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Resumo

O trabalho analisou as inter-relagoes entre as taxas de juros domésticas (SELIC e SWAP
DI-PRE 360) e outras varidveis que teoricamente as afetam ou sao afetadas por elas, como:
o indice EMBI+, o cAmbio, a inflagdo e a razdo DLSP/PIB. Além destas varidveis foram
introduzidos na andlise os fluxos de capitais mais volateis do Balanco de Pagamentos
Brasileiro (ou seja, os componentes da Conta “Outros Investimentos”: Moeda e Depésitos
de Brasileiros e de Estrangeiros, e da Conta “Investimento em Carteira”: Aplicagbes de
Estrangeiros em Titulos de Renda Fixa). O estudo constituiu-se na elaboragido de modelos
VARs com Correcao de Erros para o periodo de Jan 1995 & Dez 1998 (primeiro periodo),
e para o periodo de Jan 1999 & Maio 2006 (segundo periodo). A andlise possibilitou
determinar as inter-relagoes de inovagOes entre estas varidveis, por meio de Fungoes
Impulso-Resposta (FIR) e Decomposicao de Varidncia (DV). Foram efetuados os testes
de causalidade de Granger que serviram de base para a escolha da ordem das varidveis no
modelo, com a finalidade de estabelecer corretamente as relagoes de impactos em inovagoes
nas FIRs e nas DVs. As andlises de instabilidade dos modelos estimados demonstraram-se
que a economia brasileira operou de forma instavel e explosiva no primeiro periodo e, de
forma instdvel, contudo, ndo explosiva no segundo periodo. Os resultados evidenciaram
que, no primeiro periodo, os fluxos de capitais determinaram a dindmica das varidveis
macroeconOmicas internas, ao passo que, no segundo periodo, os impactos de causalidade
destes fluxos diminuiram, contudo, mantendo-se influentes, essencialmente, na composigao
da taxa de cambio. A taxa SELIC comportou-se de forma insensivel aos fluxos de capitais
ou a qualquer outra varidavel macroecondémica, demonstrando um cariter fortemente
exégeno.
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Abstract

The work analyzed the relationship among the SELIC and SWAP rates, ratio of
Public Debt to GDP, EMBI+ Index, inflation, exchange rate and capital flows highly
unstable of the Brazilian balance of Payments (the fixed Investments in Portfolio and
Other Investments in currency and deposit of Brazilians in abroad and of foreign in the
country). The study constitutes in the elaboration of Vector Error Correction models
for the periods January 1995 to December 1998 (first period) and January 1999 to
May 2006 (second period). The analysis makes possible to evaluate the innovation shock
relationships among these variables by Impulse Response Functions (IRFs) and Variance
Decompositions (VDs). Granger Causality Test were performed and based the order of
the variables in the model, with the purpose of establishing the relationships of impacts
in innovations correctly, in the IFRs and in the VDs. The analyses of instabilities of
the estimated models shows that the Brazilian economy operated in an unstable and
explosive path in the first period and, in an unstable path, but not explosive, in the second
period. The results showed that, in the first period, the flows of capitals determined the
dynamics of the internal macroeconomic variables. In the second period, however, the
causality impacts of these flows decreased, affecting the composition of the exchange rate.
The SELIC rate behaved in an insensitive way either to the capital flows or any other
macroeconomic variable, suggesting that it is an exogenous variable.

1. Introducao

A integracao dos mercados financeiros, crescentemente sustentados por titulos
de divida direta, conjugados com a abertura e a desregulamentagao financeira,
permite que os investidores (domésticos ou estrangeiros) diversifiquem suas
aplicacoes e dirijam recursos a diferentes paises. A forte mobilidade de capitais
evidencia que, em condigoes de ampla abertura financeira, os capitais que buscam
aplicagoes alternativas s6 se dirigirao para ativos considerados menos atrativos, se
a rentabilidade oferecida mais que compensar o risco envolvido. Esta questao leva a
compreensao de que o direcionamento desse tipo de recursos a paises periféricos, que
nao tém moeda forte, depende dos requerimentos desses capitais. Isto mostra que os
ativos financeiros existentes nos mercados apresentam diferentes hierarquias, o que
nos leva a discussao sobre quais sao os condicionantes demandados e dos impactos
que estes exercem sobre o perfil dos juros domésticos dos paises em questao.

* Recebido em junho de 2006, aprovado em junho de 2007.
E-mail address: milton@Qufu.br.
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Nesse contexto, o direcionamento dos recursos mais volateis para os paises
periféricos depende dos ativos envolvidos oferecerem um spread acima da
rentabilidade dos papéis mais estaveis, deduzidos o Risco Pais. Esses requerimentos
afetam os juros Domésticos, particularmente dos paises periféricos interessados
em atrair esse tipo de capital, sendo que existem intensos debates quanto aos
determinantes de cada uma dessas variaveis.

Portanto, o objetivo deste trabalho é o de analisar, para o caso do Brasil, a
inter-relagdo entre as Taxas de juros domésticas (SELIC e SWAP DI-PRE 360),
a razdo Divida PIB, o indice EMBI (Risco Pais), a taxa de cambio (CAMBIO),
o Indice de Pregos (IPCA) e trés dos fluxos de capitais selecionados dentre os
mais voldteis do Balango de Pagamentos nacional no interregno jan1995-mai2006,
considerando seu “terceiro nivel de abertura”, conforme Biage e Correa (2007).

Para realizar nosso intento, o presente estudo envolve a montagem de dois
modelos econométricos VAR ( Vector Auto-Regressive), para dois periodos distintos
da economia brasileira apés a implantacao do Plano Real: Jan 1995 a Dez 1998,
em que dominou o regime de cambio administrado e Jan 1999 a Maio 2006, em que
se estabeleceu a pratica de cambio flutuante, conjugado a metas inflacionarias. A
separagao em duas fases visou destacar as dinamicas macroeconomicas distintas que
se processaram e os modelos elaborados foram efetuados com base na metodologia
VAR com Corregdo de Erros, VEC (Vector Error Correction). O intuito da
utilizagao desta metodologia foi o de obter as equagbes de equilibrio de longo
prazo (Equagoes de Cointegracdo) e as relagbes de variagoes (flutuagoes). Os
testes de causalidade de Granger foram efetuados com o intuito de obter o bloco
de exogeneidade e as relagoes de causalidade das varidveis, que serviram como
base para estabelecer a ordem das varidveis nas estimativas das Func¢oes Impulso
Resposta e Decomposicao de Variancia, seqiiéncia esta de grande importancia
para obter adequadamente as ponderagoes corretas nas relagoes entre inovagoes
estocasticas das varidveis, tanto na andlise da Fungao Impulso-Resposta como
na anglise de Decomposigao de Varidncia ((Enders 1995, p. 316) e Saatcioolu e
Korap (2006)). Parte do trabalho descreve o porqué da escolha desta metodologia.
Observe-se que neste estudo, concentramos a nossa atenc¢ao nas relagoes de impactos
entre os choques estocédsticos em inovacoes, por meio de andlises das técnicas de
Fungoes Impulso Resposta e Decomposicao de Variancia, deixando para um outro
artigo a andlise do comportamento das tendéncias de equilibrio de longo prazo.

2. Flexibilidade dos Capitais e Impactos sobre a Determinagao da
Taxa de Juros em Paises Emergentes

Dentro da perspectiva tedrica do modelo de expectativas racionais (plena
informacao, perfeita mobilidade de capitais, auséncia de risco de crédito e
indiferenca aos riscos) nao existe possibilidade de realizacio de ganhos de
arbitragem e vigora a Paridade Coberta de Juros (PCJ). Ou seja, a idéia por trés
deste argumento é a de que, em condicoes de perfeita mobilidade de capitais, ativos
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com caracteristicas semelhantes, mas vinculados a dois paises distintos, devem ter
rendimentos semelhantes, descontada a variacao esperada do cambio. No caso dos
titulos de um pais periférico, comparado com os de um pais que tenha moeda forte
e que apresentem prazos e perfis compardveis, se estabeleceria a seguinte relacao:

i = i* + expectativa de variagdo do cdmbio (1)

Conforme a relagdo (1), a taxa de juros de papéis periféricos negociados nos
mercados domésticos em moeda local, requerida pelos aplicadores, ¢ é aquela que
cobre a taxa de juros do titulo em moeda forte, i*, mais a variacao esperada do
cambio. Esta ultima é definida pela a diferenga entre a taxa de cambio futura e
a taxa de cambio & vista. Isto porque, assumindo neutralidade no risco e que os
agentes formem “expectativas racionais”, a taxa de cambio futura efetiva torna-se
um estimador nao-viesado da taxa de cambio & vista, que se efetivard no futuro,
havendo divergéncia apenas quando da ocorréncia de um erro puramente aleatério
(Miguel 2001). Assim, vigorando a PCJ, a oportunidade de arbitragem seria
eliminada. No entanto nao é esta relacao que se estabelece de fato nos mercados
financeiros, sendo que duas questoes devem ser levantadas.

A primeira questao é a de que para devedores vinculados a paises periféricos,
como o brasileiro, existe um viés, no que tange a taxa de rentabilidade requerida
pelos aplicadores. Esse desvio aponta que nao ha perfeita mobilidade de capitais e
que os mercados exigem um spread para ficar com titulos de devedores vinculados
a paises que nao tém moeda forte. Nesse caso, podemos definir a formagao da taxa
de juros requerida da seguinte forma:

i = 1" + expectativa de variagdo do cambio + Risco-Pais (2)

De acordo com a relagdao (2), o Risco Pais existe porque, no caso de moedas
nao conversiveis, nao é possivel emitir divida externa denominada na prépria
moeda, sendo que elas perdem relativamente & funcao de reserva de valor para os
aplicadores internacionais. Especialmente os capitais de curto prazo terao interesse
em dirigir-se para aplicagoes vinculadas a determinado pais periférico, somente se
a rentabilidade oferecida em délar mais do que compensar a expectativa de ganho
(em délar) que eles tém em mercados mais seguros.

Uma das formas de medir o interesse dos capitais sobre os titulos (publicos e
privados) de um pafs, que néo tenha moeda conversivel, é observar a rentabilidade
minima, em ddlar, requerida pelos mercados para os credores deterem tais papéis.
Para levantar esta rentabilidade, costumam-se utilizar como parametro os Titulos
da Divida Externa Soberana, que sao considerados os titulos mais confidveis do
pais em questao, sendo que geram rentabilidade em ddélar. Entao, nos mercados
financeiros atuais, a diferenca, em pontos, entre a rentabilidade em mercado de
tais titulos e a do Treasury Bond Norte americano (T-bond, considerado o titulo
mais seguro dos mercados financeiros) d4 uma indicagao do grau de confianga dos
aplicadores, acerca dos papéis do pais sob andlise. Concretamente, essa diferenga
é uma das expressoes do que se convencionou chamar de Risco Pais, sendo que
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o indicador mais utilizado é medido pelo indice EMBI+, calculado pelo J. P.
Morgan. ! Nestas condicdes, os detentores de capital indicam que estao requerendo
um rendimento em délar que cubra a taxa de juros internacional mais um spread:
o Risco Pais.

A segunda questdo refere-se a andlise do movimento do cdmbio. Conforme
detalhamos acima, se o titulo analisado tiver uma remuneracao em moeda local, é
preciso levar em conta o movimento esperado do cambio até o final do contrato.
Concretamente, este é medido pelas projecoes das desvalorizagoes cambiais no
mercado futuro de cdmbio ou pelas taxas dos SWAPs entre juros domésticos
e cambio (Garcia e Olivares 2000). No que tange a esses mercados futuros,
contrariamente & discussao teérica referente a Paridade Coberta de Juros, as
projecoes das desvalorizagdes cambiais nos mercados futuros (ft) nao consideram
unicamente o “movimento esperado do cambio”. Essas projegoes, na verdade,
incorporam também um “Prémio de Risco de cambio”, que varia de acordo com
a percepcao de maior ou menor incerteza do mercado. Desta forma, os valores
de mercado futuro, que passaremos a chamar de Forward Premium, de fato,
incorporam a somatdéria destas duas varidveis: Desvalorizacao Esperada + Prémio
de Risco de cambio e a Relagao (2) pode ser escrita como ¢ = i*+Forward Premium
+ Risco Pais. Um fato também importante de observar-se é que, no caso do Brasil,
estudos empiricos denotam que ambas variam na mesma dire¢ao (Garcia e Olivares
2000).

Seguindo essa perspectiva, em situagao de ampla abertura financeira, a atuagao
das Autoridades Monetarias de paises periféricos no que se refere ao ajuste dos
juros e/ou do cambio, leva em consideracao estes requerimentos.

Em situacao de cambio administrado e forte abertura financeira, a atuacao, com
o intuito de atrair os capitais mais voldteis, envolve a intervencao no mercado de
cambio (usando as Reservas), conjugada ao ajuste das taxas de juros domésticas.
Como o cambio nao é determinado pelo mercado, sao as taxas de juros que devem
se mover diretamente para garantir os movimentos das varidveis especificadas.
Ou seja, os Juros ofertados pelo pafs como forma de atrair capital (estrangeiro e
doméstico), manté-lo internamente & economia e evitar saidas especulativas seriam
aqueles que permitissem oferecer uma rentabilidade capaz de cobrir o Risco-Brasil
e o Forward Premium.

Especialmente no Brasil, onde a remuneracao dos titulos ptblicos estd vinculada
a taxa bésica de juros e, quanto maior for a necessidade de atracao de capitais,
a referida taxa bésica leva em conta estes movimentos,? especialmente, nos
momentos de fuga de capitais. Como o prémio de Risco de Cambio da-se na mesma
diregao do Risco-Pais e como, neste caso, a taxa basica de juros doméstica deveria
cobrir os dois, entao, conjectura-se que as taxas nominais e reais tendem a ser mais
altas nos paises que nao tém moeda forte e, ainda, adotam o regime de cambio

No caso do EMBI+ Brasil, este leva em conta 18 Titulos da Divida Externa brasileira, sendo que até

recentemente o principal deles era C-Bond, que tinha o maior peso no indice.

2 A taxa requerida pode ser observada a partir do mercado futuro de juros — a taxa SWAP DI-PRE

360.
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administrado, para satisfazer esses requisitos de risco. Este é um dos pontos que
pretendemos levantar na comparagao dos dois periodos selecionados, indicando
que o préprio nivel excessivamente alto das taxas de juros domésticas gera efeitos
altamente instaveis.

Quando se adota o Regime de Cambio Flexivel, muda-se o foco de manejo da
Politica Econémica. Os choques externos passam a ser absorvidos, principalmente,
pela variagao do cambio. Ai os juros, teoricamente, passariam a ser relativamente
mais estdveis, podendo seguir o objetivo de controle de inflacao, sendo esta a
perspectiva do modelo de Metas inflacionédrias. O nosso ponto, no entanto, é o
de que, mesmo ai, os juros ndo ficam livres da dindmica de atracdo-manutencao
dos fluxos de capitais.

A interpretagao que seguimos é a de que os movimentos dos investidores em
direcao da aplicacao em paises emergentes, que geram variagoes abruptas do
Risco-Pais e também no Risco de Cambio, nao sao meramente determinados por
fundamentos macroeconomicos. Eles tém sua dinamica influenciada por fatores
especulativos, que tém relagao com a politica monetdria dos paises centrais e com
o momento do ciclo financeiro internacional (expansdo ou retracdo internacional
de liquidez). Estes movimentos especulativos também podem ter a ver com vdrios
outros fatores, como: os efeitos contagio e a dinamica de negociacao dos titulos
envolvidos. Neste sentido, as decisoes de aplicagao e resgate dos investidores, que
geram impactos sobre o Risco-Pais, estao fortemente vinculadas a estas questoes e;
os movimentos dos juros e do cambio acabam sendo continuamente influenciados
pela dindmica volatil desses capitais, sendo que a instabilidade permanece, mesmo
quando melhoram os Fundamentos Macroeconémicos. Sao estes aspectos que
pretendemos destacar, ao buscar a logica de interacao entre as variaveis selecionadas
para o nosso estudo.

3. Variaveis Selecionadas para Andlise Empirica e Fonte de Dados

As relagoes entre Fluxos de Capitais, Juros, Divida Publica e Risco-Pais tém
sido objetos de vérias pesquisas, especialmente apds as crises da Asia e da Russia.
Larrain et alii (1997), por exemplo, analisaram a relacao entre Fluxos de Capitais
e Diferencial de Juros, sendo que o estudo englobou véarios paises periféricos. A
conclusao foi a de que o diferencial de juros mostrou-se importante para explicar
os fluxos de capitais de curto prazo. Por outro lado, observaram que, no caso dos
capitais de longo prazo, o impacto nao foi tao direto, mas que as taxas também
serviram como sinalizador para o movimento dos fluxos de capitais, especialmente,
no caso da América Latina. Para o caso especifico da Economia Brasileira, Razin
e Sadka (2002) incorporaram a questdo da relagdo entre as varidveis Risco-pais
e o Risco de default, questionando como tal situagao poderia afetar os fluxos de
capitais, o Diferencial de Juros (Paridade Descoberta de Juros) e o préprio custo do
servico da Divida Publica. Uma das conclusoes foi a de que ha uma indexagao do
servigo da Divida de Curto prazo com o Risco Pais. Vieira (2003) também efetuou
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um estudo empirico para a economia brasileira, e o periodo da andlise englobou
janeiro de 1995 a outubro de 2002. O objetivo bésico da andlise visou verificar a
interacao dinamica entre as variaveis: Fluxos de Capitais, Risco-Pais, Diferencial de
Juros e Endividamento Publico, utilizando um modelo VAR irrestrito. O trabalho
concluiu-se que o Risco Pais e o Diferencial de Juros responderam por cerca de
35% da variancia no Endividamento Publico, incluindo ou nao os fluxos de capitais
na andlise. Ainda, observou que o Endividamento Piblico néo era relevante para
as demais variaveis. O teste de causalidade de Granger indicou causalidade do
Risco-Pais para o Endividamento Piblico, mas nao no sentido inverso.

Conforme anteriormente anunciado, o nosso trabalho envolve também a analise
da interacao entre fluxos de capitais, Risco Pais e rentabilidade requerida pelos
capitais, s6 que em nosso estudo utilizaremos a metodologia VEC, na medida em
que pretendemos analisar as relagoes entre as varidveis e seus efeitos de curto e longo
prazo. Ademais, organizamos o estudo nos dois periodos ja descritos, construindo
dois modelos. Ao invés do Diferencial de Juros usamos diretamente a taxa SELIC,
que é basicamente definida pela Autoridade Monetéria, a depender dos propésitos
da Politica Econémica adotada. No que tange a taxa de juros doméstica que o
mercado estaria requerendo, 7, utilizamos a taxa SWAP DI-PRE 360, que é uma
taxa de um ano, que estaria sendo comparada com a taxa dos Titulos Treasury
de um ano, i*.? Como nio houve possibilidade de levantamento de dados desde
1995, optamos por utilizar a referida Taxa SWAP apenas nas andlises do segundo
periodo, cujos dados encontram-se disponiveis.

No que se refere aos dados de Fluxos de Capitais do Balango de Pagamentos
brasileiro, o nosso intuito foi o de utilizar nos modelos aqueles que fossem os
mais volateis e tivessem um viés de curto prazo. Para a selecao dos mesmos,
utilizamos o trabalho de Biage e Correa (2007) que fizeram um estudo da
volatilidade da Conta Financeira do Balanco de Pagamentos Brasileiro, entre Jan
1995 a Maio 2006, no qual levantaram quais foram os fluxos mais voldteis e quais
exerciam maiores influéncias de volatilidade sobre a Conta Financeira. O estudo
estendeu-se e incorporou a andlise de volatilidade os sub-fluxos componentes da
Conta Financeira, abrindo-a até o seu “quarto nivel”. Apds a verificagdo de que os
fluxos de Investimento em Carteira e de Outros Investimentos (ambos do primeiro
nivel) eram os principais responséveis pela volatilidade e, dentro destes, os mais
volateis foram os fluxos relativos ao “terceiro nivel de abertura”. Ou seja, os fluxos
que mais influenciaram a volatilidade da Conta Financeira no interregno em questao
foram: Moeda e Depdsitos de Brasileiros (OIB), Empréstimos e Financiamentos
de Estrangeiros (EFE), Moeda e Depdsitos de Estrangeiros (OIE) (todos eles
componentes da conta Outros Investimentos) e Investimentos de Estrangeiros em
titulos de Renda Fixa (IE) (componente da conta Investimento em Carteira). No
caso de nosso artigo, nao utilizamos o fluxo de Empréstimos e Financiamento

3 Pastore e Pinotti (2002, 2005) levantam a relagio entre Taxa SELIC, Risco Pafs (Indice EMBI) e

Taxa SWAP DI-PRE 360, fazendo ilagdes quanto a relagdo entre estas varidveis entre si e o Risco Paifs.
Eles Montam um modelo VAR relacionando SELIC e Taxa SWAP DI-PRE 360.
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de Estrangeiros, pois estes englobam os Empréstimos as Autoridades Monetarias
(especialmente os do FMI), que tém uma dindmica particular que nao pretendemos
considerar no presente estudo. Todos os outros trés fluxos (OIB, OIE, IE) foram
utilizados em separado no modelo que construimos. No caso da Divida Publica,
utilizamos a razao Divida Liquida/PIB, que é comumente considerada pelas
agéncias de Rating como um dos indicadores de vulnerabilidade externa. Por fim,
salientamos que utilizamos também os dados de Inflagao (IPCA) e do Cambio para
observar a sua relagdo com as demais varidveis. Isto posto, o Quadro (1) descreve
as variaveis utilizadas.

Quadro 1 — Varidveis utilizadas no estudo de construgdao do modelo VAR

Variavel Especificacao Descrigao

Taxa de Juros Taxa SELIC Overnight; Banco Central — série 4.189 % ao ano, taxa média mensal
(SELIC)

Taxa de juros LP [Taxa Swap DI Pré 360; BM&F /Banco Central % ao ano, taxa média mensal
(SWAP) série 7.827

Fluxos de capitais |[Investimentos em Carteira de Estrangeiros — Renda Fixa- |US$ Milhdes (mensal).

(IE) Negociados no Exterior

Fluxos de capitais |Outros Investimentos de Brasileiros — Moeda e Depésitos |US$ Milhdes (mensal).

(OIB)

Fluxos de capitais |Outros Investimentos de Estrangeiros — Moeda e Depésitos|US$ Milhdes (mensal).

(OIE)

Risco Pafs (EMBI)|indice Embi + Brasil; JP Morgan Em pontos (média mensal)
Taxa de Inflagdo [IPCA fndice mensal
Taxa de cambio Taxa média (compra e venda) comercial; Banco Central Média mensal

Divida (DIVPUB) |Divida Liquida do Setor Publico/PIB; BACEN; série 4.513|% mensal

4. Fundamentos do modelo VAR e o modelo VEC

Quando nao estamos seguros da natureza endégena das varidveis, ou seja, que
alguma variavel seja exdgena com relacao as demais, em um conjunto de n variaveis,
entdo propomos um modelo em que uma seqiiéncia {y;} seja afetada por todas as
demais e, assim, qualquer outra variavel também seja afetada pelas outras inclusas
no sistema. Esta situacao é descrita pelo modelo VAR Estruturado ou Primitivo,
com m lags de defasagens, o qual permite capturar efeitos contemporaneos
(feedback) e defasados entre o conjunto de varidveis. Entretanto, os efeitos de
feedback sao caracterizados como componentes deterministicos, o que impede a
solugdo do modelo Estruturado. Ademais, esse sistema nao se conceitua na forma
reduzida para as suas equagoes (Enders 1995, p. 294), a qual pode ser obtida por
meio de manipulagao algébrica, obtendo o modelo VAR na forma padrao ou VAR
Irrestrito, que assume a seguinte forma:

Ty = Ao+ Z(Ai X i) + ?t (3)
i=1
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onde m representa o niimero de lags (defasagens) incluso no modelo, 7'y é um vetor
coluna (n x 1) de varidveis dependentes, assumido ser constitui{do por varidveis
estacionarias, T';_; (varidveis explicativas) é o vetor ='; com i defasagens, com
i =1,2,...,m,n representa o numero de variaveis inclusa no modelo, Ay é um
vetor coluna (n x 1) de constantes, representando os interceptos das equagoes
do modelo, A; sdo vetores-coluna (n x 1) de coeficientes de impactos do vetor

Ti_i, e, finalmente, ?t é um vetor (n x 1), composto pelos termos de erros
de previsdo (ou termo estocdstico), em cada varidvel dependente inclusa modelo.
Estes termos de erros tém médias zero, variancia constante e sao individualmente
néao-correlacionados, contudo, podem apresentar correlagdo entre si (entre cada

=
série de erros dos componentes de & ¢).

Contudo, o modelo VAR Irrestrito, dado pela Eq. (3), encontra-se associado ao
modelo VAR Estruturado, caracterizado pela seguinte relacao:

m
B7, =By + Z(Bi X Ti_i)+ € (4)
i=1
onde, como anteriormente, o vetor de varidveis dependentes =, é assumido ser
constituido por varidveis estacionarias, os componentes do vetor €, caracterizam
as respectivas perturbagoes estocasticas em cada varidvel do sistema, as quais sao
nao correlacionadas, e constituindo, cada uma individualmente, um ruido branco.
Mais especificamente, estas perturbacoes sao denominadas de choques estocasticos
ou choques puros em inovagoes exdgenas que atuam sobre cada varidvel inclusa no
modelo. O vetor B representa os efeitos de niveis nas varidveis (intercepto), que
associados aos termos de impactos defasados constituem as tendéncias estocasticas
no modelo. A matriz de coeficientes B;, com i = 1,2,...,m, incorpora os efeitos
passados das varidveis sobre elas mesmas ou sobre as demais. Finalmente, o
modelo VAR Estruturado, dado pelo sistema (4) incorpora efeitos de realimentagao
(feedback), os quais se referem aos impactos instantaneos (contemporaneos) sobre
alguma variavel, devido as mudangas unitarias sobre demais. Os pesos destes efeitos
contemporaneos encontram-se representados pela seguinte matriz B:

1 bz biz -+ bin

ba1 1 bag --- bop ,
B=| ,comi=1,2,---,m (5)

bnl bn2 bn3 e 1

Onde, por exemplo, by representa o impacto contemporaneo da varidvel o
sobre a varidvel z; do vetor T, e assim, subsequentemente. Considerando um
exemplo de um modelo de trés varidveis, os componentes €;1¢,Ez0t € Eg3¢, de
©, representam, respectivamente, inovacdes sobre as varidveis xi;, 2o e T3
Naturalmente, a inovacao £,1; tem efeito contemporaneo direto sobre a varidvel
T1¢, Exor tem efeito contemporaneo direto sobre a varidvel zg;, e assim por diante.
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Contudo, estas inovacoes atuam também instantaneamente, de forma indireta,
sobre as demais varidveis, por meio de seus coeficientes b;; (caso estes néo sejam
nulos), no modelo (4). Esse modelo é usado para capturar os efeitos de feedback de
inovagoes em uma determinada varidavel macroeconomica sobre as demais.

Os parametros inclusos em (3) encontram-se relacionados com aqueles do modelo
(4), por meio das seguintes relagoes.

A,=B 'By,A; =B 'B;, com (6)
1=1,2,---,m e (7)
€, =B'7, (8)

onde B! ¢é a matriz inversa de B, definida pela Eq. (5).

Observa-se que ao estimarmos a regressaio do modelo VAR Irrestrito (Eq.
(3)), obtém-se os vetores de coeficientes Ag, A1, Aa, ..., A; € 0s componentes do
vetor erro de previsdo, €. Contudo, numa anslise estruturada, principalmente,
na determinagao dos impactos dos choques em inovagoes em cada variavel
dependente inclusa no modelo, torna-se necessirio determinar B (ou B™1),
Z+,Bo,B1,Bs,...,B,, e, assim, por diante. Para tanto, deve-se proceder a uma
andlise de identificacdo dos parametros By, By, Bs,...,B,, e os termos de €4,
por meio das Relagoes (6) a (8), estabelecendo-se um conjunto de equagoes,
nas quais sao envolvidas (n? — n)/2 parametros a mais que equacdes, a serem
identificados. Portanto, nesse processo de identificacdo devem ser restringidos (n? —
n)/2 elementos da matriz B, por meio de evidencias de bases econémicas.

Um exemplo tipico desse processo de identificacao, o qual constitui o objetivo
do nosso estudo, refere-se a determinagao da funcao Impulso-Resposta e,
consequentemente, a Decomposicao de Varidncia. Para tanto, deve-se obter a
representacao Vetor Média Mével (VMA) correspondente ao modelo (3) que assume
a seguinte forma:

_ 00
Ty=X+ Z(Az X ?tfi) 9)
i=0

ou, se substituir (8) em (9), obtém-se:

N oo
?t = X + Z(AZ X B_1 X ?t7i> (10)
i=0

?

onde )_Z) representa um vetor (n x 1) de termos médios, relativos a cada varidvel
dependente inclusa no modelo e o segundo termo do lado direito de (10) representa a
funcao resposta impulso do sistema, cujos multiplicadores de impactos dos choques
em inovagoes (Z¢_;), no lag i, caracterizados pela matriz ¢(i), sio determinados
pela seguinte relagao:
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Zqﬁ(i) X €= ZAi X B x &y (11)
i=0 i=0
ou seja,
¢(i) = Ai x B~! (12)

Consequentemente, a estimativa da Fungdo Impulso-Resposta, FIR e, em
decorréncia, a Decomposi¢ao de Variancia, DV (a qual é determinada a partir
da matriz de multiplicadores, ¢(4)), depende, a priori, em estabelecer e resolver o
sistema dado pelas Relagoes (6) a (8), assumindo (n? —n)/2 restri¢oes de elementos
da matriz B (ou B7!). Nesse caso, estas restri¢des deverdo ser feitas por meio de
evidencias economicas sobre as varidveis do modelo. Contudo, em geral, na maioria
dos trabalhos que utilizam a modelagem VAR, a identificacdo das restrigoes do
sistema é feita pelo procedimento da decomposicao de Choleski, que sem nenhum
critério de andlise de exogeneidade dos impactos das varidveis, sao zerados os
elementos abaixo da diagonal principal da matriz B, causando fortes viés nas
estimativas das FIR e das DVs no modelo.

Por meio do sistema (11), podemos observar que no procedimento de
decomposi¢ao de Choleski, na ordem estabelecida, a varidvel x,; recebe
contribuigoes contemporaneas de choques em inovagoes, somente daqueles
provenientes da proépria varidvel x,,. A varidvel x,_1; recebe contribuigoes
contemporaneas de choques em inovagoes provenientes da propria variavel x, 14
e aqueles provenientes da x,; e, assim por diante, de tal modo que a varidvel
x1¢ recebe contribuicbes contemporaneas de choques em inovagoes provenientes
da prépria varidvel zi; e, também, de todas as demais varidveis do modelo.
Logicamente, se mudar a seqiiéncia destas varidveis, mudar-se-4 a forma de
interagao entre os choques puros em inovagoes. A pergunta a ser respondida trata-se
em saber como a varidvel xo; receberd os impactos dos choques em inovacoes da
varidvel x1¢ e como a varidvel xs; receberd os impactos dos choques em inovacoes
provenientes das varidveis T1; e Top e, assim, subsequentemente?

A resposta para esta questdo envolve a compreensao de que estes impactos
de choques em inovagoes atuam primeiramente na varidvel 14, repassando
para as varidveis xog, T3s,...,%n:, de forma indireta, por meio dos termos
defasados de x1;_;, com i defasagens, inclusas como varidveis explicativas no
modelo, respectivamente, nas equagodes que tém xos, X3¢, . .., Tnt, COMO variaveis
dependentes. Estes impactos indiretos e defasados dos choques em inovagoes,
repassados pela varidavel xq; para as variaveis Taos, T3¢, ..., Tnt, € da varidvel xo;
para a varidvel xs;, ..., Z,: (e, assim, por diante), sé poderdo ocorrer se existe uma
relagao de causalidade entre as variaveis.

Portanto, é nesse estdgio, conforme sugerido por (Enders 1995, p. 329, passo
1), que devemos introduzir a andlise de Causalidade de Granger, realizando-se o
teste de exogeneidade do sistema e, assim, estabelecendo a ordem de impactos das
variaveis. Neste caso, deve-se introduzir as varidveis no modelo, de tal modo que
as variaveis com maior poder de causalidade devem ser introduzidas no inicio da
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seqiiéncia e, conseqiientemente, aquelas varidveis com menor poder de causalidade
ou totalmente enddégenas, sendo inclusas no final. Naturalmente, a essa analise
deve-se adicionar a percepcao do entendimento da légica das relagoes entre as
variaveis, do ponto de vista econémico.

5. Modelos VARs com Correcgao de Erros

Uma maneira mais interessante de estimar os modelos estruturais (ou modelos
VAR), diferentemente do procedimento descrito no item anterior, no qual as
varidveis integrantes das equagoes dindmicas devem ser estaciondrias, trata-se
em estabelecer modelos integrados por varidveis nao-estacionarias. Nos modelos
VAR irrestritos (integrados por varidveis estaciondrias), as tendéncias estocésticas
sao removidas por diferenciagdo, resultando em séries estaciondrias. Contudo,
o apropriado modo de tratar as varidveis nao-estaciondrias é encontrar as
combinacoes lineares das varidveis integradas que sao estacionarias, denominadas
de co-integradas (Enders 1995, p. 359).

O conceito de cointegracao estabelece que existe pelo menos uma relagdo de
equilibrio entre um conjunto de varidveis cointegradas, implicando que essas
tendéncias de equilibrio no longo prazo devem estar relacionadas, de tal forma
que as varidveis nao podem mover-se no longo prazo, independentemente uma
da outra. Assim, as trajetorias dindmicas de longo prazo de cada varidvel devem
manter alguma relacdo com os desvios correntes nas relagoes de equilibrio. Essa
relagao sé terd sentido, se os desvios nas varidveis que integram as relagoes de
equilibrio forem de natureza tempordria (de curto prazo). Um modelo VAR que
envolva as equagoes de cointegragio é denominado de VAR com Correcdo de Erros.

Uma caracteristica da formulagdo VAR com Corre¢do de Erros é a inclusdo de
diferencas e niveis na formulagao do modelo, permitindo investigar tanto os efeitos
de longo prazo, como os de curto prazo. Como discutido em Hendry e Juselius
(2000), em algumas situagoes, as equagoes de cointegracao incluem um intercepto e
uma tendéncia deterministica. A interpretacao da tendéncia e do intercepto, em
termos de efeitos dindmicos ¢é dificil, contudo, o intercepto representa o efeito
de tendéncia estocéstica e a tendéncia deterministica, os efeitos exdgenos. Em
outros modelos, simplesmente, a combinac¢do de varidveis (sem intercepto) pode
representar a tendéncia estocdstica (no caso de um passeio aleatério), mas nao a
tendéncia deterministica. Neste contexto, é importante formular adequadamente
os aspectos do modelo VAR cointegrado, particularmente, porque podemos obter
estimativas viesadas de parametros, se a componente deterministica e ou o
intercepto néo forem incorretamente especificados (Doornik et alii 1998).

Ainda, deve-se enfatizar que se existem as relacbes de cointegracao, também
existem impactos dos termos de perturbacées estocdsticas (desvios de curta
duracao) sobre estas relagoes, no modelo VAR com Correcao de Erros. Caso
contrario, o modelo reduzir-se-4 a um simples modelo VAR Irrestrito (Relagao
(3)), em termos de primeira diferenca das varidveis do sistema, assumidas
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como estaciondrias, pois, todas as varidveis do sistema s@o consideradas como
cointegradas de ordem um (isto é, I(1)). A néo inclusdo do termo de perturbacao
nas componentes de equilibrio de longo prazo acarreta um erro importante na
especificacdo do modelo. Portanto, implementaremos neste estudo um modelo VAR
com Corregao de Erros (VEC) (Enders 1995, p. 355).

5.1. Testes de estacionariedade

Conforme descrito acima, a aplicagao do modelo VAR exige que as varidveis
inclusas no sistema sejam cointegradas de ordem I(1) e, neste sentido, faz-se
necessario o cumprimento dos testes de raiz unitdria para determinar a ordem
de integracao das séries. Neste trabalho, optou-se pela utilizacao do teste de
Dickey Fuller Aumentado, ADF (Gujarati 2004). No teste de estacionariedade
ADF, Augmented Dickey-Fuller, a hipétese nula, Hy e a hipotese alternativa,
Hy sado definidas de tal modo que se prevalecer Hy, a série é nao estacionaria,
exibindo uma raiz unitdria. Caso contrario, a série comporta-se como estaciondria,
prevalecendo-se a hipdtese H; e nao apresentando raiz unitéria.

Assim, se as séries s@o estaciondrias em nivel, entao, elas sdo cointegradas de
ordem zero, I1(0), e se essas séries sdo estaciondrias em primeira diferenca, elas séo
cointegradas de ordem um, I(1) e, assim por diante. O procedimento de anélise
de estacionariedade (logicamente, de identificacdo da ordem de cointegracao das
séries) foi realizado aplicando-se o software EVIEWS 5.0, o que permitiu concluir
que todas as séries inclusas no modelo VAR sao I(1), tanto para aquelas no modelo
para o primeiro periodo, como para as inclusas no modelo para o segundo periodo.
Estas caracteristicas possibilitaram a aplicacao do modelo VEC no estudo.

O procedimento utilizado na andlise de estacionariedade das séries foi o
de iniciar os testes de raizes unitdrias, por meio de um ntmero grande de
lags (20 lags), introduzindo os componentes de intercepto e de tendéncia.
Automaticamente, diminuindo-se o nimero de lags (e eliminando o intercepto e ou
a tendéncia deterministica de cada série), até chegar-se ao melhor resultado. Para
a determinagao do numero lags e, consequentemente, o modelo mais adequado,
utilizou-se o critério Schwartz e através deste critério o software E-VIEWS escolhe
o ndmero de lags mais adequado (QMS 2005). Ou seja, partiu-se de um modelo mais
geral para um modelo mais especifico, até atingir um resultado em que se rejeita a
hipétese nula, em niveis de significancia de 1% (ou seja, se p-value< 0,01).

5.2. Selecao dos modelos VAR com corre¢do de erros

A selegdo de modelos VAR com Correcao de Erros foi realizada, considerando-se
os estagios descritos a seguir:
(i) Primeiramente, seleciona-se o numero de vetores de cointegracao,
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aplicando-se as estatisticas ArracE € Aarax, escolhendo as opcdes, * no que
tange a presenca de interceptos e tendéncias deterministicas nas equagoes de
cointegracdo e no préprio modelo VAR. Normalmente, a selecdo do niimero
de vetores de cointegracao e a forma das equacoes de equilibrio de longo
prazo, por meio das estatisticas Arrace € Apax, diferem. Na realidade, é
possivel estabelecer varios modelos, tanto em termos do nimero de vetores
de cointegragao, como na forma das equagoes de equilibrio de longo prazo, no
que se refere a presenca de interceptos e tendéncias. Neste contexto, recorre-se
aos critérios de informagao® (no caso do Software EVIEWS 5.1) Akaike
Information Criterion (AIC), Schwarz Criterion (SC) e a Estatistica LR
(Likelihood Ratio). Em particular, quando se aplica restri¢oes nas equagoes de
cointegracao (QMS 2005, pp. 725, 735 e 744), a estatistica LR é utilizada para
determinar qual estrutura de modelo pode ser a melhor opcao. A questao a
ser enfrentada é que freqiientemente estas estatisticas ou critérios selecionam
modelos diferentes;

(ii) Ainda deve-se considerar que na andlise de determinacdo da quantidade
de vetores de cointegragao no modelo, a quantidade de defasagens para as
variaveis do sistema inclusas também altera radicalmente a estrutura do
modelo. Portanto, na escolha do modelo mais adequado, definiu-se o modelo
VAR com certo numero de defasagens e efetuou-se a andlise, tomando-se
por base de andlise o procedimento estabelecido no item (i). Em seguida
reduziu-se o nimero p de defasagens do modelo e repetiu-se o processo. Este
processo foi realizado para todos os modelos, desde aquele com maior niimero
de defasagens possivel, determinado pelos graus de liberdade das séries, até
o modelo mais simples, com um tnico lag de defasagem para cada variavel;

(iii) Tendo em vista que as estatisticas e os critérios de informagao (item
(i)) aplicados para selecionar a melhor estrutura de modelo apresentarem
resultados conflitantes, no que tange ao nimero de vetores de cointegragao e a
forma da equagao de equilibrio de longo prazo, associou-se como procedimento
de auxilio na selecao do modelo mais adequado, a andlise de normalidade dos
residuos (caracteristica importante para os erros de previsdo em qualquer
modelo VAR). Na anédlise do comportamento de normalidade dos residuos
do modelo, optou-se pelo teste de normalidade de Jarque-Bera® (Gujarati
2004). Segundo este teste, se prevalecer a hipdtese nula, Hy, considera-se que
os residuos seguem uma distribuicao normal e, caso contrério, se prevalecer

4 No caso do uso do Software EVIEWS 5.1, utilizado nos cdlculos desse estudo, existem as opgoes de

detectar o nimero de vetores de cointegragdo com ou sem intercepto e ou tendéncia linear nas equagoes
de cointegragédo e, também, com ou sem intercepto e ou tendéncia linear no modelo VAR.

Conforme célculos dos critérios de informagao, no Log-likelihood Ratio (Estatistica LR), o modelo
fica mais adequado aos dados, quando esta estatistica atinge um ponto de méaximo. De acordo com os
demais critérios, os modelos tornam mais adequados aos dados, quando estes critérios atingem um valor

minimo. Eles sdo: AIC (Akaike Information Criteria) e SC (Schwarz Criteria).

6 O teste de normalidade da estatistica de Jarque-Bera Gujarati (2004) segue uma distribuigao x2

(Qui-quadrado), com dois graus de liberdade. A estatistica x2, estimada a partir dos resfduos de cada
equacao inclusa no modelo VAR, permitindo determinar os respectivos valores dos niveis de significancia
exatos, p-value.
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a hipdtese alternativa, Hy, os residuos nao seguem uma distribuigao normal
(aceita-se Hy se p-value> 0,05).

Aplicando-se os estdgios de selecdo do modelo VAR com Corre¢ao de Erros,
especificados acima, para cada um dos periodos indicados, procedeu-se a selecao
dos modelos e a aplicacao do teste de normalidade para cada um dos modelos.

Quadro 2 — Selegao de modelos VAR com corregao de erro (envolvendo as varidveis D(CAMBIO),
D(DIVPIB), D(EMBI), D(IPCA), D(SELIC), D(OIB), D(IE) e d(OIE)), da quantidade de equacdes

de cointegracéao, forma das equagdes de cointegragdo e testes de normalidades (dados de 01/1995 a
12/1998, primeiro periodo)

Mod. No.de eq. Critério de Modelo VAR(VEC) Equagoes de
de coint. selegdo coint.
M1 6(seis) Estatisticas Arrack, |Trés defasagens no VAR,| Com intercepto e
Avax e AIC com intercepto e tendéncia linear

tendéncia linear

M2 4(quatro) Schwarz criterium(SC) |Trés defasagens no VAR,| Com intercepto e

com intercepto e tendéncia linear

tendéncia linear

Equagao no modelo

D(IE) |D(OIE) | D(OIB) | D(CAMBIO) [D(IPCA)| D(SELIC) |D(EMBI)|D(DIVPIB)
M1 (p) |0,725335(0,836252(0,090794| 0,405661 |0,056412|  0,472017 | 0,12931 | 0,000000

=
[ V]
~
&
=

0.135416|0.884885|0.154669|  0.184087 0.768721 0.462841 0.12921 | 0,000000

Quadro 3 — Selecao de modelos VAR com Correc¢ao de Erro (envolvendo as varidveis D(CAMBIO), D(DIVPIB),
D(EMBI), D(IPCA), D(SWAP), D(SELIC), D(OIB), D(IE) e d(OIE)), da quantidade de Equagdes de
Cointegragao, forma das Equacdes de Cointegragao e testes de estacionariedades (dados de 01/1999 a 05/2006,
segundo perfodo)

Mod. No.de eq. Critério de Modelo VAR(VEC) Equagoes de
de coint. selecao coint.
M3 7(sete) Estatisticas Apr4x, |Seis defasagens no VAR,| Com intercepto e
e ATRACE com intercepto e tendéncia linear
tendéncia linear
M4 3(trés) Schwarz criteria(SC) |Seis defasagens no VAR,| Com intercepto e
com intercepto tendéncia linear

Equacao no modelo
D(OIE)|D(OIB)|D(SELIC)|D(CAMBIO)|D(SWAP)| D(IPCA) |D(EMBI)|D(DIVPIB)|D(IE)
M3 (p) | 0.1551 | 0.1254 | 0.0103 0.4506 0.1551 0.4527 0.9330 0.9822 [0.6287

M4 (p) | 0,6328 | 0,0127 | 0,3554 0,9221 0,1655 0,2134 0,2297 0,7460 [0,7854
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No que se refere ao primeiro periodo, foram inicialmente selecionados oito
modelos, envolvendo as varidveis D(CAMBIO), D(DIVPIB), D(EMBI), D(IPCA),
D(SELIC), D(OIB), D(IE) e D(OIE). Aplicando-se o teste de normalidade, os
modelos considerados mais adequados foram os denominados de M1 e M2, cujas
caracteristicas e resultados dos testes de normalidades encontram-se apresentadas
no Quadro (2). Na comparagao entre os dois modelos observa-se que eles néo
apresentam diferenga quando a normalidade dos residuos, falhando cada um deles
somente em uma equagao do modelo, ambos na equagao da varidvel razao DLSP
PIB.” O modelo M2 apresenta-se mais parcimonioso (inclui menor nimero de
equagoes de equilibrio), mas M1 apresenta-se outliers com magnitudes menores,
nos termos de perturbacao das equacoes de equilibrio de longo prazo. Desta forma,
selecionamos o Modelo M1 para efetuar as andlises no primeiro periodo.

Procedendo de forma semelhante para os dados do segundo periodo, foram
inicialmente selecionados 21 modelos, envolvendo as varidveis D(CAMBIO),
D(DIVPIB), D(EMBI), D(IPCA), D(SELIC), D(SWAP), D(OIB), D(IE) e
D(OIE). Dentre estes, os modelos que mais bem atendem & condi¢ao de normalidade
sao os denominados de M3 e M4, cujas caracteristicas e resultados dos testes de
normalidades encontram-se apresentadas no Quadro (3). Na comparagio entre os
dois modelos, observa-se que eles nao apresentam diferenca quando a normalidade
dos residuos, falhando cada um deles somente em uma equacdo do modelo,
respectivamente, em D(SELIC) e D(OIB). Dentre os dois, selecionamos o modelo
M4, por ele ser mais parcimonioso, incluindo em seu equacionamento somente 3
(trés) equagdes de equilibrio, ao invés das 7 (sete) do modelo M3 (quanto menos
equagoes de equilibrio melhor).

6. Resultados dos Modelos VARs com Correcao de Erros

Procedemos as estimativas dos modelos VARs com corregéo de erros, tanto para o
primeiro periodo (modelo M2, conforme especifica¢ido no Quadro (2)), como para o
segundo perfodo (modelo M4, conforme especificagdo no Quadro (3)). Nas préximas
subsecOes apresentaremos as analises das estruturas dindmicas dos resultados
obtidos para o primeiro e segundo periodos. Primeiramente apresentaremos o
resultado da andlise de estabilidade dos Modelos VARs aqui analisados. A seguir,
efetuaremos a andlise dos resultados de Decomposicdo de Variancia e da Fungao
Impulso-Resposta.

6.1. Estabilidades dos modelos VARs

Uma maneira de verificar a estabilidade dindmica de wum processo
Auto-Regressivo é analisar o comportamento das raizes inversas do polindmio

T A condigdo de normalidade dos residuos numa determinada equagdo do modelo VAR é aceita com
um nivel de significancia de 5%, p-value> 0,05 (valores de p-value< 0,05 encontram-se marcados em
negritos no Quadro (2)).
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caracteristico do sistema VAR (Liitkepohl 1991). O entendimento sobre o
comportamento do sistema é dado como segue:

(i) se todas as raizes do polinoémio caracteristico encontrar-se dentro do circulo
unitério, o sistema serd estavel (todas as raizes devem ter modulo menor do
1);

(ii) se alguma das rafzes permanecer fora do circulo unitdrio (ou seja,
apresentar modulo maior que 1 (um)), entdo o sistema é instdvel, com um
comportamento de divergéncia explosiva e;

(iii) finalmente, se ao menos uma das raizes encontrar-se sobre o ciclo unitério,
entao o sistema é nao-estaciondrio, podendo apresentar uma trajetoria de
tendéncia estocdstica ou um passeio aleatorio.

Na Figura (1) encontra-se representados os graficos das raizes inversas, estimadas

a partir da matriz de polindmios caracteristicos. (a) para o modelo do primeiro
periodo (o modelo M1) e; (b) para o modelo do segundo periodo (o modelo M4).
Tanto na Figura (1.a) como na Figura (1.b), as raizes complexas sdo dispostas de
tal modo que a parte imaginaria encontra-se representada no eixo vertical e a parte
real no eixo horizontal do grafico.

O esquema VAR com Correcdo de Erros relativo ao periodo é constituido de
oito varidveis na tendéncia de longo prazo e oito varidveis (com trés defasagens)
no modelo VAR, o que conduz a obtencao de 32 (trinta e duas) raizes (Figura
(1.a)). Este modelo apresenta cinco raizes com modulo maior que um e duas raizes
unitdrias (& +1), o que claramente sugestiona um sistema com uma dindmica de
divergéncia explosiva.® Na andlise da dindmica deste modelo, a parte homogénea,
caracterizada pela matriz de polindmios caracteristicos, representa os desvios de
curto prazo, enquanto a parte nao-homogénea caracteriza a posicao de equilibrio,
nao necessariamente estdvel (Shone 2002) que, neste modelo, é dada por uma
somatoria de intercepto e tendéncia deterministica do modelo VAR, com intercepto
e tendéncia deterministica de equilibrio de longo prazo, em cada equacao do modelo.

A fungdo de equilibrio é crescente ao longo do tempo, o que, associado a
uma tendéncia estocdstica (gerada pelos desvios de curto prazo), caracteriza
o comportamento explosivo do modelo. Apesar da tendéncia de equilibrio ser
crescente ao longo tempo, é a tendéncia estocastica que conduz o modelo a um
comportamento, com evolugoes com taxas de crescimento explosivas. Ou seja, para
este primeiro periodo, em que domina a politica de cAmbio administrado, geram-se
relagoes que estabelecem um crescimento explosivo das varidveis inclusas.

Também, o esquema VAR com Correcao de Erros, relativo ao segundo periodo,
é constituido de nove varidveis na tendéncia de longo prazo e com nove variaveis
(com seis defasagens) no modelo VAR, o que conduz a obtencao de 63 (sessenta e
trés) raizes. Este modelo apresenta seis raizes unitdrias (= +1 , ou seja, 9 — 3 = 6,
conforme previsto) e outras cinco com modulo muito préximo de 1(= 0,97), o que

8 ~ . P L. ,
Um modelo VAR com Correc¢ao de Erros apresenta (n — k) raizes unitédrias, onde n é igual ao ntimero

de varidveis inclusas no modelo e k o nimero de equagdes de cointegragdo que, no caso desse modelo,
foram seis (assim, (8 — 6) = 2 raizes unitdrias). Enfim, podemos afirmar que um modelo VAR com
Corregao de Erro é, no minimo, nao estacionério.
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Fig. 1. Raizes inversas do polinémio caracteristico do VAR. (a) Raizes do modelo para o
primeiro perfodo e; (b) Raizes do modelo para o segundo periodo

sugere um sistema com uma dindmica nao estacionaria, contudo, nao explosiva.
Também, neste modelo, a fungao de equilibrio é crescente ao longo do tempo, o que,
associado a um passeio aleatério (gerado pelos desvios de curto prazo), caracteriza
o comportamento nao-estacionario do modelo. Ou seja, a integracao destas duas
componentes conduz o modelo ao comportamento nao-estaciondrio. Este modelo
representa, essencialmente, evolugoes de longo prazo em torno da tendéncia
deterministica, portanto, entendemos que o modelo econémico imposto no Brasil,
no segundo periodo depende, fundamentalmente, dos fatores exdgenos que atuam
na formagao das componentes deterministicas das varidveis macroeconémicos
inseridas no modelo.

6.2. Funcao impulso-resposta e decomposicao de variancia referente ao modelo do
primeiro periodo (01/1995 a 12/1998)

O modelo selecionado para este periodo trata-se de um modelo VAR com
Correcgao de Erros, com trés lags (com intercepto e tendéncia linear), e com seis
tendéncias de longo prazo (com intercepto e tendéncia linear).

A dinadmica estrutural do mecanismo de transmiss@do num modelo VAR é
capturada pelas fungoes Impulso-Resposta ((FIRs)? e pela Decomposicio da
Variancia (DV) do erro da previsao. Ambas estas fungoes sdo usadas para identificar
as inter-relagoes dinadmicas entre as varidveis do modelo, cujos objetivos sao
evidenciar os impactos em inovagoes estocdsticas entre elas. A FIR permite o
estudo do trajeto no tempo de cada varidvel endégena, em reacao a um choque

9 Utilizaremos neste estudo a FIR trace (denominacgao utilizada para diferenciar da FIR acumulada)

que segue o efeito de um tnico choque (impulso) instantdneo em uma das inovagdes em valores atuais
e futuros das varidveis enddgenas, ao invés da FIR acumulada que segue os efeitos de um conjunto de
subseqiientes choques, de mesma intensidade.
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estrutural (inovagdo), em uma determinada varidvel ou grupo das varidveis,
permitindo assim, a comparacao do desempenho projetado, de acordo com o
modelo estimado. Por outro lado, a DV do erro da previsao permite a inferéncia
sobre a importancia relativa de cada inovagao aleatéria incluida no mecanismo
de transmissao. A DV separa a variacdo em uma varidvel endégena entre os
componentes dos choques em inovagdes (ela fornece a percentagem de cada inovagao
aleatdria ao afetar as varidveis endogenas). O que deve ser entendido é que um
choque numa i-ésima variavel do modelo, nao somente afeta diretamente a i-ésima
varidavel, mas é transmitido também a todas as outras variaveis endégenas através
da estrutura dinamica (das defasagens), pois, as inovagdes s@o correlacionadas
entre si, sendo vistas como tendo um componente comum e que nao pode ser
associado, simplesmente, com uma tunica variavel. Portanto, para identificar como
a volatilidade em uma variavel explica a volatilidade em outra, nos usaremos o
procedimento de Funcao Impulso-Resposta e Decomposicao de Variancia do erro de
previsao obtido no modelo VAR, obtendo, assim, informagdes sobre as inter-relagoes
entre as varidveis e a importancia relativa de cada inovacao randémica que afeta
as varidaveis no modelo.

Existem varios procedimentos para estimar a FIR. Contudo, todos estes
procedimentos apresentam algum tipo de desvantagem (conforme QMS (2005);
Pesaran e Shin (1998)) e, por isto, utilizaremos o procedimento de Cholesky, o qual
usa o inverso do fator de Cholesky da matriz de covariancia dos residuos, conforme
ja explicado na Subsecao (4). Este procedimento impoe uma ordem para as varidveis
no VAR e atribui contemporaneamente todos os efeitos de inovagoes estocasticas
(impulso de um desvio-padrao) de alguma componente & varidvel endégena que
vem primeiro no sistema VAR. As demais varidveis endégenas do sistema perdem
gradativamente informagoes contemporaneas dos impactos dos choques e a ultima
varidvel endégena recebe impactos contemporaneos somente de si mesma. Para este
procedimento de Cholesky, a resposta impulso pode mudar drasticamente, quando
se muda a ordem das varidveis.

Isto posto, a seguir apresentamos o resultado do teste de causalidade de Granger
e o estabelecimento da ordem das varidveis do modelo. Logo apds, analisamos os
resultados das FIRs e das DVs para as principais varidveis inclusas no modelo.

6.2.1. Teste de causalidade de Granger e definicao da ordem das varidveis para as
FIRs e DVs

O nosso intuito é o de proceder a uma andlise dindmica do comportamento
dos modelos VAR Estruturado, referentes aos dois periodos indicados. Como
argumentando, este tipo de andlise envolve as estimativas das FIRs e das DVs.
Observamos que a seqiiéncia da organizacao das varidveis no modelo afeta estes
resultados 1% e, conforme sugerido em (Enders 1995, p. 329, passo 1) e Saatcioolu

10 . A . il . ~ . .

Devemos enfatizar que a seqiiéncia de varidveis no modelo nao altera os valores das estimativas dos
parametros de regressao, mas somente os resultados das estimativas das Fung¢des Impulso Repostas e
das Decomposigdes de Variancias, conforme Subsecao 4 (quatro).
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e Korap (2006), para a construcao adequada dos modelos, mostra-se necessdrio
definir as relagoes de causalidade. Um outro fator importante a ser considerado
nesta andlise encontra-se relacionado com fato de que a velocidade de propagagao
de algum efeito oriundo de algum choque estocédstico numa determinada varidvel
depende, também, da relagdo de causalidade, no sentido Granger, entre as
respectivas varidveis, por meio de seus termos defasados.

O teste de causalidade Granger (Gujarati 2004) visa examinar a questdo da
causalidade entre duas variaveis e a idéia subjacente ao testar se uma determinada
variavel X causa Y, é saber quanto se pode explicar dos valores correntes desta
tltima, tendo por base seus valores passados e se tal explicacao aumenta a sua
eficdcia, ao acrescentar valores defasados da varidavel X.

Para estabelecer a significancia das restrigoes impostas nos testes de causalidade,
utilizou-se o teste da estatistica Razao Likelihood, definido em (Enders 1995,
p. 316). Este teste segue uma distribuicio x2, com 2I graus de liberdade (onde
[l é igual ao nimero de lags excluidos no modelo restrito, com relagao ao modelo
irrestrito). Nesse teste, a hipdtese nula, Hy, caracteriza que a varidvel X néo causa,
no sentido Granger, a varidvel Y, e a hipétese alternativa, Hy, o contrario. Aceita-se
HO, quando o ,-value> 0, 05 ou seja, com um nivel de significancia de 5% e se aceita
H,, quando p-value< 0, 05.

O Quadro (4) apresenta o resultado do teste de causalidade, no sentido Granger,
para o modelo VAR com Corregao de Erro, referente ao primeiro periodo. A analise
referente a questao da relagao causa-efeito dé-se, no sentido tal que as variaveis da
coluna principal do Quadro (4) sdo varidveis causadoras, e as varidveis da linha
principal sao varidveis respostas.

Conforme se constata no Quadro (4) existe um conjunto de 18 (dezoito) relagoes
de causalidade (em negrito). As demais relagoes constituem o bloco de exogeneidade
do sistema. Algumas das relacoes de causalidade sao bidirecionais e outras sao
unidirecionais, gerando-se os resultados apresentados no Quadro (5). !

M Nos Quadros (5) e (7), o simbolo — indica causalidades unidirecionais, estabelecidas no sentido
da seta (ou seja, da varidvel precedente para a varidvel que sucede). O simbolo < indica causalidade
bidirecional.
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Quadro 4 — Teste de causalidade Granger — p-values (colunas = varidveis causadas e linhas =
varidveis respostas) — primeiro periodo (01/1995 a 12/1998)

D(IE)|D(CAMBIO)|D(OIB)|D(DIVPIB)|D(OIE)[D(IPCA)[D(SELIC)  |D(EMBI)

D(IE) 0.4176 0.4044 |0.0135 0.0053 |0.0208 |0.0014 0.0003
D(CAMBIO)|0.745 0.5116 |0.0657 0.5441 |0.0466 |0.0080 0.2279
D(OIB) 0.139 |0.0746 0.0809 0.3863 [0.1661 |0.0307 0.0002
D(DIVPIB) [0.997 |0.2507 0.7268 0.00000.1754  [0.5170 0.1426
D(OIE) 0.723 [0.9544 0.0809 [0.1503 0.0058 [0.3178 0.0044
D(IPCA)  |0.789 0.9830 0.3449 0.1894 0.6148 0.0029 0.0000
D(SELIC) |0.612 |0.0098 0.7768 0.0653 0.6356 |0.0010 0.0143
D(EMBI)  |0.840 |0.5054 0.2885 0.0956 0.2026 |0.0080 [0.4463

TODAS 0.001 {0.0001 0.2716 [0.0904 0.0000 {0.0064 {0.0000 0,0000

A seqiiéncia das varidveis nas estimativas das Fungoes Impulso-Resposta e das
Decomposigoes de Variancia foi estabelecida, em conformidade com (Enders 1995,
p. 329), utilizando o bloco de causalidade entre as varidveis e o entendimento
sobre a efetividade das diregoes de seus impactos econémicos. De acordo com essa
sistematica, a ordem das variaveis a ser estabelecida é simples, quando se trata de
causalidade unidirecional, contudo, complicada, quando se trata de variaveis com
causalidade bidirecionais. Neste caso, a escolha da légica de direcionamento envolve
a interpretacao das relagoes de causalidade apresentadas.

Segundo o nosso entendimento, as relagoes de causalidades bidirecionais podem
ser explicadas pelo fato de que este primeiro periodo analisado, intercala fases de
forte liquidez internacional com periodos de choques. A dinamica entre cambio,
IPCA e SELIC muda a depender do momento do ciclo financeiro, conforme ja
detectado por Carvalho e Garcia (2006). Seguindo os resultados do Quadro (5),
vejamos quais sao as principais relagoes estabelecidas e nossa interpretacao para
tracar a ordem de causalidade no modelo.
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Quadro 5: Relagdes de causalidades, conforme Quadro (4), para o primeiro perfodo
(01/1995 a 12/1998)

Causalidades Causalidades
bidirecionais unidirecionais
D(CAMBIO)«~D(SELIC)/D(CAMBIO)—D(IPCA
D(DIVPIB) D(OIE)
D(IPCA)—D(EMBI) D(SELIC) D(EMBI)
D(OIB)—D(EMBI)
D(IPCA)«—D(SELIC) D(OIB) D(SELIC)
D(IE)—D(EMBI)
D(IE)—D(IPCA)
D(IE)—D(SELIC)
D(IE)—D(DIVPIB)
D(IE)—D(OIE)
(
(

D(OIE)—D(EMBI)
D(OIE)—D(IPCA)

O primeiro grupo detectado indica as relagoes entre os movimentos dos fluxos
de capitais, as taxas de juros domésticas e a rentabilidade exigida sobre titulos
brasileiros negociados no exterior (Risco Pais). Neste grupo, as relagbes de
causalidade sao basicamente unidirecionais.

O segundo Grupo que emerge do Quadro (5) é o que define as relagdes entre
Cambio, Inflacao e taxa SELIC, sendo que é al que se estabelecem as relagoes
bidirecionais, que devem ser interpretadas. Uma questao fundamental para a analise
é o fato de que este primeiro perfodo sob estudo (Jan 1995-Dez 1998) refere-se &
fase em que o cambio esteve administrado. Em nossa interpretacao, as relagoes
bidirecionais podem ser, por um lado, explicadas pela mudanga de comportamento
das Autoridades Monetdrias quanto & dinamica de ajuste dos juros (e também
do préprio cambio) ao enfrentar periodos de liquidez vis a vis aos de retragio de
recursos. Ou seja, o Banco Central apresentou fungdes de reacao distintas (Salgado
et alii 2001). Por outro lado, a causalidade bidirecional também pode ser explicada
pelo fato de existirem efeitos dindmicos entre as varidveis, o que apenas iremos
analisar mais adiante neste trabalho.

No periodo de liquidez internacional (1994-1995 e, também, entre meados de
1996-Set 1997) observou-se que as taxas de juros domesticas foram paulatinamente
reduzidas, e a queda seguiu basicamente o movimento de queda da inflagao
(IPCA—SELIC), sendo que o Banco Central também ajustou o cambio, seguindo
estes movimentos. No que se refere aos juros, estes foram desvalorizados seguindo
a inflacao, pois houve espago para esta queda visto que na implantagao do Plano
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Real, a taxa de juros nacional em délar '? partiu de um patamar extremamente

alto. Observe-se que nestas fases, o indice EMBI+ apresentou movimento de queda,
seguindo a redugao da SELIC, que seguiu a inflagdo (IPCA—EMBI).

Nos periodos de choque observou-se um movimento de fuga de capitais, uma
desvalorizacao expressiva do Real no mercado de cadmbio futuro, um movimento
de desvalorizagao do cambio contido pelas Autoridades Monetarias no limite da
Banda Cambial. Esta desvalorizagao gerou impactos inflacionérios. Nesta situacao,
foi a taxa SELIC quem assumiu basicamente os choques (CAMBIO—SELIC). Estes
fatores geraram impactos sobre o indice EMBI+.

Tendo em vista a nossa interpretacao e observando as relacoes de causalidade
bidirecionais em nosso modelo, optamos por organizar as varidveis envolvidas
seguindo principalmente a légica do periodo de choque, o que nao significa que em
lags defasados, os sentidos inversos dos impactos nestas relagoes ndo ocorram. A
partir dai e considerando as causalidades unidirecionais estabelecemos a seqiiéncia
dada na Relac@o (13), que satisfaz todas as relagoes de causalidade estimadas no
modelo.

D(IE) 2% D(CAMBIO) 2% D(OIB) 2% D(DIVPIB) — D(OIE)
— D(IPCA) — D(SELIC) — D(EMBI) (13)

onde nc significa nao causa, ou seja, a varidvel IE nao causa CAMBIO que nao
causa OIB que nao causa DIVPIB.

Observe-se que esta proximidade de varidveis nao causadoras na seqiiéncia nao
restringe o modelo. Nesse caso, os impactos em inovagoes de todas variaveis ocorrem
no erro estocéstico da equacao de IE do modelo, repassando paras demais, por meio
dos termos defasados, nos impactos futuros. Exce¢ao faz-se ao fato que choques em
inovagoes na varidavel IE ndo sdo repassados para as varidveis CAMBIO e OIB,
mas repassam para DIVPIB. Esta mesma logica funciona com relagao as demais
varidveis. Ou seja, a varidvel CAMBIO recebe impactos em inovagoes de todas as
varidveis, exceto da varidvel IE e repassando-os para as variaveis que sao causadas
pelo CAMBIO.

Finalmente, devemos enfatizar que de acordo com o Quadro (7) foram
estabelecidas 18 (dezoito) relagoes de causalidades. Como o modelo para o primeiro
perfodo contém (n? —n) = (82 —8) = 56 relagdes de impactos, entdo, existem (56 —
18) = 38 relagoes de exogeneidade (isto é, 38 coeficientes da matriz B de impactos
contemporaneos, Eq. (5), podem ser assumidos como nulos). Portanto, a matriz
B (Eq. (5)) é sobre-identificada, pois, para a determinagdo de seus coeficientes, é
necessario assumir somente (n? —n)/2 = (82 — 8)/2 = 28 valores nulos (Enders
1995, p. 323).

12 SELIC ¢ SWAP DI-PRE 360.
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6.2.2. Funcao impulso-resposta

Quando a FRI trace é estimada para um determinado periodo, obtém-se a
evolucdo da resposta da varidvel endégena do modelo VAR, devido a um impulso de
inovagao instantaneo, em uma determinada varidvel do modelo. Para modelos VARs
estaciondrios, a FRI trace converge assintoticamente para zero. Para sistemas nao
estaciondrios, com raizes unitdrias, a FRI trace converge para um valor constante.
E, finalmente, para sistemas instaveis explosivos, a FRI trace divergird de forma
oscilante ou com crescimento exponencial.

Conforme os resultados descritos na Subsegao (6.1), o modelo estimado para o
primeiro periodo apresentou um comportamento instavel e explosivo. Assim, como
esperado, os resultados das estimacoes das FRIs para este periodo demonstram
comportamento de divergéncia explosivo (nesse caso, de forma oscilatéria).
Segundo (QMS 2005, p. 736), em modelos instdveis com comportamento explosivo
oscilante, as estimativas das FRIs nao permitem uma andlise sucinta sobre o
seu comportamento, essencialmente, devido as rdapidas evolucoes de instabilidades,
impedindo-nos, para a maioria das variaveis, de implementar a andlise de resposta
impulso para a estrutura dindmica, para o modelo VAR do primeiro periodo.
Portanto, para o primeiro periodo, com o intuito ilustrativo, apresentaremos os
resultados das FRIs somente para a variavel CAMBIO, que foi administrado mas,
ainda assim, apresentou relagdo com as demais varidveis. O fato de o cambio nao
ter sido completamente determinado pelo mercado levou que as suas oscilagoes e
seus impactos tivessem sido relativamente menores, permitindo certa visualizagao
dos resultados. No que se refere as demais varidveis, e tendo em vista o comentario
acima, nao incluimos os graficos relativos as mesmas porque nao foi possivel obter
uma clara visualizacao dos impactos dos choques, tendo em vista a rapida e
excessivamente explosiva evolugao das respostas.
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Fig. 2. Fungdo impulso-resposta para o CAMBIO para o primeiro periodo. (a) FRI para
o CAMBIO, com impulso de Cholesky na SELIC, no EMBI e no préprio CAMBIO; (b)
FRI para o CAMBIO, com impulso de Cholesky nos fluxos de capitais volateis (OIB, OIE
e IE)
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A partir dai, com a finalidade de evidenciar o comportamento explosivo da FRI
trace para a estrutura dindmica do VAR para o primeiro periodo, mostramos
na Figura (2), a Fun¢do Impulso-Resposta (FIR) da varidvel Cambio devido aos
choques em inovagoes provocados pelas demais varidveis, para a seqiiéncia dada
pela Relagdo (13). Na Figura (2.a) apresentamos a resposta do CAMBIO somente
aos choques nas varigveis EMBI, SELIC e ao préprio CAMBIO e na Figura (2.b)
apresentamos a resposta do CAMBIO somente aos choques nas variaveis OIE, OIB
e IE.

Conforme se pode observar na Figura (2.a), mesmo considerando a administragao
do cambio, as respostas do mesmo aos choques na SELIC e no indice EMBI+ sao
fortes e evoluem rapidamente para a instabilidade. Este comportamento é similar,
quando consideramos os choques resultantes de inovagoes nos fluxos de capitais
voléteis, IE, OIB e OIE (Figura (3.b), s6 que neste caso, a evolucao da instabilidade
na resposta da varidvel CAMBIO acontece de forma relativamente mais acentuada.
Estes comportamentos de evolucoes sao similar para as FIRs das outras varidveis
(IPCA e DIVPIB) do modelo, contudo, ndo apresentadas. As evolugdes no tempo
das FIRs para a instabilidade diferem quanto a rapidez e a intensidade no processo,
tendo em vista que algumas varidveis demonstram ser mais instaveis que as outra,
como no caso dos fluxos de capitais volateis.

Ou seja, variagoes nos fluxos de capitais causam impactos explosivos no tempo no
cambio, mas, conforme ja destacamos, ao analisar as diregoes de causalidade, estes
movimentos causam impactos na taxa SELIC e no indice EMBI+. Pela andlise das
FIRs, vimos ainda que os choques resultantes nestas duas ltimas varidveis também
causam importantes impactos no cambio, estabelecendo uma dindmica instavel e
explosiva, mesmo sobre a varidvel cambio que, no periodo sob analise, estd sendo
administrada.

Entao, dai pode-se considerar que o mercado secundério de cambio (e também
o de derivativos de cadmbio), que define o nivel do cAmbio, move-se rapidamente
quando estas varidveis variam, sendo que quanto maior for a variagao, maior tera
sido o uso de reservas que o Banco Central para estabilizar o cambio. O que os
dados nos demonstram é que, mesmo considerando a situagao de administracao, o
cambio moveu-se como resposta a estas varidveis. '3 Outra questdo a comentar é
a de que se detectou que aumentos na Taxa SELIC geraram redugoes na taxa de
cambio. Ou seja, nesta fase, a relagdo é inversa. Quando as Autoridades Monetérias
aumentaram abruptamente a Taxa SELIC, como resposta aos choques, isto gerou
movimentos de compras de divisas para aplicar em titulos brasileiros, tal o potencial
de ganho propiciado pelo ajuste.

Metodologicamente, a intensidade da resposta de alguma varidvel, com relagao
a inovacao em outra, depende da intensidade da correlacao entre as inovagoes
das varidveis e, de uma forma geral, a intensidade da evolucao da instabilidade

13 . A . . . .

Quer porque no regime de cambio vigente utilizou-se o sistema de bandas, quer porque a
administragdo do cambio desvalorizou moderadamente a moeda nacional nos momentos de fugas de
recursos e a valorizou (seguindo os movimentos do IPCA), nos momentos de liquidez.
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do processo também depende da intensidade da correlacao entre os choques em
inovagoes nas variaveis. Desta forma, o que se observou pelos resultados levantados
é que todas as demais FIRs demonstraram comportamento de divergéncia explosiva,
indicando que as relagoes estabelecidas pelo modelo macroeconémico adotado
no primeiro periodo sob andlise fizeram que este tivesse um comportamento
explosivo, de forma que um impacto em inovagao auto alimenta-se e aumenta
em intensidade a medida que os periodos de previsoes aumentam. Por outro lado,
variagao em uma variavel causa impactos sobre as demais, desencadeando os efeitos
dindmicos altamente instaveis. Conforme ja detectado pelas relacoes de causalidade
de Granger, o impacto da instabilidade se inicia essencialmente com os fluxos de
capitais, mas as relagoes que se estabelecem entre as demais varidveis geram o efeito
explosivo.

6.2.3. Decomposicao de variancia

A Decomposicao de variancia, DV, indica a percentagem do erro de previsao
numa determinada variavel que é explicado pelos choques em inovagoes nas demais
varidveis enddgenas do modelo. Assim, a DV proporciona a informagao sobre
a importancia relativa de cada inovagdo randomica que afetam as varidveis no
modelo. 4 Portanto, para identificar como a volatilidade em uma varidvel explica
a volatilidade em outra, usaremos o procedimento de Decomposi¢ao de Variancia
do erro de previsao obtido no modelo VAR.

Os resultados das DVs no primeiro periodo séo ilustradas na Figura (3) para
as variaveis D(IE), D(OIB), D(OIE e D(EMBI) e na Figura (4), para as varidveis
D(CAMBIO), D(DIVPIB), D(IPCA e, D( SELIC)). No que se refere a andlise
de Decomposicao de Variancia, as DVs foram previstas para 100 meses, contudo,
os graficos nas Figuras (3) e (4) encontram-se apresentados, respectivamente,
para periodo de previsao de 30 e 60 meses, com a finalidade de obter resolugoes
satisfatorias para os mesmos. Contudo, algumas andilises a serem apresentadas
considerario os aspectos observados para o periodo de previsio de 100 meses. 1°

A analise dos resultados sera esquematizada, de tal modo que, primeiramente,
apresentaremos os resultados das variaveis mais causadoras e, em seguida, aqueles
que, segundo o teste de Granger, demonstraram-se como menos impactadores. As
estimativas das Figuras (3) e (4) tornaram possivel observar dois blocos de varidveis
com comportamentos distintos, e o caso de uma varidvel que apresentou um
comportamento intermedidrio entre esses dois blocos. O primeiro bloco é formado
por aquelas que sao fortemente exdgenas no curto prazo e que na medida em que
se tomam periodos de previsao mais longos, elas passam a ter suas variagoes,

14 Se os choques de uma varidvel y2 nao explicam nada da variancia do erro de previsao de y; podemos
dizer que y; é exdgena. No outro extremo, se os choques de y2 explicam toda a varidncia do erro de
previsdo de y1, entdo y; € inteiramente enddgena.

5 Deve ser observado que a fatorizagdo nao-ortogonalizada produzird decomposi¢des que ndo satisfarao
a propriedade de adigdo dos impactos dos choques em inovagdes e, neste caso, a escolha de fatorizagao
é limitada as fatorizagdes ortogonalizadas (QMS 2005, p. 744). Portanto, o procedimento acessivel para
estimar as DVs é baseado no fator de decomposigdo de Choleski.

88 EconomiA, Brasilia(DF), v.9, n.1, p.63-113, jan/abr 2008



Risco Pafis, Fluxos de Capitais e Determinacido da Taxa de Juros no Brasil: Uma Anadlise de Impactos

essencialmente, explicadas por relagoes entre si. Ou seja, este é o grupo que
chamamos de “causador”. Ele é formado pelas varidveis referentes aos fluxos de
capitais voldteis (IE, OIB, OIE) e pela varidvel CAMBIO. A varidvel que apresenta
um comportamento intermedidrio é a DIVPIB. De um lado, ela nao é tao exégena
quanto os fluxos de capitais e o cambio, mas, por outro lado, é uma das varidveis
que também gera impactos importantes sobre as demais. Por fim, o dltimo Grupo
é apresentado por varidveis que, no curto prazo, também tém suas variagoes, em
parte, explicadas por si mesmas, ainda que num grau menor do que o observado para
as varidveis mencionadas anteriormente. Contudo, na medida em que se aumenta
o periodo de previsao, elas passam a ter suas variacoes fortemente explicadas por
algumas das variaveis do primeiro bloco. Este Grupo é formado pelas varidveis
SELIC, EMBI e IPCA.
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Fig. 3. Decomposicao de varidncia obtida pela seqiiéncia dada pela relagdo (13), para o
primeiro periodo, para as varidveis D(IE), D(OIB), D(OIE) e D(EMBI)

No que se refere aos fluxos de capitais que fazem parte do Primeiro bloco,
podemos observar na Figura (3) que, tomando-se como base um pequeno perfodo
de previsdo (um més), as varidveis IE, OIB e OIE, tém suas variabilidades
iniciais fortemente atribuidas aos efeitos em inovagoes nos seus proprios choques
(respectivamente, = 100%, = 80% e ~ 74%). Mas, as variabilidades nestas varidveis
devido aos seus préprios choques diminuem gradativamente e na medida em que
se aumenta o periodo de previsao, os impactos devidos as inovagoes nas demais
varidveis se intensificam e se estabilizam apds um periodo de 30 meses. Com relagao
a estes trés fluxos de capitais que fazem parte do modelo, as varidveis que sao mais
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responsaveis por suas variabilidades sdo: 1IE, OIB, e CAMBIO. ¢ Analisando-se
a importancia dos choques em inovagoes de cada uma destas varidveis sobre as
volatilidades dos fluxos de capitais, ao longo dos 30 meses, vé-se que OIB e IE
sdo as que apresentam os maiores impactos.!” Ou seja, estes fluxos podem ser
considerados como sendo as varidveis mais exégenas do modelo, mas vimos que eles
também recebem impactos das demais varidveis, gerando-se efeitos cumulativos.
Ademais, por estes resultados constata-se que os choques em inovagdes nas variaveis
SELIC e EMBI (Risco Pais), praticamente, nao contribuiram para a variabilidade
apresentada pelos fluxos de capitais. Observe-se que isto nao quer dizer que o nivel
dos juros nao tenha sido importante para a atragao dos capitais.
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Fig. 4. Decomposigao de varidncia obtida pela sequéncia dada pela relagao (13), para o
primeiro perfodo, para as varidveis D(CAMBIO), D(DIVPIB), D(IPCA) e D(SELIC)

No caso da varidvel cambio (Figura (4)), que também faz parte do Primeiro
Grupo, ele também é fortemente explicado por si mesmo no curtissimo prazo (=
100%) e, para periodos de previsdes superiores, a variabilidade do cdmbio devido
ao proprio cambio decresce gradualmente. Contudo, se observa que para periodos
de previsao superiores, os efeitos devidos as demais varidveis sobre a volatilidade
do cambio crescem e nao se dissipam, atingindo niveis constantes, apos 40 meses.

16 Para os trés fluxos de capitais volateis, as variagoes explicadas por IE, OIB e CAMBIO se estabilizam
no nivel de 24%.

7 para niveis de previsao maiores, as varidveis OIE e DIVPIB apresentam-se também como elementos
causadores de volatilidade para os fluxos de capitais, ainda que num menor nivel de importancia
(respectivamente, &~ 10% e =~ 6%).
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Também no caso do cambio, as varidaveis que mais explicam a sua variabilidade
sao OIB, IE e o préprio cambio (estabilizando-se no nivel de &~ 20%) e em menor
proporcao OIE, em ~ 10%. A diferenca é que a varidvel DIVPIB também acaba
apresentando efeito importante (também, se estabilizando no nivel de ~ 20%).
Analisando-se o periodo completo, as varidveis que mais explicaram a volatilidade
do cambio foram IE e OIB, sendo que choques nesta tltima explicam mais do que
20% da volatilidade ocorrida apds um més da observagao do choque. Os impactos na
SELIC, no indice EMBI e na Inflagao mostram-se despreziveis sobre a volatilidade
do cambio.

No que se refere a varidvel DIVPIB (Figura (4)), a andlise de Decomposicao
de Variancia nos mostra que no curtissimo prazo suas variagdes sao explicadas
pela variacao da prépria divida (=~ 54%) e por variagoes no fluxo de capitais IE (=~
40%). Paulatinamente estes impactos vao se dissipando e, a partir do quinto més de
previsao, os choques resultantes do cambio se fazem sentir de forma forte, atingindo
um nivel préximo a = 40% da explicagdo da variacao da varidvel DIVPIB. Estas sao
as trés varidveis que mais explicam a variagdo do indicador DLSP/PIB. A medida
que se tomam periodos de previsoes mais longos, as proporgoes dos choques nas
demais varidveis tornam-se mais significativos. As volatilidades da DIVPIB passam
a ter maiores influéncias dos choques em inovagoes em OIB, do indice EMBI+ e
da SELIC. Esta tltima chega a explicar ~ 10% da variagdo de DIVPIB. Ao final
de um periodo de previsao de 60 meses as varidveis que continuam explicando a
variagao sao: DIVPIB (= 21%), IE (=~ 21%), CAMBIO (= 21%) e OIB (~ 21%).

Tomando como base um pequeno perfodo de previsdo (um més), seguindo
comportamentos exoégenos, contudo, em proporg¢des bem menores do que o cambio
e os fluxos de capitais encontram-se as varidveis SELIC e EMBI que assumem
proporcoes nas variabilidades, devido aos seus proprios choques, respectivamente,
em ~ 25%, e ~ 35%. Entretanto, as variabilidades para estas varidveis, devido
aos seus préprios choques diminuem bruscamente e, para pequenos periodos de
previsoes de até trés meses atingem valores insignificantes. A medida que se toma
periodos de previsoes mais longos, as proporc¢oes dos choques nas demais varidveis
tornam significativos. Para estas varidveis, também como anteriormente, & medida
que se aumenta o periodo de previsao, os impactos devidos as inovacoes relativas
aos fluxos de capitais voldteis e cambio se intensificam e se estabilizam em niveis
significativos. Para a SELIC, as contribuigoes na sua variabilidade distribuem-se
nas seguintes proporgoes: IE em ~ 24%, CAMBIO em = 24% e OIB em =~ 24%, OIE
em = 10%, DIVPIB em = 10% e IPCA em = 4%. As contribui¢des na variabilidade
do EMBI distribuem-se, tal que: IE em ~ 26%, CAMBIO em ~ 16% e OIB em
~ 16%, DIVPIB em ~ 16%, OIE em =~ 8%, IPCA em = 8% e SELIC em =~ 6%.

Por fim, a varidvel IPCA (Figura (4)) é a mais enddgena, sendo que a volatilidade
devida as suas préprias inovagdes nao predomina, mesmo para periodos mais
curtos. Inicialmente, a composicao da variabilidade na varidvel IPCA encontra-se
distribuida nas seguintes proporcoes: devido aos seus préprios choques em ~ 20%,
devido aos choques no CAMBIO em =~ 62% e devido ao IE em = 10%. Para perfodos
de previsao de até trés meses, as demais varidveis, praticamente, nao contribuem
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para a variabilidade no IPCA. A importancia dos choques nas varidaveis IPCA,
CAMBIO e IE sobre a volatilidade do IPCA diminuem e, na medida em que os
periodos de previsao aumentam outras variaveis exercem efeito sobre a variabilidade
no IPCA. Em particular, a contribuigao na variabilidade do IPCA, devido aos seus
préprios choques, diminui quando o periodo de previsao aumenta e atinge um
valor minimo em previsoes com sete periodos, os seus impactos voltam a crescer
e atingem proporgoes significativas, em periodos de previsoes mais longos. Para
perfodos de previsdo longos (apds trinta periodos), as proporgdes das inovagoes
nas variaveis do modelo sobre a variabilidade do IPCA atingem valores constantes,
cujas contribuigoes sao as seguintes: IE em ~ 24%, CAMBIO em = 24% e OIB em
~ 24%, OIE em =~ 10%, IPCA em ~ 13%, DIVPIB em ~ 10%, OIE em = 4%.

6.3. Resultados para o modelo referente ao sequndo periodo (01/1999 a 05/2006)

Como enfatizado na Subsecao (5.2), o modelo selecionado para este periodo
trata-se de um modelo VAR com Correcao de Erros, com seis lags (com intercepto)
e com trés tendéncias de equilibrio de longo prazo (com intercepto e tendéncia
linear). Os procedimentos de andlise dos resultados efetuados para este perfodo
seguiram a mesma seqiiéncia realizada para o modelo do primeiro periodo, sendo
que a seguir passamos aos resultados. Deve ser enfatizado que no modelo referente
a segunda fase, incorporamos a variavel SWAP DI-PRE 360.

6.3.1. Teste de causalidade de Granger e definicdo da ordem das varidveis

O Quadro (6) apresenta os resultados referentes ao teste de Granger para o
segundo periodo. Verificamos varias situacoes de causalidade, conforme evidenciado
no Quadro (7), constituindo-se um conjunto de dezenove relagoes, sendo que
algumas delas s@o bidirecionais. As demais relagoes constituem o bloco de
exogeneidade do sistema.

Quadro 6 — Teste de Causalidade Granger — p-values (colunas = varidveis causadoras e linhas = varidveis
respostas) — segundo periodo (01/1999 a 05/2006)

D(CAMBIO)|D(DIVPIB)|D(SWAP)|D(EMBI)|D(IPCA)|D(SELIC)|D(IE) |D(OIB)|D(OIE)
D(CAMBIO) 0,0063 0,0458 [0,2378 [0,0029 [0,2330  |0,3603 [0,2522 [0,3716
D(DIVPIB) |0,0041 0,0720  |0,5159  [0,0674 |0,2425  |0,1811 |0,8361 [0,3082
D(SWAP) |0,0298 0,0105 0,9123  |0,2050 [0,7990  [0,0880 |0,7035 [0,1417
D(EMBI)  |0,0912 0,0342 0,2464 0,1851 [0,6266  |0,0186(0,5137 [0,7979
D(IPCA) 0,0005 0,0075 0,0707  |0,1508 0,8968  [0,0985 |0,3919 [0,6947
D(SELIC) |0,0213 0,0016 0,0004 [0,4792  [0,6341 0,6716 |0,2321 |0,4996
D(IE) 0,8444 0,0760 0,6467  |0,7327  [0,5950 [0,9172 0,8045 |0,7287
D(OIB) 0,0000 0,0106 0,0179 [0,1408 [0,6600 [0,9116  |0,2558 0,0839
D(OIE) 0,0023 0,0026 0,0380 [0,1274 [0,1020 [0,7243  |0,0167|0,3238
TODAS 0,0000 0,0000 0,0003  [0,0160  [0,0000 [0,0878  |0,0624 |0,2542 [0,3378

Nota: valores de p-value em negrito significa que ocorre causalidade no sentido Granger, com um
nivel de significancia de 5% (ou seja, p-value< 0, 05).
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Quadro 7 — Relagdes de causalidades, conforme Quadro (6), para o segundo periodo

(01/1999 a 05,/2006)

Causalidades

bidirecionais

Causalidades

unidirecionais

D(CAMBIO)«—D(DIVPIB)

D(CAMBIO)<D(SWAP)

D(CAMBIO)«—D(IPCA)

D(SWAP)—D(DIVPIB)
D(EMBI)—D(DIVPIB)
D(EMBI)—D(IE)
IPCA)—D(DIVPIB)
D(SELIC)—D(CAMBIO)

g

(

(

(

(
D(SELIC)—D(DIVPIB)
D(SELIC)—D(SWAP)

(OIB)—D(CAMBIO)

(

(

(

(

(

OIB)—D
OIE)—D
D

(
(
(
(
(
D(OIE)—D(SWAP)

Também aqui é necessario interpretar os resultados das relagoes de causalidades
para definir a seqiiéncia escolhida, especialmente no que tange as relagoes de
causalidade bidirecional. Neste segundo periodo, aquele em que domina a adogao do
cambio flutuante e do Sistema de Metas de inflagao, também ocorreu movimentos
de retragao e expansao da liquidez internacional. O que queremos destacar é que
o ajuste dos juros domésticos passou a ser muito mais complexo, sendo que a
atuacao das Autoridades Monetdrias também variou, a depender do momento do
ciclo financeiro, como também se estabeleceram mudangas de causalidade entre as
variaveis observadas. Da mesma forma que no periodo anterior, se estabelecem dois
Grupos de causalidade.

No primeiro Grupo, estao as relagoes entre os fluxos de capitais mais volateis
e as demais variaveis. Neste grupo, todas as varidveis apresentam causalidade
unidirecional, sendo que se apresentaram algumas mudancas importantes em
termos de causalidade quando comparamos o modelo do primeiro e segundo periodo
e a mudanga de dindmica serd analisada no final do artigo.

O segundo Grupo é aquele em que aparece a ocorréncia de causalidade
bidirecional, mostrando as relagoes estabelecidas entre o Cambio, o IPCA, a razao
DLSP PIB e a taxa de juros a termo (taxa SWAP). A novidade neste periodo é que a
taxa de juros que tem relacao mais direta com o cambio é a definida pelo mercado —
a taxa SWAP DI-PRE 360. A nossa interpretagao é a de que nos periodos de menor
liquidez internacional, os capitais mais voldteis se retraem e a SELIC se ajusta
para segurar a fuga de capitais (e um possivel aumento da inflagdo), sendo que o
cambio é negativamente influenciado pelo movimento de fuga de recursos que se
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estabelece. 18 A inflacio constitui o reflexo destes movimentos (CAMBIO—IPCA),
assim como a taxa SWAP (CAMBIO—SWAP) e o indicador de Divida Publica
(CAMBIO—DLSP/PIB). Observe-se, no entanto que os impactos inversos também
ocorrem, pois a dinamica das varidveis tem forte interrelacéo.

Seguindo o mesmo procedimento para o primeiro periodo, estabelecemos a
seqiiéncia dada na Relagdo (14), abaixo e que se inicia com os fluxos de capitais.

D(OIE) 2% D(OIB) 2% D(SELIC) — D(CAMBIO) « D(SW AP)
¢, DIPCA) 2% D(EMBI) — D(DIVPIB) % D(IE)  (14)

Finalmente, enfatizamos que na seqiiéncia (14) foi estabelecida 16 (dezesseis)
relagoes de causalidade no modelo para o segundo perfodo que contém (n? —n) =
(92 — 9) = 72 relagoes de impactos. Portanto, existem (72 — 16) = 56 relacdes de
exogeneidade (isto é, 56 coeficientes da matriz B de impactos contemporaneos, Eq.
(5), podem ser assumidos como nulos) no modelo do segundo perfodo. A matriz
B (Eq. (5)) é sobre-identificada, pois, para a determinagao de seus coeficientes é
necessdrio assumir somente (n? —n)/2 = (92 — 9)/2 = 36 valores nulos.

Seguindo esses principios, a andlise de Fungdo Impulso-Resposta (e
Decomposicao de Varidncia) foi estabelecida de tal forma que as varidveis mais
afetadas, em termos de respostas, no sentido de causalidade de Granger, sucederam
as variaveis causadoras, devido as caracteristicas adotadas na decomposicao de
Cholesky. Conforme pudemos constatar, a ordem é diferente nos dois periodos
considerados, evidenciando a diferencas que se estabelecem entre estes.

6.3.2. Funcao impulso-resposta

Apresentaremos os resultados da Fungao Impulso-Resposta obtidos, utilizando-se
a seqiiéncia de causalidade estabelecida pelo teste de Granger (Relacao (14)).

Conforme ji argumentado anteriormente, o modelo VAR para o segundo periodo
é um modelo econémico nao estaciondrio, contudo, nao explosivo, o que faz com
que os efeitos dos choques em inovacoes se auto-alimentam, evoluindo para valores
constantes, quando os perfodos de previsées crescem (isto é valido para todas as
FIRs). Logicamente, a evolugao da resposta de alguma varidvel, devido a um choque
em uma outra, pode ser mais ou menos rapida, dependendo da intensidade da
correlagao entre os choques das respectivas variaveis.

A Figura (5) apresenta as Fungdes Impulso-Resposta para as varidveis IPCA,
DIVPIB, SELIC, CAMBIO, SWAP e EMBI, obtidas pelo procedimento de
Cholesky para o modelo VAR para o segundo periodo. Em particular, conforme
observado em graficos nao apresentados, as FRIs das varidveis OIB, IE, e OIE,
devido as inovagoes em praticamente todas varidveis, evoluem ciclicamente, de
forma completamente instaveis. Estes aspectos das FIRs impedem as suas andlises,
no que se refere aos sentidos dos impactos de inovagoes e caracterizam os altos graus

18 ~ 2 ~ . . ~ . .

Esta nao é uma questao simples. Mesmo em situagao de forte superavit da Balanga Comercial, podem
ocorrer impactos abruptos sobre o cambio pela via da negociagdo do mesmo nos mercados secundérios,
o que envolve a relagdo destes negécios com o mercado de derivativos.
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de volatilidade destes fluxos. Portanto, ndo apresentaremos andlises detalhadas
sobre as suas FIRs e nem os respectivas graficos.

Observa-se na Figura (5) que os choques em inovagdes que se constituem como
principais responsaveis por respostas positivas sobre a divida publica sao:

(i) choques positivos na taxa SELIC que, de forma consistente com o previsto,

constitui um fator gerador da divida;

(ii) inovagoes na prépria divida que se auto alimenta (ou seja, choques positivos
na divida geram respostas positivas na divida) e;

(iii) choques positivos no indice EMBI que causam vulnerabilidades na economia
do pais, provocando fugas dos capitais e, em conseqiiéncia, acréscimos na taxa
SELIC.

Assim, de forma indireta impactando a varidavel DIVPIB. Claramente, as respostas
da DIVPIB com relacao aos choques em inovagoes nessas variaveis ocorrem de
forma correta, com o esperado.

Por outro lado, choques positivos em inovagdes em OIB, OIE, CAMBIO e IPCA
causam respostas negativas na razao DLSP PIB. As entradas de capitais por
meio das contas OIB e OIE causam a apreciagao da taxa de cambio, dirimindo
os efeitos de crescimento da divida. Provavelmente, impactos positivos no IPCA
causam geragoes de renda por senhoriagem, o que também dirime os efeitos de
crescimento da divida. Com relagdo a depreciagdo da taxa de cambio (impacto
positivo) causar efeitos de decréscimo na razao DLSP PIB, a principio, parece
estranho, tendo em vista que depreciagao no cambio onera as dividas indexadas em
moedas estrangeiras. Contudo, deve ficar claro que no periodo de andlise, a divida
em moeda corrente compoe-se a quase totalidade da divida brasileira (= 88%), e
que, além disso, a depreciacao do cambio gera crescimento na inflacao, que por
meio de renda de senhoriagem, impacta negativamente o crescimento da razao
DLSP PIB. Choques em inovacoes na SWAP e IE demonstram-se insignificantes
sobre a resposta da DIVPIB, no periodo em anélise.

Ainda, como se observa na Figura (5), choques positivos no préprio IPCA
causam variagoes positivas no IPCA, devido ao efeito de inflacdo inercial. Também,
inovagoes positivas no SWAP e EMBI provocam variabilidades positivas no IPCA,
devido ao aumento na vulnerabilidade da economia, causando fugas de capitais,
diminuindo a disponibilidade de Délares e, conseqiientemente, provocando impactos
positivos na volatilidade da inflagao, via efeitos cambiais. Por outro lado, inovagoes
positivas em OIB aumentam a disponibilidade de reservas estrangeiras, e como
conseqiiéncia, o controle da inflacdo, o que traduz corretamente o fato de que
impactos positivos no OIB causam impactos negativos no IPCA.

A FIR da SELIC (Figura (5)) responde de forma positiva aos impactos positivos
em choques (de um desvio-padrao), devido as suas préprias inovacoes e aquelas
no CAMBIO e no EMBI. Como esperado, esse choques causam variagoes positivas
na SELIC. Ou seja, a taxa SELIC responde ao seu proprio efeito de memoria
(efeito inercial), compensa o premio de Risco Cambial, devido & depreciagao do
cambio e compensa o Risco-Pais. Ainda, a FIR da SELIC demonstra que esta
responde também de forma positiva, contudo, com menores impetos e defasados,
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aos impulsos positivos provocados pelo IPCA, pela SWAP e por OIE, e responde
de forma negativas por variacoes positivas de choques na conta Moeda e Depdsitos
de Brasileiros (OIB) e na razao DLSP PIB. No caso do OIB, entende-se que quando
h4 estabilidade, provocando a entrada de capitais (crescimento de OIB), a SELIC
responde com queda nas suas taxas. Também, quando a DIVPIB sofre impulsos
positivos, a tendéncia é de uma reacao de queda na taxa SELIC, com o intuito de
dirimir os impactos sobre a razao DLSP PIB.

Com relacao as FRIs do CAMBIO verifica-se que impactos em inovagdes nas
varidveis SELIC, EMBI, DIVPIB e SWAP conduzem a variagoes positivas no
CAMBIO (depreciacdo), o que é claramente consistente, tendo em vista que
aumentos nas volatilidades destas aumentam a possibilidade de default e, neste
caso, a taxa de juros internas devem responder com juros mais altos e compensar o
Prémio de risco cambial, para atrair os capitais externos (e neste caso, em regime de
taxa de cambio flexivel, esta variavel responde rapidamente, com aumento devido
as fugas de capitais, causados pelas instabilidades e risco de default). Por outro
lado, choques positivos em inovagoes nos fluxos de capitais (OIE, OIB e IE) e
choques positivos no IPCA causam variabilidades negativas no cambio, o que é
claramente consistente e nao carece de justificativas adicionais. Em particular,
como se observa na Figura (5) impactos positivos no cdmbio, possivelmente, devido
a efeitos inerciais, causam impactos positivos, contudo, a partir de uma certa
defasagem (dez lags de previsao), a varidvel cambio passa a responder de forma
negativa a novos impactos de depreciagao no cambio, possivelmente, devido aos
impactos inflacionarios e probabilidade de default para a economia.

Também, conforme a Figura (5), impactos positivos em inovagoes no EMBI, na
prépria SWAP, na SELIC, no CAMBIO, na razido DLSP PIB e no IPCA (impactos
defasados), de forma consistente, causam variabilidades positivas na taxa a termo
(SWAP), devido eles aumentarem a vulnerabilidade da economia (e tendo em
vista que estas taxas de longo prazo representam bem o estado de confianga dos
agentes econdmicos). Também, consistentemente, choques em inovagoes nos fluxos
de capitais (IE, OIB e OIE), impactam negativamente a taxa SWAP.

Finalmente, as FRIs do EMBI (Figura (5)) demonstram variabilidades nas
mesmas direcbes daquelas da taxa SWAP, pois ambas constituem medidas de
vulnerabilidade da economia. Assim, impactos positivos em inovagoes no EMBI, na
SWAP, na SELIC, no IPCA (em escala muito pequena) e na DIVPIB (devido estas
varidveis aumentarem a probabilidade de default) causam variabilidades positivas
na taxa no indice EMBI, e choques em inovagoes nos fluxos de capitais (OIE,
OIB e IE) impactam negativamente indice EMBI. Finalmente, sem necessidade de
comentdrios adicionais, as respostas dos fluxos de capitais, com relacao aos impactos
em inovagoes nas varidveis do modelo, demonstraram ser consistentes.
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Fig. 5. Fungdo resposta impulso para as varidveis SELIC, CAMBIO, SWAP e EMBI,
obtidas pelo procedimento de Cholesky (impulso de um desvio-padrao), para o segundo

periodo.
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6.3.3. Decomposicao de variancia

Apresentaremos a andlise da Decomposicdo de Varidncia para as varidveis
inclusas no modelo VAR, de tal modo que nos possibilita levantar os aspectos
a ser destacados no estudo. As estimativas utilizaram a seqiiéncia de causalidade
estabelecida pelo teste de Granger (Relagéo (14)), contudo, para a varidvel cambio
faremos uma comparacao com as estimativas das DVs, utilizando uma seqiiéncia
diferente da Relagdo (14), com o intuito de mostrar a discrepancia entre os
resultados, quando se utiliza seqiiéncias diferentes.

A l6gica da andlise serd, como para o primeiro periodo, tal que iremos verificar o
comportamento das varidveis causadoras das demais e, em seguida, destacaremos os
resultados das varidveis mais impactadoras. A analise da decomposicao de variancia
nos mostra que podemos destacar trés situagoes béasicas: um primeiro grupo de
varidveis que apresentam um maior grau de exogenia (OIB, OIE e SELIC), um
segundo grupo, formado por varidveis que apresenta uma posicao intermediaria
(CAMBIO e EMBI) e um tltimo grupo, que representa as varidveis mais endégenas
do modelo (SWAP, DIVIDA, IPCA e IE).

Para os dados referentes a essa nova fase, analisamos as Figuras (6), (7) e (8). A
principio, a Figura (6) estabelece a comparagdo da Decomposigao de Variancia
para a varidvel cambio, obtida pela Seqliéncia Légica, SL, dada por (14) e a
Seqiiéncia Il6gica, SI (apresentada na legenda). A Figura (6.a) mostra as respostas
do cambio com relacao as inovagoes estocdsticas em cada varidvel do modelo VAR,
na seqiiéncia SL (Relacao (14)) e a Figura (6.b) apresenta as respostas do cAmbio as
inovagoes estocasticas em cada variavel, na seqiiéncia SI. O que queremos € ilustrar,
por meio de comparagoes, as drasticas mudancas na composicao da estrutura
dinamica dos impactos dos choques, com relagao a resposta da varidvel cambio,
quando se muda a seqiiéncia das varidaveis no modelo VAR. Portanto, utilizar-se-a
na andlise a seqiiéncia de varidveis definidas pelos testes de causalidade de Granger
(Figura (8.a)), para a andlise de decomposigao de varidncia da varidvel cambio.

Inicialmente, apresentaremos o grupo das varidveis mais exdgenas Observa-se na
Figura (7) que os fluxos de capitais Moeda e Depésitos de Estrangeiros (OIE) e
Moeda e Depdsitos de Estrangeiros (OIB) continuam fortemente exégenos, como
observado no primeiro periodo. A andlise das DVs destes fluxos nos mostra,
que para o curtissimo periodo, as variabilidades em ambas as varidveis sao
essencialmente explicadas por elas préprias (respectivamente, de ~ 88% e =
100%). Para periodos de previsao mais longos, elas continuam tendo suas variagoes
fortemente explicadas por si mesmas, ainda que no caso de OIE a exogenia seja
maior. No longo prazo, a variabilidade no OIB distribui-se, essencialmente, nas
seguintes proporc¢oes: ao préprio OIB em =~ 30%, ao IPCA em =~ 22%, ao EMBI
em ~ 10%, & SWAP em ~ 10%, ao OIE em ~ 8%, ¢ ao CAMBIO em ~ 4%. E,
a volatilidade no OIE distribui-se, em funcao dos choques nas demais varidveis do
modelo, nas seguintes proporgoes: ao proprio OIE em = 46%, ao IPCA em =~ 8%,
ao EMBI em =~ 6%, ao CAMBIO em ~ 4% e & SWAP em ~ 4%.
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Fig. 6. Comparagdo da DVs obtida pela seqiiéncia légica, SL, dada por (14) e a
seqiiéncia ilégica, SI, (D(IE), D(DIVPIB), D(EMBI), D(IPCA), D(SWAP), D(CAMBIO),
D(SELIC), D(OIB) e D(OIE)), para o segundo periodo. (a) DV do CAMBIO as inovagdes
estocdsticas sofridas por cada varidvel, na seqiiéncia SL; (b) DV do CAMBIO as inovagoes
estocdsticas sofridas por cada varidvel, na seqiiéncia SI

Quanto a taxa SELIC, a andlise da Decomposicao de Variancia (Figura (7)) nos
mostra que, no curto prazo, as variagoes da taxa sao explicadas essencialmente por
movimentos provocados por ela mesma (~ 100%). Em perfodos de previsées longos
(mais do que vinte meses), este resultado permanece essencialmente o mesmo, ainda
que num nivel um pouco mais baixo (a2 70%). Assim sendo, os impactos provocados
pelas demais varidveis do modelo contribuem de forma defasada (a partir de dez
meses) para a variabilidade da SELIC, em proporgoes tais como: CAMBIO (=
8%), SWAP (= 7%) e OIB (=~ 7%). Ou seja, impactos destas varidveis demoram
a exercer influéncias mais substantiva sobre a taxa SELIC e, quando o fazem, tém
um peso relativamente pequeno. Este resultado nos mostra que nesta segunda fase,
a taxa SELIC comporta-se apresentando um alto grau de exogenia, ainda que sofra
impactos das demais varidveis (ou seja, variagoes efetivas na inflagdo nao afetam a
SELIC. Talvez, o que afeta a SELIC seja as expectativas de inflacdo).

Pode-se detalhar que na segunda fase, a dinamica dos juros de curto prazo
(SELIC), apesar de ser determinada de forma praticamente exégena as varidveis
inclusas no modelo, ela nao se encontra descasada das relagoes com o Risco Pais
(indice EMBI), inflagao (IPCA), Divida (DIVPIB), taxa de juros de longo prazo
(SWAP) e taxa de cambio (CAMBIO), pois, ela (a taxa SELIC) constitui o principal
determinante das variabilidades destas varidveis. Também, a taxa SELIC contribui
para as variabilidades dos fluxos de capitais volateis (IE, OIB e OIE), mas em
proporcoes bastante pequenas. Estes resultados permitem questionar se estariam os
juros internos, na segunda fase, desligando-se da dinamica de atragao dos capitais?
Nao parece ser este o caso. Constatamos no modelo que nas interagoes dinamicas
de equilibrio de longo prazo, desvios na trajetoria da SELIC causam impactos de
corregdo positivos na taxa SWAP, mas o inverso nao é verdadeiro. Sendo assim,
os movimentos de atracao de capitais por intermédio de taxas de juros internas
envolvem a visualizagao do mercado futuro de taxas de juros e dos prémios de
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risco exigidos, que sofrem influencias da taxa SELIC. Nesse sentido, nessa nova
fase (segundo periodo), a andlise da dindmica do ajuste da SELIC, realizado pelas
Autoridades Monetéarias, causa movimentos positivos da taxa do SWAP DIxPRE
360.

Indicadas as varidveis consideradas mais exdégenas, passamos a analisar os
resultados referentes as varidveis que, ao mesmo tempo em que sao fortemente
explicadas por si préprias (exdgenas), contudo, elas sdo também fortemente
influenciadas por alguma(s) outra(s) varidvel(eis) do modelo, essencialmente, no
curto prazo (EMBI e CAMBIO), o que as diferenciam das varidveis do primeiro
bloco.
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Fig. 7. DVs obtida pela dada pela Relagao (14), para o segundo perfodo, para as varidveis
D(OIE), D(OIB), D(SELIC) e D(EMBI)

A varidvel cambio é uma das varidveis do segundo grupo. Os dados da
Decomposi¢ao de Varidncia nos mostram (Figura (6.a)) que, no curto prazo, a
variagdo do cdmbio deve-se, essencialmente, as variagbes em si préprio (mais de
80%) e, em proporgoes bem menores, devido a variagdes no OIE (= 10%) e no
OIB (= 5%). Contudo, para perfodos de previsdes superiores, a variabilidade do
cambio devido aos choques no préprio cambio decresce gradualmente e chega a
aproximadamente zero. Os efeitos sobre a volatilidade do cambio, devidos aos
choques nas demais varidveis, crescem a medida que aumenta o tempo de previsao
e ap0s trinta meses, assumindo proporc¢oes importantes, essencialmente, devido a
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SELIC e o OIB (respectivamente, ~ 40% e &~ 29%), em menor intensidade, para
o EMBI e o OIE (respectivamente, ~ 13% e =~ 10%), e em proporgoes bastante
pequenas, devido ao IPCA e a SWAP. Em particular, deve ser enfatizado que os
efeitos de choques na SELIC passam a explicar cerca de 40% da variagdo do cambio
apds o quinto més e, apds o décimo quinto més, OIB passa a explicar mais de 20%
da variagao do cambio.

Os movimentos do cambio sao mais bem entendidos quando se leva em conta
que o nivel de sua taxa é essencialmente definido no mercado secundario de
cambio (Garcia e Urban 2004), apresentando forte articulacdo com o movimento
de derivativos. Associando este entendimento aos resultados da decomposicao,
podemos concluir que os mercados secundérios de cambio sao altamente sensiveis
e volateis, sendo que os resultados nos indicam que movimentos na taxa SELIC,
nos fluxos de capitais mais voléteis (exceto IE) e no indice EMBI+ sao tomados
como indicadores de mudanca de expectativas, geradores de movimentos de
venda/compra. Neste sentido, choques na taxa SELIC indicam uma situacdo de
vulnerabilidade e geram movimentos de venda nos mercados secundarios e de
derivativos, ainda que o movimento do Balango de Transagoes Correntes esteja
apresentando forte ingresso de recursos. Por outro lado, movimentos abruptos de
saida de recursos provocam impacto no cambio, primeiro, devido & préopria compra
de ddlares e, segundo, devido também aos impactos que geram sobre as expectativas
dos agentes que atuam no mercado de cambio.

A varidvel EMBI, também faz parte do segundo grupo, denominado de
intermedidrio, em fungdo de sua relagao exogenidade/endogenidade. Os dados da
Decomposigao de Varidncia para esta varidvel (Figura (9)) nos mostram que, no
curtissimo prazo, a sua variacao é explicada, essencialmente, pelos proprios choques
no EMBI (= 42%) e, pelas demais varidveis como a SELIC (em =~ 18%), CAMBIO
(em =~ 26%) e SWAP (em =~ 12%). Para prazos mais longos, a variabilidade no
EMBI explicada pelos choques no cambio se dissipa, tendendo a zero. E, a partir de
sete meses, a variabilidade no EMBI, devido as inovagoes nas varidaveis do modelo
distribuem nas seguintes proporgdes: EMBI (~ 42%), SELIC (=~ 35%), OIB (=
4%), SWAP (=~ 12%). Estes resultados demonstram que a variabilidade no EMBI,
devido ao préprio EMBI dissipa muito pouco, e a explicagao pela SELIC cresce e
mantém-se estdvel, num nivel préximo a 35%.

O que se observa é que o indice EMBI apresenta variacoes explicadas por
elementos exdgenos, mas, mesmo assim, ele é afetado de forma importante pela
variagdo do cambio e da taxa SELIC (de forma defasada). O seja, a andlise das
variaveis EMBI e CAMBIO, que consideramos como tendo um nivel intermedidrio
de exogenia/endogenia, nos mostram que se estabelecem relagoes dinamicas entre
elas mesmas e que as varidveis SWAP e em especial, a SELIC, afetam fortemente
as duas.

Finalmente, passamos a analisar os resultados referentes as varidveis que
se apresentaram como sendo as mais enddgenas do modelo, tal que suas
variabilidades contemporaneas e mesmos em periodos de previsoes longos sao
devidas, essencialmente, as outras varidveis do modelo VAR.

EconomiA, Brasilia(DF), v.9, n.1, p.63-113, jan/abr 2008 101



Milton Biage, Vanessa Petrelli Correa e Henrique Dantas Neder

A taxa SWAP DI-PRE 360 é uma varidvel que é considerada pelos mercados
como um sinalizador de expectativas, sendo que os resultados nos mostraram que
ela é fortemente influenciada pela SELIC, pelo cambio, pelo indice EMBI. Em sua
andlise de Decomposigao de Variancia (Figura (10)), observamos que a variabilidade
contemporanea da SWAP sao devidos, essencialmente, as inovagdes na SELIC (=~
32%), as inovagbes no CAMBIO (= 36%), as inovagdes em OIE (~ 12%) e as
préprias inovagoes na SWAP (=~ 12%). Em periodos de previsoes longos (mais
do que cinco meses), as inovagoes nas varidveis do modelo contribuem de forma
defasada para a variabilidade da SWAP, em proporcoes tais como: SELIC (= 54%),
CAMBIO (= 22%), EMBI (= 13%) e SWAP (~ 5%). Em particular, impactos em
inovagbes no EMBI demoram a exercer influéncia mais substantiva sobre a taxa
SWAP e, um fato importante a ser destacado é que o impacto de choques na taxa
SELIC sobre as variagoes na taxa SWAP n&o se dissipam e evoluem bastante ao
longo do tempo, até se estabilizar em um alto nivel (= 54%). A influéncia dos
choques do cambio sobre a variacdo da taxa SWAP se dissipa e acaba se mantendo
no nivel de 22%. Outro fator a ser mencionado, no que tange & explicagao da
variabilidade da taxa SWAP para periodos mais longos, é o impacto resultante de
variagoes no indice EMBI+.
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Fig. 8. DVs obtida pela dada pela Relagao (14), para o segundo perfodo, para as varidveis
D(IE), D(SWAP), D(IPCA) e D(DIVPIB)

102 EconomiA, Brasilia(DF), v.9, n.1, p.63-113, jan/abr 2008



Risco Pafis, Fluxos de Capitais e Determinacido da Taxa de Juros no Brasil: Uma Anadlise de Impactos

De acordo com a estimativa da DV da SWAP, os juros nao estao descolados
da dinamica dos fluxos de capitais. Ademais, nesta dinamica, destaca-se que a
interagao entre a taxa SELIC e a Taxa longa (SWAP) caracteriza-se como um fator
de absorc¢ao de instabilidades momentaneas da economia pelo mercado financeiro,
impondo um premio de risco a taxa SWAP. Ou seja, a taxa de juros interna
compoe-se dos fatores que determinam as instabilidade na economia e a taxa a
termo, toma como referéncia estas incertezas para a sua composicao.

Também consideramos a variavel DIVPIB como uma das mais enddgenas
do modelo. No que se refere & Decomposicio de Varidncia (Figura (8)),
podemos constatar que em curtos periodos de previsao, particularmente, de forma
contemporanea (um més), a variabilidade na Divida é explicada, principalmente,
pelos impactos gerados na prépria Divida (=~ 42%), pelo IPCA (= 33%) e pelo
EMBI (=~ 22%). Contudo, em perfodos de previsoes longos (mais do que vinte
meses), um grande nimero de varidveis contribui, por meio de suas inovagoes,
para a volatilidade da DIVPIB, nas seguintes proporgoes: SELIC (= 36%), IPCA
(= 16%), OIE (=~ 14%), DIVPIB (=~ 12%), CAMBIO (=~ 10%), OIB (= 6%) e
EMBI (= 4%).

Observando as inter-relacoes levantadas para as duas varidveis j& analisadas, que
fazem parte do bloco mais endégeno do modelo (SWAP e DIVPIB), o que se pode
evidenciar é que a taxa SELIC é a varidvel que mais exerce impactos sobre elas,
sendo que o cambio e o indice EMBI+ também geram impactos sobre elas e, em
especial, esta ultima sobre a taxa SWAP. A novidade é que os impactos gerados
diretamente pelos fluxos de Capitais sobre essas varidveis (com excegao de OIE) é
bem menos importantes, em particular, do que aquele da taxa SELIC. Também,
observou-se que os choques nos fluxos de capitais nao impactam as variaveis SELIC
e EMBI.

Por fim, as varidveis IPCA e IE sao as mais endégenas do modelo, sendo
que reagem rapidamente a praticamente todas as inovagbes nas varidveis. No
caso da Varidvel IPCA, a DV (Figura (10)) demonstra que, para o curtissimo
periodo (efeito contemporaneo), ela tem cerca de =~ 58% da sua variagdo explicada
pelos seus préprios choques e ~ 32% explicada por inovagbes na taxa SWAP.
Mas, para periodos de previsoes longos, estas participagoes sobre a variabilidade
do IPCA, devido aos seus préprios choques e choques na SWAP, diminuem
significantemente. Inovagoes em outras varidveis assumem maiores graus de
importéancias na volatilidade do IPCA, tais como (para periodos de previsdes a
partir de dez meses): EMBI (=~ 28%), SELIC (=~ 22%), OIB (=~ 14%), SWAP
(= 12%), CAMBIO (=~ 10%), IPCA (=~ 8%) e OIE (~ 4%). Em particular, para o
periodo de dois a cinco meses, a principal varidvel do modelo a explicar a variagao do
ITPCA passa a ser o cambio e, como constatado, para periodos de previsoes longos,
o IPCA passa a ser explicado, principalmente, pelos choques do indice EMBI+ e
da taxa SELIC.

A Decomposigao de Variancia do fluxo de capital IE (investimentos estrangeiros
no pafs, em renda fixa) tem sua variabilidade explicada, quase que em sua
totalidade, pelas outras varidveis inclusas no modelo, tanto para os periodos de

EconomiA, Brasilia(DF), v.9, n.1, p.63-113, jan/abr 2008 103



Milton Biage, Vanessa Petrelli Correa e Henrique Dantas Neder

previsao curtos como longos, essencialmente, pelas inovagoes no CAMBIO, no OIB,
no EMBI, no IPCA e, em menores propor¢oes, pelas inovagoes na SELIC, DIVPIB
e, pelos seus préprios choques, no IE. Em perfodos de previsoes curtos (um més), a
variabilidade contemporanea de IE distribui nas seguintes proporcoes: em ~ 23%
devido ao préprio IE, em ~ 28% ao OIB, em ~ 18% ao IPCA, em ~ 16% ao
EMBI e em = 8% ao OIE. Para periodos de previsao mais longos, os impactos
dos choques destas varidaveis decrescem gradualmente, e, com efeito defasado de
um lag, a proporgao dos choques no cambio sobre a volatilidade do IE passa ser
bastante significante (em ~ 34%). Para periodos de previsdo longos, ha evolugoes
para niveis constantes de volatilidade no IE, devido aos impactos dos choques
nas demais varidveis do modelo (perfodos de previsdes acerca de trinta perfodos),
sendo que as contribui¢oes na variabilidade do IE distribuem-se em =~ 22% devido
ao CAMBIO, em ~ 15% ao OIB, em =~ 18% ao EMBI, em ~ 18% ao IPCA e,
menor proporc¢ao, em =~ 8% a SELIC, em ~ 8% ao OIE, em ~ 6% & DIVPIB e em
~ 6% ao préprio IE. Observa-se que com excegao da SWAP, com uma contribuigéo
insignificante na volatilidade do IE, em torno de ~ 2%, todas as demais variaveis
participa na variabilidade deste fluxo de capital.

Enfim, observa-se que a explicagao da variagao fluxo IE deve-se, principalmente,
aos impactos gerados pela varidavel cambio e, em ordem decrescente, pelas pelos
impactos nas varidveis EMBI e OIB. Os resultados da DV na varidvel IE indicam
uma completa mudanca de comportamento para este fluxo, pois, no primeiro
periodo, este fluxo foi considerado como um dos elementos mais exdgenos do
modelo e 0 que mais exerceu impactos sobre as demais varidveis. Neste ponto,
gostariamos de fazer uma qualificacao com os resultados encontrados para IE no
segundo periodo. Apds o choque cambial de 1999 e, especialmente, nos periodos
de liquidez comegaram a ocorrer intensos movimentos de recompra de dividas, o
que gerou o resultado de que a conta liquida referente a Titulos de Renda Fixa
de Estrangeiros apresentasse um resultado negativo, mesmo quando havia um
momento de retorno do ingresso de recursos e que aumentava o lancamento de
novos titulos de Renda Fixa no exterior. Ou seja, neste periodo, o resultado liquido
de IE estd fortemente dependente da dindmica da recompra, que é muito afetada
pelas varidveis do modelo.

7. Consideragoes Finais

O modelo VEC estruturado neste estudo possibilitou estabelecer uma distingao
entre os efeitos de interagao na correcao das tendéncias de equilibrios de longo
prazo e os efeitos de impactos estocasticos. Neste artigo nos preocupamos em
estabelecer andlises sobre os choques em inovagoes, sendo que um dos aspectos
metodoldégicos que levantamos foi o de que é essencial estabelecer, de forma
criteriosa, as relacoes de impactos entre as varidveis componentes do modelo, pois a
mudanca na ordem das variaveis afeta fortemente os resultados. Neste sentido, este
aspecto foi considerado e, seguindo indicagao de (Enders 1995, p. 329) utilizamos o
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teste de causalidade de Granger para estabelecer a ordem das varidveis. Também,
construimos resultados para diferentes ordenamentos nas variaveis e foi possivel
constatar a diferenca de resultados que terfamos encontrado, caso utilizassemos
outro procedimento.

No que se refere aos resultados encontrados em nosso estudo, quando analisamos
as Fungoes Impulso-Resposta e a Decomposicao de Variancia, um dos elementos
fundamentais a considerar em termos da comparacao da dindmica observada entre
os dois periodos analisados, refere-se ao fato de que eles apresentam dinamicas
distintas.

Quanto ao modelo referente ao primeiro periodo, vimos que ele apresenta uma
dinamica instavel e explosiva, sendo que as principais questoes que caracterizam as
relagOes entre as varidveis sao as que se seguem:

(i) A primeira questao a ser levantada é a de que IE, OIB e CAMBIO sao as
variaveis mais exdgenas ao modelo e, ademais, predominam sobre a estrutura
dinamica da variabilidade de, praticamente, todas as varidveis consideradas
pelo modelo. Ou seja, os choques gerados pelas demais varidveis do modelo
explicam muito pouco da variancia das trés primeiras, mas os movimentos
dessas influem pesadamente na variagao de todas as outras. Isto posto, cabe
ainda a qualificacao de que OIB e IE afetaram diretamente os fluxos de OIE
que, por sua vez, também foi central para explicar a variacdo das demais
varidveis do modelo (exceto o cambio).

No que se refere a exogenidade das mesmas, observou-se que a volatilidade
de cada uma delas no curtissimo prazo é explicada, essencialmente, por
choques relacionados a fatores que nao estao explicitados no modelo. Ainda
assim, é importante destacar que elas trés exercem efeitos dindmicos entre si,
pois, para periodos de previsao mais amplos, choques efetuados por qualquer
uma delas geram importantes efeitos nas outras duas.

Concretamente, é possivel constatar a forte volatilidade da Conta
Financeira do Balango de Pagamentos Brasileiro, sendo que os fluxos
financeiros utilizados em nosso estudo estiveram entre os principais
responsaveis por este comportamento, observando-se que o0s mesmos
apresentaram fortes reversoes (Biage e Correa 2007). Tendo em vista que
grande parte da variagao contemporanea dos mesmos foi provocada por
elementos exdgenos ao modelo, nossa interpretacao é de que estas estiveram
relacionadas, principalmente, a dinamica externa dos mercados financeiros
internacionais e nao a questoes domésticas.

Para nés, esta dinamica dos fluxos mais volateis de recursos esté relacionada
ao fato, que a maior parte do periodo em questao é coincidente com um
forte ciclo de liquidez internacional. Nesta fase, tendo em vista a queda da
taxa de juros bésica norte americana, houve um forte afluxo de capitais mais
especulativos (especialmente os hedge funds) em direcdo de papéis de paises
periféricos, em busca de maior rentabilidade. Um dos aspectos a considerar é
o de que estes capitais especulativos buscam aplicagoes altamente liquidas e
atuam fortemente alavancados. Este cendrio leva a que qualquer indicagao de
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instabilidade, os mesmos reestruturem rapidamente o seu portfélio, mudando
o mix de aplicagoes e gerando fortes movimentos de compra e venda e de
variacoes de pregos dos papéis. O nosso modelo, por exemplo, captou o fato de
que a variacao em qualquer um destes fluxos volateis gera fortes movimentos
nos demais, indicando o potencial de um Efeito Contégio.

As reversoes estao relacionadas ao efeito Contagio relativo aos choques
provocados pelas crises do México, da Asia e da Russia. Pelo modelo,
observou-se que o processo inicia com as variagoes provocadas pela fuga
que se processa nos fluxos de Moeda de Depésitos de Brasileiros (OIB) e de
Investimentos Estrangeiros em Titulos de Renda Fixa (IE). Estas varidveis,
por sua vez, impactam o cambio e geram efeitos sobre as demais varidveis.

No caso do cambio, como se sabe, vigorou o regime de bandas cambiais, a

partir do qual, o valor da moeda nacional pode variar dentro do intervalo da
banda. Na medida em que a o nivel da taxa de cambio é definida no mercado
secundério (e afetado pelo mercado de derivativos), qualquer reversdo de
expectativas afeta a taxa. Isto explica o fato de que as vendas tenham ocorrido
a partir do mesmo processo de reversao de expectativas e que os movimentos
de fuga relativos aos capitais mais volateis, além de gerarem processos de
venda, amplificaram o efeito de reversao. Note-se, no entanto, que o viés de
exogenidade da taxa também tem a ver com o fato de o cambio ter sido
administrado.
A segunda questao a ser levantada refere-se a constatagao de que os choques
das varidveis SELIC e EMBI (risco pafs) sao insignificantes no progndéstico de
volatilidade no modelo VAR, para o primeiro periodo, a exce¢do do impacto
que exercem sobre razdo DLSP/PIB. Constata-se, ademais, que as duas
variaveis citadas tém um perfil mais endégeno, sendo que as variagoes das
mesmas sao explicadas, essencialmente, pelos movimentos das varidveis mais
exégenas do modelo.

Ainda que este fosse o resultado esperado para a taxa SELIC, o resultado
relativo ao indice EMBI+ nao é trivial. De um lado, o modelo nos mostra
que o Risco-Pais responde, a posteriori, das fugas de recursos observadas nos
fluxos mais volateis. Ou seja, o movimento de contagio parte de investidores
brasileiros, que exercem operagoes de arbitragem pela via do movimento de
Moeda e Depositos de Brasileiros e também de investidores estrangeiros,
que retraem a oferta de novos recursos (fluxo de Titulos de Renda Fixa
de estrangeiros). Estes comportamentos geram efeitos cumulativos entre si
e atingem o comportamento dos detentores de titulos de divida brasileira
negociadas no exterior (formadores do movimento do Risco-Pais), que vendem
titulos influenciados pelas expectativas geradas pela volatilidade dos citados
fluxos. De outro lado, um outro fator a influenciar o indice EMBI+ é a
relacao de causalidade observada entre a taxa SELIC e o indice EMBI+. Isto
explicita a relagdo existente entre a rentabilidade oferecida pelos papéis de
divida negociados no pais, vis a vis aos negociados nos mercados financeiros
internacionais. Uma vez que a Autoridade Monetaria aumenta a taxa
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doméstica de juros (que remunera parte da Divida Mobilidria), incorporando o
aumento do Forward Premium indicado no mercado futuro de juros e também
um Risco Pafs maior do que o anteriormente observado.!® Isto acaba por
afetar os detentores de titulos de divida no exterior, que também passam a
exigir uma rentabilidade maior. Ou seja, os mercados se comunicam e um
aumento abrupto dos juros domésticos (calculados em délar) gera aumento
do Risco-Pais medido no mercado financeiro internacional.

Um comentério importante, que decorre da andlise da estrutura dindmica
das varidveis no modelo, é o de que o choque em uma determinada variavel
produz efeitos sobre as demais e estes efeitos tém um comportamento que
evolui, quando se aumentam os periodos de previsao. Eles assumem um
cardter de drift estocdstico (valor constante positivo) no médio e longo prazo.
Este é um aspecto relevante, pois demonstra que os choques continuam
produzindo efeitos por longo tempo, demorando a dissipar-se. Este efeito
drift, ademais, aparece em, praticamente, todas as variaveis do modelo.

(ili) Neste ponto, destacamos entdo um terceiro resultado retirado do modelo,
que consideramos esclarecedor: o de que a varidvel DIVPIB sofre impactos
imediatos e fortes quando ocorrem choques nos fluxos de capitais volateis
considerados no modelo e efeitos fortes, ainda que defasados, quando
ocorrem choques no cambio, no indice EMBI+ e efeitos um pouco menores
quando ocorrem choques na taxa SELIC. Estes efeitos, por sua vez,
demoram a dissipar-se e continuam gerando aumentos na prépria Divida.
Na medida em que choques da varidvel DIVPIB explicam grande parte da
variagao contemporanea dela mesma, este é outro fator a mostrar os efeitos
cumulativos provocados pelos movimentos especulativos dos capitais. Ou seja,
as demais varidveis do modelo geram importantes impactos sobre a Divida,
que geram novos impactos, sendo que o Drift resultante destes movimentos
nao estéa relacionado com o comportamento do Resultado Primério das contas
do Setor Ptblico. 29

A armadilha do arranjo macroeconémico se expressa, quando se percebe a
interrelacdo entre as varidveis e o fato de que estas geram impactos explosivos
no tempo, pois os efeitos se acumulam. No caso da variavel DIVPIB, por
exemplo, o que se observa é que a seus choques acabam por provocar impactos
defasados sobre todas as varidveis, inclusive sobre os fluxos de capitais
mais volateis. Destaque-se que nesta primeira fase, os choques expressivos
observados na Divida ocorreram nos momentos de reversao de liquidez. E

19 Garcia e Didier (2001) efetuam estudo mostrando que uma forma alternativa de medigao do Risco-Pais
é a de considerar a taxa doméstica de juros e dela retirar o forward premium. O spread resultante pode
ser considerado o Risco-Pais exigido sobre os papéis domésticos. O que indicamos é que o nosso estudo
mostra que o Risco-Pais medido pelo indice EMBI+ move-se depois do aumento do spread exigido sobre
os titulos de divida negociados no mercado financeiro nacional.

20 Obviamente, que o aumento de Divida provocado pela existéncia de Déficit Primério (que passa a
ser um dos fatores a gerar um valor crescente das Necessidades de Financiamento do Setor Publico,
ao invés de reduzi-las) , também gera um efeito drift. O que queremos destacar, no entanto, é que
independentemente desta questdo, as varidveis financeiras afetam a Divida de forma importante.
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justamente nestes momentos que qualquer indicador de instabilidade (como
o crescimento da razao DLSP/PIB) torna um fator a mais a gerar expectativas
negativas. Enquanto isto, nos momentos de liquidez, aumentos na divida nao
estavam gerando efeitos negativos. A questdo a ser levantada é a de que
a engrenagem macroeconomica montada processa uma armadilha sobre a
Divida Publica.

(iv) A quarta questao levantada refere-se a constatagdo de que as variagoes da
inflagao sao fortemente explicadas pelos impactos provocados pelo cambio
e, de forma defasada, pelos impactos provocados por choques em todas as
demais varidveis, especialmente OIE e OIB.

Ou seja, no que se refere ao modelo relativo ao primeiro periodo, o que destacamos
é que os fluxos de capitais foram fortemente volateis, sendo que a dinamica bésica
dos mesmos foi definida por fatores vinculados a légica dos mercados financeiros
internacionais, muito mais do que aos indicadores domésticos. Nesta fase, os fluxos
mais volateis estavam especialmente sensiveis a qualquer mudancga de expectativa,
tanto é verdade que os fluxos apresentam forte relagao entre si, sendo que o
potencial de Efeito Contégio é muito forte.

Por outro lado, no arranjo macroeconémico estabelecido, os resultados indicam
que a taxa SELIC, a Divida Ptblica e o cambio ficaram reféns da logica dos
capitais voldteis, sendo que os movimentos abruptos desses capitais geraram efeitos
cumulativos sobre as demais varidveis. O que o modelo nos mostrou foi que os
impactos sobre o cambio e sobre a SELIC geraram efeitos dinamicos sobre o indice
EMBI+ e sobre a Divida Publica, fatores estes que geravam novos impactos de
instabilidade sobre os fluxos de capitais, reiniciando o processo. Ademais, esta
dinamica nos mostrou que os passivos gerados se acumulavam e incluindo-se ainda
o fato de que todas as varidveis apresentavam o ja citado “efeito drift”. Ou seja,
uma vez que estes passivos se estabeleciam, eles apresentavam uma dificil e custosa
reversao.

Os resultados referentes ao modelo do segundo periodo demonstram que houve
uma importante mudanca na dinamica entre as varidveis. Alteram-se as relagoes
de causalidade, conforme pudemos observar pelo teste de Granger, como também
se mudam os pesos dos impactos. Para detectar estas questoes, resumimos os
principais resultados encontrados.

(i) A primeira conclusdo do modelo é a de que os fluxos de Moeda e Depdsitos
de Estrangeiros (OIE) e Brasileiros (OIB) continuam fortemente exégenos e
tém poder de causalidade sobre as demais variaveis.

Paralelamente, os fluxos relativos a Investimentos de Estrangeiros em
Titulos de Renda Fixa (IE) demonstraram forte endogenidade, sendo afetados
por praticamente todas as varidveis do modelo. Destaque-se que a dinamica
particular de IE tem a ver com o fato, de que o resultado liquido destes fluxos
estd sendo influenciado pelos movimentos de saida de recursos, provocados
pelo pagamento e recompra de dividas, que passaram a ocorrer nesse segundo
periodo. Ou seja, caso nao considerdssemos estes movimentos de recompra
e de encerramento de dividas, e levdssemos em conta, essencialmente, o
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movimento de expansao e retragao da compra de novos Titulos de Divida,
provavelmente obteriamos o resultado de que, também, o movimento dos
Titulos de Renda Fixa (IE) teria sido fortemente exdgeno e teria afetado o
cambio e as demais variaveis. Outra observagao importante é a de que, ainda
que em menor magnitude, o movimento de Moeda e Depédsitos de Brasileiros
também é afetado, em parte, por esta mesma dinamica, pois, alguma parte
do recurso direcionado para a recompra de dividas lancadas no exterior sai
do pais por meio desta conta.

De qualquer forma, o fato central que queremos destacar é o de que
os fluxos continuam altamente volateis (Biage e Correa 2007) e que,
continuam basicamente exégenos. Uma das diferengas que podemos detectar
na comparagao dos dois periodos estudados é a de que, na segunda fase, os
fluxos de OIB e OIE sao ainda mais exdgenos ao modelo do que na primeira.
De um lado, a interagao entre os fluxos financeiros que fazem parte do modelo
é menor do que a observada no primeiro periodo. Ou seja, os resultados
parecem indicar que estes fluxos estao menos sensiveis do que antes, as
variagoes observadas nos outros fluxos financeiros, sendo que, provavelmente,
o Efeito Contagio é menor nesta segunda fase. Note-se que isto nao quer dizer
que estes fluxos nao sofram abruptas reversoes e o estudo de volatilidade que
tomamos como ponto de partida, para definir os fluxos que seriam utilizados,
nos demonstrou que estes recursos continuam fortemente voldteis (Corréa
et al., 2006.). De outro lado, as variagoes de OIE e OIB reagem menos aos
choques provocados pela varidvel DIVPIB, mesmo para periodos de previsao
mais amplos.

Uma segunda diferenca é a de que os impactos de causalidade que os
fluxos mais exégenos exercem sobre a variabilidade dos demais componentes,
também diminuiram vis a vis ao que se verificara no primeiro periodo, mas
continuam afetando as principais varidveis do modelo.

(ii) O segundo resultado a ser levantado é o de que a taxa SELIC passa a ser
a outra varidavel que, juntamente com os fluxos de capitais, exerce efeitos
importantes sobre as demais, sendo que esta taxa passa a ser fortemente
exogena ao modelo;

(iii) O terceiro aspecto a ser destacado é o de que, contrariamente ao observado
no primeiro periodo, o Céambio passa a ser mais endégeno. No que se
refere as varidveis que mais afetam a variabilidade do cambio, temos que
ele é impactado, de forma defasada, pelos choques da taxa SELIC e,
secundariamente, pelos do indice EMBI+, de OIE e de OIB. Isto nos
indica que os mercados secundarios de cambio sao altamente sensiveis aos
movimentos de liquidez internacional, ji que sao influenciados pelas variagoes
nos fluxos de capitais mais volateis e no indice EMBI+, isto ocorrendo mesmo
quando se observa forte ingresso de divisas, pela via do balango de Transacoes
Correntes;

(iv) O quarto resultado refere-se ao fato de que o indice EMBI+ responde menos
aos impactos provocados pelos fluxos de capitais volateis. O que observamos
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é que os choques que mais explicam sua variabilidade contemporaneamente
sao os seus proprios e do cambio. Por outro lado, para periodos de previsao
mais longos, vemos que grande parte da variabilidade do indice EMBI+ ¢é
explicado pela SELIC, sendo que taxa SWAP também exerce importante
influéncia, ainda que num nivel muito menor do que o das outras duas.

Isto pode estar indicando que os compradores de papéis brasileiros no
exterior (que definem o nivel do indice EMBI+) néo estao mais visualizando
os fluxos de capitais voldteis como o principal indicador de instabilidade
(estabilidade), que os levaria a vender (comprar) papéis. O que queremos
destacar com esta conclusao é que os resultados do modelo nos permitem
considerar que o movimento do indice EMBI+ é fortemente explicado pela
taxa SELIC, o que tem relagao com o fato de que os mercados internacional
e doméstico continuam mantendo relagdo no que tange as exigéncias de
rentabilidade. O que se constata pelo modelo é que a taxa SELIC move-se,
fortemente determinada por elementos exdgenos ao modelo e isto explica
grande parte da variacao da SWAP que, neste segundo periodo, passou a
fazer parte do modelo. Ora, se grande parte da variagao do indice EMBI+ é
provocada pela SELIC e pela taxa SWAP, isto nos mostra como os mercados
se interrelacionam, sendo que a relagao de causalidade é da SELIC para a
SWAP e da SELIC para o indice EMBI+. Ou seja, temos ai mais uma relagao
importante que demonstra o fato, de a taxa SELIC nao estd descolada das
relagoes de instabilidade dos mercados, sendo que os aumentos dos juros
causam impactos sobre o indice EMBI+4. Por outro lado, o indice EMBI+
exerce, nesta fase, um impacto maior sobre a inflagao e sobre a Divida. O
impacto sobre a inflacao da-se pela via, de que um aumento neste indice
pode causar efeitos negativos sobre o cambio e sobre a divida, pelo mesmo
motivo e porque a propria inflagao também exerce efeitos sobre esta tultima.

(v) O quinto aspecto levantado refere-se as relagoes dindmicas relativas & varidvel

DIVPIB. Ela passa a ser mais endogena neste segundo periodo, sendo que
ela foi fortemente influenciada pela SELIC, pela Inflacao, pelo Cambio, pelo
indice EMBI+. Os dados nos permitem entdo concluir que foram os choques
nestas variaveis que explicaram a maior parte da variagao da Divida.

Outra questao importante é a de que suas variagoes continuam provocando
respostas em todas as variaveis do modelo, s6 que os seus choques passam a explicar
apenas uma pequena porcentagem da variancia das variaveis do modelo. Ou seja, a
influéncia da Divida sobre as demais varidaveis diminuiu. A 1égica fundamental que
se estabeleceu foi a de que a SELIC e o Cambio determinaram as variagoes da razao
DLSP/PIB e nao sendo o nivel desta tltima que determinou, tanto o alto nivel da
SELIC, como a instabilidade demonstrada pelo cambio, em véarios periodos desta
segunda fase sob anélise.

Conforme os dados do modelo, a economia brasileira comportou-se de forma
instavel, mas nao explosiva. O que se observou foi que os choques em inovagoes,
sobrepondo-se a uma tendéncia deterministica, evoluiram de forma semelhante
a um passeio aleatdrio, desestabilizando a estrutura econdémica. Ainda assim,
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observou-se que, a posteriori, ocorreu uma recomposi¢ao dos niveis das trajetorias.

A nosso ver, a situacdo é relativamente melhor, quando comparada ao primeiro
periodo, tem a ver com o fato de que houve uma da diminuicao dos impactos
dos fluxos de capitais volateis sobre os indicadores domésticos. Este resultado,
para nés, estd relacionado com uma mudanca de comportamento dos grandes
investidores. O que se observou foi que apds as crises que atingiram, em seqiiéncia,
a Russia, o Brasil e a Argentina, os aplicadores passaram a ficar mais cautelosos
em seu perfil de aplicacao e os hedge funds deixaram de dominar a dinamica dos
recursos dirigidos aos paises periféricos. As aplicacoes alavancadas e altamente
especulativas reduziram-se, pelo menos temporariamente. Os fundos dedicados a
paises emergentes passam a dominar os fluxos de investimentos em carteira dirigidos
a estes paises, sendo que estes investidores sao obrigados a seguir um benchmark.
Paralelamente, a maioria dos paises periféricos fez ajustes macroeconémicos
internos e os movimentos de liquidez que se processaram geraram uma queda dos
spreads cobrados sobre os papéis desses paises.

O que se observou foi que as relagoes de contagio, ainda que tenham permanecido,
reduziram-se e os fluxos mais volateis, moveram-se mais como resposta as mudangas
nas taxas de juros norte americana e a instabilidade gerada nos mercados financeiros
globais (fatores exégenos ao modelo). Este comportamento gerou o fato de que os
fluxos apresentam uma menor relacdo entre si e, na medida em que a dinamica
dos mesmos ficou mais descasada, este comportamento também foi observado para
os mercados secundarios de dividas ja langadas, que definem o indice EMBI+. Ou
seja, a sobreposi¢ao de dinamicas passa a ser menor.

Por outro lado, a dindmica nao explosiva também tem a ver com fatores
relativos ao novo arranjo macroeconoémico que se estabelece. Na medida em que
se adota o regime de cambio flutuante e que o cambio efetivamente se desvaloriza
nos momentos de instabilidade, o nivel do Forward Premium nao é tao alto: a
desvalorizacao esperada nao é tao grande quanto aquela que pode ocorrer quando
o Governo segura artificialmente o nivel do cambio e por conta da mesma questao,
também o Prémio de Risco de cambio cobrado pelo mercado passa a ser menor.
Isto leva a que as taxas de juros internas possam ser substancialmente menores, o
que gera impactos menores sobre as demais varidveis.

A despeito desta melhora relativa, o que os resultados nos mostraram foi que
o modelo continua altamente instdvel. De um lado, permanecem os impactos
individuais (ainda que menos cumulativos), causados pela volatilidade dos fluxos
de capitais e que respondem a fatores que fogem ao controle da politica econémica
doméstica, tanto é assim que a instabilidade mantém-se alta, a despeito da melhora
dos indicadores de solvéncia externa. De outro, a dinamica da taxa de juros
SELIC é outro fator central a explicar os efeitos cumulativos de volatilidade que
se estabelecem sobre as demais varidveis. Como ja destacamos, esta taxa passa
a ter uma dindmica eminentemente exdgena, sé que os resultados do modelo nos
permitem concluir que a sua dindamica nao se descolou da instabilidade financeira
internacional.

Por um lado, a anélise das FRIs nos mostra que a taxa SELIC responde, de forma
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defasada, aos choques provocados pelos fluxos de Moeda e Depdsitos e pelo cambio,
ainda que a maior parte de sua variabilidade seja explicada por si prépria. De
qualquer forma, se a taxa varia em resposta a essas variaveis, a variagao resultante
causa impactos defasados na prépria taxa, que aparecem no modelo como sendo
explicados por ela mesma, o que mostra como esta dinamica é instével.

Ademais, a manutencao da primazia do combate a inflagdo, como o principal
foco de Politica Econémica, leva a que o ajuste da taxa de juros bésica tenha que
responder a varias determinagoes. De um lado, atua no sentido de conter eventuais
choques de demanda e, de outro, atua no sentido de manter a valorizagao relativa
do cambio, que continua funcional a Politica Economica. Ora, na medida em que o
nivel do cambio nao é meramente definido pelo mercado primario, o que se observa
é que o resultado positivo de Transagoes Correntes, ainda que gere a valorizagao
da taxa, nao é suficiente para estabilizd-la. Isto por que o mercado secundario de
divisas mantém forte relagao com os mercados de derivativos e continua fortemente
influenciado pelo movimento dos fluxos de capitais mais volateis e pelo indice
EMBI+. Ou seja, o ajuste dos juros nao se descola da dindmica instével e, a
qualquer sinal negativo, estabelecem-se duas possibilidades: ou os juros se mantém
ou eles aumentam de forma defasada. A conseqiiéncia é a de que os mesmos
ficam fortemente resistentes a queda, sendo que concretamente observou-se que
a Atuacdo das Autoridades Monetérias tem-se mostrado fortemente conservadora,
o que tem mantido as taxas de juros em patamares muito altos. Ora, esta dindmica
mais conservadora (exégena ao modelo e determinada pela Autoridade Monetdria)
gera impactos sobre as demais varidveis, sendo que um dos fatores centrais a ser
percebido é o de que a resisténcia da taxa a queda tem a ver com a continua
visualizagao de um potencial de instabilizagao no mercado de cambio, o que tem a
ver com a dindmica dos fluxos financeiros e com a légica de aplicacao dos grandes
investidores.
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