 0.056 -0.098
Cambio -0.181 0.000 0.057 0.221 0.277 -0.002 0.009
Juros 0.216 0369 -0.444 0.040 -0.393 0.120 -0.272

Teste LR para as restricGes nos parametros : P-valor = 0.96503
Estatisticas t entre chaves

A matriz de longo prazo ilustra um coerente efeito negativo dos choques na equagéo da
taxa de juros para as variaveis do modelo com excecéo da taxa de cambio, porém neste caso 0
efeito dos choques na equacdo da taxa de juros é proximo de zero. Observa-se uma relacédo
positiva reduzida dos choques ndo ortogonais na equacédo da taxa de cambio, para os precos aos

consumidores, pre¢o no atacado e precos de importagéo.
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Na especifica¢do 2.b, o conjunto de varidveis se diferencia apenas pela substituicao da
variavel monetéria testando-se se a inclusdo da oferta monetéria ao invés da taxa de juros gera
mudancas significativas no modelo. Portanto, tanto o ordenamento das varidveis quando as
restricdes para identificacdo dos choques estruturais permanecem as mesmas.

Sendo assim, a tabela 8 apresenta os resultados do repasse cambial de longo prazo, nesta
observa-se a distingdo dos resultados com relacdo aos da especificagdo 2a. Nesta observa-se
que, tanto em magnitude quanto no sentido de que as metodologias VCE e SVCE apresentam
resultados semelhantes, a especificacdo 2b apresenta resultados similares aos da especificacdo
1 que ndo inclui variavel de politica monetéria. Esta evidéncia pode ilustrar o fato de que a
oferta monetéria ndo é a variavel monetéria relevante para a relacdo entre cambio e precos para
a economia brasileira no agregado, ndo respondendo aos choques cambiais. Este resultado
também é verificado em Ito e Sato (2006) para os paises asiaticos com maior austeridade

monetaria.

Tabela 8 — Repasse cambial de longo prazo Modelo 2b

. VCE VCE Estrutural
Periodo

PImp PAtac PCons PImp PAtac PCons
1 1.029 0.210 0.019 0.985 0.253  0.022
2 1.033 0.295 0.051 1.012 0.323  0.056
3 1.010 0351 0.081 0996 0.375 0.086
4 0.978 0.380 0.105 0.965 0400 0.109
5 0.949 0.388 0.120 0935 0407 0.124
6 0.926 0.389  0.130 0912 0406 0.134
7 0.911 0.393  0.137 0.897 0408 0.141

LP 0.902 0401 0.145 0.888 0.414  0.149

Tratando-se da analise dos parametros estimados para 0 modelo VCE apresentados na
tabela 9, os coeficientes de ajustamento seguem um padrdo similar ao do modelo anterior
tratando-se das variaveis Pcons, Patac, Prmp- A diferenca maior ocorre com relagéo aos precos
internacionais que deixa de ser fracamente exdgeno para relacdo de longo prazo dos precos no
atacado, esta evidéncia é significante apenas ao nivel de 10% conforme a estatistica t. O
coeficiente relativo a esta variavel para a relacdo de longo prazo dos precos de importacéo
apresentou um valor proximo de significante também a 10%. Cabe destacar que, durante o
processo de ajuste destes modelos a imposicéo de restricdes de nulidade foi rejeitada conforme
0 teste da razdo de verossimilhanga, tornando o modelo sobreidentificado, assim estes

coeficientes ndo foram restrito pois conforme Juselius (2006) a sobreidentificagdo do modelo
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compromete seus resultados. Os coeficientes de ajustamento da variavel de oferte monetéaria
implicam na exogeneidade fraca desta nas relacdes de longo prazo dos pregos aos consumidores
e dos precos de importacdo. Por fim PIB e cambio sdo fracamente exdgenos para a relacao de

equilibrio dos precos aos consumidores e pregos no atacado respectivamente.

Tabela 9 — Coeficientes de ajustamento, vetores de cointegracdo e matriz de longo prazo para
0 Modelo 2.b

PCons PAtac  Plmp Pint PIB  Cambio Moeda

alphal -0.210 -0.385 -0.469 0.000 0.000 -0.621 0.000
[-5.382] [3.910] [4.827] - - [-1.897] -

alpha2 0.000 -0.218 0.162 -0.120 -0.036 0.000 0.000
- [-4.722] [2.221] [-1.714] [-1.390] - -

alpha3  0.000 0.000 -0.229 0.135 0.070 -0.954 0.204
- [-2.370] [1.611] [2.393] [5.286] [2.087]

beta 1 1 0 0 0.000 -0.374 -0.302 -0.379
- - - [-1.607] [13.322] [-6.731]

beta 2 0 1 0 0.303 -1.214 -0.329 -0.394
- - - [1.647] [-2.192] [-4.563] [-2.910]

beta 3 0 0 1 -1.000 -0.563 0.242 0.000
- - - [-9.248] [ 4.763] -

1 2 3 4 5 6 7

PCons -0.753 -0.773 -0.283 0550 1582 0946  3.112
PAtac -0.917 -0.932 -0.392 0498 2227 1183 3.890
PlImp  -1.457 -1.667 -0.422 1504 3201 1842 5.878
Pint -1.536 -1.689 -0.407 1598 3.092 1871 5.993
PIB -0.691 -0.742 -0.258 0470 1.773 0.888  2.863
Cambio -1.934 -1818 -0536 1484 3.673 2182 7.135
Moeda 0.236 0.141 -0.065 -0.193 -0.501 -0.118 -0.295

Teste LR para as restricdes nos parametros : P-valor = 0.32232
Estatisticas t entre chaves
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Analisando os vetores de cointegracdo, os resultados obtidos para os parametros dos
precos internacionais e do PIB nos vetores normalizados com relagéo aos precos de importacao,
no atacado e das importagdes é semelhante aos da especificacdo anterior em sinal e com relacao
as restri¢des, variando porém em magnitude. O mesmo nao se pode auferir com relacdo a moeda
que apresentou resultado distinto ao da taxa de juros, como efeito positivo para 0s pre¢os ao
consumidor. Todos os parametros do vetor de cointegracdo nesta especificagdo apresentaram
resultado coerente em termos tedricos. As estimativas de repasse cambial neste caso foram de
30%, 32% e 65% para 0s pre¢cos aos consumidores, no atacado e domésticos respectivamente,
apresentando um menor grau de repasse cambial em relacdo a especificacdo que inclui juros
como variavel de politica monetaria. Os resultados da matriz de longo prazo ilustram um efeito
positivo dos choques da equacdo da oferta monetaria para 0s precos, coerente com o esperado
em termos teoricos.

Por fim, no geral as especifica¢fes incluindo diferentes variaveis de politica monetaria
apresentam resultam diferentes principalmente com relagdo ao grau de repasse cambial,

demonstrando que esta escolha influéncia nos resultados.
6.3 Especificagéo 3

Finalmente a Gltima especificacdo inclui os pregos de exportacdo no sistema, tendo por
objetivo representar as variaveis definidas como enddgenas na figura 1. Neste caso, para a
identificacdo dos choques ortogonais do modelo VCE a variavel de precos de exportacao foi
ordenada de modo a receber influéncia contemporanea das demais variaveis, com exce¢do dos
precos aos consumidores, sendo tal escolha baseada na argumentacdo desenvolvida na
introducao e inerente a figura 1. Assim, para a obtencéo dos resultados pelas funcdes de resposta
ao impulso dos modelos VCE, utilizando pra identificacdo dos choques estruturais o
procedimento de Choleski, o seguinte ordenamento foi definido para as variaveis: Y =
(Plnt — PIB — E — Py — Parac — Prxp — PCons)-

J& no caso dos modelos VCE, tendo em vista que os testes de cointegracéo indicaram a
existéncia de trés relacdes de longo prazo entre as variaveis, a divisdo dos choques entre os que
tém efeito permanente e 0s choques com efeito transitorio implicam na inclusdo de uma das
variaveis de precos dentre as variaveis com choques associados sem efeito para as demais
variaveis no longo prazo. Nao sendo possivel isolar desta restricdo todas as variaveis de precos
para as quais se deseja obter resultados de repasse cambial, assim como realizado na

especificacbes anteriores, optou-se de forma ad hoc pela inclusdo da variavel de precos aos
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consumidores dentre as variaveis cujos choques possuem apenas efeitos transitorios para as
demais. Assim, o seguinte ordenamento recursivo em bloco foi definido para a obtencdo dos
resultados de repasse cambial por meio da metodologia SVCE: Y = (E — Prmp — Patac —
PExp; PInt — PIB — PCons)-

Como nesta especificacdo, tanto o nimero de variaveis quanto a quantidade de relacbes
de cointegracdo sdo os mesmos dos modelos com incluséo da variavel de politica monetaria, as
restricOes de curto e longo prazo séo as mesmas das ilustradas nas respectivas matrizes para a

especificagéo 2a.

Tabela 10 — Repasse cambial Modelo 3

VCE \V/CE Estrutural

Periodo PlImp PAtac PExp PCons PImp PAtac PExp PCons

1 1.046 0.236 0974  0.020 1.074 0308 1.094 0.048
1.064 0332 0.959 0.059 1.107 0.380 1.056  0.080
1.055 0392 0.928 0.091 1.086 0421 1013 0.106
1.013 0422 0876 0.115 1.035 0436 0945 0.127
0977 0423 0.819 0.130 0990 0423 0.867 0.137
0.951 0414 0.777 0.136 0956 0403 0.811 0.140
0935 0406 0.751 0.139 0932 0389 0771 0.141
LP 0918 0406 0.728  0.143 0909 0.383 0.738  0.143

~No o1~ WD

A tabela 10 apresentam os resultados que demonstram-se semelhantes aos das
especificacbes 1 e 2b, a despeito da inclusdo dos precos de exportacdo na estrutura de analise.
Neste caso os resultados de longo prazo obtidos para o horizonte de 8 trimestres ilustram por
ambas as metodologias um repasse de 91% e 90% das variacGes cambiais para 0s precos de
importacdo, de 54 e 48% para 0s precos no atacado e de 21% e 26 % para 0S pPrecos aos
consumidores. Destacando o repasse de 69% e 73% para 0s pre¢os de exportacdo em reais, que
comparativamente com os resultados para os pre¢os de importacdo indicariam uma deterioragdo
dos termos de troca no caso de uma depreciacdo da moeda doméstica, resultado evidenciado
em Faruquee (2004) para os paises da area do Euro.

Partindo para a analise dos parametros estimados do modelo VCE, o conjunto de
variaveis inclui quatro variaveis para as quais seriam coerentes a obtencdo de estimativas de
repasse cambial, porém isto ndo foi possivel coerentemente com os testes estatisticos para
definicdo do rank de cointegracdo. Assim tendo sido verificada a existéncia de trés vetores

cointegrantes, as variaveis sao reordenadas no sistema levando-se em consideracdo de do ponto
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de vista estrutural P4, Seria uma melhor “variavel explicativa” das demais variaveis

normalizadas). Y = (Piny, Pexps Pcons» Patac» Pmt, PIB,E)’

Ha que se ressaltar que a despeito desta suposicao, este foi o0 modelo de mais dificil

ajuste e conforme a tabela 11 com a maior quantidade de resultados incongruentes.

Tabela 11 - Coeficientes de ajustamento, vetores de cointegracéo e matriz de longo prazo para

0 Modelo 3

PEXxp PlImp PCons PAtac Pint PIB  Cambio

alphal -0478 0.000 -0.099 0.000 0.000 0.000 0.930
[-4.138] [-3.806] - - - [ 4.125]

alpha2 0.000 -0.328 -0.046 0.000 0.000 0.000 -0.550
[-4.924]  [-1.533] - - - [-2.369]

alpha3 0303  0.000 0.011 0.000 0595 0.000 -1.314
[ 1.730] [ 0.226] - [ 5.889] - [-3.622]

beta 1 1 0 0 -0.229  0.000 -1.659 0.322
[-1.832] - [-4.866] [3.671]

beta 2 0 1 0 -0.630 0.000 0.000  0.406
[-36.575] - - [9.873]

beta 3 0 0 1 -0.135 -1.083 -0.563 -0.336
[-1.650] [-8.293] [-2.633]  [-5.295]

1 2 3 4 5 6 7

PEXp 3190 -2629 3199 10324 1184  1.040 1.299
Plmp  -3.603 2986 -3.165 -10.490 -1451 -0.983 -1.515
PCons 3540 -2930 3212 9814 1400 0.678 1.477
PAtac -4.201 3.487 -3.566 -11.960 -1.724 -1.197 -1.779
Pint 1.518 -1.263 1.217 3.453 0.641 0.130 0.651
PIB 2962 -2445 2862  9.293 1.127  0.902 1.217
Cambio 2.359 -1.948 2266 7.288 0901 0565 0.971

Teste LR para as restricbes nos parametros : P-valor = 0.794312
Estatisticas t entre chaves

Estes resultados incongruentes podem ser observados no coeficiente de ajustamento de
Pc,ns €m sua relacdo de longo prazo. Até entéo os coeficientes de ajustamento das variaveis de

precos normalizadas nas demais especificacOes haviam apresentado sinal coerente e
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significancia estatistica 0 que ndo observa-se neste caso. Novamente focando nos resultados
incongruentes, P44 € fracamente exdgena em ambas as relacbes de longo prazo, 0 mesmo
observado quando esta ndo foi normalizada na especificacdo 1 que incluiu apenas duas relagdes
de cointegracdo. A varidvel P, manteve a relacdo de exogeneidade fraca com relagcdo a
equacdo de longo prazo normalizada para Pjn,, contudo apresentou um coeficiente de

ajustamento significativo na relacdo de longo prazo de P.,,s, 0 que ndo tem explicacdo
intuitiva. A variavel do PIB também exibiu exogeneidade fraca com relagdo as trés relacdes de
longo prazo, sendo que apenas o cambio apresentou coeficiente significativos para as trés
relacBes de longo prazo.

Com relagdo aos vetores de cointegracdo os parametros estimados exibem uma relacao
positiva dos precos domésticos para com os pre¢os normalizados, e relacdes positivas entre PIB
e 0S precos de exportacdo e aos consumidores, o parametro ndo significante dos precos
internacionais no vetor normalizado para os precos domésticos seria ilustrativa da determinacéo
destes precos no mercado domésticos, 0 que em termos de repasse cambial significaria um
repasse completo. J& o coeficiente nulo dos prec¢os internacionais no vetor normalizado para 0s
precos de importacdo, refletiria que este precos também seriam determinados no mercado
domeéstico, uma hipotese pouco plausivel, diante dos resultados apresentados até entdo, tanto
para este coeficiente que nas especificacfes analisadas pela relacdo de cointegracdo apresentou
valor unitario, quanto para os resultados de repasse cambial que sendo valida a hipétese de
precificacdo das importacbes no mercado doméstico, teriam por consequéncia um repasse
cambial nulo.

Finalmente, as estimativas para a taxa de cambio apresentaram resultados significativos
que ilustram um repasse cambial de 68%, 60% e 33% para 0s precos de exportacdo, de
importacdo e aos consumidores, respectivamente. J& a matriz de longo prazo para este modelo
exibiu resultados de dificil interpretacdo e com sinais contrarios do ponto de vista do repasse

cambial tratando-se dos pregos no atacado e de exportacao.
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7 Concluses

A tabela 12 apresenta os resultados de repasse cambial em termos percentuais de acordo
com os intervalos de confianca das estimativas.?” Analisando a tabela verticalmente, apenas
para a especificacdo 2b pelo intervalo do repasse cambial para os pregos aos consumidores e
precos no atacado € possivel rejeitar a hipotese de que os resultados obtidos pelas metodologias
VCE e SVCE sao equivalentes. A mesma conclusdo se estende na comparagdo das trés
metodologias, com excec¢éo dos resultados do repasse cambial para os pregos aos consumidores
obtidos pela interpretacdo do vetor de cointegracdo que ilustram um grau de repasse cambial
para estes precgos significantemente maior do que o obtido por meio da fungdes de resposta ao

impulso.

Tabela 12 — Intervalos para as estimativas do repasse cambial de longo prazo

EspecificacOes

Metodologia Precos

1 2a 2b 3
PCons 14% - 16% 16% - 19% 12% - 15% 11% - 16%
IR - VCE PAtac 42% - 44% 46% - 50% 40% - 44% 34% - 38%
Plmp 39% - 100% 30% - 100% 52% - 100% 18% - 100%
PExp - - - 0% - 97%
PCons 16% - 18% 18% - 24% 14% -14% 12% - 14%
IR - SVCE PAtac 43% - 44% 46% - 56% 46% - 56% 38% - 46%
Plmp 8% - 100% 0% - 100% 0% - 100% 0% - 100%
PExp - - 0% - 99%
PCons 1% a 26% 37% - 49% 25% - 34% 20% - 46%
Vetor Coint. PAtac - 34% - 61% 18% - 47% -
Plmp 63% - 75% 65% - 81% 65% - 85% 51% - 67%
PExp - - - 50% - 85%

27 No caso dos modelos VCE e SVCE os intervalos do repasse cambial sdo calculados a partir dos limites das
funcgdes de resposta ao impulso acumulada estimados por bootstrap para o intervalo de confianga de 95%
conforme as rotinas de Pfaff (2008), estes limites estdo apresentados nas tabelas A6 a A9 do apéndice. No caso
dos pardmetros do vetor de cointegrag8o, calculados a partir do erro padrdo das estimativas e tabela t-student
para amostra de tamanho N=60, para 0 mesmo intervalo de confianca de 95%.
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Ao analisar a tabela horizontalmente € possivel constatar que as diferentes
especificacOes apresentam diferentes resultados. O que ndo implica em diferengas muito
relevantes em termos do efeito de longo prazo dos choques cambias para 0s pregos aos
consumidores e precos no atacado tratando-se das metodologias VCE e SVCE. Contudo
comparando com os demais resultados revisados para a economia brasileira, o efeito de longo
prazo dos choques cambiais para 0s pre¢os no atacado situa-se em torno de 40% a 50%, abaixo
do patamar estimado em Albuquerque e Portugal (2005) e Belaisch (2003) porém acima do
estimado em Nogueira, Mori e Marcal (2012). No caso dos precos aos consumidores, 0s
resultados das metodologias VCE e SVCE ilustram um patamar de 15% para a transmissao dos
chogues cambiais no longo prazo para este indice de precos, acima dos resultados descritos para
0 periodo mais recente em Albuquerque e Portugal (2005) e das evidéncias de Nogueira, Mori
e Marcal (2012) e Nogueira Janior (2010).

J& o repasse cambial para os pregos aos consumidores obtidos por meio do vetor de
cointegracdo apresentam no geral uma maior magnitude em comparagdo com 0S mesmos
resultados obtidos pelas funcbes de resposta ao impulso dos modelos VCE e SVCE, Masten
(2004) estabelece a mesma evidéncia ao comparar seus resultados obtidos pela interpretacéo do
vetor de cointegracdo com os demais resultados presentes na literatura.

Tratando-se do repasse cambial para os precos das importac6es no agregado, tanto pelas
metodologias VCE e SVCE, a partir dos resultados com intervalo de confianga, ndo é possivel
rejeitar a hipdtese de repasse cambial completo para os precos de importacdo, contudo no caso
da metodologia SVCE ndo rejeita-se também a hipoOtese de repasse cambial nulo nas
especificacOes 2a, 2b e 3. O mesmo ocorre por ambas metodologias no caso do repasse cambial
para os precos de exportacdo, ainda que marginalmente para a hipétese de repasse cambial
completo.

Estas evidéncias atendem ao objetivo deste trabalho de contrastar as estimativas do
repasse cambial de longo prazo obtidas por diferentes métodos coerentes com a representacdo
do equilibrio de longo prazo entre as variaveis ndo estacionarias e para diferentes especificaces
empiricas. Sendo possivel constatar que no geral os métodos apresentaram resultados proximos,
divergindo porém, dos resultados presentes na literatura para a economia brasileira.

Por fim, cabe ressaltar alguns pontos a serem desenvolvidos na aplicagdo das
metodologias, dentre os quais o fato de que os modelos seguindo as metodologias SVCE foram
ajustados com critérios puramente empiricos, sendo necessaria uma investigagdo mais acurada
no sentido da teoria adjacente aos choques com efeito transitorio e choques com efeito

permanente associados aos conjuntos de variaveis utilizados. Também que, o méetodo de
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identificacdo do longo prazo para os resultados das fungdes de resposta ao impulso dos modelos
VCE e SVCE, embora tenha apresentado resultados coerentes comparados aos do vetor de
cointegracéo e ndo divergentes dentre as especificacbes, necessita de uma fundamentacao mais
acurada. Da mesma forma para a analise por meio da interpretacdo dos vetores de cointegracéo,
que apresentando resultados divergentes quando comparando os métodos e especificacdes,
sugere a ndo robustez destes, e a dificuldade de sua utilizacdo para a investigacédo do efeito dos

choques cambiais para 0s precos da economia no agregado.
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Apéndice

Tabela Al — Procedimentos de ajuste dos modelos
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Especificacbes Defasagens  Testes Cointegracao Normalidade Autocorrelacédo
VEC Traco Max-Aut. Dornik-Hansen LM

1 2 2 3 p-valor 0.205 p-valor 0.713

2.2 2 3 4 p-valor 0.351 p-valor 0.876

2.b 2 2 3 p-valor 0.929 p-valor 0.517

3 3 3 3 p-valor 0.929 p-valor 0.206




Tabela A2 — IR Modelo VVCE e VCE Estrutural Epecificacéo 1

VCE V/CE Estrutural
Periodo  Cambio PImp PAtac PCons Cambio Plmp PAtac PCons
1 0.046 0.001 0.010 0.001 0.043 -0.001 0.011 0.001
2 0.071 0.003 0.025 0.005 0.071 0.002 0.026 0.005
3 0.071 -0.002 0.032 0.009 0.075 -0.002 0.034 0.010
4 0.063 -0.007 0.029 0.011 0.068 -0.008 0.032 0.012
5 0.062 -0.010 0.026 0.011 0.067 -0.012 0.029 0.012
6 0.068 -0.012 0.027 0.012 0.072 -0.014 0.029 0.013
7 0.074 -0.012 0.030 0.013 0.078 -0.014 0.032 0.014
8 0.076 -0.012 0.034 0.015 0.081 -0.013  0.036 0.016
9 0.074 -0.011 0.037 0.016 0.080 -0.013  0.039 0.017
10 0.073 -0.010 0.038 0.017 0.078 -0.012 0.041 0.019
11 0.072 -0.009 0.040 0.019 0.077 -0.011 0.043 0.020
12 0.072 -0.008 0.041 0.020 0.077 -0.009 0.044 0.021
13 0.073 -0.006  0.043 0.021 0.078 -0.008 0.047 0.023
14 0.072 -0.005 0.045 0.022 0.077 -0.006 0.049 0.024
15 0.072 -0.003 0.047 0.024 0.077 -0.005 0.051 0.026
16 0.072 -0.002 0.049 0.025 0.077 -0.003 0.053 0.027
17 0.071 -0.001 0.051 0.026 0.076 -0.002 0.055 0.028
18 0.071 0.001 0.053 0.027 0.076 0.000 0.057 0.030
19 0.071 0.002 0.054 0.029 0.076 0.002 0.059 0.031
20 0.071 0.004 0.056 0.030 0.076 0.003 0.061 0.032
21 0.071 0.005 0.058 0.031 0.076 0.005 0.063 0.034
22 0.071 0.006 0.060 0.032 0.076 0.006 0.064 0.035
23 0.071 0.008 0.061 0.034 0.076 0.008 0.066 0.036
24 0.070 0.009 0.063 0.035 0.075 0.009 0.068 0.038
25 0.070 0.011 0.065 0.036 0.075 0.011  0.070 0.039
26 0.070 0.012 0.067 0.037 0.075 0.012 0.072 0.041
27 0.070 0.014 0.069 0.039 0.075 0.014 0.074 0.042
28 0.070 0.015 0.071 0.040 0.075 0.016 0.076 0.043
29 0.070 0.017 0.072 0.041 0.075 0.017 0.078 0.045
30 0.070 0.018 0.074 0.042 0.074 0.019 0.080 0.046
31 0.069 0.020 0.076 0.044 0.074 0.020 0.082 0.047
32 0.069 0.021 0.078 0.045 0.074 0.022 0.084 0.049
33 0.069 0.022 0.080 0.046 0.074 0.024 0.086 0.050
34 0.069 0.024 0.082 0.048 0.074 0.025 0.088 0.052
35 0.069 0.025 0.083 0.049 0.074 0.027 0.090 0.053
36 0.069 0.027 0.085 0.050 0.074 0.028 0.092 0.054
37 0.069 0.028 0.087 0.051 0.073 0.030 0.094 0.056
38 0.068 0.030 0.089 0.053 0.073 0.032 0.096 0.057
39 0.068 0.031 0.091 0.054 0.073 0.033 0.098 0.059
40 0.068 0.033  0.093 0.055 0.073 0.035 0.100 0.060
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Figura A1.1 — IR e IRA do Modelo VVCE Especificagdo 1
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Tabela A3 — IR Modelo VCE e VCE Estrutural 2a

VCE V/CE Estrutural
Periodo  Cambio PImp PAtac PCons Cambio  PImp  PAtac PCons
1 0.031 0.001 0.006 0.001 0.011 -0.004 -0.004 0.000
2 0.036 0.001 0.012 0.003 0.030 -0.009 -0.004 0.001
3 0.027 -0.004 0.011 0.005 0.051 -0.011  0.000 0.002
4 0.021 -0.007 0.006 0.004 0.062 -0.019 0.005 0.004
5 0.023 -0.008 0.004 0.004 0.067 -0.023  0.009 0.006
6 0.028 -0.008 0.006 0.004 0.065 -0.026  0.012  0.009
7 0.031 -0.008 0.008 0.005 0.066 -0.027 0.015 0.010
8 0.030 -0.007 0.010 0.006 0.070 -0.028 0.018 0.012
9 0.027 -0.007 0.011 0.006 0.074 -0.029 0.023 0.014
10 0.026 -0.007 0.011 0.007 0.076 -0.029 0.027 0.016
11 0.027 -0.007 0.012 0.007 0.078 -0.028 0.030 0.018
12 0.027 -0.006 0.013 0.008 0.079 -0.028 0.032 0.019
13 0.028 -0.006 0.014 0.008 0.081 -0.028 0.035 0.021
14 0.029 -0.005 0.015 0.009 0.083 -0.027  0.038 0.023
15 0.029 -0.005 0.015 0.010 0.084 -0.026 0.040 0.024
16 0.029 -0.005 0.016 0.010 0.085 -0.025 0.043 0.026
17 0.029 -0.004 0.017 0.011 0.086 -0.024 0.045 0.027
18 0.029 -0.004 0.017 0.011 0.086 -0.023  0.047 0.029
19 0.029 -0.003 0.018 0.012 0.086 -0.022  0.049 0.030
20 0.029 -0.003 0.019 0.012 0.086 -0.020 0.051 0.032
21 0.029 -0.002 0.019 0.012 0.086 -0.019 0.053 0.033
22 0.028 -0.001 0.020 0.013 0.085 -0.017 0.055 0.035
23 0.028 -0.001 0.021 0.013 0.085 -0.015 0.057 0.036
24 0.028 0.000 0.021 0.014 0.084 -0.014 0.059 0.037
25 0.028 0.000 0.022 0.014 0.084 -0.012 0.061 0.039
26 0.027 0.001 0.023 0.015 0.083 -0.010 0.063  0.040
27 0.027 0.002 0.023 0.015 0.083 -0.008 0.065 0.042
28 0.027 0.002 0.024 0.016 0.082 -0.007 0.066 0.043
29 0.027 0.003 0.024 0.016 0.081 -0.005 0.068 0.044
30 0.026 0.004 0.025 0.017 0.081 -0.003 0.070 0.046
31 0.026 0.004 0.026 0.017 0.080 -0.001 0.072 0.047
32 0.026 0.005 0.026 0.018 0.079 0.001 0.073 0.048
33 0.025 0.006 0.027 0.018 0.078 0.003 0.075 0.050
34 0.025 0.006 0.027 0.019 0.077 0.005 0.077 0.051
35 0.025 0.007 0.028 0.019 0.077 0.007 0.078 0.052
36 0.025 0.008 0.028 0.019 0.076 0.009 0.080 0.054
37 0.024 0.008 0.029 0.020 0.075 0.011  0.082 0.055
38 0.024 0.009 0.029 0.020 0.074 0.013  0.083 0.056
39 0.024 0.010 0.030 0.021 0.073 0.015 0.085 0.058
40 0.023 0.010 0.031 0.021 0.072 0.017 0.087 0.059
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Tabela A4 — IR Modelo VVCE e VCE Estrutural 2b

VCE VCE Estrutural
Periodo  Cambio Plmp PAtac PCons Cambio Plmp PAtac PCons
1 0.036 0.000 0.007 0.001 0.029 0.000 0.006 0.001
2 0.051 0.001 0.016 0.004 0.051 0.003 0.015 0.004
3 0.051 -0.005 0.018 0.006 0.060 -0.003 0.019 0.006
4 0.050 -0.011 0.015 0.007 0.064 -0.011 0.018 0.008
5 0.051 -0.013 0.014 0.007 0.064 -0.014 0.017 0.009
6 0.054 -0.014 0.016 0.008 0.066 -0.016 0.019 0.010
7 0.058 -0.015 0.019 0.008 0.069 -0.018 0.022 0.010
8 0.057 -0.015 0.021 0.009 0.070 -0.018 0.026 0.012
9 0.054 -0.014 0.024 0.011 0.067 -0.016 0.029 0.013
10 0.052 -0.012 0.025 0.012 0.065 -0.015 0.031 0.015
11 0.052 -0.012 0.027 0.012 0.064 -0.014 0.033 0.015
12 0.052 -0.011 0.028 0.013 0.064 -0.013 0.035 0.016
13 0.051 -0.009 0.030 0.014 0.064 -0.011 0.036 0.017
14 0.050 -0.008 0.030 0.015 0.063 -0.010 0.037 0.018
15 0.051 -0.008 0.031 0.015 0.063 -0.009 0.038 0.019
16 0.051 -0.007 0.032 0.016 0.063 -0.009 0.039 0.020
17 0.051 -0.006 0.033 0.016 0.063 -0.008 0.040 0.020
18 0.051 -0.006 0.033 0.017 0.063 -0.007 0.041 0.021
19 0.050 -0.005 0.034 0.018 0.063 -0.006 0.042 0.022
20 0.050 -0.005 0.035 0.018 0.063 -0.006 0.043 0.023
21 0.050 -0.004 0.036 0.019 0.063 -0.005 0.044 0.023
22 0.050 -0.003 0.036 0.019 0.062 -0.004 0.045 0.024
23 0.050 -0.003 0.037 0.020 0.062 -0.003 0.046 0.025
24 0.050 -0.002 0.038 0.021 0.062 -0.002 0.046 0.025
25 0.049 -0.001 0.039 0.021 0.062 -0.001 0.047 0.026
26 0.049 -0.001 0.039 0.022 0.061 -0.001 0.048 0.027
27 0.049 0.000 0.040 0.022 0.061 0.000 0.049 0.027
28 0.049 0.001 0.041 0.023 0.061 0.001 0.050 0.028
29 0.049 0.001 0.042 0.023 0.061 0.002 0.051 0.029
30 0.048 0.002 0.042 0.024 0.060 0.003 0.052 0.030
31 0.048 0.003 0.043 0.025 0.060 0.003 0.053 0.030
32 0.048 0.003 0.044 0.025 0.060 0.004 0.054 0.031
33 0.048 0.004 0.044 0.026 0.060 0.005 0.054 0.031
34 0.048 0.005 0.045 0.026 0.059 0.006 0.055 0.032
35 0.048 0.005 0.046 0.027 0.059 0.006 0.056 0.033
36 0.047 0.006 0.046 0.027 0.059 0.007 0.057 0.033
37 0.047 0.006 0.047 0.028 0.059 0.008 0.058 0.034
38 0.047 0.007 0.048 0.028 0.059 0.009 0.059 0.035
39 0.047 0.008 0.048 0.029 0.058 0.009 0.059 0.035
40 0.047 0.008 0.049 0.029 0.058 0.010 0.060 0.036
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Tabela A5 — IR Modelo VCE e VCE Estrutural 3

VCE VCE Estrutural
Periodo  Cambio PlImp PAtac PExp PCons Cambio Plimp PAtac PExp PCons
1 0.040 0.002 0.009 -0.001 0.001 0.035 0.003 0.011 0.003 0.002
2 0.055 0.004 0.022 -0.003 0.005 0.052 0.007 0.022 0.002 0.005
3 0.050 0.002 0.025 -0.006 0.008 0.052 0.003 0.025 -0.003 0.008
4 0.042 -0.005 0.022 -0.013 0.008 0.048 -0.005 0.023 -0.012 0.009
5 0.043 -0.008 0.018 -0.018 0.008 0.050 -0.009 0.019 -0.021 0.009
6 0.051 -0.009 0.019 -0.021 0.008 0.060 -0.011 0.019 -0.025 0.009
7 0.061 -0.008 0.022 -0.022  0.009 0.069 -0.012 0.023 -0.028 0.010
8 0.063 -0.011 0.026 -0.025 0.010 0.074 -0.015 0.026 -0.032 0.011
9 0.063 -0.013 0.028 -0.026 0.012 0.075 -0.018 0.029 -0.033 0.013
10 0.060 -0.013 0.029 -0.025 0.013 0.073 -0.018 0.031 -0.033 0.015
11 0.060 -0.012 0.030 -0.024 0.014 0.073 -0.018 0.033 -0.031 0.016
12 0.061 -0.011 0.032 -0.022 0.015 0.073 -0.017 0.036 -0.029 0.017
13 0.061 -0.010 0.035 -0.020 0.016 0.072 -0.016 0.038 -0.027 0.018
14 0.058 -0.009 0.037 -0.018 0.017 0.069 -0.014 0.040 -0.024 0.019
15 0.055 -0.007 0.037 -0.016 0.018 0.066 -0.012 0.042 -0.021 0.021
16 0.054 -0.006 0.038 -0.014 0.018 0.064 -0.011 0.042 -0.018 0.021
17 0.055 -0.005 0.039 -0.012 0.019 0.065 -0.009 0.043 -0.016 0.022
18 0.055 -0.004 0.040 -0.011 0.020 0.065 -0.008 0.045 -0.015 0.023
19 0.055 -0.003 0.041 -0.010 0.020 0.065 -0.007 0.046 -0.014 0.024
20 0.054 -0.002 0.042 -0.010 0.021 0.065 -0.006 0.047 -0.013 0.024
21 0.055 -0.002 0.042 -0.009 0.022 0.065 -0.005 0.048 -0.013 0.025
22 0.055 -0.001 0.043 -0.009 0.022 0.066 -0.004 0.049 -0.012 0.026
23 0.056 0.000 0.044 -0.008 0.023 0.067 -0.004 0.050 -0.012 0.027
24 0.056 0.000 0.045 -0.007 0.024 0.067 -0.003 0.051 -0.011 0.028
25 0.055 0.001 0.046 -0.006 0.024 0.067 -0.002 0.052 -0.010 0.028
26 0.055 0.002 0.047 -0.006 0.025 0.066 -0.001 0.054 -0.009 0.029
27 0.055 0.003 0.048 -0.004 0.026 0.066 0.000 0.055 -0.008 0.030
28 0.054 0.004 0.049 -0.003 0.026 0.065 0.001 0.056 -0.006 0.031
29 0.053 0.005 0.050 -0.002 0.027 0.064 0.002 0.057 -0.005 0.032
30 0.053 0.006 0.051 -0.001 0.027 0.064 0.003 0.058 -0.003 0.032
31 0.052 0.007 0.052 0.000 0.028 0.063 0.005 0.059 -0.002 0.033
32 0.052 0.008 0.052 0.002 0.029 0.062 0.006 0.060 0.000 0.034
33 0.051 0.009 0.053 0.003 0.029 0.061 0.007 0.061 0.001 0.035
34 0.050 0.010 0.054 0.004 0.030 0.061 0.008 0.062 0.003 0.035
35 0.050 0.011 0.055 0.005 0.030 0.060 0.009 0.063 0.004 0.036
36 0.050 0.012 0.055 0.006 0.031 0.060 0.011 0.064 0.005 0.036
37 0.049 0.012 0.056 0.007 0.031 0.059 0.012 0.064 0.006 0.037
38 0.049 0.013 0.057 0.008 0.032 0.059 0.013 0.065 0.007 0.038
39 0.049 0.014 0.057 0.009 0.032 0.058 0.014 0.066 0.008 0.038
40 0.048 0.015 0.058 0.009 0.033 0.058 0.015 0.067 0.009 0.039
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Figura A4.2 — IR e IRA Modelo VCE Estrutural Especificagdo 3

SVECM Impulse Response from Icambio
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Tabela A6 — Repasse cambial com intervalos de confian¢a — Especificagéo 1

VCE
Periodo PImp PAtac PCons
1 0.957 1.029 1.074 0.171 0.210 0.253 -0.017 0.019 0.044
2 0.959 1.033 1.071 0.282 0.295 0.313 0.028 0.051 0.068
3 0.895 1.010 1.063  0.362 0.351 0.375 0.063 0.081 0.091
4 0.797 0.978 1.056  0.404 0.380 0.418 0.086 0.105 0.117
5 0.698 0.949 1.054 0.400 0.388 0.433 0.102 0.120 0.132
6 0.605 0.926 1.047 0.409 0.389 0.434 0.113 0.130 0.138
7 0.549 0911 1.050 0.415 0.393 0.437 0.117 0.137 0.146
8 0.521 0.902 1.058 0.421 0.401 0.443 0.121 0.145 0.154
9 0.467 0.896 1.061  0.439 0.412 0.447 0.132 0.154 0.162
LP 0.399 0.892 1.065 0.459 0.424 0.449 0.142 0.163 0.170
VCE Estrutural
Plmp PAtac PCons
1 0.789 0.985 1.100 0.183 0.253 0.267 -0.027 0.022 0.051
2 0.805 1.012 1.103 0.260 0.323 0.329  0.017 0.056 0.068
3 0.756 0.996 1.087 0.342 0.375 0.376 0.058 0.086 0.089
4 0.671 0.965 1.066  0.382 0.400 0.387 0.084 0.109 0.103
5 0.555 0.935 1.060 0.399 0.407 0.386 0.106 0.124 0.113
6 0.465 0.912 1.061  0.369 0.406 0.401 0.120 0.134 0.126
7 0.396 0.897 1.064  0.352 0.408 0.413 0.132 0.141 0.134
8 0.317 0.888 1.069 0.366 0.414 0.423  0.149 0.149 0.143
9 0.208 0.882 1.075 0.399 0.423 0.434 0.167 0.157 0.152
LP 0.081 0.878 1.082  0.441 0.435 0.446 0.188 0.166 0.163
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Tabela A7 — Repasse cambial com intervalos de confianga — Especificagdo 2a

Periodo VCE
Pimp Pdom Pcons
1 0.881 1.028 1.089 0.057 0.180 0.264 -0.028 0.027 0.052
2 0.875 1.024 1.111 0.158 0.262 0.331 0.009 0.062 0.078
3 0.607 0.978 1.099 0.179 0.301 0.376 0.055 0.094 0.099
4 0.063 0.920 1.093 0.146  0.296 0.370 0.118 0.115 0.111
5 -0.716 0.876 1.110 0.075 0.274 0.366 0.168 0.124 0.116
6 -1.515 0.847 1.115 -0.008 0.261 0.355 0.174 0.127 0.120
7 -2.137 0.832 1.116 0.003 0.261 0.350 0.157 0.131 0.127
8 -3.305 0.821 1.130 -0.059 0.271 0.358 0.170 0.139 0.135
9 -5.133 0.811 1.144 -0.140 0.284 0.365 0.200 0.149 0.143
10 -8.744 0.803 1.160 -0.200  0.298 0.377 0.307 0.160 0.152
11 -22.934 0.798 1.178 -0.576  0.311 0.391 0.579 0.170 0.161
12 33591 0.795 1.196 1.038 0.324 0.406 -0.561 0.180 0.171
LP 10.901 0.795 1.211 0.467 0.337 0.421 -0.109 0.189 0.181
VCE Estrutural
Pimp Pdom Pcons
1 -1.161 0.604 1.257 -0.998 -0.402 0.297 -0.414 -0.014 0.094
2 -1.998 0.681 1.266 -1.579 -0.206 0.367 -0.306 0.014 0.093
3 -66.936 0.733 1.282 -33.303 -0.094 0.429 -3.039 0.028 0.114
4 7.204 0.718 1.299 2.593 -0.021 0.450 0.185 0.042 0.135
5 5716 0.699 1.307 1.727 0.028 0.426 0.121 0.058 0.148
6 6.413 0.677 1.316 1.821 0.065 0.414 0.191 0.074 0.158
7 6.967 0.660 1.331 1.897 0.095 0.426 0.252 0.090 0.167
8 6.542 0.650 1.340 1.680 0.123 0.425 0.248 0.103 0.177
9 6.008 0.645 1.345 1.602 0.151 0.432 0.230 0.115 0.185
10 5914 0.642 1.347 1.472 0177 0.432 0.245 0.127 0.184
11 5542 0.641 1.350 1.256 0.201 0.425 0.239 0.139 0.187
12 5195 0.641 1.348 1.095 0.224 0.424 0.235 0.151 0.191
LP 4905 0.643 1.346 0.977 0.244 0.425 0.235 0.161 0.197
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Tabela A8 — Repasse cambial com intervalos de confianga — Especificagéo 2b

Periodo VCE
Pimp Pdom Pcons
1 0.957 1.029 1.074 0.171 0.210 0.253  -0.017 0.019 0.044
2 0.959 1.033 1.071  0.282 0.295 0.313 0.028 0.051 0.068
3 0.895 1.010 1.063 0.362 0.351 0.375 0.063 0.081 0.091
4 0.797 0.978 1.056  0.404 0.380 0.418 0.086 0.105 0.117
5 0.698 0.949 1.054 0.400 0.388 0.433 0.102 0.120 0.132
6 0.605 0.926 1.047  0.409 0.389 0.434 0.113 0.130 0.138
7 0.549 0.911 1.050 0.415 0.393 0.437 0.117 0.137 0.146
LP 0.521 0.902 1.058 0.421 0.401 0.443 0.121 0.145 0.154
VCE Estrutural
Pimp Pdom Pcons
1 0.789 0.985 1.100 0.183 0.253 0.267  -0.027 0.022 0.051
2 0.805 1.012 1.103 0.260 0.323 0.329 0.017 0.056 0.068
3 0.756 0.996 1.087  0.342 0.375 0.376 0.058 0.086 0.089
4 0.671 0.965 1.066 0.382 0.400 0.387 0.084 0.109 0.103
5 0.555 0.935 1.060 0.399 0.407 0.386 0.106 0.124 0.113
6 0.465 0.912 1.061  0.369 0.406 0.401 0.120 0.134 0.126
7 0.396 0.897 1.064  0.352 0.408 0.413 0.132 0.141 0.134
LP 0.317 0.888 1.069 0.366 0.414 0.423 0.149 0.149 0.143
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Tabela A9 — Repasse cambial com intervalos de confianga — Especificacdo 3

90

Periodo VCE
PImp PAtac PEXp PCons
1 0.933 1.046 1.097  0.201 0.236 0.267 0.772 0.974 1.102  -0.022 0.020 0.046
2 0942 1.064 1.104 0.276 0.332 0.349 0.715 0.959 1.080 0.025 0.059 0.076
3 0.854 1.055 1.129  0.341 0.392 0.415 0.596 0.928 1.047 0.069 0.091 0.099
4 0.673 1.013 1.110  0.359 0.422 0.431 0.404 0.876 1.044 0.102 0.115 0.114
5 0.487 0.977 1.095  0.347 0.423 0.422 0.103 0.819 1.023 0.116 0.130 0.128
6 0.344 0.951 1.088 0.354 0.414 0.380 -0.100 0.777 1.004 0.117 0.136 0.141
7 0.258 0.935 1.081  0.341 0.406 0.398 -0.158 0.751 0.985 0.113 0.139 0.152
LP 0.186 0.918 1.068  0.346 0.406 0.424  -0.237 0.728 0.977 0.117 0.143 0.167
VCE Estrutural
PImp PAtac PEXxp PCons
1 0.627 1.074 1.124  0.321 0.308 0.282 0.429 1.094 1.197 -0.038 0.048 0.064
2 0.652 1.107 1.132  0.515 0.380 0.343 0.415 1.056 1.139 0.048 0.080 0.083
3 0494 1.086 1.121  0.577 0.421 0.401 0.070 1.013 1.092 0.121 0.106 0.101
4 0.153 1.035 1.109  0.608 0.436 0.423  -0.495 0.945 1.067 0.174 0.127 0.113
5 0.064 0.990 1.110 0.508 0.423 0.428 -0.868 0.867 1.058 0.158 0.137 0.125
6 -0.225 0.956 1.105 0.514 0.403 0.426  -1.369 0.811 1.036 0.153 0.140 0.135
7 -0.270 0.932 1.092  0.497 0.389 0.400 -1.445 0.771 1.007 0.152 0.141 0.139
LP -0.306 0.909 1.069 0465 0.383 0.390 -1.382 0.738 0.996 0.126 0.143 0.142




