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RESUMO

VASCONCELOQOS, Fabricio. Relagdes causais entre o mercado financeiro e o ciclo de
negdcios no Brasil, 2023. 74 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Econdmicas) - Faculdade
de Ciéncias Econémicas, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

O estudo das relagGes causais entre 0 mercado financeiro e o ciclo de negocios é
fundamental para entender como variaveis financeiras afetam a economia real. A compreensao
dessa interacao pode fornecer uma base adequada para que o formulador de politica econdmica
tome decisOes. Se variaveis como taxas de juros, cAmbio, inflagdo e crédito podem influenciar
o PIB, a compreensdo desta dindmica ajudaria, em tese, a prever tendéncias econémicas,
identificar riscos, oportunidades, e orientar politicas para promover o crescimento estavel. Esta
dissertacdo busca captar as principais relacdes causais entre o mercado financeiro e o ciclo de
negécios no Brasil, focando nos feedbacks entre varidveis financeiras e variaveis
macroeconémicas. O artigo inova em relacdo a literatura brasileira ao introduzir spreads de
juros em um VAR bayesiano identificado por heterocedasticidade. Segundo Brunnermeier,
Palia, Sastry, e Sims (2020), a introducéo destes spreads permite uma melhor identificacdo das
perturbacdes financeiras e da politica monetéria. Os principais resultados encontrados foram:
um maior efeito de choques exdgenos no crédito as empresas sobre o PIB do que os do crédito
as familias, como em Silva e Zilberman (2017); os choques exdgenos de aumento da incerteza
financeira (spread entre a taxa Selic e a taxa preferencial cobrada dos grandes clientes dos
bancos) afetam o produto no curto prazo; tanto os spreads quanto variaveis de crédito possuem
baixa capacidade preditiva para as flutuagdes econdmicas.

Palavras-chave: Variaveis Financeiras. Ciclo de Negocios. Flutuagdes Econémicas.
Crescimento Econdmico. VAR Estrutural Bayesiano. Heterocedasticidade.
Credito.



ABSTRACT

VASCONCELOQOS, Fabricio. Causal relationships between the financial market and the
business cycle in Brazil, 2023. 74 f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias Econémicas) -
Faculdade de Ciéncias Econémicas, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2023.

The study of causal relationships between the financial market and the business cycle is
fundamental to understanding how financial variables affect the real economy. Comprehension
of this interaction can provide an adequate basis for the economic policy maker to make
decisions. If variables such as interest rates, exchange rate, inflation and credit could influence
GDP, understanding this dynamic will help, in theory, to predict trends, identify risks,
opportunities, and guide policies to promote stable growth. This dissertation seeks to capture
the main causal relationships between the financial market and the business cycle in Brazil,
focusing on the feedbacks between financial variables and macroeconomic variables. The
article innovates in relation to the Brazilian literature by introducing interest spreads in a
Bayesian VAR identified by heteroscedasticity. According to Brunnermeier, Palia, Sastry, and
Sims (2020), the introduction of these spreads allows a better identification of financial
disturbances and monetary policy. The main results: a greater effect of exogenous shocks of
business credit on GDP than those of credit to households, as in Silva e Zilberman (2017); the
exogenous shocks of increased financial uncertainty (spread between the Selic rate and the
preferential rate charged to large bank customers) affect output in the short-term; both the
spreads and credit variables have a low predictive capacity for economic fluctuations.

Keywords: Financial Variables. Business Cycle. Economic Fluctuations. Economic growth.
Structural Bayesian VAR. Heteroskedasticity. Credit.



Quadro 1 -

LISTA DE ILUSTRACOES

REGIMES U8 VaTANCIA.......civiirieiiieiticie sttt re b enne s

Figural- FuncGes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori

de 68% e 90%, Choques no Produto, Inflagdo, Variaveis de Crédito e M1..........

Figura 2 - Funces de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori

de 68% e 90%, Choques nos Juros, Commodities, Variaveis de Spread e

Cambio; sobre o Produto, Inflagcdo, Variaveis de Crédito e M1............c.cceeneee.

Figura 3 - Funces de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori

de 68% e 90%, Choques no Produto, Inflagdo, Variaveis de Crédito e M1;

sobre Juros, Commaodities, Variaveis de Spread e Cambio............c.cccceevevernennne.

Figura 4 - FuncGes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori

de 68% e 90%, Choques nos Juros, Commodities, Varidveis de Spread e
[OF: 1311 o] o TSRS

Figura5- FuncGes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori

Figura 6 -
Figura 7 -
Figura 8 -

de 68% e 90%, Modelo COMPIELO........cccvevveiiiieceece e
Previsdes da Moda Posterior, Modelo Completo, Recesséo de 2015...................
Previsbes da Moda Posterior, Modelo Sem Crédito, Recessdo de 2015..............
Previsdes da Moda Posterior, Modelo Sem Spreads, Recessao de 2015..............

Figura9 - Raiz do Erro Quadratico Médio das Previsdes do PIB, Recessdo de 2015-2016,

Figura 10 -

Figura 11 -

Figura 12 -

Figura 13 -

Figura 14 -

L2 IMIBSES ...tttk R e b et nne e
Raiz do Erro Quadratico Médio das Previsdes do PIB, Recessao de 2015-2016,
B VIS .ttt ettt b e bttt nre e be e reeeree s
Raiz do Erro Quadratico Médio das Previsbes da SELIC, Recessao de 2015-
2010, 12 IMIESES. ...ttt ettt b e re e anre e
Raiz do Erro Quadratico Médio das Previsdes da SELIC, Recesséo de 2015-
PO ST SR A, 1=
Raiz do Erro Quadratico Médio, Previsdes de Um Més, Erros Gaussianos,
Modelo Completo em Azul, Sem Spreads em Vermelho, Sem Crédito em
Verde, Recess08S SOMBDIEAtAS. ........ccvvviie it
Raiz do Erro Quadratico Médio, Previsfes de Seis Meses, Erros Gaussianos,
Modelo Completo em Azul, Sem Spreads em Vermelho, Sem Crédito em

Verde, Recess0es SOMDIEAUAS. ......oooeeeee e

41

42

43

44

45
48
49
50

52



Figura 15 - Raiz do Erro Quadratico Médio, Previsbes de Doze Meses, Erros Gaussianos,
Modelo Completo em Azul, Sem Spreads em Vermelho, Sem Crédito em
Verde, Recess0es SOMDIEAdaAS .........ccceevveieeiierieiieie e e 56

Figura 16 - FuncGes de Impulso Resposta, Distribuicdo Gaussiana, 60 meses, Incerteza

da POStEriori de 68%0 € 90U0......cuviueiiereeiieie ettt 68
Figura 17 - FuncGes de Impulso Resposta, Distribuicdo Mista, 60 meses, Incerteza da

POSLErior de 68%0 € 9090.........ccuiiririeie st 69
Figura 18 - FuncGes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori

A8 B8Y0 € 90U0.....cvveviereieeietectee ettt neere s 70

Figura 19 - FuncGes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori

de 68% e 90%, Modelo com Variaveis de Divida das Familias e Divida do

ST (0] g 1 o] ol o TSRS 71
Figura 20 - FuncGes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori
de 68% e 90%, Modelo COM 6 DEfaSagens.......ccoviveriiereeiesieneeie e 72

Figura 21 - FuncGes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori
de 68% e 90%, Modelo com 3 Defasagens..........ccevvereieeieeie s 73



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Estatisticas Descritivas para 0S5 Dados............cccvevviieieeieiie e 35
Tabela 2 - Medianas das Variancias Relativas Posteriores, Dez Choques, Cinco Periodos
INOVACBES T DIStrIDUIAAS. ......civeieiicieieeeiese e 36
Tabela 3 - Quatro Maiores Choques, Mediana Posterior, Quadro de Datas..............ccccvennenne. 37
Tabela 4 - Tabela de Dados.........cccuiiiiiiiieei bbb 74



1.1

111
1.1.2
113
114
1.1.5
1.1.6
1.1.7

1.2

2.1
2.2

5.1
5.2
5.2.1
5.2.2

SUMARIO

INTRODUGAO. ...ttt 12
REVISAO DA LITERATURA ..ottt ne e 13
PANOIAIMAL ... ne e 13
Modelos Estritamente EMPITICOS. ........ccuiiiiiieieieiiesie st 15
Modelos de Datacéo Endogena de Ciclos ECONOMICOS..........covvveriereneenieiininicnieieienne 15
Modelos de ProjeGa0 LOCAL.........cccueieeieiieieeie ettt 16
MOEIOS VEC € TVAR ..ottt st st 18
Modelos que introduzem as informacdes de Spreads de Crédit0..........ccccevervrvvrennne. 19
Literatura NACIONAL.........ceeiueiierieee ettt e 21

Modelos com spreads, taxa de juros enddgena e politica monetaria identificada

SEPAIAAMENTE. ...ttt sttt bbbt b e e s et bbb b reens 22
Identificacdo de um VAR EStrutural............c.ccoooiiiiiiiciicc e 23
METODOLOGIA . ...t e e e et e e e aaeeannes 26
Estrutura e Consisténcia do Modelo............ccooveriiiiiiiiiiee e 26
] T o] ] = Tor (o J PRSP 31
DADOS. ...ttt R ettt ettt ne bt e e eneans 33
ESTIMAGAO . ...ttt ettt 36
RESULTADOS . ...ttt ettt sta e e ant e e e snte e e nne e e e nneeeennes 39
Choques Estruturais e Fungdes de Impulso ReSposta...........cccovvvveienencienienenn 39
Capacidade Preditiva das VariaVveis............c.ccccovveiiiieiiic i, 46
Previsdes Em Torno da Recessao de 2015.........ccccvvviirieeeieieenese e s 46
Capacidade de Previsdo da Amostra COMPIELa.........ccooververererinenieieeesc e 50
ROBUSTEZ. ...ttt ettt et e et e e e tae e snneeeenes 57
CONCLUSAOD. ....cooitiiiie ittt 59
REFERENCIAS......ooouiiiieisee ettt 61
APENDICE A - Fungdes de Impulso Resposta em Variagdes do Modelo................. 68

APENDICE B - Tabela a8 DadOS. ......cveeveeeeeeeeeeeeeeee oo eeee oo es e e eren s 74



12

INTRODUCAO

A relacdo entre variaveis financeiras e a economia real é relevante para o entendimento
de como determinados tipos de politica econémica podem afetar o ciclo de negdcios. Portanto,
0 estudo desta dindmica é importante para a conducdo macroecondémica. Alguns trabalhos,
como Dell’ Ariccia et al. (2012), Schularick e Taylor (2012) e Mian et al. (2017,2018) sugerem
que periodos de condi¢cbes financeiras pouco restritivas podem amplificar as flutuacGes
econdmicas subsequentes, de tal modo que um forte crescimento de crédito estaria relacionado
com o tamanho e duracdo de recessdes posteriores. No caso brasileiro, a expansao abrupta de
crédito pode ter contribuido com cenéarios econémicas adversos, como a recessdo de 2015 e
2016. Outras publicac@es, como Gertler e Karadi (2015) e Caldara e Herbst (2016), apontaram
que mais variaveis do mercado de capitais, além dos agregados de crédito, podem influenciar
0s ciclos de expansdo e contracdo das economias.

Para contribuir com o estudo da dindmica entre varidveis financeiras e a economia real,
esta dissertacdo avaliou as principais relacdes causais entre 0 mercado financeiro e o ciclo de
negécios no Brasil, focando nos feedbacks entre variaveis financeiras e variaveis
macroecondmicas. O artigo inova em relacdo a literatura brasileira ao introduzir spreads de
juros em um VAR bayesiano identificado por heterocedasticidade. Segundo Brunnermeier,
Palia, Sastry, e Sims (2020), a introducéo destes spreads permite uma melhor identificacdo das
perturbacdes financeiras e da politica monetaria.

Os resultados apontam um maior efeito de choques exdgenos no crédito as empresas
sobre o PIB do que os do crédito as familias, como em Silva e Zilberman (2017); os choques
exogenos de aumento da incerteza financeira (spread entre a taxa Selic e a taxa preferencial
cobrada dos grandes clientes dos bancos) afetam o produto no curto prazo; tanto os spreads

quanto variaveis de crédito possuem baixa capacidade preditiva para as flutuagcdes econémicas.
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1 REVISAO DA LITERATURA

Apresenta-se um panorama geral da literatura pertinente. Em seguida, os modelos sédo
divididos em relacdo a metodologia. A literatura nacional é apresentada em categoria propria.
Posteriormente, ha a revisdo da identificacdo de um VAR estrutural.

1.1 Panorama

A dindmica entre variaveis financeiras e a economia real precisa ser melhor pesquisada
pela macroeconomia moderna. O objetivo é avaliar se, e como, essas variaveis afetam o ciclo
de negdcios. A crise global de 2008 renovou a preocupacgdo em antever recessdes, para evitar
ou pelo menos diminuir o risco de surpresas desta magnitude. Desta forma, esta grave contracdo
da economia mundial reaqueceu o interesse no estudo de relagdes causais entre o sistema
financeiro e a economia real. Surgiu extensa literatura nesta area.

Modelos preditivos simples, baseados na interagdo entre varidveis financeiras e
macroecondmicas, sugerem indicios de uma relagdo entre variaveis de crédito e flutuacGes do
ciclo de negdcios. Essa literatura ressurgiu tanto com modelos estritamente empiricos, de
previsdes binarias de crises , como Schularick e Taylor (2012) e Drehmann e Juselius, (2014),
quanto modelos de datacdo enddgena de ciclos econémicos, como Mendoza e Terrones (2008),
Drehman (2012) e Dell’ Ariccia et al. (2012). Porém, o conjunto de varidveis destes modelos é
limitada, além de um foco estreito em periodos de crises. Nao obstante, foram Uteis para trazer
parametros para analise.

Rompendo com estes trabalhos, Mian, Sufi e Verner (2017), Jorda et al.
(2012,2013,2014,2015), buscaram relagfes ndo condicionais na dinamica das variaveis
macroecondmicas, fora de periodos de crises. Estes estudos utilizaram diferentes versdes do
modelo de proje¢do local de Jorda (2005). Surgiram evidéncias importantes para pesquisa,
levando-se em conta novos fatores como divida das familias, taxas de juros de curto e longo
prazo, inflacdo, divida publica e financiamento habitacional. Estes modelos possuem estimagéo
mais simples do que modelos VAR. Porém, sdo de dificil aplicacdo para paises emergentes,

pois se baseiam em extensos painéis de dados, remetendo ao século XIX.
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Em estudos mais recentes sobre o tema, Juselius e Drehman (2015), Aikman et al.
(2017) confirmaram, para a economia americana, a suspeita de influéncia de agregados de
crédito sobre o ciclo real de negocios, por meio de modelos VEC e TVAR, respectivamente.
No entanto, estes estudos ndo trabalham com varidveis de spread de crédito, elemento
importante na modelagem de incerteza econdmica.

Todavia, uma ampla gama de pesquisas estudou 0s movimentos nestes spreads,
capturando a instabilidade na economia. Estes trabalhos evidenciaram a importancia destas
informacdes, alertando para o viés causado pela sua ndo incorporacdo: Lopez Salido, Stein e
Zakrajsek, (2015); Krishnamurthy e Muir (2017), modelos de equacdo Unica; Gilchrist, Yankov
e Zakrajsek, (2009); Gilchrist e ZakrajSek, (2012), formas reduzidas de modelos de equacdes
maultiplas;

Além disso, os modelos estruturalmente identificados de equacGes multiplas de Gertler
e Karadi (2015) e Caldara e Herbst (2016) mostraram a importancia de endogenizar a taxa de
juros e identificar separadamente a politica monetaria, em conjunto com a utilizacéo de spreads
de crédito. Mas estes estudos ndo levaram em consideracao o papel dos agregados de crédito.

A literatura nacional contribui com modelos de projecao local em Mian et al. (2018), de
painéis dindmicos de dados para os municipios brasileiros, em Ehrl Pereira e Zanchi (2020); e
com modelos de equilibrio geral dindmico neocléssico e novo-keynesiano respectivamente, em
Silva e Zilberman (2017) e Carvalho et al. (2018). Os resultados destes trabalhos se
complementam. O modelo de projecdo local infere que o comportamento da economia
brasileira, entre 2003 e 2016, seguiu 0 padrdo ja visto em muitos episddios historicos
envolvendo aumento significativo na divida das familias, associados a queda do PIB real em
periodos posteriores. O modelo neoclassico indica que o crédito as empresas € superior ao
crédito as familias para induzir crescimento do produto. O modelo novo-keynesiano mostra,
por meio do isolamento dos canais de demanda de crédito, que o crédito as familias foi ineficaz
no aumento do produto brasileiro, nos anos 2000. O modelo de dados em painel sugere que o
crédito proveniente dos bancos publicos é o mais efetivo no crescimento dos municipios
brasileiros. Estes modelos ndo discutem tantas variaveis financeiras em conjunto como 0s
modelos de Stock e Watson (2012) e Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020). Os modelos
de equilibrio geral néo trabalham incerteza.

Os modelos de Stock e Watson (2012) e Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020)
utilizam spreads de crédito, endogenizam a taxa de juros, identificam politica monetéria
separadamente e levam em conta os agregados de crédito. Surpreendentemente, ambos chegam

a conclusdes parcialmente conflitantes com a literatura anterior. Stock e Watson ndo associam
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a maior parte da lenta recuperacdo apds 2008 a crise financeira, mas a uma desaceleracdo
secular do crescimento da forca de trabalho. Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020) néo
enxergam grande capacidade preditiva dos spreads de crédito fora de momentos de crise. O
modelo de Stock e Watson utiliza dados de uma colecdo de 200 séries temporais, sendo de
dificil aplicacdo ao Brasil; Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020) utilizam um conjunto de

variaveis disponiveis pelas fontes de pesquisa nacionais.

1.1.1 Modelos Estritamente Empiricos

Para reduzir os riscos de uma crise € importante encontrar indicadores antecedentes, que
possam gerar alertas. Grande parte da literatura existente se prop6e a analisar como uma
expansao de crédito pode indicar colapsos econdmicos futuros. Estudos como Schularick e
Taylor (2012) e Drehmann e Juselius, (2014) trouxeram uma abordagem estritamente empirica,
utilizando modelos em que a variavel dependente é binaria (crise, ndo crise), representando um
evento de crise financeira no pais i, no ano t, em funcdo de informacdes defasadas no ano t.
Para Schularick e Taylor (2012), o crescimento defasado do crédito acaba sendo altamente
significativo como um preditor de crises financeiras. Drehmann e Juselius, (2014) concluem
que o hiato do crédito em relacdo ao PIB é o melhor indicador antecedente de longo prazo,
enquanto a proporcdo de servico da divida interna domina no curto prazo. Os autores
supramencionados fizeram uso de listas de crises baseadas em registros historicos, muitas vezes
subjetivas, especialmente para crises bancérias. Lopez-Salido e Nelson (2010), por exemplo,

chegam a uma cronologia de crises nos EUA muito diferente de Reinhart e Rogoff (2009).

1.1.2 Modelos de Datacdo Enddgena de Ciclos Econdmicos

Boa parcela da literatura caracteriza os ciclos econdmicos com métodos de filtragem
estocastica, como Hodrick Prescott (1997) e o filtro band-pass proposto por Baxter e King
(1995). Também sdo utilizadas analises de pontos de inflexdo por meio dos algoritmos de Bry
e Boschan (1971), para séries mensais, e Harding e Pagan (2002) para séries trimestrais. O

objetivo € comparar trajetorias dos ciclos financeiros e de negocios, e identificar relacdes
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empiricas entre expansdes de crédito (total, ao setor privado ndo financeiro ou as familias), PIB,
inflacdo, déficits externos, taxas de cAmbio, medidas de alavancagem no nivel da empresa,
condicdes de financiamento externo, indicadores de fragilidade bancéria, precos de acdes,
precos de imdveis residenciais e propriedade comercial, entre outros. Mendoza e Terrones
(2008), com um painel de 49 paises entre 1960 e 2006, sugere associa¢do positiva entre
“booms” de crédito e expansdes do PIB, além de forte relagdo positiva entre expansdes de
crédito e medidas de alavancagem das empresas. Drehman (2012) caracteriza empiricamente
os ciclos financeiros para 7 paises avancados no periodo 1960-2011, concluindo que a duragéo
e amplitude do ciclo financeiro aumentaram significativamente desde a década de 1980. Os
seus picos sdo associados a crises, com graves prejuizos a atividade econémica. Esses ciclos
sdo capturados por combinacdes de crédito e precos de propriedade, com 0s precos das acoes
ndo se enquadrando bem. O ciclo financeiro € mais longo do que o ciclo de negdcios tradicional
e as recessdes do ciclo de negocios sdo mais profundas quando coincidem com a fase de
contracgéo do ciclo financeiro. Dell’ Ariccia et al. (2012) contribui com evidéncias de expansoes
de crédito positivas e negativas, sendo uma expansdo negativa seguida por uma crise dentro de
trés anos do seu fim. Expansdes negativas de crédito duram mais, possuem maior crescimento
anual e comegam em um ja alto nivel de crédito/PIB. Uma minoria das expansdes acaba em
crises, mas as que acabam possuem grande duracio e efeitos reais. E dificil identificar
expansdes negativas cedo, havendo o risco de se intervir em uma expansdo positiva. Estes

trabalhos trouxeram evidéncias importantes para novas pesquisas.

1.1.3 Modelos de Projecdo Local

Representando um ponto de partida dos modelos anteriores, outra vertente da literatura
estuda a dindmica das variaveis macroecondmicas, buscando relagdes ndo condicionais, fora de
periodos de crises. Mian, Sufi e Verner (2017), Jorda et al. (2012,2013) e Jorda, Schularick e
Taylor (2014,2015), utilizam modelos de proje¢do de equacdo Unica, a la Jorda (2005). A ideia
central destes modelos consiste em estimar projecdes para o valor da variavel dependente X, h
periodos a frente. Um exemplo didatico desta metodologia pode ser retirado de Alves (2017).
Xexh—Xe-1 _

Suponha o modelo linear: Xiyn—q, + 1)z, , + Brchoquer+ eryp, »+ €M QUE Xpyp = vis

Xe— S P ., . ;
(In(X¢4n) —ln(Xt_l))% , onde X,,,é a variavel de interesse, 0 vetor Z,_; contém as
t—-1
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variaveis de controle, (L) € um polindmio do operador de defasagens de ordem 1. O
parametro B, na equacao da a resposta da variavel dependente, no periodo t+h, a um choque
identificado no periodo t. Desta maneira é possivel construir as fungdes de impulso resposta
como uma sequéncia das estimativas de {8}, = 0, obtidas a partir de uma série de regressoes
individuais para cada horizonte.

Mian, Sufi e Verner (2017), utilizando um painel de 30 paises, de 1960 a 2012,
concluem que um aumento da divida das familias em relagdo ao PIB, no médio prazo, prevé
menor crescimento do PIB subsequente, maior desemprego, e erros de previsao de crescimento
negativos. Jorda et al. (2012) utiliza o painel de dados de Schularick e Taylor (2012), para 14
economias avangadas, com controles para recessdes financeiras (coincidentes com crises
bancéarias) e recessdes normais, assim como outras 9 varidveis. Aponta que recessdes
financeiras sdo piores do que recessdes normais em termos de perda de producéo; e para ambos
0s tipos de recessdo, expansdes mais intensivas em crédito tendem a ser seguidas por recessées
mais profundas e recupera¢fes mais lentas. Jorda et al. (2013) adiciona divida publica ao
modelo de Jorda et al. (2012). Ele conclui que em economias avancadas, riscos significativos
de estabilidade financeira vém principalmente do crescimento de crédito ao setor privado, e ndo
da expansao da divida publica. Porém, foram encontradas evidéncias de que os altos niveis da
divida publica tendem a exacerbar os efeitos da desalavancagem do setor privado apds as crises,
levando a periodos mais prolongados de depressdo econdémica. Jorda Schularick Taylor (2014)
pesquisam o papel do financiamento habitacional na macroeconomia moderna, principalmente
0s riscos a estabilidade macroecondmica associados a dinamica dos empréstimos imobiliarios.
Fortes expansdes neste tipo de empréstimo normalmente sdo seguidas por recessdes mais
profundas e recuperagdes mais lentas. Jorda Schularick e Taylor (2015) retornam ao tema,
analisando o papel das taxas de juros (taxa de politica monetaria) e do crédito, em impulsionar
aumentos e quedas nos precos da habitacdo, com dados abrangendo 140 anos de historia
econdémica moderna para as economias avancadas. Condi¢cdes monetarias frouxas levam a
“booms” no mercado imobiliario e bolhas nos precos de iméveis, que aumentam materialmente
o risco de crises financeiras. Ambos os efeitos se tornaram mais fortes ap6s a Segunda Guerra
Mundial.

Segundo Jorda (2005), tais modelos de projecdes locais podem ser alternativas
competitivas a um modelo VAR, pois sdo estimados por técnicas de regressdo simples e mais
resistentes a erros de especificagdo. Esta afirmacéo é disputada em Kilian, L. e Kim, Y. J. (2011)
e Brugnolini (2018). Os trabalhos de Jorda, Schularick e Taylor ndo utilizam informacges de

spreads de crédito, e seus painéis de informacao sdo muito longos para aplicacdo no Brasil.
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Mian, Sufi e Verner (2017), apesar de incluirem estes spreads, ndo endogenizam a taxa de juros

ou identificam a politica monetaria.

1.1.4 Modelos VEC e TVAR

Juselius e Drehman (2015), Aikman et al. (2017), apresentam modelos VEC e TVAR
para estudar os efeitos das expansdes de crédito. O primeiro trabalho chama atencéo para a
andlise do servico da divida das empresas em conjunto com a sua alavancagem (crédito/ativos),
e 0 segundo inclui um indicador de condicBes financeiras junto com agregados de crédito.
Juselius e Drehman (2015) inferem que a interacdo entre a alavancagem e o encargo da divida
das empresas € crucial para a compreensao da dindmica macroecondmica, durante os ciclos de
expansao e contracdo do crédito. Portanto, deveriam ser analisados em conjunto. Para isto, eles
utilizam um VEC na forma Ax, = y, + Ix,_; + Y23 ;Ax,_; + I's, + &, onde x, € um vetor
de varidveis endogenas, s, um vetor de termos deterministicos (dummies sazonais e de
impulso), e &, o termo de erro ~N,4(0,X). A matriz IT captura as propriedades de cointegragéo
dos dados. O teste de Johansen (1991) sugere que as 2 cointegracGes estdo alinhadas com as
relacOes entre alavancagem das empresas e o 6nus da divida empresarial, com dados para 0s
Estados Unidos, de 1985 até 2013. Ao longo do tempo, as condi¢des de alavancagem
afrouxadas aumentam o estoque de crédito, aumentando assim o encargo da divida. Em algum
ponto, os efeitos negativos comecam a dominar, 0os precos dos ativos entram em colapso e
segue-se uma severa recessdo. Aikman et al. (2017) inovam ao incluir variaveis de crédito e um
indice de condicGes financeiras na mesma analise. Empregaram modelos vetoriais
autorregressivos com limiar (TVARS), estimados com dados trimestrais dos EUA de 1975 até
2014, usando técnicas bayesianas, baseadas no Minnesota prior, com choques identificados por
Cholesky. A especificagdo contém o PIB anualizado, o deflator do PIB anualizado, taxa de
desemprego, hiato do crédito/PIB, o indice de condi¢des financeiras desenvolvido pelos autores
e a taxa de juros. Afirmam que quando o crédito esta abaixo da tendéncia de longo prazo, um
impulso as condigdes financeiras leva a melhoria do desempenho econémico. Quando o crédito
estd acima da tendéncia, um impulso semelhante leva a uma expansdo econdmica no curto

prazo, mas a recessdo em trimestres posteriores, confirmando Jorda et al. (2012,2013). Ambos
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0s papers focam apenas na economia americana, e Aikman et al. (2017) emprega pequena lista
de variaveis. A dindmica de spreads de crédito ndo é estudada.

1.1.5 Modelos que introduzem as informacdes de Spreads de Crédito

A ndo ser que haja observacao contraria, define-se spread de crédito como a diferenca
entre os rendimentos de instrumentos de divida privada e titulos do governo de maturidade
comparavel. Diversos trabalhos evidenciaram a importancia das informacgdes destes spreads,
alertando para o viés causado pela sua ndo incorporacao. Pode-se citar Lopez Salido, Stein e
Zakrajsek, (2015); Krishnamurthy e Muir (2017), modelos de 1 equacdo; Gilchrist, Yankov e
Zakrajsek, (2009); Gilchrist e ZakrajSek, (2012), formas reduzidas de equagdes multiplas;
Gertler e Karadi (2015) e Caldara e Herbst (2016), modelos com identificacdo estrutural e que
endogenizam politica monetaria, mas que ndo trabalham com variaveis de crédito.

Estes trabalhos contribuiram com a literatura sobre o papel das variaveis financeiras nas
flutuacdes do ciclo de negdcios de diferentes maneiras. Destacam-se a identificacdo de quais
variaveis sdo importantes, as razes de sua importancia e seus canais de transmissao.

Lopez Salido, Stein e Zakrajsek, (2015) observam a natureza desestabilizadora de
movimentos especulativos nos precos dos ativos. Segundo os autores, por reversdo a média,
niveis elevados dos indicadores de sentimento de crédito nos mercados, em dado momento,
prenunciam mas noticias para a atividade econdmica futura. O aumento subsequente dos
spreads de crédito equivaleria a uma reducdo na oferta de crédito, especialmente para empresas
mal avaliadas, exercendo influéncia negativa na atividade econémica. O resultado do modelo é
gue um indicador de sentimento econdmico elevado do mercado de crédito, no ano t-2, esta
associado a um declinio na atividade econdmica nos anos t ateé t + 2. A analise foi feita de 1925
até 2013, para os EUA.

Outro exercicio importante para testar a eficiéncia preditiva das variaveis de spread é
revisitar a literatura, incluindo estes parametros. Krishnamurthy e Muir (2017) complementam
o trabalho de Schularick e Taylor (2012), mostrando que a magnitude do choque nos spreads
de crédito (definidos aqui como a diferenca de retorno entre titulos de melhor e pior
classificacdo de crédito dentro de um pais), no inicio de uma crise, em conjunto com 0
crescimento do crédito pré-crise, descrevem melhor os desdobramentos desta crise do que o

choque nos spreads ou 0 aumento do crédito analisados isoladamente.
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O sucesso empirico dos spreads de crédito na previsdo das condigdes macroecondmicas
é considerdvel. No entanto, os resultados variam entre diferentes instrumentos, diferentes
periodos e para diferentes maturidades. Titulos de curto prazo refletem o risco de inadimpléncia
préxima, enquanto os de longo prazo sdo provavelmente melhores para expectativas das
condicBes econdmicas associadas ao ciclo de negdécios. Gilchrist, Yankov e Zakrajsek, (2009)
utilizam um modelo FAVAR a la Stock e Watson (2005), demonstrando que uma piora
imprevista das condi¢des do crédito empresarial, identificada através da ampliacéo dos spreads
entre titulos corporativos e titulos publicos, prevé quedas substanciais e duradouras na atividade
econémica. A decomposicdo da variancia do erro de previsdo implica que estes choques do
mercado de crédito respondem, em média, por mais de 30% da variagdo na atividade econémica
(medida pela producdo industrial), no horizonte de 2 a 4 anos, e que a incorporacdo de
informacBes do mercado de a¢des ndo causa alteracdo. Gilchrist e ZakrajSek (2012) constroem
e testam um novo indice de spread de crédito, denominado “GZ”, a média aritmética dos spreads
de crédito de titulos corporativos em aberto em um dado més, nos EUA, entre 1973 e 2010.
Menos da metade da variacdo nos spreads de credito de titulos corporativos pode ser atribuida
a avaliacdo de solvéncia do emissor. Portanto, a parte inexplicada da variacdo do spreads de
crédito parece refletir um fator de risco de inadimpléncia que captura a compensacao exigida
pelos investidores, acima e além de perdas esperadas, para assumir a exposicao ao risco de
crédito corporativo, chamada de excesso de prémio dos titulos. Parte substancial do conjunto
de informacgdes do spread de crédito “GZ” para a atividade econdmica pode ser atribuido a
desvios na precificacdo de titulos corporativos em relacdo ao risco de default do emissor. Os
autores encontram, através de um VAR, respostas negativas do consumo, investimento e
producdo, aos choques no excesso de prémio dos titulos corporativos.

De acordo com Gertler e Karadi (2015), a crise financeira de 2008 sugere repensar
modelos de transmissdo da politica monetaria que tratam os mercados financeiros como livres
de friccdo, ou seja, cuja resposta das taxas de empréstimo deve depender inteiramente da
trajetdria esperada da taxa de juros de curto prazo do Banco Central, sem movimento nos
spreads de crédito. Utilizando um VAR a la Kuttner (2001), com dados dos EUA de 1979:7 a
2012:6, uma mistura de variaveis econémicas e financeiras, identificado por instrumentos
externos, 0s autores concluiram que a resposta dos custos de crédito é significativamente maior
do que a taxa de juros de curto prazo por si s6 sugeriria, refletindo a necessidade de incorporar
efeitos de spreads de crédito na modelagem da transmissao da politica monetaria. Utilizando
um VAR estrutural bayesiano, Caldara e Herbst (2016) confirmam o trabalho anterior,

mostrando que a falta de contabilizacdo da reacdo endogena da politica monetaria aos spreads
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de crédito induz a viés na resposta de todas as varidveis aos choques monetarios. Choques de
politica monetéria tém grande papel nas flutuagcdes dos ciclos de negdcios e explicam cerca de

20% dos movimentos na producéo industrial e nos spreads de credito corporativo.

1.1.6 Literatura Nacional

Abordando a literatura nacional, quatro artigos recentes demonstram resultados que se
complementam. Silva e Zilberman (2017) trazem evidéncias de que o crédito as empresas, e
ndo o crédito as familias, produz impactos significativos sobre o PIB e a produtividade total
dos fatores. Isso é confirmado por Carvalho et al. (2018), que vé apenas um crescimento
modesto acima da tendéncia no consumo, investimento e PIB, com pequenos efeitos agregados.
Ehrl Pereira e Zanchi (2020) analisam as fontes dos recursos, avaliando que o estoque de crédito
em bancos privados e publicos esta positivamente relacionado ao PIB. A influéncia dos bancos
publicos seria maior do que a dos bancos privados, e 0os empréstimos do BNDES operados
indiretamente mais efetivos que os diretos. Mian et al. (2018) analisam a economia brasileira e
concluem que um aumento substancial da divida das familias por um longo periodo é associado
a recessdes em periodos posteriores. Este resultado esta de acordo com a anélise de Mian Sufi
e Verner (2017) para economias avangadas.

Em Silva e Zilberman (2017), analisou-se os efeitos do aumento do crédito com recursos
livres sobre o PIB per capita no Brasil, no periodo 2001-2011. Um modelo de equilibrio geral
dindmico neocléssico, a 1a Lucas (1978), foi utilizado. Carvalho et al. (2018) utiliza um modelo
de equilibrio geral dindmico novo-keynesiano padrdo, projetado para isolar os efeitos do
aprofundamento do crédito por canais do lado da demanda, abstraindo de efeitos potenciais da
oferta de crédito sobre a produtividade total dos fatores. Ehrl Pereira e Zanchi (2020) se
basearam no modelo de painel dinamico e método dos momentos generalizado sistémico
(MMG-Sis), de Blundell e Bond (1998), como em Valverde, Paso e Fernandez (2007). O PIB
per capita do municipio i no ano t foi utilizado como variavel dependente, a formagéo bruta de
capital fixo per capita, % de trabalhadores formais com ensino médio, estoque de crédito livre
per capita oferecido por bancos publicos, estoque de crédito livre per capita oferecido por
bancos privados, estoque de crédito direto per capita oferecido pelo BNDES e o estoque de
crédito indireto per capita oferecido pelo BNDES, como variaveis explicativas. Mian et al.

(2018) realiza um teste fora da amostra da capacidade preditiva do modelo projecédo local de
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Mian, Sufi e Verner (2017), j& mencionado neste trabalho, utilizando os dados da economia
brasileira entre 2003 e 2016.

Os modelos de equilibrio geral dindmico ndo avaliam incerteza, citada por trabalhos
como Stock e Watson (2012) como fundamental para analise do ciclo de negdcios, e, assim

como Ehrl Pereira e Zanchi (2020), consideram poucas variaveis financeiras em conjunto.

1.1.7 Modelos com spreads, taxa de juros enddgena e politica monetaria identificada

separadamente

Para Stock e Watson (2012), a recessao de 2007-2009 foi o resultado de choques
maiores que 0s experimentados anteriormente, aos quais a economia respondeu de uma forma
historicamente previsivel. Os choques emanaram principalmente, mas ndo exclusivamente, de
choques financeiros e incerteza. A maior parte da lenta recuperacdo no emprego, e quase toda
a lenta recuperacdo em producdo, foi devido a uma desaceleracdo secular na tendéncia de
crescimento da forca de trabalho. Eles utilizaram um modelo de fatores dindmicos com
observacgdes trimestrais de 1959T1 até 2011T2, para os EUA, com 200 séries temporais
macroecondmicas, envolvendo contas nacionais, producdo industrial, emprego, projetos de
construcdo, estoques, pedidos e vendas, precos, renda e produtividade, taxas de juros e spreads,
moeda e crédito, precos de acdes, precos de habitacdo e taxas de cAmbio. Brunnermeier, Palia,
Sastry, e Sims (2020), demonstraram que o crescimento do crédito e do produto sdo
positivamente associados, € que choques de “stress financeiro” nos spreads de crédito causam
guedas nos niveis de producdo. Porém, nem os agregados de crédito nem os spreads fornecem
boa previsdo da crise de 2008-9, e os spreads melhoram a qualidade das previsdes apenas
durante a crise. Eles adotaram um VAR estrutural bayesiano, identificado por
heteroscedasticidade, com dados mensais sobre a producdo industrial, inflacdo, crédito as
familias, crédito as empresas, base monetéria, taxa de juros, indice de precos de commodities e
3 medidas de spread (entre titulos do tesouro americano de 10 anos ¢ 3 meses, a medida “GZ”
de Gilchrist e Zakrajsek (2012), e entre o eurodélar e o tesouro americano de 3 meses). O
modelo de Stock e Watson utiliza dados de uma colegdo de 200 séries temporais, sendo de
dificil aplicacéo ao Brasil, deixando Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020) como modelo

metodoldgico referencial.
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1.2 Identificagdo de um VAR Estrutural

Os modelos VAR permitem analisar as relacfes entre multiplas varidveis a partir de
restricoes que identificam o componente “exdgeno” de cada variavel, possibilitando a
estimag@o do efeito de um “choque” nessa variavel sobre as demais. Porém, o problema de
determinar o melhor procedimento de identificacdo néo foi resolvido, explicando a coexisténcia
de varios métodos na literatura. Cavalcanti (2010)

Existem diversas abordagens para fazer suposi¢cdes que permitem a identificacdo de
VARSs estruturais. As mais comuns so restricdes de zeros em A,, Sims (1980, 1986), Bernanke
(1986), Aikman et al.(2017), Gilchrist, Yankov e Zakrajsek, (2009), restricdes de respostas de
longo prazo nas fungdes de impulso resposta, Blanchard e Fisher (1989), Gilchrist e Zakrajsek
(2012), restricdes de sinais nas funcbes de impulso resposta, Uhlig (2005); e a abordagem de
instrumentos externos, Lopez Salido, Stein e Zakrajsek, (2015), Gertler e Karadi (2015), Stock
e Watson (2012), Ehrl Pereira e Zanchi (2020), Caldara e Herbst (2016).

Porém, a busca por alternativas de identificacdo se da pela insatisfacdo com métodos
em que o pesquisador ordena a causalidade das variaveis em analise, a partir de argumentos
tedricos. Segundo Demiralp & Hoover (2003), apenas raramente a teoria econémica impde
ordenacdes causais contemporaneas em particular, e argumentos plausiveis sobre quais
variaveis poderiam ou ndo afetar outras variaveis no decorrer de um més ou trimestre podem
ser igualmente plausiveis para ordenacGes concorrentes. De acordo com Leeper et al. (1996), o
Banco Central ndo observa a inflacdo e o nivel de atividade correntes, de modo que tais
variaveis ndo podem afetar contemporaneamente o instrumento de politica monetaria, sendo
ordenadas em sequéncia no VAR. Entretanto, a hipdtese alternativa, na qual as varidveis de
estado da economia podem afetar contemporaneamente o instrumento de politica monetaria, e
ndo vice-versa, também é utilizada, segundo Christiano et al. (1999).

Para contornar este problema, alguns economistas passaram a identificar o VAR, pelo
menos parcialmente, por métodos estatisticos, como as distribuicdes dos residuos em Pesaran
e Shin (1998), quebras estruturais e heterocedasticidade em Lanne et al.(2009), Lanne &
Lutkepohl (2008) e correlagdes condicionais entre os residuos do VAR de Swanson e Granger
(1997).

O trabalho de Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020) defende a identificacdo de um

modelo VAR por heterocedasticidade, por meio da argumentagéo a seguir.
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A abordagem de instrumentos externos requer encontrar, para cada choque estrutural
identificado, uma variavel observada que estd correlacionada com aquele choque e néo
correlacionada com qualquer outro choque estrutural. Pretende-se descobrir choques
interpretaveis, que correspondam a influéncias de crescimento do crédito e disturbios do
mercado financeiro sobre a economia, além de serem distintos dos choques de politica
monetaria. A identificagdo por meio de heterocedasticidade permite fazer isso de uma forma
direta, com suposi¢cdes que parecem aceitaveis. A abordagem de instrumentos externos é
plausivel quando o choque é o choque de politica monetéaria, e o instrumento € a surpresa na
fixacdo da taxa de juros, medida pelo comportamento do mercado futuro de juros em janelas
estreitas de tempo, em torno de anuncios de politica. Para as perturbacdes do mercado
financeiro, no entanto, esta abordagem parece pouco pratica ou pouco convincente. Existem
muitas variaveis que sdo susceptiveis de estar correlacionadas com distarbios do mercado
financeiro, mas nenhuma que seja plausivelmente conhecida a priori como néo correlacionada
com qualquer outra fonte de perturbacdo da economia.

Stock e Watson (2012), tentam separar fontes interpretaveis de perturbacdo da
economia. Eles aplicam uma abordagem de instrumentos externos, definida acima, tentando
identificar 6 fontes de variacdo. Eles descobrem que seus disturbios estruturais estimados,
embora estimados por um método que assume que os distdrbios estruturais sdo independentes,
sdo fortemente correlacionados. Isso reflete o qudo dificil € encontrar instrumentos que atendam
aos rigorosos requisitos desta abordagem para identificacao.

A abordagem de restri¢cGes de sinais rejeita funcdes impulso-resposta que apresentem
comportamento contrério as crencas qualitativas sobre a provavel forma de respostas a impulsos
de choques estruturais, para alcangar a identificacdo parcial. Esta identificagcdo fornece mais de
um valor para um ou mais parametros estruturais. A identificacdo por heterocedasticidade usa
crencas qualitativas semelhantes para anexar interpretacfes aos choques estruturais estimados.
A diferenca € que a identificacdo por heterocedasticidade geralmente permite a identificacdo
exata, ou seja, valores unicos de coeficientes estruturais podem ser obtidos, assim como
estimativas consistentes, enquanto a abordagem de restri¢des de sinal ndo.

Na maior parte da literatura aplicada sobre VARSs estruturais usando outras abordagens
para identificacdo, a heteroscedasticidade variavel no tempo ndo foi modelada e a constancia
de A(L) foi assumida. A ideia central da modelagem SVAR é que distdrbios estruturais néo
devem ser correlacionados. (Caso contrario, ha um mecanismo causal que nao foi capturado
pela estrutura do modelo.) Manter essa suposi¢do de constancia de A(L) ao mesmo tempo que

permite a variacao de tempo em X, denota a identificacdo por meio de heteroscedasticidade, se
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heterocedasticidade esta presente. Aplicar restri¢des adicionais, para implementar qualquer
uma das outras abordagens possiveis para a identificagdo, conduz a um modelo estritamente

menos geral.
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2 METODOLOGIA

A metodologia aqui proposta é a mesma adotada por Brunnermeier, Palia, Sastry, e
Sims (2020), que utiliza um modelo VAR estrutural identificado por heterocedasticidade, e se
distingue da literatura relacionada por usar uma lista maior de varidveis, trés tipos de spread,
canais de interacdo entre variaveis financeiras e da macroeconomia, endogenizar a dinamica da
taxa de juros e identificar separadamente a politica monetaria. Outra publicacédo, Sims (2020),

sera utilizada para a demonstrar a consisténcia do modelo escolhido.

2.1 Estrutura e Consisténcia do Modelo

Se as variancias relativas dos choques estruturais mudam ao longo dos periodos,
rotulados "regimes”, entdo os coeficientes de um VAR estrutural (SVAR) sao identificados.
Assumindo que as variancias relativas sdo constantes dentro dos regimes, mas na realidade, elas
variam tanto dentro quanto entre os regimes, possivelmente porque a datacdo dos regimes é
imprecisa, mesmo assim os coeficientes séo geralmente estimados de forma consistente.

Um modelo VAR estrutural para uma série temporal de vetor n-dimensional y; € escrito:
ALy, = & 1)
sendo A(L) a matriz de ordem finita de polinbmios do operador de defasagens em poténcias
ndo negativas; &, um vetor de choques estruturais de distribuicdo gaussiana. A, € a matriz
diagonal de covariancias dos residuos na forma estrutural.

Se A, ndo for singular, pode-se multiplicar o sistema por A, para obter sua
representacdo na forma reduzida:

B(L)y; = n; 2
Var(n,) = Z; = Ag™A(Ap)* )

Se A; = I, entdo ndo ha variagdo no tempo em Z;, no modelo na forma reduzida, porque
B, = 1, por construcdo, tem (n? — n)/2 menos parametros do que a forma estrutural original. A
identificagdo por meio de heterocedasticidade reconhece que se A, varia o suficiente ao longo
do tempo, pode ser possivel identificar todos os pardmetros de (1) sem restrigdes sobre A(L).

No caso mais simples, os dados podem ser divididos em dois "regimes”, um periodo no qual
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A, = A° e aquele em que é A Contanto que A(L) seja constante entre os regimes, B(L)
também sera constante em todos os regimes. Se B(L) é estimado por maxima verossimilhanca,
para cada regime, sob suposi¢fes gaussianas ou por minimos quadrados, chega-se as
estimativas de maxima verossimilhanca dentro de cada regime. Independentemente de como a
matriz de covariancias residuais se comporta ou se 0s residuos sdo normalmente distribuidos,
B(L), estimada por MQO, ir& convergir, conforme o tamanho da amostra aumenta, para 0
melhor preditor linear de y, de acordo com Sims (2020). A medida que o nimero de observacdes
dentro de cada regime aumenta, obtém-se as equagdes:
20 > 4y A%(A5") e B - At AL (AgY) (@)
“~” indica estima¢ao de maxima verossimilhanca sob suposicdes gaussianas. Portanto,
(D)2, = 4,(A) A (4p) 7! ()

Se todos os elementos diagonais A} /A9 de (A®)~*A! sdo distintos, os autovetores do
produto em (5) séo as colunas de Ag. Assim, A(L) pode ser estimado de forma consistente sob
premissas padrdo, contanto que seja constante entre os regimes, e as razfes das variancias de
choque estrutural entre os regimes sejam todas distintas.

E se forem modelados os dados gerados por dois regimes, com A° e A! constantes dentro
de cada regime, porém o primeiro regime tem dois sub-regimes distintos, com A3 e A*
prevalecendo? A matriz de covariancias da forma reduzida estimada para o primeiro regime

sera convergente em grandes amostras para

At (M + A* (1 —m)) (4p) ! (6)
m € a proporcdo do primeiro regime em que A3 prevalece. Ainda é verdade que

(20)_121 converge para um limite que tem as colunas de Ay como autovetores, entdo A(L)

ainda serd estimado de forma consistente pelos mesmos procedimentos usados para uma

constante A°.

Sob a suposicéo de erros distribuidos simetricamente, os coeficientes da forma reduzida

ni,» €, portanto, choques individuais da forma reduzida séo estimados de forma consistente. A

log verossimilhancga sob a distribui¢éo independente-t com graus de liberdade v é:

2
log(D)= — %1%, log (1 + M) + Tlog|A| @)

onde A; € a iésima linha de A, em (1) e B representa todos os coeficientes de B(L) em (2). As

condigdes de primeira ordem em relacdo a B para um maximo dessa verossimilhanca séo:
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Ing

_vilg _AmGE
v 2 T Tt 2(Am)?) =0 ®)

Os termos na expressao sdo apenas variaveis dependentes defasadas. Assume-se que

sdo independentes dos verdadeiros choques da forma reduzida. Com a suposic¢éo de simetria:
E[% =0 9)
1+5(Ame(B))
Derivam-se as condi¢des de primeira ordem (CPO) em relacdo aos elementos de A4;,
com os resultados para diferentes valores de i empilhados. Avalia-se a expressdo com B em seu
valor verdadeiro, permitindo-nos usar 7, sem seu argumento B na expressdao de CPO. O

resultado é:

v+1

__Zt Angme = T(A)™ 1 (10)

A; € uma matriz diagonal com elemento diagonal tipico:

1
142(Ame)? 11)
A (sem subscrito) é a matriz formada pelo empilhamento dos vetores A;. Quando A é
definido com o valor verdadeiro, o coeficiente A, do polinémio A(L) em (1), An; = &;; entdo

multiplicando (11) a direita por A’, obtém-se:

!

v+1 1

sitsjt
et =1 (12)
(1+%><1+%>
O modelo é geralmente consistente.
Seja y, um vetor (nx1) de variaveis observadas em periodos de tempo t € 7 :={1,...,T}.

Modela-se y, com o seguinte sistema de equacoes:
Ay, = Zf:l Ajy,_j+C+, (13)
onde A, é uma matriz (nxn) de relacionamentos contemporaneos, (Aj)lj.’=1 sd0 matrizes (nxn)

de coeficientes em cada defasagem j, C € um vetor (nx1) de constantes e €, € um vetor (nx1)
de choques independentes entre equacdes e tempo.

A variancia desses choques difere por periodo. Deixe M = {1,...,M} identificar regimes
sobre 0s quais as variancias sdo constantes e a funcdo m:t — M mapear datas para seus
respectivos regimes. Em cada regime, a variancia dos choques estruturais € uma matriz diagonal
A, diferente:

E[e,e;] = A (14)

m
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Os coeficientes (Aj)f.’=0 permanecem fixos em todos os periodos.

Conforme o0 modelo é escrito, pode-se multiplicar as linhas de A, e A por fatores de escala sem

alterar o comportamento implicito dos dados. ImpG&e-se a restricdo
1 -

onde A;m) € 0 iésimo elemento da diagonal de A Isso torna a média da variancia

m(t)’
estrutural entre periodos igual a 1 em cada equacdo. Dada essa normalizacdo e a condicdo
técnica de que cada par de equacg6es difira em variancia em pelo menos um periodo, é possivel
identificar exclusivamente todos os parametros n? de A,, até inverter o sinal de uma linha
inteira, ou permutando a ordem das linhas. Uma prova formal disso pode ser encontrada, por
exemplo, em Lanne, Lutkepohl e Maciejowska (2010). Se X; € a matriz de covariancia residual
de forma reduzida para o regime j, e a suposi¢do de A, constante € valida, entdo

5 = Ao"Ai(4p") (16)
Dadas as matrizes de covariancia de dois regimes i e j, pode-se calcular

2715 = ApAT 1A (4pY) (17)
que tem a forma de uma decomposicdo de autovalor, com as colunas de A; sendo 0s

autovetores. Contanto que os autovalores, os elementos diagonais de Ai‘lAj, sejam Unicos, ou

A A A . « . :
seja, ndo ha k, [ tal que l’—k = /1# , as linhas de A, sdo, portanto, unicamente determinadas, uma
ik il

vez que Z; e X; sdo conhecidas.

Equacdes (13) e (14), combinadas com a normalizacdo de variancias, descrevem um
modelo com n? pardmetros livres em 4,, (M — 1)n pardmetros livres em A,, e n®p parametros
livres em A;, onde n € o nimero de variaveis observadas, M o numero de regimes de variancia,
T o nimero de observacdes excluindo as condices iniciais e p o niamero de defasagens. Os
distdrbios t-distribuidos adicionam outros nT parametros. S&o utilizados métodos bayesianos
para atualizar as crencas sobre os parametros condicionais aos dados observados {y;. .. yr} e
as condigdes iniciais {y_,_;. . .¥o}-

Para A, as priores gaussianas sdo independentes em todos os elementos, centralizadas

em torno de 100 vezes a matriz identidade, com desvio padrdo de 200. Para A ; = {4 ; ... Ap;;},
o vetor de variancias em cada equacéo i, coloca-se uma priori de Dirichlet (com a = 2) em %

Isso restringe cada uma das variancias relativas a se situar em [0, M], M=5, centraliza a
priori em variancias iguais e impde a normalizacdo de que para cada choque estrutural a média

das variancias relativas seja de 1 entre os periodos. A centralizacdo em A, = 100/ implica que
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séo esperadas variancias residuais, em cada equacgéo, em torno de 0,01 em ordem de magnitude.
Esta € uma suposi¢do padrdo para series temporais de acordo com Brunnermeier, Palia, Sastry,
e Sims (2020).

Utiliza-se uma variacdo do "Minnesota prior" descrito em Sims e Zha (1996) para as
prioris nos coeficientes da forma reduzida B;. Primeiro, um conjunto de observagoes dummy
centraliza as crengas em torno dos passeios aleatérios em cada equacgdo. Utiliza-se um aperto
de 3 e decaimento de 0,5, seguindo Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020), e Sims e Zha
(1996). Um segundo conjunto de dummies, uma “raiz unitaria a priori”, expressa a crenga de
que as variaveis permanecerdao em um “nivel médio”. Especifica-se aperto de 5 e persisténcia
de 1, de acordo com a referéncia de Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020), e Sims e Zha
(1996). Transformam-se as prioris dos coeficientes da forma reduzida B; em prioris dos
coeficientes da forma estrutural A;, multiplicando as dummies, juntamente com os dados reais,
por A,.

O método de amostragem de Gibbs, um caso especial do algoritmo de Metropolis-
Hastings, coletando iterativamente amostras de distribuicdes condicionais é utilizado para a
distribuicéo a posteriori de todos os parametros acima mencionados. Isso implica distribui¢oes
a priori e a posteriori para todas as transformacdes dos coeficientes, incluindo as funcdes de
impulso resposta da variavel i para cada choque j. Os parametros sao separados em 3 blocos:
01 = (Ao, (A)M_1} (18)

coeficientes contemporaneos e suas escalas,

nT

6, = {(4D7-,, (si,t)i‘;zl} (19)
coeficientes da forma estrutural e os choques estruturais,

nT
03 = {((i,t)i,tzl} (20)

ajustes de variancia para cada equacao em cada periodo.
Procede-se com a apresentacdo de amostras de P[6,,6,,05 | y]. Método de distribuicdo das
etapas: P[6,|65,y], Metropolis-Hastings, P[6,]6;, 65, v], condicional exata, P[65|0,,0,,y] =

P[65]6,, 7], condicional exata.
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2.2 Interpretacao

O modelo néo altera a dindmica de resposta a choques, pois os coeficientes ndo variam
entre regimes. O tamanho relativo desses choques e, portanto, o tamanho relativo de seus efeitos
na economia, varia, pois a variancia dos choques muda entre os regimes. Portanto, graficos de
impulso resposta devem sempre ter a mesma forma, mas, em regimes diferentes, tamanhos
diferentes.

O termo "identificacdo por heterocedasticidade™ pode sugerir que o lugar para procurar
por uma possivel falha da abordagem é a possibilidade de variabilidade insuficiente na forma
reduzida das matrizes de covariancia. Que a volatilidade de macro agregados e das variaveis
financeiras varia com o tempo, ndo ha davida. Além disso, se a suposicdo de A(L) constante
estava correta, mas houve de fato pouca varia¢éo ao longo do tempo nas matrizes de covariancia
da forma reduzida, o problema de identificagéo se revelaria em uma fungéo de verossimilhanca
plana e, portanto, bandas de erro muito largas nas funcdes de impulso resposta estimadas.

O calcanhar de Aquiles desta abordagem de identificacdo, entdo, ndo é a possibilidade
de pouca heteroscedasticidade, mas sim a possibilidade de que a suposi¢do de A(L) constante
seja incorreta. A variacdo em A(L) produziria variagdo na forma reduzida das matrizes de
covariancia estimadas X, para um modelo que foi ajustado sob a falsa suposi¢do de A(L)
constante.

Existe literatura estrangeira e nacional validando a suposicdo de constancia em A(L),
mas a discussdo segue aberta. Na literatura internacional, Sims e Zha (2006) confrontaram um
modelo multivariado aplicado a politica monetéaria, que permite a simultaneidade e a mudanca
de regime nos coeficientes e nas variancias, com dados mensais da economia americana, entre
1959 e 2003. Eles apontam uma versdo do modelo VAR estrutural que ndo mostra nenhuma
variagcdo nos coeficientes, apenas nas variancias dos distirbios estruturais entre “regimes”,
como a que melhor se encaixa aos dados. Isso significa que diferencas no comportamento da
economia, entre os periodos, sdo causados pela variacdo das fontes de distarbios estruturais, e
ndo pela variagdo da dindmica dos efeitos de uma dada perturbacdo. Segundo os autores, essa
é a descoberta empirica mais importante do artigo.

Sims, Waggoner e Zha (2008) confirmam a descoberta anterior para a economia
americana, utilizando um modelo VAR com mudanga de regime, tendo como variaveis o PIB,
o deflator do PIB e a taxa de fundos federais, com cinco defasagens e dados trimestrais de 1959
até 2005. O modelo com varia¢Ges apenas na variancia dos disturbios se ajusta melhor do que
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0s outros modelos, levando em consideragcdo o maior valor da densidade marginal para os
dados.

Chan (2016) testa duas aplicacGes empiricas para variacdo no tempo de coeficientes e
volatilidades de um modelo VAR. A primeira para volatilidade da inflacdo nos paises do G7.
A segunda para variagédo de tempo da NAIRU nos EUA. O autor encontra evidéncias de que os
maiores ganhos do modelo sdo provenientes da inclusdo da volatilidade estocastica ao invés da
variacao dos coeficientes do VAR, sugerindo que mudancas da variancia dos choques exdgenos
sdo mais importantes do que mudancas no regime de politica monetaria.

Na literatura nacional, Castelo-Branco, Rocha Lima, De Paula (2015) testaram a
estabilidade dos multiplicadores fiscais no Brasil no periodo 1999-2012, utilizando um VAR
estrutural bayesiano com mudanca de regimes. N&o encontraram evidéncias de que
multiplicadores fiscais se alterem com mudancas no estado da economia, porém as variancias
dos residuos das equacdes do modelo alteram-se de forma significativa.

Borges e Portugal (2017) abordaram a capacidade preditiva fora da amostra de um
modelo VAR, com coeficientes variaveis e volatilidade estocastica, em relacdo a taxa de
inflacdo, ao PIB e a taxa de juros no Brasil, com dados entre 1994 e 2016. A performance foi
comparada com a de outros modelos que restringem a variagdo dos coeficientes. No caso da
inflacdo e da taxa de juros, os resultados apontam que 0 VAR bayesiano com coeficientes
constantes e volatilidade estocastica apresenta resultados acurados. Especialmente para a taxa
de juros, o VAR bayesiano com coeficientes fixos apresenta melhor desempenho em todos os
horizontes de previsdo do que VAR bayesiano com coeficientes que variam.

O resultados demonstram a importancia da incorporagdo de mudancas na variancia dos
disturbios a especificacdo do modelo. Para os modelos que realizam esta abordagem, torna-se
mais dificil encontrar diferencas decisivas entre 0s que utilizam coeficientes restritos dos que
possuem coeficientes que variam. Pesquisas futuras devem avancar nesta analise, mas a

hipotese de coeficientes fixos ndo pode ser descartada.
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3  DADOS

O modelo principal trabalha dados mensais de dez séries temporais, de 2005 até 2019.
O ano de 2005 foi escolhido por ndo haver informagdes anteriores em relacdo a Taxa
Preferencial Brasileira, variavel de escolha para spread de crédito, a 14 Carvalho et al.(2018).

Utilizam-se os logaritmos do Produto Interno Bruto, indice Nacional de Precos ao
Consumidor Amplo, M1, o Indice de Precos de Commodities e o cAmbio. A taxa de juros
(SELIC), Spread Soberano, e o Spread entre a taxa Selic e a taxa Preferencial, Credito as
Familias e Crédito as Empresas estdo em unidades decimais. Cada varidvel possui dez
defasagens.

Para o Produto Interno Bruto (PIB), utiliza-se o indice de volume real, com ajuste
sazonal, PIB a precos de mercado, cédigo 1.428.682, da Fundacdo Getulio Vargas.

Para a inflagcdo (IPCA), os numeros-indice (dez 97 = 100), atualizados pela série
histérica de variacdo mensal do indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo, do IBGE,
dessazonalizado, tabela 118.

Para 0 M1, papel-moeda em poder do publico mais depésitos a vista, utiliza-se a série
27.841 do Banco Central do Brasil: Meios de pagamento, M1 (saldo em final de periodo), em
R$ milhdes, sazonalmente ajustado. Fez-se a opcao pela série com saldo final de periodo, ao
invés da média mensal, pois é a Gnica ja dessazonalizada.

Utiliza-se a série numero 4.189 do BACEN - Taxa de juros — (SELIC), acumulada no
més, anualizada, base 252, como a taxa econdmica basica e instrumento de politica monetaria.
Ela é apurada nas operacfes de empréstimos de um dia entre as institui¢des financeiras, que
utilizam titulos pablicos federais como garantia.

Para os precos das commodities (COM_PRICE), o IC-BR, indice de Commaodities
Brasil, em dolares, série nimero 29.042 do Banco Central.

Para o crédito as familias (CREDFAM), utiliza-se a serie 17.483 do BACEN, saldo das
operacOes de credito com recursos livres a pessoas fisicas em relacdo ao PIB, de 2005/01 até
2012/12. Como estes dados foram descontinuados apds 2012, calculou-se a proporcdo de
2013/01 ate 2019/12, dividindo a série 20.570, saldo da carteira de credito de pessoas fisicas -
recursos livres - total R$ (milhdes), pelo PIB mensal do Banco Central em valores correntes,
série 4.380. A amostra final foi dessazonalizada pelo método TRAMO/SEATS.

Para o crédito as empresas (CREDEMPR), utiliza-se a série 17.488 do BACEN, saldo

das operacdes de crédito com recursos livres a pessoas juridicas em relacdo ao PI1B, de 2005/01
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até 2012/12. De 2013/01 até 2019/12, optou-se pela série 20.543, saldo da carteira de crédito
de pessoas juridicas - recursos livres - total R$ (milhdes), dividida pelo PIB mensal do Banco
Central em valores correntes, série 4.380. Série também dessazonalizada pelo método
TRAMO/SEATS.

A primeira variavel de spread (SPREAD_SELIC_TX_ PREF) segue uma abordagem a
I4 Carvalho et al.(2018), incorporando a diferenca entre a taxa preferencial brasileira (série
20.019 do Banco Central), e ataxa SELIC, série 4.189. A taxa preferencial brasileira é calculada
como a média das operacGes contratadas entre as instituicGes bancarias e seus clientes
preferenciais. Tende a refletir o custo dos empréstimos para os clientes com menor risco,
notadamente o financiamento das grandes empresas junto aos bancos.

A segunda variavel de spread (SPREAD_SOBERANO) é o risco-pais, a diferenca entre
os rendimentos dos titulos da divida do Brasil e os titulos do Tesouro dos Estados Unidos com
caracteristicas semelhantes, calculada como a média mensal de EMBI + Risco-Brasil. Esta € a
série JPM366_EMBI366 do banco JPMorgan, retirada do IPEADATA.

A média mensal da taxa de cambio livre, de venda, em reais por délar americano, série
de cddigo 1 do Banco Central, finaliza a lista de variaveis observadas.

Mais detalhes sobre os dados no Apéndice B.

O Quadro 1 apresenta a datacdo dos regimes de variancia nos residuos das equacdes,
utilizando Castelo-Branco, Rocha Lima, De Paula (2015), até 2012, para identificar os regimes
1, 2 e inicio do 3, e Portugal et al.(2018), nos regimes 3, 4 e 5. E essencial que as variancias das
inovacOes estruturais variem, em media, entre os regimes. Ma especificacdo, com pequena
variacgao nas variancias das inovagdes entre os regimes, prejudica a identificacéo e leva a amplas
faixas de erro e resultados mal determinados. Mas a identificacdo ndo depende da captura exata
de todas as varia¢fes nas variancias das inovacdes pelos regimes, ou seja, o inicio e fim dos

regimes com total precisao.



Quadro 1 — Regimes de Variancia

Inicio Fim Descricao
1 2005.1 2008.6 Regime 1
2 2008.7 2009.3 Regime 2
3 2009.4 2014.6 Regime 3
4 2014.7 2016.1 Regime 4
5 2016.2 2019.12 Regime 5

Fonte: CASTELO-BRANCO et al., 2015. PORTUGAL et al., 2018.
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A Tabela 1 apresenta as medidas de tendéncia central e o desvio padrdo dos dados.

Todas as distribuigcdes sdo assimétricas. A média e a mediana da taxa Selic possuem valores

préximos, a moda é menor que ambas, sendo a distribuicao assimétrica concentrada a esquerda

da mediana, com cauda a direita. A distribuicdo do PIB estd concentrada a direita da mediana,

com cauda a esquerda. As séries com maior desvio padrdo sdo o M1, o cdmbio e 0 IPCA. As

séries com maior desvio padrdo como propor¢do da media sdo o cdmbio, o spread soberano e

taxa SELIC. O crédito as familias e o crédito as empresas possuem média de 14% e 14,2% do

PIB no periodo, respectivamente. A taxa SELIC possui valor médio de 11,2% ao ano.

Tabela 1 — Estatisticas Descritivas para os Dados

Medida SELIC PIB M1 IPCA SPREAD_SELIC_TX_PREF SPREAD_SOBERANO COM PRICE CREDEMPR CREDFAM CAMBIO

Média 01119  5,0629 12,4392 5,5212 0,0425 0,0263 47735 0,1400  0,1418 10,8833

Mediana 01116 51044 12,5365 5,4991 0,0440 0,0240 4,7487 0,1456  0,1519 0,8110
Moda 0,0640 51150 5,8710 0,0470 4,8674

Desvio Padrdo 0,0348 0,099 0,3437 0,2481 0,0125 0,0084 0,1532 00212 00260 0,2924

Desvio Padrdo /Média 0,3112  0,0191 0,0276 0,0449 0,2944 0,3185 0,0321 01516 01834 10,3310

Fonte: O autor, 2013.
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4  ESTIMACAO

Utiliza-se o codigo disponibilizado por Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020),
adaptado as mudancas pertinentes, notoriamente um banco de dados de 10 variaveis, 180
observagOes para cada, e 5 regimes de variancia.

Opta-se pela distribuicéo t, pois muda as propriedades estatisticas nas caudas em relacéo
a uma distribuicdo normal, com mais probabilidade de eventos de maior desvio, como grandes
choques. Foram produzidas um milhdo de amostras e duzentas mil gravadas, uma a cada cinco,
sendo este o limite computacional alcangado.

A Tabela 2 traz as variancias relativas:

Tabela 2 — Medianas das Variancias Relativas Posteriores, Dez Choques, Cinco Periodos, Inovagdes T Distribuidas

Jan 2005- Jul 2008- Abr2009- Jul2014- Fev 2016-

Choque
Jun 2008 Mar 2009 Jun 2014 Jan 2016 Dez 2019

PIB 0,904 0,565 1,071 1,300 1,204
IPCA 0,490 0,601 0,767 1,953 1,203
CREDFAM 0,075 0,243 1,187 1,678 1,755
CREDEMPR 0,369 0,526 1,124 0,857 2,064
M1 1,951 0,525 0,992 0,521 0,967
SELIC 0,848 1,020 0,826 0,813 1,460
COM_PRICE 0,935 1,111 1,890 0,459 0,551
SPREAD SOBERANO 0,554 1,837 0,511 1,487 0,571
SPREAD SELIC _TX PREF 0,539 1,967 0,875 0,611 0,937
CAMBIO 0,677 0,544 0,969 1,970 0,809

Fonte: O autor, 2013.

Na Tabela 2, para cada um dos dez choques em cinco periodos, a partir de um modelo
com inovagdes t-distribuidas, evidencia-se que as variancias dos residuos mudam
consideravelmente entre os regimes, justificando a opcdo pela identificacdo por
heterocedasticidade.

A variancia dos choques nos spreads tem agressivo aumento durante a crise financeira
de 2008, retraindo apds o periodo. Chama atencdo o comportamento do Spread Soberano, cuja
volatilidade segue exatamente um padrdo menor em periodos normais e proeminente em
periodos de crise, oposto ao choque no M1, cuja variancia cresce em periodos normais e diminui

em periodos de crise. O choque de spread de crédito tem a maior instabilidade durante a crise
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monetéria, todavia uma das menores durante a recessao de 2015, o que pode revelar uma maior
incerteza em depressfes econdmicas de origem bancaria.

Tanto os choques no crédito as familias quanto os choques no crédito as empresas
apresentam pico de variancia apos a recessao dupla, crescendo ao longo do tempo. O crédito as
empresas atinge a maior variancia de todos os choques da série no ultimo regime. PIB, IPCA e
cambio tem o seu méximo durante a ultima recessdo. O choque de politica monetaria teve maior
variancia durante a crise financeira do que na crise subsequente, apesar dos efeitos reais da crise
de 2008 na economia terem sido significativamente menores.

Em seguida, estima-se a tabela de maiores choques:

Tabela 3 — Quatro Maiores Choques, Mediana Posterior, Quadro de Datas

Month eit dyit Month eit dyit
PIB Politica Monetaria
mai/18  -6,197 -0,017 | jun/17  -4,931 -0,006
dez/08  -3,592 -0,01 set/11 -4,683 -0,006
mar/10 3,341 0,009 ago/19 -3,590 -0,005
mai/06  -2,574 -0,007 | mar/17  -2,866 -0,004
IPCA COM_PRICE
jun/18 7,015 0,009 jul/12 4,569 0,061
mar/15 5,237 0,007 dez/05 3,827 0,051
fev/15 4,824 0,006 jul/10 3,773 0,051
jan/15 3,789 0,005 jan/11 3,404 0,046
CREDFAM SPREAD_SOBERANO
mar/13  -8,611 -0,008 | out/08 11,780 0,017
out/13 -7,062 -0,007 set/15 4,324 0,006
mar/15  -6,649 -0,007 | dez/15 3,887 0,006
set/13 6,370 0,006 mar/16  -3,667 -0,005
CREDEMPR SPREAD_SELIC_TX_PREF
mai/18 -7,110 -0,004 nov/08 8,451 0,014
mai/17  -6,203 -0,004 | dez/08 5,508 0,009
jun/17 5,626 0,003 dez/15 -5,166 -0,009
jun/18 4,759 0,003 out/08 3,772 0,006
M1 CAMBIO

dez/07 13,156 0,098 ago/15 5,176 0,077
jan/08 -11,869 -0,089 jul/13 3,262 0,048
fev/08  -6,281 -0,047 | mar/15 2,981 0,045
fev/06 4,134 0,031 abr/11 -2,927 -0,044

Fonte: O autor, 2013.
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A tabela 3 lista os 4 maiores choques posteriores para cada equacdo. Estes estdo em
unidades de desvio padrdo e ndo de L. Mostram assim 0 maiores choques, nao as “surpresas”.

O maior destes choques é o M1, de dezembro de 2007. O ano de 2007 foi bom para a
economia brasileira, com expansao do crédito e do setor imobiliario, gerando forte demanda.
No entanto, houve forte ajuste nos dois meses subsequentes em meio as noticias de
desaceleracdo da economia americana, sendo o segundo maior choque da tabela, 0 M1 em
janeiro de 2008. Em terceiro lugar, o Spread Soberano de outubro de 2008, marcando o
momento em que o Brasil comecou a sentir mais fortemente os impactos da crise econémica
mundial. Este choque foi seguido em novembro e dezembro pelos maiores choques no spread
de credito, indicando stress financeiro.

Sugerindo que estes choques sdo em boa parte ndo esperados, ou ndo usuais, 0 maior
choque do PIB reflete os 10 dias de greve dos caminhoneiros, em maio de 2018. O de politica
monetaria foi resultado da deflagdo ocorrida em junho de 2017, onde pela primeira vez em 11
anos, o IPCA registrou queda no referido més. Este choque foi acompanhado, um més depois,
pelo maior choque positivo no IPCA. No entanto, estes chogues tendem a vir de periodos com
grandes valores de Ait, por isso ndo sdo obrigatoriamente as maiores surpresas.

No préximo item, sdo discutidos os resultados das estimacdes, as funcbes de impulso

resposta e 0s exercicios de previséo.
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5 RESULTADOS

Os choques estruturais sdo avaliados pelas funcbes de impulso resposta, tentando
associa-las a interpretacfes econdémicas. Sao considerados os diferentes efeitos das variaveis e
suas flutuacdes, com o objetivo de comparé-los. As Figuras 1 a 4, em quatro “blocos” de 5 por
5, mostram as respostas das 10 variaveis a impulsos, ao longo de cinco anos, dos choques
estruturais ortogonais do modelo, que foram dimensionados por extracdes de uma distribuicdo
t de escala unitaria com 5,7 graus de liberdade. Como a diagonal é normalizada para somar 1
entre 0s regimes, essas respostas sdo um tipo de média. Os choques recebem o nome da variavel
com a qual eles estdo mais fortemente associados. Em seguida, realizam-se exercicios para

verificar a capacidade preditiva das variaveis.

5.1 Choques Estruturais e Funcdes de Impulso Resposta

Na Figura 4, o choque de politica monetaria traz uma resposta positiva imediata da taxa
Selic. Isto gera, na Figura 2, uma resposta negativa contemporanea do PIB, uma resposta
negativa de curto prazo do crédito as familias e crédito as empresas. A resposta do IPCA tende
a ser negativa no longo prazo, porém nao totalmente determinada. A resposta do M1 €
imediatamente indefinida, porém negativa no curto prazo. A mediana de resposta do PIB a
politica monetéaria contracionista ndo é tdo forte, nem tdo persistente, o que concorda com a
maior parte das estimativas da literatura, segundo Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020).
Ao contrario do trabalho anteriormente citado, que estima uma resposta mais forte do PIB,
incluir as varidveis de spread ndo nos ajudou a capturar o aumento do stress financeiro do
sistema bancério diante de um aperto da politica monetaria. Observando a Figura 4, a resposta
dos spreads € imediata, como relataram Caldara e Herbst (2016), mas ndo é bem determinada,
com ambos se aproximando do terreno negativo no curto prazo. O efeito no spread de crédito é
persistente, porém de forma nao estatisticamente definitiva.

Os choques nos spreads sao as fontes mais importantes de variagdo nos mesmos. Eles
possuem uma trajetdria semelhante de resposta, porém efeitos diferentes nas outras variaveis
do modelo. Observando a Figura 2, ambos possuem efeito negativo sobre o PIB, estando de

acordo com as conclus@es de Gilchrist, Yankov e Zakrajsek,(2009). Porém, estes choques dos
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spreads na producdo ndo sdo persistentes, na presente pesquisa, tendo o spread de crédito um
efeito maior. Possuem efeito indeterminado sobre o IPCA ao longo da trajetdria, mas o spread
de crédito se situa negativamente no curto prazo e o spread soberano positivamente. O spread
de crédito possui efeito negativo de curto prazo no crédito as empresas e imediato no crédito as
familias, enquanto o spread soberano possui o efeito inverso nestas variaveis. Entretanto, estes
resultados ndo sdo bem definidos probabilisticamente. VVoltando a Figura 4, o spread de crédito
possui um efeito rapido e persistente de reducdo na SELIC, no entanto o spread soberano nao
apresenta um direcionamento definido. Este padréo pode favorecer a crenca que distingue um
choque de crédito bancério de um distdrbio financeiro ndo bancério, com a politica monetéaria
tentando compensar parcialmente seus efeitos. Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020).

Observando a Figura 1, o choque no crédito as empresas tem um efeito positivo
determinado no PIB, no curto prazo, e positivo indeterminado de longa duracédo, contrastando
com o efeito indeterminado do crédito as familias ao longo da trajetéria. Aponta-se na mesma
direcdo de Silva e Zilberman (2017), onde a maior parte do efeito do crédito sobre o PIB per
capita é explicada pelo aumento do crédito para as empresas, e Carvalho et al.(2018), que
conclui que o crédito as familias foi ineficaz no aumento de produto nos anos 2000, com apenas
pequenos efeitos agregados. Eventualmente, isto poderia implicar em espago para crescimento
econdmico, caso a politica privilegiasse o crédito ao produtor.

Na Figura 2, o choque exdgeno positivo nos precos da commodities leva a um
crescimento persistente do PIB e do IPCA, porém ndo determinado ao fim da trajetoria. Tanto
o crédito as familias quanto o crédito as empresas sobem no longo prazo, mas de forma nédo
estatisticamente significativa.

O choque de cdmbio produz aumento imediato no produto, porém este efeito se torna
negativo e persistente no médio prazo. O efeito sobre o crédito as empresas é claramente
negativo ao longo da trajetoria, e o efeito sobre a SELIC é imediatamente positivo, assim como
o efeito sobre o spread soberano.

De acordo com a Figura 1, M1 positivo causa crescimento do PIB e do IPCA de forma
bem definida, e do crédito as familias e as empresas de forma indeterminada, na trajetéria e no
longo prazo.

Um choque positivo no PIB leva a uma diminui¢do do IPCA no curto e médio prazos,
com retorno a trajetdria positiva, porém indeterminada. Também ha um efeito imediato de
desvalorizacdo do cdmbio, porém transitorio.

Gréficos abaixo:
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Figura 1 — FuncBes de Impulso Resposta, Distribuigdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori de 68% e 90%,

Choques no Produto, Inflagdo, Variaveis de Crédito e M1
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Fonte: O autor, 2013.
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Figura 2 — FuncBes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori de 68% e 90%,

Choques nos Juros, Commodities, Variaveis de Spread e Cambio; sobre o Produto, Inflacdo, Variaveis de Crédito
e M1

SELIC COM_PRICE SPREAD SOBERAND SPREAD_SELIC_TX PREF CAMEID

D.02

0.m
FiB
0.00

0.0

0.015
0.010

0.005
0.0:00
-0.005
-0.010

0.004

0.002
CREDFAM
0.0:00

-0.002

0.005
0.004
0.002

CREDEMFR
0.0:00

-0.002

-0.004

0.08
D.04

M1 0.2

0.00

-

-0.02

Fonte: O autor, 2013.



43

Figura 3 — FuncBes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori de 68% e 90%,
Choques no Produto, Inflagdo, Varidveis de Crédito e M1; sobre Juros, Commodities, Variaveis de Spread e
Cambio
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Figura 4 — FuncBes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori de 68% e 90%,
Choques nos Juros, Commodities, Variaveis de Spread e Cambio
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Figura 5 — FuncBes de Impulso Resposta, Distribuicéo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori de 68% e 90%, Modelo

Completo

Fonte: O autor, 2013.

A Figura 5 traz todas as funcGes de impulso resposta consolidadas. Cabe ressaltar a
identificacdo nitida da politica monetaria, observando a sexta linha, ponto de partida para a

analise.
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5.2 Capacidade Preditiva das Variaveis

O objetivo desta secdo é testar a capacidade preditiva das variaveis em relacdo ao ciclo
de negdcios. As variagdes nos spreads podem indicar mudancas nas condi¢Bes de crédito, no
risco de inadimpléncia e na confianca dos investidores. As varidveis de crédito podem indicar
a alavancagem de consumidores e empresas, sendo, em tese, Uteis na previsdo de eventos
econdmicos importantes, pelo risco de default. A estimacéo das previsdes em torno da recessdo
de 2015 inicia o estudo, e um exercicio com todo o periodo da amostra é apresentado em

seguida.

5.2.1 Previsdes Em Torno da Recessao de 2015

Esta secdo busca analisar as condicdes de previsdo do modelo. A fim de investigar se as
informacdes sobre spreads e agregados de crédito ajudam a mensurar melhor a recessdo de
2015, estima-se a moda posterior do modelo com e sem estas variaveis. A estimacdo € feita
utilizando as informacdes até cada més, entre janeiro de 2014 e dezembro de 2016. Em seguida,
previsdes 12 meses a frente sdo realizadas. Representa-se graficamente o modelo principal de
dez variaveis, porém com erros gaussianos, uma versao sem os agregados de crédito e uma
versdo sem os spreads, nas figuras 6, 7 e 8, respectivamente. O intervalo entre as previsdes é de
trés meses, a partir de janeiro de 2014. A distribuicdo gaussiana € utilizada por ser mais facil
para realizar computacdes recursivas e por captar o modelo principal.

O modelo sem spreads consegue capturar a dinamica da recessdo, uma vez dentro dela,
jaapontando para a direcdo negativa do PIB no primeiro trimestre de 2015 e voltando a direcao
positiva em 2016. A segunda e terceira previsdes de 2016 se aproximam do valor real do PIB
em 2017. Isto contrasta com os resultados de Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020), cujo
modelo sem spreads nédo aceita a crise de 2008, indicando aumento do PIB durante toda a fase
de contracdo. Entretanto, os modelos com spread parecem captar melhor a saida da crise, sendo
as projecOes para o0 PIB de setembro 2016, em ambos os modelos, proximas ao valor real de
setembro 2017. Isto é confirmado pelo grafico da raiz do erro quadratico médio de doze meses.
O modelo sem spreads € o que performa pior na saida da crise. Esta observacdo também é

consistente com a analise de impulsos resposta, que indica efeitos macroeconémicos de curto
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prazo dos choques nos spreads. Nenhum dos modelos fornece alerta antecipado para a queda
do produto, em torno do inicio da recessdo, mas o primeiro a detectar a recessdo é o modelo
completo.

Todos os modelos antecipam o aumento da taxa de juros em 2015. A primeira projecao
de 2014 do modelo sem crédito se aproxima do valor real. Porém, proximo e durante a crise,
nenhuma das projecdes é satisfatoria.

A inclusédo de variaveis de crédito melhorou a previsdo do modelo em torno do inicio
da recessdo, enquanto a incluséo dos spreads captou melhor por volta do seu final. Apresentam-

se os graficos das previsdes abaixo.



Figura 6 — Previsdes da Moda Posterior, Modelo Completo, Recessao de 2015
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Figura 7 — Previsdes da Moda Posterior, Modelo Sem Crédito, Recessdo de 2015
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Figura 8 — Previsdes da Moda Posterior, Modelo Sem Spreads, Recessao de 2015
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5.2.2 Capacidade de Previsdo da Amostra Completa

A capacidade preditiva do modelo completo é avaliada, assim como uma versao sem
variaveis de spread e outra versdo sem agregados de crédito. A avaliacédo é feita ao longo do
periodo da amostra, a partir de agosto de 2008. Estima-se a moda posterior do modelo até cada
més. Em seguida, sdo feitas previsdes de um més, seis meses e doze meses. O objetivo é
comparar as previsdes por meio da raiz do erro quadratico médio, aqui identificada pelas iniciais

REQM, seguindo a métrica utilizada em Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020). A REQM
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é calculada pela raiz quadrada da média dos quadrados das diferencas entre as previsdes do

modelo e os valores reais:

REQM = J%Z&ﬂn - p)?,
sendo n 0 nUmero de amostras, y; é o valor real observado da amostra i, e p; € o valor previsto
pelo modelo para a amostra i.

A vantagem de usar a raiz do erro quadratico médio é a diminuicdo dos efeitos de valores
extremos nos dados, pois sdo reduzidos pela raiz quadrada. A REQM é menos sensivel a estes
valores do que o erro quadratico médio. Portanto, pode fornecer uma melhor medida de
desempenho geral do modelo. Quanto maior a REQM, pior a capacidade preditiva do modelo.

Observa-se, nas figuras 9 até 15, a REQM do modelo com todas as variaveis (azul), do
modelo sem spreads (vermelho), e do modelo sem agregados de crédito (verde). As previsdes
séo de um més, seis meses e doze meses, indicadas em cada figura. As figuras 9, 10, 11 e 12
mostram apenas a recessao de 2015, enquanto as figuras 13, 14 e 15 apresentam todo o periodo.

Observando as Figuras 9, 10 e 13, préximo ao inicio da recessao de 2015, o modelo sem
crédito tem a maior REQM para a previsdo do PIB em todos os horizontes de previsdo. O
modelo completo tem menor REQM nos horizontes de um més e seis meses. Perto do fim da
recessdo, nos horizontes de seis e doze meses, 0 modelo sem spreads tem a maior REQM.

Durante a recessdo, o modelo completo tem a menor REQM, enquanto os outros dois
alternam posicdes. O modelo sem spreads possui melhores previsées em torno do inicio da
recessao, e 0 modelo com spreads no final. Como a recessao de 2015 ndo é oriunda de uma
crise bancéria internacional, poderia surgir a argumentacdo de que os modelos com spreads
seriam melhores previsores apenas em recessdes oriundas de crises financeiras. No caso da crise
de 2008, observando as figuras 13, 14 e 15, o modelo completo tem maior REQM em todos 0s
horizontes, enquanto o modelo sem spreads tem a menor. Portanto, tal argumento nao
encontraria respaldo na presente pesquisa.

Observando as figuras 11 e 12, em relagéo a previsdo da taxa Selic, durante a recessao
de 2015, o modelo sem crédito dificilmente possui a maior REQM, sendo o modelo sem spreads
0 de maior REQM ao final do periodo recessivo. Todavia, 0 modelo sem spreads capta melhor
0s aumentos de juros de 2015 imediatamente antes da recessdo, proporcionando o menor
REQM nos trés horizontes de previsao.

Observando as figuras 13, 14 e 15, o0 modelo completo possui menor REQM para o
IPCA em torno do inicio da recessdo de 2015. Todos os modelos possuem alta REQM no

horizonte de um més para inflacao.
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Fora dos periodos de crise, 0 modelo completo e 0 modelo sem crédito possuem REQM
de comportamento parecido na previsdo do PIB, exceto quando a recessdo se aproxima. As
trajetdrias de previsao de descolam e 0 modelo sem crédito passa a ter a maior REQM em todos
0s horizontes. Enquanto isso, a REQM do modelo principal se aproxima do modelo sem
spreads. O modelo sem spreads parece ter menor REQM que os outros até 2012, inclusive na
crise de 2008. Avaliando-se os modelos até 2012, a ndo necessidade das varidveis de spread
poderia se tornar uma conclusdo. Apoés a recessdo, 0 modelo sem spreads performa melhor que
0s outros, notadamente nas previsdes de curto prazo. Isto poderia denotar que pequenas
flutuacBes nos spreads em periodos normais ndo sdo Uteis para previsdo do PIB, segundo
Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020).

N&o ha evidéncias de que o acréscimo das variaveis de spread melhore as previsoes fora
de periodos de crise, e dentro destes periodos, suas previsdes sao melhores do que o0s outros
modelos apenas proximo ao fim da recesséo.

Gréficos abaixo:

Figura 9 — Raiz do Erro Quadratico Médio das Previsdes do PIB, Recesséo de 2015-2016, 12 Meses

W
2016

Fonte: O autor, 2013.
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Figura 10 — Raiz do Erro Quadratico Médio das Previsdes do PIB, Recessao de 2015-2016, 6 Meses

2016

Fonte: O autor, 2013.

Figura 11 — Raiz do Erro Quadratico Médio das Previsdes da SELIC, Recessao de 2015-2016, 12 Meses

2016

Fonte: O autor, 2013.

Figura 12 — Raiz do Erro Quadratico Médio das Previsdes da SELIC, Recessdo de 2015-2016, 6 Meses

2016

Fonte: O autor, 2013.
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Figura 13 — Raiz do Erro Quadratico Médio, Previsdes de Um Més, Erros Gaussianos, Modelo Completo em Azul,
Sem Spreads em Vermelho, Sem Crédito em Verde, Recessdes Sombreadas
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Figura 14 — Raiz do Erro Quadratico Médio, Previsdes de Seis Meses, Erros Gaussianos, Modelo Completo em

Azul, Sem Spreads em Vermelho, Sem Crédito em Verde, Recessdes Sombreadas
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Fonte: O autor, 2013.
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Figura 15 — Raiz do Erro Quadratico Médio, Previsdes de Doze Meses, Erros Gaussianos, Modelo Completo em
Azul, Sem Spreads em Vermelho, Sem Crédito em Verde, Recessdes Sombreadas
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6 ROBUSTEZ

Algumas variantes do modelo principal sdo estimadas para testar de que forma os
resultados das probabilidades posteriores seriam modificados, e se essas alteragcdes poderiam
refutar as evidéncias encontradas nesta pesquisa. Os graficos estdo no Apéndice A. Essas
mudancas incluem novas distribui¢des dos choques estruturais, utilizacao de outras variaveis e
a diminuicdo no numero de defasagens.

Quando a distribuicéo t dos residuos do modelo ¢ substituida pela distribuicdo normal,
o efeito notavel é a maior largura das bandas de incerteza. Mas ndo o suficiente para
indeterminar os resultados da politica monetéaria. Pelo contréario, esta distribuicdo exacerba o
choque contemporaneo da politica monetaria no PIB. Além disso, o efeito imediato do choque
do spread de crédito no PIB também aumenta, enquanto o choque do crédito as familias
continua sem efeito de curto ou longo prazo. A maior parte das funcbes de impulso resposta é
semelhante, o que aponta consisténcia da estimacédo. A diferenca perceptivel sobre o produto €
a auséncia de efeito contemporaneo do Spread Soberano.

Quando a distribuicdo dos residuos do modelo é mista, entre a distribuigdo normal e a
distribuicdo t, a I& Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020), os resultados da distribuicdo
gaussiana se mantém, persistindo a diferenca nos efeitos de curto prazo do Spread Soberano.
As bandas de incerteza permanecem mais largas do que na distribuicdo t, porém as respostas
aos impulsos permanecem semelhantes.

Introduzem-se no modelo o endividamento das familias com o Sistema Financeiro
Nacional em relacéo a renda acumulada dos Gltimos doze meses, e a Divida Liquida do Setor
Publico Consolidado em proporcdo ao PIB, séries 4.513 e 29.037 do Banco Central,
respectivamente. Quando estas variaveis sdo colocadas no lugar dos spreads, os resultados da
politica monetaria sdo mantidos. A mediana do choque de CREDFAM no PIB, que era neutra
com os spreads, passa a ser negativa no curto prazo e positiva no longo prazo, porem a funcao
de impulso resposta permanece indeterminada. O crédito as empresas afeta positivamente o PIB
no curto prazo. O chogue na divida das familias, bem determinado, gera um efeito negativo de
curto prazo significativo no PIB, cuja mediana é persistente no longo prazo. Como o credito as
familias tem efeito positivo na divida das familias no curto prazo, este pode ser um canal pelo
gual CREDFAM tem efeito adverso sobre o produto. O choque de politica monetaria tem efeito

positivo e persistente na divida do setor publico, cujo efeito imediato é negativo sobre o PIB.
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Utilizando as variaveis de divida no lugar de CREDFAM e CREDEMPR, a politica
monetéria preserva os efeitos do modelo original, o spread de crédito mantém o efeito negativo
imediato sobre o PIB, e o spread soberano possui efeito indeterminado. DIVFAM possui
mediana negativa no curto prazo sobre o produto, mas o efeito € indeterminado.

Quando o modelo original é estimado com 6 lags, ao invés de 10, a mediana do choque
do crédito as familias sobre o PIB é negativa persistente, o spread soberano ndo possui efeito
determinado sobre o PIB e as outras relacdes sdo confirmadas. Quando o modelo é estimado
com 3 lags, ha um efeito negativo maior do IPCA e do CREDFAM sobre o PIB, permanecendo
0s outros choques no produto na mesma direcao.

O modelo demonstrou capacidade de lidar com diferentes tipos de dados e distribuigdes,
sem comprometer definitivamente o seu desempenho. Isto é importante para obtencdo de

conclusoes.
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CONCLUSAO

O mercado financeiro é um importante indicador do desempenho da economia e pode
afetar o ciclo de negocios. Seria importante, tanto para as decisdes de politica econdmica
quanto de investimento, a compreensao de como as flutuagbes das variaveis financeiras afetam
a economia real. Entender os feedbacks entre as varidveis financeiras e variaveis
macroeconémicas poderia reduzir riscos na formulacdo de politica econémica.

Neste sentido, a presente pesquisa investigou a dindmica entre as variaveis financeiras
e o ciclo de negdcios, avaliando as relagdes entre o PIB, IPCA, crédito as familias, crédito as
empresas, M1, Selic, precos de commaodities, spread soberano, spread entre a Selic e a taxa
preferencial, e o cdmbio. Estas variaveis econémicas foram analisadas por meio de um modelo
VAR Bayesiano, que leva em consideracdo a presenca de heterocedasticidade nos dados. A
escolha deste modelo possibilitou capturar feedbacks e impulsos entre os pardmetros, a
incorporacdo de informac6es a priori e a estimativa de incertezas.

Os resultados obtidos sugerem que a politica monetaria ndo € amplificada por meio de
spreads de crédito, sendo este resultado semelhante & maior parte da literatura. A resposta do
PIB a politica monetéria é determinada apenas no curto prazo, nao tdo forte quanto em
Brunnermeier, Palia, Sastry, e Sims (2020). Os choques nas variaveis de “stress”, representadas
pelos spreads, geram efeito negativo contemporaneo nao persistente, ao contrario do efeito
atrasado e persistente do trabalho citado. Apesar do efeito real dos choques dos spreads no
produto, eles ndo sdo capazes de antever recessdes, captando a sua dindmica posteriormente.
Entretanto, eles aumentam a capacidade preditiva do modelo préximo ao fim das recessdes. A
incluséo de variaveis de crédito melhora a previsao em torno do inicio das crises, porém nem a
inclusdo de variaveis de crédito, tampouco spreads, pode fazer com que o modelo prenuncie
recessoes.

Ha uma relacédo de longo prazo indeterminada entre o PIB, crédito as familias e crédito
as empresas. Todavia, o crédito as empresas tem efeito de curto prazo positivo e efeito de longo
prazo positivo mal determinado sobre o PIB. Concorda-se com Silva e Zilberman (2017), que
o efeito do crédito as empresas sobre o crescimento do PIB é maior do que o do credito as
familias, uma evidéncia consequente para a conducgéo de politica econémica. Do mesmo modo,
ha a confirmacdo de Carvalho et al.(2018), em relacdo a ineficiéncia de uma expansao do crédito

as familias no aumento do produto.
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A relacdo entre PIB e M1 é positiva e persistente, assim como os choques de M1 sobre
0 IPCA. Os choques do IPCA possuem efeitos negativos sobre o PIB e M1 no curto prazo. Um
choque no cambio tem efeito positivo contemporaneo e negativo de médio prazo sobre o PIB.
O IPCA e o cambio possuem efeito de curto prazo positivo bem definido na taxa de juros. Um
choque no preco das commodities tem efeito positivo persistente no PIB.

A pesquisa buscou fornecer relacfes entre as variaveis do modelo, que podem ser Uteis
para tomadores de decisdo e formuladores de politicas econdmicas. O maior nimero de
variaveis financeiras utilizadas em conjunto, principalmente em relacdo a literatura nacional,
com um periodo menor de disponibilidade, pode ter influenciado alguns resultados conflitantes
com parte da literatura anterior, mas a maior parte dos resultados possui respaldo em trabalhos
ja publicados.

A contribuicdo, e objetivo principal do trabalho, foi a estimacdo de um modelo que
endogeniza a dindmica da taxa SELIC, identifica a politica monetéria em conjunto com spreads
de juros e incorpora incerteza, permitindo uma avaliacdo inovadora da interagdo entre variaveis
financeiras e da macroeconomia. Os resultados confirmam a literatura anterior em relacdo a
politica monetéria, e inovam parcialmente em relacdo a capacidade preditiva de spreads e
agregados de crédito. Todavia, questdes como a distin¢do entre relagdes de precedéncia e
causalidade entre as variaveis podem ser levantadas. Estas questdes envolvem um debate

préprio e o tema pode ser aprofundado em futuras investigacdes.
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APENDICE A — Funcdes de Impulso Resposta em Variagdes do Modelo

Figura 16 — Func@es de Impulso Resposta, Distribuicdo Gaussiana, 60 meses, Incerteza da Posteriori de

68% e 90%

Fonte: O autor, 2013.
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Figura 18 — Funces de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori de 68% e 90%
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Fonte: O autor, 2013.
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Figura 19 — Funces de Impulso Resposta, Distribuicao t, 60 meses, Incerteza da Posteriori de 68% e 90%,
Modelo com Variaveis de Divida das Familias e Divida do Setor Publico
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Fonte: O autor, 2013.
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Figura 21 — FungBes de Impulso Resposta, Distribuicdo t, 60 meses, Incerteza da Posteriori de 68% e 90%,
Modelo com 3 Defasagens
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Fonte: O autor, 2013.



APENDICE B — Tabela de Dados

Tabela 4 — Tabela de Dados

Dados Mensais de 2005/01 até 2019/12

Série | Titulo Cédigo Fonte Unidade
indice de vol I just |- PIB
PIB ndice de volume mensal com ajuste sazona 2 1428682 FGV Numero Indice, logaritmo
pregos de mercado, real.
N. INDICE, (DEZ 97 = 100), SERIE HISTORICA DO IPCA . " )
IPCA Tabela 118 IBGESIDRA N Indice, | t
DESSAZONALIZADO IBGE. avela ameroIndice, fogaritmo
(série 17483 - Saldo das operagdes de crédito com
recursos livres a pessoas fisicas em relagdo ao PIB - %)
de 2005/01 até 2012/12; série 20570 - Saldo da carteira 17483,
CREDFAM de crédito - Pessoas fisicas - recursos livres - total R$ ; BCB-DSTAT %, unidades decimais
. 20570/4380
(milh&es)/(PI1B mensal banco central, valores correntes -
série 4380) - de 2013/01 até 2019/12. Série
dessazonalizada pelo método TRAMO/SEATS.
(série 17488 - Saldo das operagdes de crédito com
recursos livres a pessoas juridicas em relagdo ao PIB -
%) de 2005/01 até 2012/12; série 20543 - Saldo da 17438
CREDEMPR  carteira de crédito - Pessoas juridicas - recursos livres - 20543/4;80 BCB-DSTAT % , unidades decimais
total R$ (milh&es)/(PIB mensal banco central - valores
conrrentes, série 4380); de 2013/01 até 2019/12. Série
dessazonalizada pelo método TRAMO/SEATS
papel-moeda em poder do publico mais depdsitos a )
ML vlsta,'—Melos de pagamento—Mlls.aldo em final de 27881 BCB-DSTAT Total Rs(r.mlhoes),
periodo) - Novo - sazonalmente ajustado - u.m.c. logaritmo
(milhdes)
4189 - Taxa de ji - Seli lad: é
SELIC @ de Juros - 5¢ Icacumuiada no mes 4189 BCB-DSTAT %, unidades decimais
anualizada base 252
IC-BR,, USD, SERIE 29042 - Indice de C dities - . L )
COM_PRICE ! neice € ~ommodities 29042 BCB-DEPEC  Numeroindice, logaritmo
Brasil (em US Ddlares) - indice
Média MENSAL de EMBI + Risco-Brasil : diferenca dos
SPREAD_SOBE rendimentos dos titulos da divida do Brasil em relacdo JPM366 EMBI Ipeadata, JP pontos base * 0,01%,
RANO aos titulos do Tesouro dos Estados Unidos, com 385 Morgan unidades decimais
caracteristicas semelhantes.
Diferenga entre Selice a TX preferencial. A taxa Sistema de
SPREAD_SELIC preferencial brasileira representa o custo de Informagdes . .
- 20019 - 4189 %, unidades d El
_TX_PREF fii das grandes emp junto aos bancos de Crédito do o, unt ecimats
em%a.a BC (SCR).
Taxa de cdmbio - Livre. Délar americano (venda) - BRL/USD, média mensal,
CAMBIO 1 BCB-DSTAT

Média Mensal BRL/USD DA SERIE DE COD BCB=1

Fonte: O autor, 2013.
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Link

https:
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