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RESUMO

A presente dissertacdo investiga os ciclos econdmicos brasileiros a partir do Modelo
de Mudanga de Regime com Vetores Auto-regressivo (MS-VAR), para identificar a forma
como ocorre a alternancia dos regimes econdmicos na economia brasileira. O estudo foi
conduzido a partir da metodologia que emprega probabilidades de transi¢cdo entre os regimes
variaveis no tempo necessitando para tal, a utilizagdo de uma varidvel antecedente de
movimentos no PIB, neste caso o diferencial entre as taxas de juros de longo e curto prazos. A
abrangéncia do estudo limita-se ao periodo de agosto de 1998 a marco de 2006, com
periodicidade de dados mensais. Foi utilizada como indicador da atividade econdmica, a série
historica do Produto Interno Bruto Brasileiro. Para o célculo do diferencial da taxa de juros de
longo e curto prazos (Yield Spread) foram utilizadas as séries historicas dos valores dos
contratos de SWAP DI x Pré de 180 e 360 dias, como variavel representativa da taxa de juros
de longo prazo, e a taxa SELIC, como variavel representativa da taxa de juros de curto prazo,
livre de risco. Mediante andlise de correlagdo e estatistica dos dados de entrada e imposi¢ao
das restrigdes do modelo, os dados foram processados e tiveram os pardmetros dos modelos
estimados. O modelo MS-VAR (4) com probabilidade de transi¢do variavel no tempo (TVTP)
apresentou resultado condizentes com a teoria, exceto nos parametros relativos ao termo auto-
regressivo, verificando-se que o instrumento utilizado ¢ adequado para a modelagem dos
movimentos na economia a curto prazo ¢ que a utilizacdo da taxa de juros com maior
maturidade ndo influi na significincia do modelo. A comparacdo dos pardmetros do modelo
MS-VAR (4) — TVTP com os parametros do modelo MS-VAR (4) com probabilidade fixa de
transicdo apresentou resultados positivos, identificando a importancia da varidvel antecedente
de movimento na construcdo e estimacao dos parametros. Considerada a importancia desse
estudo no sentido de identificar a dindmica da economia brasileira e suas peculiaridades, mas
observadas as restri¢des impostas ao modelo, recomenda-se que este estudo tenha seu nimero
de defasagens expandida e a periodicidade de andlise alterada de modo que a dindmica dos
ciclos econdmicos brasileira seja completamente entendida.

Palavras-chave:
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ABSTRACT

The present study investigates the Brazilian business cycles using the Markov Switch
Regime with Vector Autoregression model (MS-VAR) to identify how economic regimes in
the Brazilian economy change in time. This study was developed using a methodology based
on time variable transition probabilities (TVTP). The leading variable of the GDP movements
used in this work was the interest-rate Yield Spread, the period of study being from 1998 until
2006, with monthly data frequency. The indicator of the Brazilian economic activity was
chosen to be the historical time series of the Brazilian GDP. The Yield Spread was extracted
from the time-series data of the 180 and 360 days SWAP DIxPre contracts, as a reference for
the long-term interest rates, and the SELIC rate as the short-term risk-free interest rate. A
correlation analysis was carried out and the final data analysis lead to the estimation of the
model parameters. The results of the MS-VAR model with TVTP are according to expected,
except for the autoregressive parameters. This shows that the model used is adequate to
predict the economy changes in the short-term, and that the change in the maturity of interest
rates does not affect the validity of the predictions. A comparison of the parameters of the
MS-VAR with and without TVTP reveals the importance of the leading variable in the
estimation of the model parameters. Given the importance of the present study concerning the
identification of the dynamics of the Brazilian economy and its particularities and the model
restrictions, it is recommended that further studies be carried out with a larger number of
autoregressive parameters and with different data frequencies, so that the dynamics of the
Brazilian economic cycles can be better understood.

Keywords:

Business Cycles, Markov Switching Model, Markov Chain
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1. INTRODUCAO

O presente projeto pretende investigar e caracterizar a dindmica de transi¢ao dos ciclos
econdmicos brasileiros utilizando-se da metodologia de Vetores Auto-regressivos (VAR)
combinada aos processos markovianos de mudanga de regime, a fim de distinguir e identificar
os periodos de recessdo, estagnagdo e expansdo da economia brasileira bem como caracterizar
o exato instante de ocorréncia de cada regime e de seus pontos de inflexao.

A pesquisa foi estruturada em cinco capitulos, iniciando-se por uma revisdo literaria,
onde se apresentam os motivos, as caracteristicas, os conceitos € a abordagem atual dos
objetos de pesquisa, identificando o estado da arte atual sobre o movimento de crescimento
econdmico brasileiro, as metodologias e modelos capazes de detectar e caracterizar as
mudangas de regimes nos ciclos econdmicos e apresentar os estudos e conceitos sobre a
estrutura a termo das taxas de juros (ETTJ) brasileira. No capitulo I sdo também definidos a
justificativa, a relevancia e os objetivos da pesquisa, geral e especificos, permitindo, também,
discorrer sobre a delimita¢ao do estudo.

No capitulo II é apresentado o modelo nao linear de mudanga de regime de Markov,
composto de uma parte auto-regressiva (VAR) e outra responsavel pela mudanga estocéstica
de regime (MS), para probabilidades fixa e varidvel de transi¢do entre os regimes.
Concomitantemente a andlise de mudanga de regime sdo apresentadas as principais
caracteristicas dos modelos estocasticos de previsdo. A estrutura a termo da taxas de juros €
definida neste capitulo de forma a poder caracterizar a variavel antecedente, indicadora de
movimento nos ciclos econdmicos, o yield spread (diferencial entre a taxa de juros de longo e
curto prazos).

No capitulo IIl apresenta-se a discussdo metodologica, onde serdo abordadas as
diversas etapas da aplicagao do modelo de mudanca de regime de Markov, incluindo a coleta
de dados, a parametrizagdo do modelo, a incidéncia de informagdes externas, resultados,
valida¢do e andlise descritiva dos dados a serem utilizados na estimac¢ao final do modelo.

No capitulo IV a modelagem proposta e desenvolvida por Moolman (2003), ¢ aplicada
para o mercado brasileiro, no periodo de 1998 a 2006, utilizando como dados de entrada os
dados do PIB brasileiro (variavel indicadora de movimentos da atividade econémica) e o yield
spread (composto a partir das taxas SELIC e SWAP DI x Pré). Os parametros do modelo
(médias, coeficientes e matrizes de probabilidade de transicdo) sdo obtidos, validados e sua

significancia avaliada. Os periodos representativos de crescimento ou recessdao na atividade
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econdmica sao comparados com os periodos previamente classificados e as classificacdes
divergentes sdo filtradas de forma a poder separar os fatos relevantes nao detectados pelo
modelo.

No capitulo V, finalmente, sdo apresentadas as conclusdes do estudo e as suas
limitacdes sdo expostas e sdo apresentadas as possibilidades naturais de continuidade do
estudo bem como seus possiveis desdobramentos e reconsideracdes de forma a aumentar sua

aplicabilidade e abrangéncia.

1.1.  Situacdo Problema

A trajetoria economica recente do Brasil, marcada pela implantacdo do plano Real,
pelas seguidas reformas econdmicas e pelo aumento do fluxo financeiro internacional para o
pais, resultante, em grande parte, da liberacdo do mercado, das privatizacdes, da
desregulamentacdo dos monopolios e da politica cambial, caracterizou um aparente cenario
economico de estabilidade e crescimento (CHAUVET, 2000). Os fatos econdomicos, porém,
ndo diminuiram a volatilidade caracteristica das varidveis macroecondmicas e financeiras
internas e externas ao pais. Mudangas abruptas no ciclo economico, por exemplo, sdo fatores
que afetam o mercado financeiro e de mercadorias.

Com a entrada do capital estrangeiro surgiu o interesse no acompanhamento dos
indices econdmicos brasileiros, especialmente da dinamica oriunda dos movimentos das séries
temporais de dados econOmicos, permitido gragas a rdpida disponibilizagdo dos dados
apurados (CHAUVET, 2000). Esta disponibilizagdo de dados mais precisos € em tempo real
permite um melhor acompanhamento das caracteristicas estruturais proprias do pais e, por
conseguinte, dos fundamentos da economia brasileira. Desta forma, os desvios de trajetoria
apresentados podem ser configurados e definidos a partir do desempenho econdmico do pais
(CORREA, 2003).

A analise deste cenario por muito tempo esteve limitada pelas técnicas de andlise
lineares, incapazes de acompanhar o ritmo rapido e acelerado das mudangas constantes dos
comportamentos das caracteristicas estruturais de cada pais, resultando, desta forma, em um
interesse pelos modelos ndo lineares de andlise de mudanca de estado de séries
macroecondmicas. Estes modelos, evidenciados por Hamilton (1989) para estudar as

flutuagdes econdmicas dos Estados Unidos, permitiram a possibilidade de analise de séries
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assimétricas, definidas por comportamentos ou regimes variaveis. A literatura recente sobre
ciclos de negbcios tem apresentado importantes trabalhos utilizando essa metodologia e, ndo
obstante, existem poucos estudos referindo-se as economias sul americanas.

O produto interno bruto do pais possui uma trajetdria histérica definida pelo
comportamento de um conjunto de varidveis econdmicas, como 0 consumo, investimento,
produtividade e horas trabalhadas (ELLERY, 2003). Uma propriedade em comum das séries
econdmicas ¢ a manifestacdo de ciclos, ou seja, a presenca de um determinado
comportamento padrdo durante um periodo de tempo. Kontolemis (1999) afirma que os ciclos
de negocios sdo assimétricos, ou seja, que a trajetdria econdmica tem um comportamento
diferente em fases de expansdo e retragdo. A existéncia de assimetria nos ciclos de negocios
demanda a utilizacdo de modelos ndo lineares capazes de captar tais efeitos em sua andlise,
possibilitando ainda caracterizar cada fase de diferentes maneiras. Entre as metodologias ndo
lineares que podem capturar a assimetria nos ciclos econdmicos incluem-se os modelos
Threshold Model, Smooth Transition Autoregressive Model e Markov Switching Vector
Autoregression Model (MS-VAR) (MOOLMAN, 2003).

O modelo econométrico de mudangas de regime baseado na modelagem VAR,
Modelo de Vetores Auto-regressivos com Mudanga de Regimes, MS-VAR, ¢ capaz de
identificar as dinamicas dos ciclos de negocios, caracterizada nestes tipos de estudo por
regimes ou fases, utilizando como base os processos estocasticos gerais. Muitos estudos estao
sendo realizados atualmente em economia, principalmente na area de finangas, tomando como
base a modelagem estocastica dos processos de Markov para a analise ndo linear da variavel
estudada ao longo do tempo. Os estudos de Hamilton utilizavam o modelo MS-VAR com
probabilidades fixas de transi¢do (FTP, fixed transition probabilities), onde a duragdo
esperada de cada regime ¢ constante. O conceito do modelo, em termos gerais, permite que
uma varidvel tenha certa probabilidade de mudar entre fases ou regimes distintos. Estas
mudancas de regime possuem uma dinamica prépria, podendo ser expressa através de um
processo de Markov. A principal caracteristica desta abordagem reside no fato de ndo ser
necessaria nenhuma informagdo passada para se caracterizar o estado atual da série
econdémica (MOOLMAN, 2003).

A partir desta caracteristica, pode-se dizer que uma série econdmica que satisfaca o
processo de Markov, de fato, um caso particular do movimento Browniano, possui uma
memoria curta, com tempo de descorrelagdo curto, o que significa que o estado de uma dada

variavel observada em t, ¢ independente do estado da observagdao em t, ;| (NELSON, 1967).
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Filardo (1994) introduziu a utilizacdo da modelagem MS-VAR com probabilidades de
transi¢ao variaveis no tempo (TVTP, time varying transition probabilities) que inclui na
formulagdo de Hamilton a variagdo temporal das probabilidades de transi¢cdo entre os regimes
observados. Este modelo pode prover, por exemplo, informag¢des adicionais sobre quando
uma fase ou regime particular ocorreu ¢ quando ocorrerd um ponto de inflexdo no PIB ao
incorporar, ao modelo MS-VAR original, dados de séries temporais referentes ao mercado
financeiro ou comercial. A metodologia TVTP possui, portanto, flexibilidade para identificar
variagdes sistematicas nas probabilidades de transi¢do antes e depois da mudanca de regime
ou da ocorréncia do ponto de inflexdo.

De acordo com Chauvet (2000), a monitoracao da atividade econdmica ¢ realizada
por meio da utilizacdo de diferentes tipos de indicadores, como por exemplo, indicadores
coincidentes, indicadores antecedentes (leading indicators) ou composi¢des de indicadores. E
o caso das variaveis financeiras, que estdo comumente associadas a expectativa de ocorréncia
de eventos econdmicos futuros. Burns and Mitchell (1946) catalogaram mais de 500 variaveis
que possuiam uma dindmica capaz de caracterizar os movimentos ciclicos na economia dos
Estados Unidos. Os indicadores formados pela juncdo de algumas dessas varidaveis podem
servir para a monitoragdo da atividade economica do pais. Por exemplo, segundo Estrella e
Hardouvelis (1991) a variagao do diferencial entre a taxa de juros de curto e longo prazos esta
associada a variacdo da atividade econdmica e possui um poder preditivo maior que outros
indicadores utilizados.

Para Doniak (2001), a estrutura a termo da taxa de juros € o instrumento que revela a
percepcao do mercado com relagdo a taxa de juros futura. Moolman (2003) observa, ainda,
que a curva da estrutura a termo das taxas de juros como variavel explanatoria dos ciclos de
negocios tem sido aplicada aos modelos MS-VAR nos estudos mais recentes sobre os ciclos
econdmicos.

Dois estudos recentes realizados no Brasil, utilizam a modelagem MS-VAR para o
desenvolvimento de suas pesquisas. A pesquisa de Correa (2003) segue a linha adotada por
Hamilton (1989) e aplica o modelo de mudangas de regime com probabilidade fixa de
transicdo para os ciclos econdmicos de Brasil e Argentina. O autor conclui que os ciclos
econdmicos destes paises mostram significativas diferengas em seus processos de
desenvolvimento. Em primeiro lugar, a economia brasileira apresenta taxas de crescimento
bastante elevadas nos regimes de expansao, em especial no regime de crescimento acelerado,
ao contrario da economia Argentina, que apresenta taxas de crescimento mais modestas. O

autor indica que no Brasil ocorrem, em média, mais periodos de estagnacdo econdmica do que
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propriamente depressoes significando que os periodos de recessdo sao fendmenos isolados e
que nao podem ser tomados como uma caracteristica marcante do processo brasileiro. Ja
Compton e Silva (2005) analisam o crescimento econdmico americano tomando como base a
modelagem proposta por Filardo (1994). Os autores testam a causalidade de trés fatores, fator
monetario, fator divida e fator mercado de capitais nos movimentos dos ciclos econdomicos.
Concluem que o fator que expressa de melhor forma os movimentos da economia americana ¢
o fator expresso pelos indicadores do mercado de capitais.

A relagdo entre a estrutura a termo da taxa de juros doméstica com o nivel da atividade
econdmica no pais pode ser explicada de acordo com o raciocinio utilizado por Moolman
(2003). Segundo a autora, a relagdo que existe entre os ciclos da atividade econdmica e a
estrutura a termo da taxa de juros assume que a economia estd passando por um periodo de
expansdo. Portanto, um pensamento comum aos investidores e agentes economicos diz que a
economia esta caminhando para um periodo de retracdo, logo, para protegerem seus ativos da
retracdo, estes agentes compram titulos de longo prazo, garantindo retorno no periodo de
recessao. O aumento na demanda de titulos de longo prazo aumenta o preco de venda destes
titulos, diminuindo o diferencial entre as taxas de juros de longo prazo e a taxa de juros dos
titulos de curto prazo. Por outro lado, para financiarem a compra dos ativos de longo prazo, ¢
razoavel pensar que os investidores abram mao das suas posi¢des de curto prazo, aumentando
a oferta deste tipo de titulos e diminuindo, por conseqiiéncia, o seu preco de venda. Portanto,
estando a economia antevendo uma recessdo, os juros de longo prazo aumentardo e os de
curto prazo diminuirdo provocando uma inclina¢io nula, ou até mesmo invertida, da curva da
estrutura a termo da taxa de juros. Similarmente, as taxas de longo prazo diminuem e as de
curto prazo aumentam quando a economia antevé um periodo de expansdo da atividade
econdmica, provocando uma inclinagao positiva na curva da taxa de juros.

Este estudo propde, portanto, a modelagem das mudancas de regimes dos ciclos de
negdcios do Brasil, de 1998 a 2006, utilizando a modelagem MS-VAR, com probabilidade de
transicdo varidvel no tempo. Para tal utilizar-se-4 as séries do PIB brasileiro divulgadas pelo
IBGE e, como informacdo adicional ao modelo, a estrutura a termo das taxas de juros,
representada, neste estudo, pelo diferencial entre a taxa SWAP DIxPré, com maturidades de

360 e 180 dias, e a taxa SELIC (DONIAK, 2001).
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1.2. Pergunta da Pesquisa

Partindo da abordagem literaria sobre processos markovianos e modelos
econométricos auto-regressivos, esse projeto pretende pesquisar os ciclos econdmicos
brasileiros de forma a responder a seguinte pergunta: Os ciclos econdmicos brasileiros
podem ser estimados a partir de um modelo econométrico VAR com mudanca de

regimes determinadas por um processo estocastico de Markov?

1.3. Objetivos

Para direcionar os estudos relativos a dinamica de transicdo dos ciclos econdmicos

brasileiros, sdo definidos como objetivos desta pesquisa:

1.3.1. Objetivo Geral

Identificar através de um modelo MS-VAR as fases de expansdo, estagnacio e
contragdo, os periodos com reversao do ritmo de crescimento ¢ a duracao dos ciclos da

atividade econOmica.

1.3.2. Objetivos Especificos

e (Caracterizar o processo markoviano discreto de primeira ordem, com
probabilidade de transi¢do varidvel em fun¢do do tempo;

e Desenvolver o calculo das probabilidades de transi¢do dos regimes e a sua
parametrizacao;

e Estimagdo dos pardmetros constituintes do modelo auto-regressivo (VAR) e a

analise da sua significancia;
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e Validagdo do modelo para a série histérica, pos plano Real, do PIB brasileiro;
e Identificacdo da probabilidade de transi¢do do regime econdmico atual a curto

prazo.

1.4,  Delimitacéo do Estudo

O estudo proposto objetiva analisar a dindmica do PIB brasileiro a partir do modelo
econométrico VAR (Vector Autoregression Model) com mudanga de regime seguindo um
processo de Markov com probabilidade de transicdo varidvel com o tempo, utilizando como
informagdo disponivel, ou indice antecedente da atividade econdmica, para estimacdo da
matriz de probabilidade de transi¢do, o diferencial da taxa de juros de longo e curto prazo. A
utilizagdo da modelagem VAR dispensa a andlise das equacdes estruturais do modelo, nao
sendo, portanto, alvo de investigagdo para este estudo. Tampouco serdo aprofundadas as
analises cointegradas, permitidas por este tipo de modelagem, das varidveis componentes do
modelo de estudo

O diferencial da taxa de juros de longo e curto prazos serd caracterizado pela taxa
SWAP DIxPr¢, de diferentes maturidades, indice fornecido pela Bolsa de Mercadorias e
Futuros e a taxa SELIC, informada pelo Banco Central do Brasil.

A série historica da taxa SWAP DIxPré ndo ¢ tao extensa se comparada aos dados
utilizados em outros trabalhos empiricos, mas permite a realizacao dos testes a que este estudo
se propde. A captura do conjunto de dados a se utilizar, isto €, a série temporal evolutiva do
PIB brasileiro e a evolugdo do diferencial da taxa de juros de longo prazo e curto serdo alvos
de anélise metodologica.

A pesquisa ndo objetiva identificar ou avaliar outros indices de atividade economica
nem desenvolver modelos ou filtros comumente utilizados na caracterizacdo do movimento da
analise dos ciclos econdmicos. Nao serdo desenvolvidos, portanto, estudos para avaliar
eventos ndo explicados pelo modelo ou a importancia de se considerar outras informagdes

disponiveis.
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1.5. Justificativa da Relevancia da Pesquisa

O trabalho ¢ justificado na medida em que procura contribuir para o avango do
conhecimento relativo as ocorréncias de ciclos e tendéncias no comportamento da economia
brasileira. Observa-se que, em termos de producado cientifica nacional e internacional, embora
os temas relativos ao estudo do ciclo econdmico brasileiro sejam objeto de varias
investigagdes, sdo ainda escassos os estudos versando sobre a andlise da dinamica de
transicao dos ciclos economicos a partir de um modelo econométrico ndo linear combinando o
modelo de Vetores Auto-regressivos com equagdes de um processo estocastico markoviano
com probabilidades de transi¢cdo variaveis no tempo.

Assim, a pesquisa também ¢ justificada do ponto de vista da aplicagdo do modelo, pois
o estudo de suas peculiaridades, elementos e caracteristicas agrega informacgdes as séries de
dados podendo caracterizé-las em fases determinadas, como expansao, retracdo e estagnagao,
sendo suficientemente flexivel para permitir diferentes tipos de relacionamento entres essas
fases (SIMPSON, 1999).

O estudo também se justifica na crenga de que a caracterizagdo, de forma rigorosa e
agil, da fase do ciclo econdmico em que se encontra a economia pode ser de grande utilidade
para a condu¢do da politica macroecondmica e da politica monetaria, em particular. Além
disso, acredita-se que o conhecimento da taxa de crescimento real do PIB ¢, por si so,
insuficiente para caracterizar se a economia entrou em um periodo recessivo ou de
crescimento, isso porque o valor observado em um trimestre qualquer pode ser conjuntural,
ndo necessariamente indicando uma nova tendéncia para o nivel da atividade econdomica
(LIMA E DOMINGUES, 2000)

Ademais, o trabalho se justifica, na medida em que procura contribuir para o avango
do conhecimento relativo a influéncia da varidvel diferencial da taxa de juros de longo e curto
prazo na atividade econdmica brasileira, agindo como um indicador antecedente das
ocorréncias de fases e das duragdes de cada ciclo.

Por ultimo, supde-se que a previsdo da duragdo dos ciclos econdomicos, das tendéncias
de crescimento, dos estados atuais da economia e do conhecimento das incidéncias de
aspectos e fatos ciclicos na dindmica do ciclo econdmico brasileiro forne¢a dados corretos e
confiaveis, de grande valia para os agentes reguladores economicos e economistas brasileiros,

permitindo a construg¢do de cenarios econdmicos e politicos mais realistas € precisos.
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2. REFERENCIAL TEORICO

E possivel notar que, ao longo do tempo, algumas das principais varidveis
macroecondmicas de um pais sofrem consideraveis alteracdes. O nivel agregado do produto
real da economia (podendo ser representado pelo PIB ou PNB, por exemplo) tende a
movimentar-se ao longo do tempo, apresentando uma tendéncia de crescimento, em torno da
qual sofre desvios. A estes desvios recorrentes do produto real agregado em relagdo a sua
tendéncia convencionou-se denominar: ciclos de negocios, ciclos economicos ou flutuagdes
econdmicas. Apesar de um ciclo nunca ser exatamente igual a outro, os ciclos de negocios
apresentam importantes caracteristicas comuns, o que facilita enormemente seu estudo
(MAGALHAES, 1999). Segundo Stock e Watson (1999, apud ELLERY, 2003), um ciclo
consiste em expansdes ocorrendo ao mesmo tempo em muitas atividades econdmicas
seguidas, de maneira similar, por recessdes, contracdes e reaquecimentos (esta ultima fase
equivale a fase de expansdo do proximo ciclo). Esta seqiiéncia de mudangas € ciclica e em
duracdo, os ciclos da atividade econdmica variam entre 1 e 12 anos.

Historicamente, até o final da década de 60, o modelo Keynesiano constituia-se na
teoria dominante sobre os ciclos de negocios, indicando que fatores nominais (fatores
relacionados a moeda, como a oferta de moeda, taxa de juros, etc.) influenciavam os ciclos de
negocios. De acordo com a teoria os ciclos de negdcios sdo resultantes dos choques de
demanda agregada e, a partir da década de 70, este modelo passou a ser discutido por nao
conseguir explicar alguns dos fatos ocorridos na década. Os fatores nominais continuaram
participando das modelagens dos ciclos de negdcios até a década de 80. Desde entdo tiveram
sua importancia reduzida na analise dos ciclos de negdcios, quando Prescott (apud CORREA,
2004) demonstrou que poderiam se explicar pelo menos dois tercos das flutuagdes
econdmicas dos Estados Unidos com um modelo de equilibrio geral estocastico dinamico,
sem a influéncia de fatores ligados a moeda. Caminhava-se, portanto, para o desenvolvimento
da teoria sobre ciclos econdmicos reais, associando os movimentos nos ciclos econdémicos no
curto prazo aos fatores reais (CORREA, 2004).

E possivel caracterizar as variaveis macroecondmicas de acordo com a diregdo que
seguem ao longo do ciclo. Ou seja, aquelas varidaveis que aumentam quando o nivel de
produto aumenta, sdo denominadas “pro-ciclicas”, aquelas que diminuem, sdo tidas como
“contra-ciclicas”, e aquelas que ndo apresentam um padrao definido ao longo do ciclo sao

denominadas “aciclicas”. Essas variaveis também podem ser classificadas de acordo com a
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sua correlagdo com o ciclo (alta ou baixa), bem como de acordo com o timing de suas
oscilagdes. Assim, uma variavel ¢ tida como leading, isto ¢, antecedente, caso tenda a mover-
se antes do produto agregado, lagging, isto ¢, defasada, caso altera-se depois do produto e
“coincidente” se apresenta um padrio ciclico que ocorre simultanecamente as oscilagcdes no
produto agregado (MAGALHAES, 1999).

Lima e Domingues (2000), em seus estudos, reportam resultados de uma andlise
econométrica do comportamento do PIB trimestral do Brasil do primeiro trimestre de 1975 ao
segundo trimestre de 2000. Os resultados mostram que um periodo tipico de expansdo da
economia brasileira dura de quatro a cinco trimestres consecutivos e ¢ caracterizado por uma
taxa trimestral de crescimento de 1,8% e que um periodo tipico de retragdo econdmica dura
trés trimestres consecutivos e apresenta uma taxa de variagdo trimestral de -0,9% .

Correa (2003) aplica para seus estudos sobre ciclos econdmicos brasileiros o modelo
de mudancga de regimes de Markov, tendo como base o trabalho de Hamilton (1989), e relata
que a categorizacao dos regimes observados na economia em “retracdo” e “expansao” ¢ pouco
valida para a economia brasileira j4 que os pardmetros estimados caracteristicos da fase de
retragdo sdo pouco significativos, sendo mais pertinente uma classificagdo em trés regimes
observaveis, “retracdo”, “estagnacgdo ou crescimento moderado” e “crescimento acelerado”. A
observacao destes fatos condiz com os estudos recentes sobre os ciclos econdmicos brasileiros
que demonstram que a economia brasileira permanece suscetivel a um ritmo de crescimento
stop and go, ou seja, com taxas de expansdo do PIB que alternam fases de crescimento mais
baixo e outras com um maior dinamismo.

Estas informagdes apdiam-se nos estudos de Simpson (1999), que afirma que a
dindmica dos ciclos ¢ assimétrica, significando que a economia comporta-se diferentemente
em fases de crescimento e retragdo. Assim como Lima e Domingues (2000), Kontolemis
(1999) ja observara a incidéncia de assimetria nos ciclos econdmicos dos paises pertencentes
ao G7.

Hwang, Satchel e Pereira (2002) afirmam que o movimento dos ciclos econdmicos
possui fontes de volatilidade intrinsecas aos fatores analisados, invalidando, portanto, as
aproximagdes por meio de tendéncias lineares propostas pela maior parte dos modelos de
analise do PIB.

Tomando como pressuposto o conjunto das consideragdes realizadas acima, a
caracterizagdo do ciclo econdmico depende da identificagdo do processo estocastico gerador
da dinamica dos ciclos econdmicos que, embora desconhecido, pode ser parcialmente

estimado com base no comportamento histérico dos dados. Nesse sentido, supde-se que o
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processo estocastico gerador da série do indicador da atividade econdmica real no Brasil pode

ser modelado de forma anéaloga aquela utilizada por Hamilton (1989).

2.1. Processo Estocastico de Markov

Praticamente qualquer sistema (fisico ou ndo) esta sujeito a complicadas influéncias
que ndo podem ser inteiramente conhecidas. Estas influéncias, tipicamente associadas a um
grande numero de graus de liberdade envolvidos, impedem predizer, com precisao, o estado
do sistema em cada instante. Assim, o resultado de uma experiéncia programada para medir
um dado observavel tem uma componente que flutua ao se repetir a experiéncia, mesmo
sendo esta preparada em condi¢des praticamente idénticas. Apesar dessa imprevisibilidade,
que caracteriza o fendmeno como sendo aleatorio, quando a experiéncia € repetida um grande
nimero de vezes aparecem regularidades. Isto permite a formulacdo de leis matematicas onde
os conceitos de probabilidade e de dindmica estocastica sdo as nogdes fundamentais (LION,
2002).

Qualquer variavel cujo valor mude de maneira incerta com o tempo segue um processo
estocastico, que pode ser classificado como em tempo discreto ou em tempo continuo. Em um
processo estocastico em tempo discreto, o valor da varidvel pode mudar apenas em
determinados pontos fixos no tempo, enquanto que em um processo estocastico em tempo
continuo, as mudangas podem ocorrer a qualquer instante. Os processos estocasticos
descrevem a evolugdo probabilistica do valor de uma varidvel no tempo. O processo de
Markov ¢ um processo estocastico em que apenas o valor atual da varidvel ¢ relevante para a
previsdo do seu comportamento futuro. O histérico de uma variavel e a forma como o
presente emergiu do passado sdo irrelevantes. Um exemplo de processo estocéstico de
Markov na economia ¢ o comportamento de precos de um ativo em relagdo ao tempo, esse
processo demonstra que a taxa de retorno proporcional para o detentor do ativo, em qualquer
pequeno intervalo de tempo, ¢ normalmente distribuida e que os retornos, em quaisquer dois
intervalos pequenos distintos, sao independentes (LION, 2002).

O processo de Markov ¢ um caso particular do movimento Browniano. O movimento
Browniano comegou a ser estudado por Robert Brown por volta do ano 1828 e faz referéncia
a uma observacao do pesquisador sobre o movimento aleatoério que as moléculas de agua

possuiam mesmo quando em repouso, consistindo no que ele chamou, na época, de particulas
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animadas e irritantes. Segundo Nelson (1967), o préprio Brown cita pesquisadores mais
antigos que mencionaram o movimento descrito pelas particulas de agua, ja em 1723. Einstein
conseguiu modelar o movimento browniano ao aplicar seus achados na teoria atomicista ao
problema, partindo do principio de continuidade do movimento para pequenos intervalos de
tempo (t—0), “... introduziremos um intervalo de tempo em nossa pesquisa, que deve ser
bastante pequeno quando comparado com o tempo decorrido entre duas observagdes, porém,
nunca da mesma magnitude que o tempo do movimento executado por uma particula entre
dois pontos de observacdo possa ser considerado como mutuamente independente...”
(EINSTEIN, 1905 apud NELSON, 1967).

Um processo estocastico {S(t), t € T} ¢ uma colecdo de varidveis aleatorias onde t
representa o tempo, e S(t) representa o estado do processo no tempo t. O Conjunto T ¢
chamado o conjunto indice do processo. Caso T seja um conjunto de nimeros racionais,
enumeravel, entdo {S(t), t € T} ¢ um processo estocastico discreto no tempo. Caso contrario,
se T ¢ um conjunto de nimeros reais ou T ¢ um intervalo aberto ou fechado da reta, entdo
{S(t), t € T}, é um processo estocastico continuo no tempo. O Espaco de estados de um
processo estocastico ¢ definido como o conjunto de todos os valores possiveis que a variavel
aleatoria S(t) pode assumir. O Espago de estados sera representado por S. Em um processo
estocastico continuo {S(t), t € T}, diz-se ter incrementos independentes se para todos os
inteiros to < t; <t < ... <ty , as variaveis aleatdrias S(t;) — S(to), S(t2) — S(t1), S(t3) — S(t2), ... ,
S(tn) — S(tn-1) sdo independentes. Este processo tem incrementos estaciondrios se S(t; + s) —
S(t1) tem a mesma distribuicdo de S(t, + s) — S(t2), para todo valorde t € T.

Em resumo, a principal idéia quando se trata de processos Markovianos ¢ assumir que,
dada uma seqiiéncia de eventos, existe dependéncia entre alguns destes. Estas dependéncias
podem ser classificadas em ordens, sendo denominado de n-ésima ordem quando a
probabilidade de ocorréncia do k-ésimo evento depende dos n eventos imediatamente

anteriores.
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2.1.1. Processo de Estimacéo das Probabilidades de Transicao

A construcdo do processo de Markov para a andlise de séries econdmicas parte,
portanto, do pressuposto do movimento Browniano de que o caminho seguido por uma
particula possui uma memoria do caminho passado bastante curta, fruto da ocorréncia de um
descorrelacionamento de forma bastante rdpida (NELSON, 1967). O estudo dos ciclos
econdmicos, pela natureza dos dados, obtidos mensalmente, utiliza o processo de Markov
para dados discretos, ou seja, um processo de Markov com espagos e estados finitos.

Um dado processo estocastico {So, Si, Ss,..., Si+1,...} nos pontos de observagdes
consecutivos 0,1,2,.....,t,t+1 constitui um Processo de Markov Discreto de ordem n (para n = t)
e a seguinte relacdo na fun¢do densidade de probabilidade, ou seja, a propriedade de Markov,
¢ valida para todo teT e todo s;eS (onde s ¢ a varidvel que denota o estado da economia e S o
espaco de estados):

Seja T=1{0,1, 2,3, ..,t t+tl} e seja {S;, t € T} um processo estocastico discreto.

Supde-se que:
P(S(1)) = P(St+1=8+1[S=8t, Se.1=8e1, ..., So=80) (1)

Para quaisquer que sejam os estados s;, S¢1 , ... todo t > 0. Entdo o processo
estocastico {S;, t € T} ¢ chamado um processo de Markov. A eq. 1 ¢ denominada propriedade
Markoviana e implica a distribuicdo condicional de qualquer estado futuro sy, dado os
estados passados s , s; , ..., St.1 € 0 estado presente s;, ser dependente dos t estados passados,
de acordo com a ordem do modelo. A partir da eq. 1, pode-se entender que:

e S;=s, significa que o processo esta no estado s na etapa t.
e P(Sy1=j|Si=1)=Pj,onde Pjé o conjunto de probabilidades de transi¢do entre os
estados, calculado segundo um processo de Markov.
e As probabilidades de transi¢do sdo estaciondrias, isto ¢, elas independem de t, P(Si; =
jISi=1)=P; Vt
e Pi>20Vi,j; ZPU =1V1j=0,1,2,.,n; P;¢éa probabilidade de que o processo,
i

estando no estado 1, transite para o estado j.
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Ou seja, dado um estado inicial sy, o processo discreto de Markov, evolui durante o
tempo, passo a passo, de acordo com a transi¢cao de probabilidade. Assume-se que os regimes
sdo dependentes do caminho seguido pela série, isto €, existe uma continuidade na série
analisada, e evoluem de acordo com um processo de Markov com coeficientes que incluem a
variagdo da probabilidade de transicdo em fungdo do tempo. Para o estudo proposto, a série
analisada variara de acordo com uma cadeia de Markov de 1* ordem, como proposto por

Hamilton (1989), Filardo (1994) e Moolman(2003). Desta forma, a eq. 1 reduz-se a :

P(S(t))=P(Si+1=5+1/S=s1) (2)

A partir da definicdo do processo de Markov a ser utilizado neste estudo, ¢ possivel
desenvolver o modelo de forma a contemplar as observagdes metodologicas sobre a
probabilidade de transicdo dos estados dos ciclos econdmicos que caracterizam os modelos
propostos por Hamilton (1989 e 1990), com probabilidades fixas de transi¢do, e Filardo (1994

e 1998), com probabilidades de transi¢ao variaveis com o tempo.

2.2. Modelo MS-VAR

Os modelos de vetores auto-regressivos (VAR), generalizagdo do modelo auto-
regressivo univariado, surgiram na década de 80, com o trabalho de Sims (1980, apud
BROOKS, 2002) com o intuito de minimizar as restrigdes impostas as analises empiricas
pelos modelos estruturais, desenvolvendo modelos dindmicos nos quais todas as variaveis
econdmicas fossem tratadas como endogenas. O modelo VAR nio necessita a especificagao
das equagdes estruturais do modelo, ndo admitindo duvidas sobre a natureza exdgena ou
endogena da varidvel, por outro lado, ndo deixa evidentes as relagdes entre suas variaveis.
Sendo assim, os modelos VAR examinam relagoes lineares entre cada variavel e os valores
defasados dela propria e de todas as demais variaveis, impondo como restrigdes a estrutura da
economia somente a escolha do conjunto relevante de varidveis e do nimero maximo de
defasagens envolvidas nas relagdes entre elas (BROOKS, 2002).

A forma estrutural do modelo VAR, de ordem p, com k dimensdes, pode ser escrita

como (BROOKS, 2002):
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d(L)y, = u+AD, +e, 3)

onde y; ¢ um vetor de dimensao kx1, D; um vetor com variaveis deterministicas, p o vetor

com os termos constantes da equacao, ®(L) ¢ o polindmio operador de defasagem (ordem p).
e e o termo de erro com média zero e desvio padrao o, e, ~N(0,0675). Todas as séries

devem ser estacionarias.

Desde os trabalhos de Hamilton (1989) existe um crescente interesse sobre o estudo
das mudangas de regime nos ciclos econdmicos, seguindo um processo de Markov, vém
aumentando. A jung¢do do modelo VAR ao processo estocastico de Markov formam a
modelagem de interesse do estudo MS-VAR (Markov-Switching Vector Autoregression).

O MS-VAR pode ser considerado uma generalizagdo do modelo VAR de ordem p e
pertence a uma classe mais geral de modelos que caracterizam um processo de geragdo de
dados nao linear, colocando-se a restricdo de que o processo deva ser linear em cada regime e
onde os regimes sdo nao observados e apenas um nimero discreto de regimes ¢ factivel. O
estado ndo observavel da varidvel S; ¢ uma caracteristica determinante neste modelo e ¢ a
principal diferenca entre este modelo ¢ os modelos TAR (Threshold Autoregressive), STAR
(Smooth Transition Autoregressive) e SETAR (Self-Exciting Threshold Autoregressive)
(CORREA, 2003).

A distribuicdo assintética dos estimadores de maxima verossimilhanga dos modelos
MS-VAR garante que muitos dos testes e diagnosticos utilizados nos modelos VAR com
parametros invariantes possam ser utilizados sem grandes corregdes para os modelos com
mudanga de regime (CORREA, 2003).

No modelo MS-VAR, portanto, os parametros do modelo VAR passam a ser funcao

do estado, ndo observavel, S;. O modelo proposto na eq. 3 pode ser escrito como:

CD(L)yt = /J(St) + A(St)Dt +€
e, ~ N(0,0%) 4)

A literatura mostra que os parametros podem ser combinados de forma que apenas
alguns deles sejam condicionados @ mudanca do regime, como a média, variancia ou qualquer
outro parametro. Além destas flexibilidades, o modelo MS-VAR permite que as
probabilidades de transi¢do sejam suavizadas ou sejam varidveis entre os regimes de acordo

com algum outro parametro (CORREA, 2003). A probabilidade de transi¢do entre os regimes
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pode ser considerada fixa e invariavel com o tempo (fixed transition probabilities - FTP),
como proposto por Hamilton (1989) ou variavel (time varying transition probabilities -
TVTP), como proposto por Filardo (1994).

Desde que os parametros da eq. 2 dependam do regime S(t) (t € T), assumido ser
estocastico e ndo observado, um processo gerador dos regimes deve ser formulado para que se
possa inferir dos dados a evolugdo dos mesmos. A caracteristica especial de um modelo
markoviano ¢ a hipotese de que os regimes nao observados sdo gerados por uma cadeia de

Markov ergddica, irredutivel, com tempo e estados discretos (CORREA, 2003).

2.2.1. Probabilidade de Transigdo Fixa (FTP)

O modelo de mudanca de regime de Markov com probabilidades fixas de transi¢ao
(FTP) empregado na caracterizacdo e previsao do comportamento dos ciclos econdmicos foi
desenvolvido e empregado pela primeira vez por Hamilton (1989), aplicando o modelo para
modelar a série do PIB real norte-americano no periodo de 1951 a 1984. Esse modelo, que
admite reversdes recorrentes da tendéncia da taxa de crescimento da economia, baseia-se na
hipotese de que essas reversoes sdo geradas por um processo de Markov em que a tendéncia
da taxa de crescimento do PIB assume um espaco de estados definido empiricamente. De
forma pratica, Hamilton definiu o espaco de estados com apenas dois valores: um
representativo da evolugdo positiva da atividade econdmica, expansao, e outro representativo
da diminui¢do da atividade econOmica, retracdo. A estimagdo do modelo, desta forma,
engloba dois modelos auto-regressivos restritos ao estado de analise, um relativo ao estado de
expansdo e outro relativo ao estado de contragdo da economia. De posse da série historica da
atividade econdmica ¢ possivel, portanto, a estimagdo conjunta dos pardmetros auto-
regressivos ¢ da matriz de probabilidade de transicdo que permite caracterizar os ciclos de
negdcios em fases de expansdao e contracdo bem como sua duracdo e taxa de crescimento
médio em cada estado definido.

Em termos de taxas de crescimento, o modelo de Hamilton pode ser especificado da
seguinte forma:

Dadas as variaveis,

e vy, = primeira diferenga do logaritmo neperiano do indice do PIB, varidvel que mede a

flutuagao estacionaria da taxa de crescimento do PIB em torno de sua média;
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e S; = Espaco de estados da economia;

e g = tendéncia (nivel) da taxa de crescimento para os estados da economia;

e ¢ = componente de erro com distribui¢do normal com média zero e desvio padrao
constante para cada estado da economia (c(Sy)).
O modelo pode ser descrito tomando como base, em um primeiro momento, o modelo

VAR simplificado, proposto pela eq. 4, desconsiderando as outras variaveis deterministicas e

fazendo k =1:

Yo = u(S)+@(L)y, +e, &)
(I)(L) = ¢1 Yia +¢z Yioa +¢3 Yis +---+¢p yt—p (6)
e, ~N(0,0%s)

Considerando o espaco de estados definido, o modelo de Hamilton pode variar entre
dois regimes, ou seja, adicionando a ndo linearidade e as probabilidades de transi¢do entre
estados (processo de Markov de primeira ordem) o modelo descrito pela eq. 5, pode ser

reescrito da seguinte forma:

Yo = ko + 14,5, +CD(L){yt _ﬂo_ﬂlst}+et (7)
ou,
Ye =
10+ DLy, — 1> ) +e,(fasel) ®)
p+ (L)Y, — p* 1) +e, (fase2
onde,
,USI = Hy + 145,
As probabilidades de transi¢do, p;;, podem ser expressas de acordo com a eq. 9:
P[St =0[S,, :0]: p
P[St=l|St_1:O]:1—p )
P[St =1|S,, =1|=q
P[St =0[S,, :1]:1—(3]
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O modelo de Hamilton (1989) admite flutuagdes estacionarias em torno de um passeio
aleatério com intercepto que segue um processo de Markov com 2 estados . Ha diversas
formas alternativas para se modelar a evolucdo do indice PIB real ao longo do tempo:
flutuagdes estacionarias (processo auto-regressivo) em torno de uma tendéncia deterministica
(BLANCHARD, 1981); auto-regressdo com uma raiz unitaria (LIMA E DOMINGUES,

2000); flutuagdes nao-estacionarias em torno de um passeio aleatorio (WATSON, 1986).

2.2.2. Probabilidade de Transi¢ao Variavel com o Tempo (TVTP)

O modelo proposto por Hamilton (1989) ndo contempla mudangas nas probabilidades
de transicdo entre os estados ao longo do tempo. Isso significa que a probabilidade de
mudanca de uma fase ou regime ¢ invariavel durante sua ocorréncia. Filardo (1994) propos
uma mudanca no cdlculo das probabilidades do modelo de Markov idealizado por Hamilton.
Essa mudanca permite que as probabilidades de transi¢do variem com o tempo (TVTP),
estando, desta forma, submetidas as variacdes constantes do mercado, fornecendo
informacdes adicionais importantes de quando uma fase ocorreu ou quando um ponto de
inflexdo no ciclo de negdcios estd iminente. Este ganho em flexibilidade ¢ possivel gragas a
adicdo ao calculo das probabilidades de transicdo de uma série temporal de uma variavel ou
informagao disponivel, o indicador antecedente.

Segundo Filardo (1994 e 1998), existem trés grandes motivos para tratar este modelo
como uma evolugao significativa ao modelo proposto por Hamilton.

Em primeiro lugar, a metodologia TVTP permite que a probabilidade de transig¢do
aumente logo apds comeco de uma retragdo ou expansdo. Na metodologia FTP, a
probabilidade de transi¢do ¢ constante antes, durante e depois da ocorréncia dos pontos de
inflexdo. J4 metodologia TVTP possui a flexibilidade de identificar variagdes sistematicas na
probabilidade de transicdo tanto antes como depois dos pontos de inflexdo do ciclo
econdmico.

O modelo MS-VAR com TVTP pode capturar persisténcias temporais mais
complexas. O modelo MS-VAR tanto com FTP quanto com TVTP podem distinguir entre
duas fontes de persisténcia no ciclo econdmico, uma originaria dos pardmetros auto-
regressivos do modelo VAR (eq. 7) e outra fonte devida a persisténcia da fase durante o

tempo, embasada na matriz de probabilidade de transi¢ao do processo estocastico de Markov
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(eq. 9). Ao permitir que a probabilidade de transi¢do varie com o tempo, o modelo TVTP
expande as naturezas de persisténcias identificadas pelo modelo.

Por ultimo, o modelo MS-VAR com TVTP esta correlacionado diretamente a nogao
de variacdo da duracdo dos periodos de cada fase de acordo com o tempo, enquanto que no
modelo MS-VAR com FTP a duracdo de cada fase é constante. Ghysels (1992, apud
FILARDO 1994) afirma que as fases nos ciclos econdomicos podem persistir durante certos
periodos de maneira sazonal, sendo a variagdo da duracdo um importante marcador na
modelagem dos ciclos econdmicos.

O desenvolvimento da modelagem com TVTP segue a mesma légica de raciocinio
apresentada por Hamilton em sua modelagem FTP. A diferenca da modelagem com TVTP
reside no célculo das probabilidades de transi¢ao realizados por Hamilton (1989). Para Filardo
(1994), o processo estocastico no estado S; pode ser sumarizado pela eq. 10, a partir da

consideracdo da variavel indicadora de movimento:

(10)

onde z;, representa a série historica da informac¢do econdmica disponibilizada pelo indice

indicativo no momento t. A eq. 10 pode ser simplificada para:
P(S,)=P[S, =5,|S:s =S._1»Z(] (11)

Feitas estas consideragdes ¢ necessario aprofundar-se na estimagdao dos parametros
que permitem calcular a matriz de probabilidade de transi¢do para o modelo MS-VAR com
TVTP. Este parametros, expressos nas equagdes 7 e 11, sdo estimados conjuntamente pelo
método da maxima verossimilhanga. A fun¢do condicional de densidade de probabilidade, f,

pode ser dada pela eq. 12 (FILARDO, 1998):
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f *(yt | yt_pK 5 yt_nazt) =

1 1
= ZA z f(yt’st =5, 5 =S A Sy =S [ Yo K Vs 2) =

§=0  5._,=0

(12)
1 1 A
= ZA Z f(yt9St =S A St—n =S s YooK, yt—n)>< P(St =S | St—l = St—lzt)x
$=0  s_,=0
xP(Sy =8, A S, =8 | Ve K5 Vins Ziy)
e a fungdo log-verossimilhanca ¢ dada por:
T
L(0) =Y In[f *(y, | V:..K , Vi 0> 250) (13)

t=1

A eq. 13 mostra como a informacao do crescimento do PIB e do indicador econémico,
z,, afeta a estimacdo ¢ inferéncia do modelo. As duas fontes de informacdo entram na
estima¢do do modelo em duas formas, uma diretamente e outra indiretamente por meio da
inferéncia dos estados passados. As informagdes contidas na série historica do PIB, y;, € suas

defasagens (lags), afetam diretamente a func¢do log-verossimilhanga, dada pela eq. 13,

mediante a fun¢do de densidade normal, ? , por outro lado, os lags de y; afetam indiretamente
a fun¢do log-verossimilhanga mediante a informagdo que eles carregam sobre seu estado
passado P(S,, =s_,A S, ,=S_,|Y.-K .Y, Z_,)- A varidavel “indicador economico” afeta a
probabilidade de transicdoP(S, =s,|S,, =S,,,Z,), diretamente, e a probabilidade de
distribuicdo dos estados P(S,, =s,,A S, , =S, | Y..K,¥,,,Z_,), indiretamente.

Para a identificagdo do estado da economia mediante o0 modelo MS-VAR ¢ necessario
realizar a combinagdo entre as informagdes dos lags da variavel y, com as informagdes do
indicador economico disponivel, z. Para isso, deve ser criado um elo de ligagdo entre as
probabilidades de transi¢do, P(S, =s,|S,, =S, ,,Z,) e a probabilidade inferida do estado da
economia, P(S,_, =S, A S_, =S¥ -K,Yn-Z,) (FILARDO, 1994). A probabilidade
inferida do estado da economia no tempo t pode ser calculada ao se integrar os efeitos das

séries temporais passada na estimagdo conjunta da func¢do densidade de probabilidade.
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P(St =5 ‘ Yoo Yo, K 5 Vi, Zt) =

1 i
ZA Z P =8A S =S | Yo Yo K L Yin» 2) = (14)
5=0

Str=0

1 A Zl: f(yt’St = StA St—n =Sin | yt—l’K > yt—n’zt)
$,=0 S_=0 f * (yt | yt_laK ’ yt_na Zt)

Normalmente, a literatura que aborda os modelos MS-VAR recorrem a teoria
econdmica para a definicdo do numero de lags e do espaco de estados do modelo MS-VAR,
como realizado por Comptom e Silva (2005) em seus trabalhos sobre a atividade econdmica
nos Estados Unidos porém, segundo Brooks (2002), geralmente as teorias tém pouco a dizer
sobre o numero apropriado de defasagens e regimes de um modelo VAR. Uma estratégia util
na formulagdo do modelo, segundo Correa (2003), que pode definir simultaneamente o
nimero de regimes e os lags do componente auto-regressivo, ¢ usar uma especificagao
ARMA (modelo auto-regressivo com média movel) como aproximacdo do modelo
markoviano. Brooks (2002) por outro lado propde, ainda, a utilizagao dos critérios de escolha
para a defini¢dao destes parametros. A utilizagdo de critérios pode nao ser realizada de forma
eficiente, pois alguns parametros, principalmente na escolha do nimero de regimes, ndo sao
identificados e os calculos dos parametros podem resultar numa matriz singular, tornando os
resultados dos testes de razao verossimilhanga, critérios de Akaike, de Schwartz ou teste de
Wald, enviesados ou ndo significativos (CORREA, 2003).

Quando a variavel do indicador econdmico ndo oferecer informacdes que expliquem o
modelo ou a evolugdo do estado da economia, o modelo TVTP torna-se um modelo FTP
(FILARDO, 1994).

De posse do modelo de mudanga de regime descrito pela eq. 7 e o processo de Markov
descrito pela eq. 11, os parametros de interesse serdo conjuntamente estimados pelo método
da maxima verossimilhanga (Maximum Likelihood — ML). Alguns autores sugerem a
utilizacao de outros algoritmos para a estimagao dos parametros, porém, para a realizacao dos
objetivos propostos por este trabalho a aproximacdo pelo método ML torna-se mais atraente
por demandar um esfor¢o computacional menor para modelos com dinadmica auto-regressiva.
Com erros normalmente distribuidos, a estimacdo ML pode ser calculada ao encontrar as
raizes da eq. 11. Kiefer (1978 apud FILARDO, 1994) afirma que, para o caso do modelo de
mudanca de regime, iid, a solucdo da equagdo de verossimilhanga ¢ consistente,

assintoticamente normal, com estimadores eficientes e assintoticos.
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A parametrizacdo da equacdo de probabilidade de transicdo deve mapear a variavel do
indicador econdmico dentro do intervalo unitario. Esta parametrizacao, entretanto, esta restrita
a algumas fungdes especificas, como a fun¢do logit, probit e outras. Segundo Moolman
(2003) as fungdes probit e logit sdo mais flexiveis e possuem uma interpretagdo econdmica
bastante sensivel apesar de poderem apresentar problemas na estimativa dos parametros.

Para este estudo, utilizar-se-a a funcao de parametrizacao logit, expressa nas equagdes

15 ¢ 16.

Ji
exp(6,, + z 0,2, ;)
p(z,) = (15)
1+exp(d,, + Z 0,2, ;)
j=1

J;
exp(f,, + Zeqj Z ;)
= (16)

q(zt) = M
1+exp(G,, + Z 042 ;)
i

Esta fun¢do de parametrizacao das equagdes de probabilidade de transi¢ao, ao mapear
as probabilidades de transicdo, dado a variavel z, no intervalo aberto (0,1) garante uma
funcdo log-verossimilhanca bem definida, satisfazendo as condi¢des necessdrias para a
aplicacao do teste ML.

As probabilidades de transi¢do entre os estados surgem diretamente do calculo de p(z)
e q(zy), de acordo com a eq. 10. O tipo de informagao que z; proporciona pode ser inferido
dos movimentos das variaveis p(z) e q(z;). Por exemplo, caso p(z;) aumente (pii aumenta e p;;
diminui) e q(z;) diminua (p; diminui e p;; aumenta) a probabilidade de transi¢do entre o estado
de expansao (estado i) para um estado de expansao aumenta assim como a probabilidade de

transicdo entre o estado de retragdo (estado j) para um estado de expansdo.
2.3. Diferencial da Taxa de Juros de Longo e Curto Prazos

Titulos de diferentes maturidades tém, cada um, um preco e uma taxa de juros
associados denominados rendimento na maturidade. A observagdo dos rendimentos de titulos

de diferentes maturidades em ty conduz a representacao grafica da relagdo entre rendimento e
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maturidade. Essa relacdao ¢ chamada de curva de rendimento ou Estrutura Temporal das Taxas
de Juros (ETTJ). Os agentes do mercado financeiro prestam especial atengdo ao formato da
curva de juros como um indicador de impacto da politica monetaria corrente e futura sobre a
economia.

A ETTJ, corretamente calculada, ¢ de extrema importincia para se avaliar
adequadamente opgdes sobre titulos de renda fixa, para calcular o valor de mercado de uma
carteira, o seu risco, avaliar contratos derivativos futuros, por exemplo.

A representacdo grafica de uma estrutura a prazo ¢ conhecida como curva de
rendimento (Yield Curve ou curva ETTJ) e procura traduzir visualmente o comportamento das
taxas de juros de um titulo ao longo do tempo, ou seja, sua rentabilidade para diversas
maturidades, sempre para titulos oriundos de uma mesma classe de risco. No mercado, ¢
comum referir as taxas a vista como taxas Spot e as taxas a termo como taxas foward.

Especificamente, o Yield Spread, objeto alvo de estudo para o desenvolvimento desta
pesquisa, ¢ composto a partir da constru¢ao da ETTJ, sendo definido como o diferencial entre
a taxa de juros de longo e curto prazos e apontado pelos estudos empiricos como preditor dos
movimentos da atividade econdmica. Na década de 90 nos EUA, Estrella e Hardouvelis
(1991) foram os primeiros a testar empiricamente o Yield Spread como um preditor dos ciclos
de negocios. Os seus estudos mostraram que a inclinacao mais ingreme do diferencial da taxa
de juros implica um crescimento maior do PIB e que o aumento do diferencial da taxa de
juros implica a diminui¢do da probabilidade de uma recessdo quatro trimestres depois.

Bernard ¢ Gelach (1996, apud MOOLMAN, 2003) testaram o poder preditor da
estrutura a termo nos ciclos de negdcios em oito paises a partir de modelos probit. Concluiram
que o diferencial da taxa de juros doméstica ¢ estatisticamente significativo quando utilizado
para explicar a ocorréncia de pontos de inflexdo no movimento econémico e pode fornecer
uma previsao futura das mudancgas de estado entre 2 a 5 trimestres.

Estrella e Mishkin (1998) compararam o desempenho de varias varidveis financeiras,
incluindo o Yield Spread, indice da bolsa de valores, indices monetarios e outros leading
indicators. Novamente, mostraram que a estrutura a termo da taxa de juros possui um forte
poder preditivo, maior que os dos outros indices testados, relativo a dinamica do crescimento

econdmico.
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2.3.1. Estruturaa Termo da Taxa de Juros (ETTJ) Brasileira

No Brasil, a possibilidade de construgdo das curvas de rendimento dos mais diversos
ativos foi consideravelmente prejudicada pelos muitos anos consecutivos de altas taxas de
inflacdo. A instabilidade na politica monetaria apresentada nido permitia aos agentes
econdmicos projetar taxas de juros com prazos superiores a 30 dias. O mercado dos titulos
com prazos maiores que 30 dias era necessariamente indexado a algum indice econdmico,
pos-fixado (FRALETTI, 2004).

Algumas peculiaridades desta época foram perpetuadas e incorporaram-se as praticas
econdmicas brasileiras, prejudicando sobremaneira a constru¢do da ETTJ nos dias atuais. Os
prazos extremamente curtos dos instrumentos de renda fixa, a forma como o Banco Central do
Brasil baliza as taxas de juros e a peculiaridade do mercado financeiro nacional trabalhar com
dias uteis e ndo corridos sao apontadas como os principais pontos negativos para a constru¢ao
da ETTJ (BARCINSKI, 1999 apud FRALETTI, 2004).

Ao longo dos ultimos anos, a partir de 1994, com a implantagdo do plano Real, o
advento da estabilidade de pregos propiciou aos agentes do mercado financeiro ampliar o
horizonte de planejamento e andlise dos mais diversos aspectos econdmicos, permitindo
projecdo dos niveis futuros destes principais indicadores. Com isso as estruturas a prazo, que
eram bastante imprecisas para vencimentos superiores a 30 dias, comegaram a poder ser
previstas com credibilidade para prazos maiores que 180 dias. Segundo Fraletti (2004),
somente a partir de 1996 ¢ que contratos de 5 ou 6 meses passaram a alcancar relativa
validade. Mais especificamente, a partir de 1998, o COPOM, Comité de Politica Monetaria do
Banco Central do Brasil, define as possibilidades de mudanca nas taxas de juros, permitindo
aos agentes financeiros captarem com maior precisdo os movimentos futuros da ETT]J.

A construcdo da ETTJ ¢ bastante complexa. Sua constru¢do esta apoiada na selecdo e
analise dos diversos instrumentos indicadores do movimento das taxas de juros para as
diversas maturidades, normalmente realizada através dos contratos futuros de juros (DI-futuro
e SWAP DI x Pré) negociados diariamente na Bolsa de Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo
(BM&F/SP). Os contratos “DI” futuros t€ém por base as taxas do Certificado de Depdsito
Interbancario (CDI) e sua grande liquidez atribui a eles o reconhecimento como expectativas
bastante confidveis das taxas de juros futuras. A ETTJ varia continuamente, justificada pela

excessiva sensibilidade aos diversos fatores presentes na conjuntura econdmica (crédito,
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inflacao, fatores nominais) conferindo, assim, um carater altamente volatil aos niveis de longo
prazo de tais curvas.

Tendo como objetivo obter a curva de rendimento para o mercado brasileiro, ¢ natural
pensar em tomar como base o modelo norte-americano de estimagdo da estrutura a termo e
utilizar a mesma metodologia para a obtencdo da curva de rendimento nacional, usando as
taxas de rendimento dos titulos publicos federais. As peculiaridades do mercado brasileiro,
contudo, tornam o estudo da estrutura a termo da taxa de juros no Brasil uma tarefa ndo tao
simples.

O trabalho de Fraletti (2004) avalia diversos ativos que podem ser considerados como
livres de risco para o mercado brasileiro e servir como ponto inicial para a composi¢ao da
ETTJ e do Yield Spread . As analises quanto a liquidez, a arbitragem, a precifica¢ao e a outros
fatores foram realizadas para o Brazilian Capitalization Bond (C-Bond), a taxa SELIC, o
Certificado de Deposito Interbancario (CDI-OVER), o rendimento da caderneta de poupanga
e os titulos publicos federais. O autor, apoiado pelos trabalhos de Fama (2002, apud
FRALETTI 2004) que foca diretamente a especificagdo de uma taxa de juros livre de risco,
avaliando o C-Bond, a taxa CDI-OVER e o rendimento da caderneta de poupanga, conclui
que o ativo que mais se aproxima da defini¢do de livre de risco ¢ o CDI-OVER. Nao obstante,
o autor admite o carater livre de risco, porém sujeito a arbitragem, dos titulos publicos
federais e da taxa de caderneta de poupanga. Para a taxa SELIC o autor menciona a forte
correlagdo entre a taxa e o CDI-OVER, frutos de uma politica de ndo arbitragem imposta pelo
Banco Central, que a transforma num bom indicador livre de risco.

Ainda segundo Fraletti (2004), a taxa CDI-OVER deve ser a taxa que o mercado
financeiro brasileiro deve utilizar para obter a sua ETTJ. O autor afirma que a pratica mais
correta € construir a curva de juros a partir dos dados extraidos das taxas implicitas nos
instrumentos derivativos ancorados ao CDI-OVER, apesar destes contratos carregarem uma
componente de taxa de operagdes financeiras, mais precisamente nos contratos DI-Futuro e
Swap DI x Pré. As operagdes de swaps consistem, basicamente, na troca de posigdes em
determinados indices entre dois agentes econdomicos. Estes, por meio de um contrato de swap,
estipulam um valor base e elegem um indice para a corre¢do original deste valor base (LION,
2002).

Corroborando com Fraletti, Doniak (2001) afirma que a taxa Swap DI x Pré desponta
como a alternativa com maior valor analitico para a constru¢do de uma estrutura a termo. A
taxa Swap DI x Pré ¢ largamente utilizada pelo mercado como um ativo liquido e bom o

suficiente para a formac¢ao de consenso a respeito de taxas a termo.
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A partir da defini¢do da curva de minimo risco ¢ possivel estabelecer as demais taxas
do mercado, incrementando-as com os prémios de risco de crédito e liquidez. Como ndo
existe mercado liquido para os papéis de todas as maturidades, a estrutura a termo da taxa de
juros ¢ construida a partir dos prazos que o mercado negocia com maior liquidez.

Moolman (2003) cita duas explicagdes que podem ser extrapoladas para explicar as
formas de relacionamentos entre a estrutura a termo da taxa de juros e o ciclo de atividade
econdmica brasileiro. Como j& observado anteriormente, a primeira implica um raciocinio
comum aos investidores e agentes econdmicos, onde o relacionamento das varidveis preve
que para um futuro de recessdo, os juros de longo prazo aumentardo e os de curto prazo
diminuirdo, provocando uma inclinagdo nula, ou até mesmo positiva, da curva da estrutura a
termo da taxa de juros. Similarmente, as taxas de longo prazo diminuem e as de curto prazo
aumentam quando a economia antevé um periodo de expansdo da atividade econdmica,
indicando uma inclinag¢ao positiva na taxa de juros.

A outra explicacao esta baseada na Hipdtese das Expectativas (HE). Segundo Guillén
(2003) a mais conhecida teoria sobre estrutura a termo das taxas de juros, a Hipdtese das
Expectativas (HE), afirma que uma taxa de juros a vista de longo prazo ¢ a média de longo
prazo das expectativas das futuras taxas a vista de curto prazo mais um “prémio pelo prazo”

(term premium) invariante no tempo:
1 k—1
Rt(n) = EZ Et Rt(inrrzi Yy (15)
i=0

onde:

R ¢ a taxa de juros de longo prazo com n periodos;

e R™ éataxa de juros de curto prazo de m periodos;

E: ¢ a esperanga condicionada a informagao conhecida na data t;

e ., ¢o prémio pelo prazo (constante).

Se a HE vale, ou seja, se o prémio pelo prazo ¢ constante, compreende-se a relagdo
entre as expectativas das taxas futuras e as taxas correntes. A inclina¢do da estrutura a termo
de juros a vista ¢ determinada pela expectativa do mercado quanto aos futuros valores dos
juros de curto prazo a vista, ¢ mudancas dessa expectativa refletem-se em movimentos da

curva. Se, por outro lado, o prémio pelo prazo varia ao longo do tempo de forma imprevisivel,
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torna-se dificil discernir entre mudancas das taxas a vista causadas por revisao de expectativa
das taxas futuras ou mudangas das taxas a vista causadas por variacdes dos prémios pelo
prazo.

Moolman (2003) afirma que a HE ¢ baseada na afirmagcdo de que instrumentos
financeiros similares com maturidades diferentes sdo substitutos perfeitos, ou seja, para um
investidor ¢ indiferente investir em um instrumento de longo prazo ou véarios instrumentos de
curto prazo, desde que seus retornos esperados sejam equivalentes. Ou seja, que, para
instrumentos financeiros similares, o diferencial da taxa de juros entre o presente e o longo
prazo sera equivalente a média dos diferenciais entre as taxas de juros presente e futura de
curto prazo. Supondo que o Banco Central altere a politica monetéria subindo a taxa de juros
vigente, os agentes econdmico-financeiros considerardo a alteragdo como um choque na
economia criando a expectativa dos juros de curto prazo futuros aumentarem menos que o
aumento estipulado neste momento. Tomando como base a HE, a taxa de juros de longo prazo
subira menos que a taxa de juros de curto prazo atual, resultando numa inclinagdo da curva do
diferencial da taxa de juros plana ou invertida. O aperto da politica monetaria causara,
portanto, uma redu¢do futura na atividade econdmica e um aumento na probabilidade de se
enfrentar um periodo de recessdo. Desta forma, antes de uma recessdo (expansdo) o
diferencial de taxa de juros diminui (aumenta).

No Brasil, a literatura sobre o tema ¢ incipiente, assim como ¢ recente a formagao de
uma estrutura a termo passivel de teste. Tabak e Andrade (2001, apud GUILLEN, 2003), em
seus estudos, utilizam a Hipdtese das Expectativas para analisarem a estrutura a termo
brasileira com dados diarios e prazos entre dois e doze meses. Lima e Issler (2002) (apud
GUILLEN, 2003) testaram a HE sob expectativas racionais para dados de freqiiéncia mensal e
prazos de um més, 180 dias e 360 dias. Apos testarem as implicagcdes do modelo de valor
presente concluem que as evidéncias sdo apenas parcialmente favoraveis a Hipodtese das
Expectativas.

A definicao das caracteristicas de formagao da ETTJ brasileira permite a construgao da
variavel antecedente de movimento, o Yield Spread, a partir das taxas de juros de diferentes
maturidades, alimentando corretamente o modelo MS-VAR com TVTP, de acordo com a eq.

11.
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3. METODOLOGIA

O problema de pesquisa abordado no presente estudo ¢ de natureza quantitativa,
caracterizado quando os pesquisadores buscam exprimir as relagdes de dependéncia funcional
entre as varidveis procurando identificar os elementos constituintes do objeto estudado,
estabelecendo a estrutura e a evolucao das relagdes entre os elementos, CRESWELL (1994).

Nesta etapa sdo discutidos os processos metodologicos das diversas etapas da
aplicacdo do modelo de mudanga de regime MS-VAR, incluindo a coleta de dados, a
incidéncia de informacdes externas, a operacionalizacdo dos dados, a escolha e
parametrizacdo do modelo, andlise de significdncia dos resultados obtidos, validacdo do
modelo e, finalmente, a andlise de dados obtidos para os ciclos economicos brasileiros.

Para a realizag¢do da pesquisa, € em particular dos testes empiricos, s3o observadas as

etapas descritas na figura 1.

Definicdo do Modelo

Desenvolvimento Teérico do Modelo

Selecdo da Amostra

Aplicacéo do Modelo

Anélise dos Resultados

Validagéo do Modelo

Figura 1: Etapas da realizacdo da pesquisa

A aplicagao dos testes empiricos considera a constru¢do de um modelo econométrico
a partir do qual seja possivel concluir sobre a relagdo entre as fases do ciclo econdmico
brasileiros e a evolugao do PIB.

A definicdo e desenvolvimento do modelo econométrico de mudanca de regime de
Markov seguem a teoria apresentada e discutida no capitulo 2 do presente estudo. De forma

geral, para que a modelagem MS-VAR seja aplicada ¢ necessaria a obtengdo das equacdes
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descritas pelas eq. 7 e 11. A utilizagdo da eq. 11 passa pela incorporacdo ao modelo de
calculo de probabilidade de transicdo de uma variavel antecedente disponivel, capaz de
predizer ou antecipar um comportamento futuro do ciclo econémico brasileiro. Para esta
analise, utilizar-se-a a variavel “diferencial da taxa de juros de longo e curto prazos” (yield
spread) formada a partir da analise das variaveis componentes da estrutura a termo da taxa de
juros do pais. Com a equacdo auto-regressiva da evolu¢ao do PIB (eq. 7) e a equagao do
processo estocastico de Markov para os estados da economia (eq. 11), passa-se a etapa de
estimacdo dos parametros do modelo. Para que a estimagdo conjunta dos parametros possa ser
realizada de forma correta, ¢ necessario realizar a parametrizagdo das probabilidades
resultantes da equacdo do processo markoviano para os estados da economia. A
parametrizacdo ¢ realizada tomando como base a equagdo logit expressa nas equagdes 15 e

16. Apds esta etapa os parametros do modelo sdo estimados conjuntamente, pelo método da

maxima verossimilhanga.

3.1.  Selecdo da Amostra

As dificuldades em selecionar uma amostra confidvel e significativa de dados
econdmicos para o Brasil foram consideradas como restricdo a modelagem MS-VAR do ciclo
econdmico brasileiro na parte introdutdria do estudo. E importante, desta forma, que estas
dificuldades sejam relacionadas as diversas etapas operacionais com o intuito de evidenciar as
consideracdes, ajustes e operagdes realizados aos dados no processo de estimagdo do modelo.

A coleta de dados para a estimacdo do modelo MS-VAR foi realizada em duas
etapas. A primeira estd relacionada ao processo estocastico de Markov e a outra etapa ao
processo auto-regressivo.

A primeira etapa demanda uma informacao antecedente da atividade econdmica para
se caracterizar o estado atual da economia e ¢ de fundamental importancia na aplicacdo da
metodologia MS-VAR com TVTP. A auséncia desta variavel implica uma modelagem com
probabilidade de transi¢dao fixa e inviabiliza a execuc¢dao do objetivo principal deste estudo.
Como discutido no capitulo 2, o estado da economia ¢ uma variavel ndo observavel extraida
do comportamento da variavel Yield Spread ou diferencial da taxa de juros de longo e curto
prazos. A composi¢ao desta variavel tomou como base os estudos de Fraletti (2004) e

demandou a obteng¢do das séries historicas da taxa livre de risco e das taxas de juros futuros.
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Para a taxa de juros futuro foi escolhido o indice Swap DI x Pré. Essa série de dados, como
discutido no referencial tedrico, esta disponivel apenas para o periodo apos 1998 tornando-se
o fator limitante de selecdo da amostra para o desenvolvimento do estudo, fato que pode
excluir importantes aspectos da evolu¢ao da economia brasileira, porém engloba praticamente
todos os fatos caracteristicos da estabilizagdo monetaria, podendo permitir, dentro dessa
limitagdo, um melhor grau de comparabilidade dada a inexisténcia de mudangas abruptas na
conducdo da politica econdmica brasileira. Estes dados ndo sdo de divulgacao publica e foram
obtidos por meio de um terminal Bloomberg, sendo capturados os dados das taxas de juros
Swap DI x Pré, de maturagdes de 180 e 360 dias, expressas em % ao ano, com freqiiéncias
diarias para o periodo de 03/08/1998 a 31/03/2006.

Para a taxa de curto prazo, foi escolhida a série de dados da taxa SELIC, pela
facilidade de captura e alta correlacdo entre esta taxa de juros e a CDI-OVER. A taxa de juros
SELIC ¢ disponibilizada diariamente pelo Banco Central do Brasil, ressaltando que, a partir
de 1998, o COPOM emite relatorios sobre o comportamento futuro desta taxa, fato que
possibilitou o desenvolvimento de analises mais confiaveis sobre o comportamento da taxa de
juros futura. Os dados da taxa SELIC foram obtidos para o mesmo periodo das taxas Swap DI
x Pré, expressas em % ao ano, com freqiiéncias didrias.

A discussao teorica promovida por Fraletti (2004) e Estrella (1998) aponta que as
séries de taxa de juros futuros ndo podem ser deflacionadas corretamente, ja que as taxas de
inflagdo futuras ndo sdo alvo de divulgagdo precisa pelos agentes financeiros. Porém, de
acordo a teoria do efeito Fisher, as taxas de juros nominais de longo prazo incluem, com alta
robustez, as previsdes de inflacdes futuras (MISHKIN, 1992 apud FRALETTI, 2004). Estrella
afirma, ainda, que a inclusdo do termo referente a inflagdo ¢ indiferente no calculo do spread
da taxa de juros. Assim, a série de dados do Yield Spread pode ser composta pela diferenca
simples entre as taxas de juros de longo e curto prazos. A consideracdo de diferentes
maturidades para a taxa de juros de longo prazo pode verificar o impacto do aumento do
horizonte de analise na previsao de choques ou alteragdes no ciclo econdomico, o que implica
o desenvolvimento de duas séries de dados, o Yield Spread 180 dias (YS180), para titulos
com maturidade de 180 dias e o Yield Spread 360 dias (YS360), titulos com maturidade de
360 dias.

A segunda etapa de coleta de dados envolveu a segunda parte do MS-VAR, o modelo
auto-regressivo VAR. Este modelo utiliza apenas varidveis endogenas e suas defasagens. A
variavel de analise deste modelo é o Produto Interno Bruto, variavel representativa do nivel da

atividade econdmica brasileira. Se por um lado a série de dados do Yield Spread representa



42

restricdo quanto ao tamanho da amostra, a série de dados historica do PIB brasileiro ¢
oficialmente disponibilizada trimestralmente pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), fato que restringe o nimero de observagdes dentro do espago de tempo
observado.

A utiliza¢do de dados trimestrais implica uma amostra com 31 observagdes, nimero
que pode tornar a estimagao os parametros do modelo inviavel. De forma a contornar esta
limitacdo do estudo, outras séries indicadoras da atividade econdmica foram pesquisadas. O
Banco Central do Brasil divulga um indice, com freqiiéncia mensal, em R$ correntes, que
indica a contribui¢do de cada més do ano para a geragdo do produto interno bruto anual do
pais. A metodologia que o Banco Central do Brasil utiliza na construgdo deste indice implica,
inicialmente, a substituicdo das variaveis utilizadas na determinagdo do PIB trimestral por
outras variaveis, proxies, como a produgdo industrial, indice de prego, etc, porém com
periodicidade mensal. Posteriormente, no momento da divulga¢do do PIB trimestral pelo
IBGE, ¢ realizado o ajuste nos valores do PIB mensal anteriormente calculados. Operacdes
com este indice permitem que seja construida uma série mensal indicando a evolucao do PIB
mensal. Desta forma, ¢ eliminado, a priori, o problema do tamanho da amostra, ja que a
utilizagdo de dados mensais implica uma amostra com cerca de 91 observacdes, porém, por
outro lado, a variacdo da atividade econdmica pode-se tornar bastante volatil ao aumentar a
periodicidade de observagao de dados, fato que devera ser considerado na andlise de
significAncia dos parametros calculados. E importante observar que a validade desta série
deve ser alvo de andlise na validagdo dos resultados, ja que ndo existem referéncias de sua
utilizagao nos estudos académicos consultados.

As séries de dados do produto interno bruto foram deflacionadas de forma a ajustar
seus valores ao valor presente da moeda. Como indice de ajuste, foi adotado o IPCA,
divulgado pelo IBGE, mensalmente. As séries ajustadas do PIB utilizadas para o estudo,
possuem freqiiéncia trimestral, para o periodo que engloba o 3° trimestre de 1998 ao 1°
trimestre de 2006, e mensal, para o periodo que entre agosto de 1998 e fevereiro de 2006.

Objetivando tornar vidvel outras formas de validacdo para os modelos estimados, os
dados do PIB brasileiro foram coletados, também, para um periodo de analise extendido.
Partindo do principio que a modelagem MS-VAR com FTP ndo esta susceptivel as restricdes
imposta pelo tamanho da amostra disponivel dos dados do Yield Spread, é possivel realizar
analises do impacto no aumento do tamanho da amostra de andlise nos parametros estimados
a partir da modelagem MS-VAR com FTP. Assim, a série de dados histérica do PIB utilizada

para o estudo, foi extendida para o periodo que engloba o 1° trimestre de 1995 ao 1° trimestre
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de 2006, para dados trimestrais e para o periodo entre janeiro de 1995 e fevereiro de 2006,
para dados mensais. A data inicial foi escolhida de forma a manter o melhor grau de
comparabilidade entre os modelos dada a inexisténcia de mudangas abruptas na conducdo da
politica econdmica brasileira durante este periodo.

Estando a periodicidade de analise definida, os valores didrios das taxas de juros
tiveram suas séries de dados operacionalizadas e as freqiiéncias de observacgdo alteradas,
sendo transformadas para trimestrais ¢ mensais, de forma a poder realizar a inferéncia do

modelo para as diferentes periodicidades de analise, concomitantemente.

3.2.  Processo de estimacdo do modelo MS-VAR

A definicdo da amostra permite que os dados sejam tratados e testados
estatisticamente objetivando ndo produzirem erros ou viés na estima¢do dos modelos. Foram
realizados os testes de raiz unitdria e correlacdo para todas as séries obtidas. A partir desta
analise € possivel evitar estimativas espurias do modelo. As analises destes testes preliminares
garantem o desenvolvimento do modelo dentro das condigdes exigidas, garantindo a validade
dos resultados e pardmetros encontrados.

A partir da conclusdo das etapas preliminares, a estimativa dos parametros do modelo
pode ser realizada. Esta etapa demanda um grande esfor¢o computacional, onde diversas
iteragdes, objetivando maximizar o teste ML, serdo conduzidas para a obtencdo dos
parametros das equacdes desenvolvidas.

O processo de estimagdo dos modelos MS-VAR dar-se-4 em duas etapas. A primeira
utilizando a teoria proposta por Filardo (1994) que implica a utilizagdo do Yield Spread no
calculo das probabilidades de transi¢do. A estimagao deste modelo sera realizada para os
dados com freqiiéncias mensais ¢ trimestrais, mediante a utilizagdo dos softwares
econométricos E-views 4.1 e Gauss 6.0. A rotina de processamento, baseada no modelo de
Filardo (1994), foi adaptada a partir dos documentos disponibilizados por Kim e Nelson
(1998). Uma segunda etapa objetivara o processamento do modelo MS-VAR com
probabilidades fixas de transi¢cdo entre os regimes. Novamente, a estimativa deste modelo sera
realizada para os dados com freqiiéncias mensais e trimestrais, para duas amostras diferentes,
o periodo de analise originalmente proposto (1998 a 2006) e um extendido (1995 a 2006),

utilizando os pacotes de software ja citados mediante a utilizagao da rotina de processamento
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elaborada por Kim e Nelson (1998) com base no trabalho de Hamilton (1989). Os algoritmos
ajustados e utilizados para estimativa dos modelos estao anexados ao presente estudo.

No total, portanto, oito modelagens serdo realizadas a partir dos dados colhidos: MS-
VAR com TVTP e Yield Spread de 180 dias para dados trimestrais, MS-VAR com TVTP e
Yield Spread de 360 dias para dados trimestrais, MS-VAR com TVTP e Yield Spread de 180
dias para dados para dados mensais, MS-VAR com TVTP ¢ Yield Spread de 360 dias para
dados para dados mensais, MS-VAR com FTP para dados mensais e MS-VAR com FTP para
dados trimestrais. Serdo ainda estimados os modelos MS-VAR com FTP para dados mensais

e MS-VAR com FTP para dados trimestrais para o periodo de analise extendido.

3.3.  Analise e Validacédo dos Dados

A estimagdo dos diversos modelos produz como resultado os pardmetros do
equacionamento de cada modelo e os respectivos testes de significancia. Além deste
resultado, o processo computacional fornece os graficos das probabilidades de transi¢do no
tempo.

A partir dos pardmetros, das estatisticas de teste e dos graficos de comportamento da
probabilidade de transi¢cdo € possivel realizar as diversas andlises e validagdes propostas com
o0 objetivo expresso de avaliar a hipotese que considera que os ciclos econdmicos brasileiros
possuem um comportamento que pode ser explicado por um processo estocastico de mudanga
de regime, respondendo afirmativamente a questdo problema destacada na parte introdutéria
do presente estudo e concluindo que o ciclo econdmico obedece a um modelo auto-regressivo
VAR com probabilidades de transi¢ao entre os regimes variaveis com o tempo de acordo com
0 processo estocastico de Markov e a varidvel diferencial da taxa de juros de longo e curto
prazo ¢ um elemento informativo do comportamento evolutivo do PIB brasileiro. A partir
destas defini¢des ¢ possivel, ainda, realizar as andlises dos objetivos especificos do estudo,
quanto a dura¢do média do ciclo de negocios brasileiro, a incidéncia maior ou menor de uma
ou outra fase, as ocorréncias dos pontos de inflexao, ou de mudanga de estado e a inferéncia
de mudangas futuras no estado da economia.

Os parametros obtidos dos testes empiricos a partir do processamento computacional,
quando analisados, podem passar por um processo de validagao simultanea, que ¢ apresentado

de forma inicial nesta etapa. A modelagem auto-regressiva apresenta em seu equacionamento
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(eq. 7) dois parametros referentes as médias de crescimento de cada estado considerado no
desenvolvimento do modelo. Numa andlise preliminar, estas médias devem ser significativas
e estatisticamente diferentes, possuindo sinais opostos, caracterizando as fases de crescimento
e de retracdo do PIB, respectivamente. Caso isso venha a se confirmar ¢ possivel concluir que
ha evidéncia que o modelo ndo linear ¢ capaz de capturar a existéncia de duas fases distintas
da economia.

Para a validacao do modelo pode-se ainda efetuar a comparagao da curva evolutiva
do PIB brasileiro, representada pelas curvas de probabilidades de transi¢cdo dos estados da
economia, com a tipologia elaborada ¢ utilizada pelo Federal Reserve Bank (MOOLMAN,
2003). De acordo com esta definicdo, a economia deve possuir pelo menos dois periodos
consecutivos de crescimento negativo do PIB para que se considere que esteja em um periodo
de recessdo ou dois periodos consecutivos com crescimento positivo do PIB para que se
considere que esteja em um periodo de expansdo, de modo que, dadas estas condigdes, o
estado em que a economia se encontra seja alterado. Quando a curva de probabilidade de
alteracdo do regime ¢ obtida e comparada com os periodos de recessdo e expansao definidos
oficialmente pelo agente regulador, pode-se observar o niimero de ocorréncias de fases
explicadas pelo modelo e concluir sobre a sua validagao ou nao.

Segundo os estudos de Filardo (1994), a importancia da informagao disponibilizada
pelo indicador da variavel econdmica ¢ descoberta na avaliacdo dos parametros estimados, ou
seja, caso a variavel indicadora ndo ofere¢a nenhuma informacao adicional quanto ao regime
observado, a sua consideragdo no modelo ¢ dispensavel e a probabilidade de transi¢ao entre os
regimes ¢ invariavel com o tempo, implicando a modelagem da transicdo entre regimes
proposta pelo modelo de Hamilton (1989). Como validagdo do estudo, o modelo MS-VAR
com probabilidades de transi¢ao fixas serd estimado e os estimadores analisados, contribuindo
na andlise da significincia do diferencial da taxa de juros de longo e curto prazos como
informacao antecedente para o calculo das probabilidades de transigao.

A validacgao final do processo de estimagdao dos modelos parte do pressuposto que a
metodologia FTP, sugerida por Hamilton (1989), independe dos dados da série historica do
Yield Spread, podendo-se realizar uma validagdo da amostra de dados utilizada nas demais
modelagens ao se expandir o universo de andlise para o periodo compreendido entre 01/1995
a 02/2006 e verificar as mudangas nos calculos dos parametros do modelo em decorréncia da
alteragdo do tamanho da amostra. Esta valida¢do estd restrita a metodologia FTP, porém a

extrapolagdo desta valida¢ao a metodologia TVTP ¢ natural.
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4. RESULTADOS EMPIRICOS

Nesta se¢do ¢ realizada a analise dos ciclos economicos brasileiros através do modelo
MS-VAR, ajustado a média, com diferentes metodologias de calculo de probabilidade de
transi¢cao, desenvolvido nas sec¢des anteriores, utilizando os dados das séries historicas das
varidveis apresentadas. Os pacotes utilizados para obter as estimag¢des dos modelos foram o
Eviews versido 4.1 e o Gauss 6.0, em conjunto com as rotinas' escritas por Kim e Nelson

(1998) para esta tltima linguagem.

4.1. Discussao Inicial dos Dados

Na discussdo metodoldgica foram abordados os pontos sobre a defini¢do da amostra,
os tratamentos e os testes estatisticos preliminares realizados nas séries de dados com o intuito
de permitir a estimacdo do modelo dentro das condi¢des exigidas, garantindo a validade dos
resultados e parametros encontrados.

A analise de dados da série historica revela que o PIB brasileiro apresenta um
comportamento com uma tendéncia de crescimento constante com apenas algumas zonas
indicativas de um desaquecimento da atividade econdmica. Este comportamento pode ser
visualizado pelo gréafico da evolugao do PIB mensal e trimestral no tempo, representado nas
figuras 2 e 3. Os dados apresentados pela figura 2 correspondem a série historica do PIB de
01/1995 a 02/2006, cuja operacionalizagdo totaliza 91 observagdes para o periodo de 08/1998
a 02/2006, com periodicidade mensal, disponibilizado pelo Banco Central do Brasil - BCB
(Série 4380), deflacionados pelo IPCA (BCB, série 190, periodicidade mensal). A figura 3
apresenta o comportamento da série temporal do PIB de 01/1995 a 02/2006 com
periodicidade trimestral, cuja operacionalizagdo totaliza 31 observagdes para o periodo
compreendido entre o 3° trimestre de 1998 e o 1° trimestre de 2006, disponibilizados pelo

IBGE.

! Os algoritmos do programa e as condi¢des de uso podem ser consultados no anexo deste estudo ou no sitio
http://www.econ.washington.edu/user/cnelson/SSMARKOV .htm
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Evolug¢do do PIB (em milhdes R$)- Periodicidade Mensal
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Figura 2: Evolugio do Indice PIB mensal

Evolugdo do PIB (em mihdes R$) - Periodicidade Trimestral
2.000.000 -
1.800.000 -
1.600.000 -
1.400.000 -

1.200.000 -

1.000.000 4~ — — — — = — = — & & &

800.000

N\ > ) > \ » \ > \ > N > \ »H \ 5 \ > N\ > N »H \

S TN T AT TETT TS TS F S S
SN N N N N N N S I I I S S

= P|B Trimestral

Figura 3: Evolugio do Indice PIB trimestral

Novamente, nota-se claramente pelas figuras 2 e 3, a tendéncia predominante de
crescimento da atividade economica no periodo analisado, podendo indicar, & primeira vista,
uma série de dados ndo estaciondria. Desta forma, o primeiro passo foi examinar o problema
de estacionariedade da série. Os estudos académicos apontam a presenga de raiz unitaria na
série temporal do PIB, sendo na maioria das vezes relatada como uma variavel I(1), possuindo

uma raiz unitaria. Hamilton (1989) utiliza no desenvolvimento de seu modelo MS-VAR,
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como variavel indicadora da atividade econdmica, a primeira diferenga (valor da variavel em t
= t, menos o valor em t = t,.;) entre os logaritmos neperianos, na pratica conhecido como
“delta log” (DLOG), do PIB americano. Visando verificar a presen¢a de raiz unitdria nos
dados, um teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) foi realizado para as séries em nivel. Para
este teste, verifica-se a hipdtese de que possiveis “choques” ocorridos no sistema ndo sejam
propagados e permanecam afetando a série durante os periodos futuros, tornando a estimativa

do modelo espiria (BROOKS, 2002).

p-1
AY, = i+ it +yy,  + ZﬂAyt,i + U,

t=1

H,:vw =0 (18)
0

H :y#0

¢ importante observar que para os testes foram utilizados dados em logaritmo.

Desta forma, foi testada a hipdtese de que a variavel y da eq. 18 ¢ igual a zero, com
nameros de lags (p) escolhidos automaticamente pelo software (pelo critério de Akaike). A
estatistica de teste estimada para os dados com periodicidade mensal de 0,5714 mostrou que a
hipdtese nula ndo poderia ser rejeitada mesmo em um nivel de significancia de 10%, cujo
valor critico ¢ -2,5843, indicando que a série ¢ nao estaciondria no nivel. Para os dados com
periodicidade trimestral, a estatistica de teste estimada foi de 0,5424 ndo podendo rejeitar a
hipotese de presenca de raiz unitaria (valor da estatistica tabelado igual a -2,6251 para um
nivel de significancia de 1%).

A diferenciacdo das variaveis, portanto, tende a eliminar a presenca da raiz unitaria,
descaracterizando o comportamento tendencioso apresentado anteriormente. Este

comportamento das variaveis diferenciadas pode ser analisado nas figuras 4 e 5.
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Figura 4: Evolucao do DLOG (PIB) mensal

DLOG PIB Trimestral
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Figura 5: Evolucao do DLOG (PIB) trimestral

Nota-se claramente uma nova evolucdo da série de dados, com a eliminacdo de
tendéncias, podendo ser aproximada a um passeio aleatorio em torno de uma média. A anélise
grafica ¢ confirmada pelo teste de presenca de raiz unitaria. Utilizando novamente o critério
automatico de selegdo de lags (p), o teste ADF rejeitou a hipotese de presenga de raiz unitaria,
em niveis de significancia de até 1%, tanto para os dados mensais, com uma estatistica t de -

4,7609 - para valores criticos tabelados em -3,5055, -2,8943 e -2,5843 para niveis de
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significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente - quanto para os trimestrais, com uma
estatistica t de -4,1746, para valores criticos tabelados em -3,6891, -2,9718 e -2,6251 para
niveis de significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente.

O comportamento das séries com periodicidade trimestral, figuras 3 e 5, apresenta
sinais de suavizacao dos dados em relacdo aos dados com periodicidade mensal, figuras 2 e 4.
Isso pode implicar perda de informacao carregada pela série historica podendo resultar numa
estimagao espuria do modelo desenvolvido em virtude do déficit de informagdes disponiveis
nas séries com periodicidade trimestral.

A estimagdo dos pardmetros dos diversos modelos fornece como resultado de saida
um grafico que indica a probabilidade de se estar em um determinado estado da economia em
cada ponto temporal observado. A andlise metodoldgica identifica a necessidade de
comparac¢do entre estes resultados calculados com uma classifica¢do realizada, normalmente
pelos agentes reguladores, a partir dos dados do PIB observados, permitindo avaliar as
congruéncias entre 0 modelo e o resultado divulgado pelos agentes econdmicos.

Uma vez confirmada a validade da variavel representativa do PIB, o DLOG (PIB), ¢
possivel realizar esta classificagdo inicial dos estados da economia. Tendo como base
trabalhos de Hamilton (1989) e Correa (2003), ¢ natural considerar inicialmente um modelo
com espaco de estados restrito a dois regimes, onde s= 1 indica um regime de recessao e s=0
um regime de expansiao econdmica.

Recordando a classificagdo adotada por Moolman (2003), a economia deve possuir
pelo menos dois periodos consecutivos de decrescimento do PIB para que se considere que
esteja em um periodo de recessao ou dois periodos consecutivos com crescimento positivo do
PIB para que se considere que esteja em um periodo de expansdo, de modo que, dadas estas
condicdes, o estado em que a economia se encontra seja alterado. De posse da série de dados
do DLOG (PIB), a classificacdo recomendada foi realizada, destacando graficamente, em cor

escura, as areas em relativas aos periodos de recessao, de acordo com a figura 6.
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Evolugdo DLOG PIB vs St (MOOLMAN, 2003)
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Figura 6: Estados observados na economia (MOOLMAN,2003)

Nota-se que para esta andlise, em 89% das observagdes, o estado observado da
economia refere-se a um periodo de expansdo. Entretanto ¢ importante observar que estudos
sobre a trajetoria econdmica recente do Brasil demonstram que a economia brasileira
permanece suscetivel a um ritmo de crescimento stop and go. Ou seja, com taxas de expansao
do PIB que alternam fases de crescimento mais baixo e outras com um maior dinamismo
induzindo, portanto, um pensamento onde seja necessdrio mais de uma forma de
categorizacao inicial dos regimes.

Entretanto, a categorizacdo oficial sobre os estados da economia brasileira ndo ¢
divulgada pelo agente regulador oficialmente. Grupos de estudo da Fundacdo Getulio Vargas
estdo trabalhando para o desenvolvimento de uma categorizag¢do Unica e oficial. A auséncia
destas informagdes implica negativamente na validagdo dos resultados calculados pelo
modelo, j4 que os resultados da estimativa indicam a probabilidade de se estar em um ou
outro estado de acordo com o célculo das probabilidades de transicdo, lembrando que, para
isso, 0 processo estocastico de Markov assume desconhecer a série de estados observados.

Correa (2003) em seus estudos sobre o comportamento evolutivo do PIB brasileiro
para o periodo de 1900 a 2000, concluiu, a partir da estimativa do modelo de transi¢do de

regime proposto, que apenas os coeficientes estimados para as fases de estagnagdo e
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crescimento sdo significativos e que, em 60% das observagdes, o pais passou por estados de
expansao.

Partindo deste ponto, foi proposta uma classificacdo alternativa dos regimes em
“crescimento baixo ou estagnacdo” e “crescimento acelerado”. Para taxas de crescimento
médias menores que 0,4% ao més foi proposta a primeira classificagdo enquanto para
crescimentos maiores que 0,4% ao més foi proposta a segunda classificacdo. Esta
categorizacdo pode ser observada na figura 7, onde em 56% das observagdes o estado
observado da economia refere-se a um periodo de crescimento acentuado (as areas em

destaque sdo relativas aos periodos de estagnagdo ou crescimento baixo)

Evolugdo DLOG PIB vs St
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Figura 7: Estados observados na economia, Crescimento Acelerado vs Crescimento baixo ou

Estagnacao

As relagdes entre os estados da economia e a série histérica DLOG (PIB) sdo
visualmente confusas e qualquer andlise desta relagdo pode-se tornar vaga devido ao
desconhecimento das matrizes de probabilidade de transi¢ao calculadas pelo processo de
Markov. De antemdo, um ponto fundamental que deve ser colocado refere-se aos estudos
sobre a atividade econdmica brasileira, normalmente, realizados com dados de periodicidade
anual, desconsiderando, portanto, as variagdes em niveis de analise menores ou mais

freqlientes, como os dados mensais. Este ponto, ja discutido nas limita¢cdes do estudo, pode



53

indicar um comportamento volatil do modelo estimado com uma variancia mais significativa
ou uma sensibilidade maior a fatos de natureza especulativa ou temporaria.

A andlise inicial dos dados referentes as taxas de juros seguiu 0s mesmos
procedimentos operacionais apresentados para a série de dados do PIB. Os dados aqui
apresentados correspondem as séries historicas da taxa Swap DI x Pré com maturidade de 180
dias e Swap DI x Pré com maturidade de 360 dias, obtidas junto ao terminal Bloomberg, com
periodicidade diaria, para o periodo de 03/08/1998 até 31/03/2006, e a taxa SELIC (BCB,
sériec 1178, PTAX860), com periodicidade didria, para o periodo de 03/08/1998 até
31/03/2006.

A variavel taxa de juros futura, Swap DI x Pré, esta disponivel para diferentes prazos
de maturidade. O comportamento desta variavel para prazos de 180 e 360 dias, juntamente
com a trajetéria dos juros de curto prazo, taxa SELIC, pode ser observado na figura 8. A
operacionalizacdo dos dados resulta na transformagdo da periodicidade diaria em mensal,

figura 9, e trimestral, figura 10.

SWAP-DI 180 vs SWAP-DI 360 vc SELIC (%a.a.) - Dados dirios

60,00 = = ===

50,00 == - - -

40,00—*—— ——————————————————————————————————————————————————————————————————

3O,OO*H Y

20,00 M

> 'mejm L W—%

L

0,00
% X NN DN DN DD QDY = = = = a4 A A N N N0 n T T T T VOV v v O
XA AN DD DN DD DSOS OO0 QO QO QO QO oo 9O 9O 9O 9O 9 9 9 9 9 9 9 9o 9o 9
AN NN DD O O O 9O O © 9O O 9 O O 9O 9O 9o © 9o 9O © O O o 9o o o
- = =~ =~ =~ 7~ d d d d d d d d d d d d d ddddaJddd3 3 ddJ A A A adqQ
T T D o dd dd g g g g gdgddgagaagagagaagagadaddaaaaQ
X = A ¥ B = A ¥ X = A Vv B = A VB X S = T N S = I = S = F Y & A o
S T 2 2 2 T 2 2 L2 02 L L L L L o e Q2 e e L e e e e =<
A T O > F e B A O F A 1 S Qx> D UM AN SO T N F RN Mo = & oA A
S A A A A AN~ A== === O 0 0 O A A A~ = = O O O © A A a o

— SWAP 180 —— SWAP 360 SELIC

Figura 8: SWAP PRE-DI 180 vs SWAP PRE-DI 360 vs SELIC — Dados Diarios



54

SWAP-DI 180 vs SWAP-DI 360 vc SELIC (a.a) - Dados Mensais
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Figura 9: SWAP PRE-DI 180 vs SWAP PRE-DI 360 vs SELIC — Dados Mensais

SWAP-DI 180 vs SWAP-DI 360 vec SELIC (a.a.) - Dados Trimestrais
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Figura 10: SWAP PRE-DI 180 vs SWAP PRE-DI 360 vs SELIC — Dados Trimestrais

E importante notar que as duas séries das taxas de juros de longo prazo possuem, num
primeiro momento, um comportamento semelhante, sugerindo que os fatos observados
influenciam, com intensidades bastante proximas, cenarios futuros distintos em um mesmo
periodo. Este fato indica a possibilidade de existéncia de correlagdo entre as varidaveis em

nivel, de forma que a escolha de cenarios futuros com maturidade de 180 dias e 360 dias seja
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indiferente ou que o prémio de risco calculado no intervalo entre as maturidades seja
indiferente.
A andlise do correlograma das variaveis confirma este fato ao indicar uma correlagao

entre as variaveis Swap DI x Pré de 180 e 360 dias maior que 96,4 %, como pode ser visto no

quadro 1.
Quadro 1: Correlograma entre SWAP 180 e SWAP 360
Swap DI x Pré 360 dias | Swap DI x Pré 180 dias
Swap DI x Pré 360 dias 1.000000 0.964908
Swap DI x Pré 180 dias 0.964908 1.000000

Note que esta andlise ¢ fundamental para o prévio conhecimento do tipo de
informagao que o Yield Spread agrega ao modelo. Esta pequena avaliagdo parcial da ETTJ
brasileira construida a partir das séries da taxa Swap DI x Pré pode fornecer evidéncias de que
o aumento do horizonte futuro de analise pode nao oferecer informagdes adicionais
importantes a partir de um determinado momento. Desta forma, ¢ prudente que as estimativas
dos modelos levem em consideragdo os titulos com maturidade de 360 e 180 dias para o
calculo do Yield Spread.

Apesar de ndo estar evidente um comportamento tendencioso das séries de dados, a
analise de estacionaridade das séries foi realizada. Utilizando novamente o critério automatico
de selegdo de lags (p), o teste ADF foi realizado, rejeitando a hipotese de presenga de raiz
unitdria, em niveis de significancia de até 1% para todas as séries. Para a varidvel mensal
Swap DI x Pré 180 dias, o teste forneceu a estatistica de -6,2729, para valores criticos
tabelados em-3,5055, -2,8943 e -2,5843 para niveis de significancia de 1%, 5% e 10%,
respectivamente. Para a varidavel mensal Swap DI x Pré 360 dias, o teste forneceu a estatistica
de -5,6234, para valores criticos tabelados em -3,5055, -2,8943 e -2,5843 para niveis de
significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Para a varidvel mensal taxa SELIC, o teste
forneceu a estatistica de -3,8667, para valores criticos tabelados em -3,5055, -2,8943 e -
2,5843 para niveis de significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente.

A composi¢do do indicador do Yield Spread, prevista no modelo, deve ser realizada,
de acordo com a andlise metodologica, pela diferenciacao entre as taxas de juros de longo
prazo e curto prazo. De maneira logica, utilizando novamente o teste ADF e o critério
automatico de selecdo de lags (p), a hipdtese de presenca de raiz unitaria para a série

construida foi rejeitada, em niveis de significancia de até 1%. Para a variavel Yield Spread de
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180 dias, o teste forneceu a estatistica de -4,0105, para valores criticos tabelados em —3,5038,
-2,8935 e -2,5839 para niveis de significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Para a
variavel Yield Spread de 360 dias, o teste forneceu a estatistica de -5,3883, para valores
criticos tabelados em 3,5038, -2,8935 e -2,5839 para niveis de significancia de 1%, 5% e
10%, respectivamente.

Das 92 observagoes das variaveis Yield Spread 180 dias e Yield Spread 360 dias, 87
coincidem quanto ao sinal, sendo que 58 das observagdes possuem sinal positivo para a
variavel de 180 dias e 59 observagdes possuem sinal positivo para a variavel de 360 dias. O
comportamento das duas varidveis pode ser observado na figura 11. Para os dados trimestrais,
a mesma analise foi realizada obtendo-se a mesma distribuicao de resultados. Novamente, a
partir da figura 12 pode-se observar nitidamente a diminui¢do do nivel de informagdes que a
série de dados trimestrais do diferencial de taxa de juros (180 e 360 dias) carrega. Para a
variavel Yield Spread 360 dias, a hipotese de presenga de raiz unitaria foi rejeitada, em nivel
de significancia de até 5%, fornecendo a estatistica teste de -3,5140, para valores criticos
tabelados em —3,6891, -2,9718 e -2,6251 para niveis de significancia de 1%, 5% e 10%,
respectivamente. Para a variavel Yield Spread de 180 dias, o teste rejeitou a presenga de raizes
unitarias, em nivel de significancia de até 5%, fornecendo a estatistica de -3,6159, para
valores criticos tabelados em —3,6891, -2,9718 e -2,6251 para niveis de significancia de 1%,

5% e 10%, respectivamente.

Diferencial Taxa de Juros SWAP Pré- DI/SELIC (a.a. 180 vs 360 dias) - Dados Mensais
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Figura 11: Yield Spread 180 vs Yield Spread 360 — Dados Mensais
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Diferencial Taxa de Juros SWAP Pré-DI/SELIC (a.a. 180 vs 360 dias) - Dados Trimestrais
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Figura 12: Yield Spread 180 vs Yield Spread 360 — Dados Trimestrais

As figuras 11 e 12 ressaltam a forte correlacdo entre as variaveis Yield Spread com
maturidade diferentes em func¢ao da utilizacdo da variavel Swap DI x Pré para sua
composi¢do. Apenas trés faixas podem ser definidas, a priori, onde o tipo de informagao
disponibilizada pelo Yield Spread compostos com titulos de maturidades diferentes
apresentam um “descolamento”: entre 08/1999 e 04/2000, entre 06/2001 e 03/2002 e entre
06/2002 e 2003/02, podendo fornecer evidéncias, a partir dos graficos, que o aumento da
maturidade do Yield Spread pode ndo oferecer informagdes adicionais importantes a
estimativa do modelo a partir de um determinado momento.

Uma vez analisados os dados das variaveis que compdem o modelo, pode-se dar inicio
a sua estimativa, levando em consideragdo os fatos analisados decorrentes desta primeira
discussao.

Antes da estimativa do modelo pode-se analisar, ainda, de forma superficial, os
comportamentos das varidveis envolvidas na estimagdo empirica do modelo a partir dos dados
expostos nas figuras 13 e 14. E interessante notar a relagdo do comportamento do Yield
Spread que, a primeira vista, nao evidencia uma relagdo diretamente proporcional ou
antecedente com a variagdo da atividade econdmica. Esta relagdo serd o objeto de andlise a

partir dos pardmetros dos modelos estimados.



58

DLOG PIB vs Diferencial Taxa e Juros (180 e 360 dias) - Mensal
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Figura 13: Yield Spread 180 vs Yield Spread 360 vs DLOG (PIB) — Dados Mensais

DLOG PIB vs Diferencial Taxa e Juros (180 e 360 dias) - Trimestral
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Figura 14: Yield Spread 180 vs Yield Spread 360 vs DLOG (PIB) — Dados Trimestrais

A estima¢ao dos oito modelos MS-VAR passa pelo calculo das matrizes de
probabilidade de transicdo e dos coeficientes do modelo auto-regressivo e do numero de
defasagens a ser considerado, sendo possivel, dessa forma, realizar todos os testes discutidos
na andlise metodoldgica incluindo a comparacao do estado observado da economia, os testes

para mensurar o impacto da utilizagao da taxa de juros futura com maturidades diferentes
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(Swap DI x Pré 180 dias vs Swap DI x Pré 360 dias), podendo chegar a uma conclusdo de

qual grupo de variaveis explica melhor o objeto de estudo proposto.

4.2. Discussao dos Resultados

Das analises anteriores, ¢ importante ressaltar algumas restricdes evidenciadas dentre
as quais estdo o pequeno numero de observagdes para as freqiiéncias trimestrais de analise e a
perda de informagdes nestas s€ries associadas a uma possivel filtragem e suavizagdo dos
dados.

O processo de estimacdo, em um primeiro momento, deve impor as restricdes aos
modelos desenvolvidos, expressos nas equagdes 7, 11, 15 e 16. Devido a dificuldade de
implantacdo de um teste para a escolha do nimero de regimes ¢ do nimero de defasagens,
adota-se aqui a estratégia utilizada pela literatura pratica, que utiliza fatos estilizados para a
escolha das defasagens. De acordo com a teoria apresentada e os autores pesquisados, o
modelo deve restringir seu espago de estados a dois regimes (inicialmente associados a
crescimento e estagnacao/retragdo) e deve capturar um relacionamento entre as variaveis
defasadas em mais de um trimestre. Desta forma, foi determinado que a ordem p do modelo
VAR seja igual a 4, assim como o fizeram Correa (2003), Filardo (1994) e Moolman (2003).
Para o caso do modelo alimentado com dados de entrada mensais, as defasagens consideradas
foram mantidas em 4 de modo a ndo implicar uma perda no nimero de graus de liberdade e o
aumento de restri¢oes face ao modelo com dados de entrada trimestrais.

Para a variavel antecedente, o Yield Spread, foi considerada apenas a primeira
defasagem, como proposto por Moolman (2003), restringindo sua influéncia no calculo das
probabilidades de transicao.

O termo referente ao erro foi ajustado de forma que seja i.i.d, possua média O e

variancia ndo dependente do regime.

Yi :ﬂl(l_st)+ﬂ08t +CD1(Yt—1 _(ﬂl(l_st—1)+ﬂ18t—1))+
+ O, (Y, — (=S )+ i, S )+ @Yy — (4, (1=S5) + 1,5, 5)) + (19)
+ O, (Vg — (e, (1=S) + 14,5,,)) + &

onde,
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e, ~N(,5%)
st = 1 se regime de recessdo ou estagnagdo, do contrario, s; = 0. A probabilidade de transi¢ao

serd dada, portanto, por:

t 1- t
P(S)=(S, =[S =512 :L_p(:(; S )} 0)
onde,
_ eXp(HpO + lezt—l)
P(z) = 1+exp(0,, +0,,2,.,) @D
e
a(z,) = exp(9q0 + gqlzt—l) (22)

1+ exp(9q0 + 9q1 Z,,)

Uma vez apresentado o modelo e suas restri¢gdes foi realizado o processamento dos
algoritmos alimentados com os dados de entrada de diferentes periodicidades. Foram
estimados os modelos MS-VAR - TVTP com dados de entrada mensal, com variaveis
informativas Yield Spread de 180 dias e 360 dias, MS-VAR - TVTP com dados de entrada
trimestral, com varidveis informativas Yield Spread de 180 dias e 360 dias, MS-VAR - FTP
com dados de entrada mensal e trimestral ¢ 0 modelo MS-VAR - FTP com dados de entrada
mensal e trimestral e tamanho da amostra expandido para 140 observagdes entre 1995 e 2006.
Ressalta-se que, como proposto na metodologia, o modelo FTP sera estimado como validagao
da utilizacao da variavel informativa (z;) e do tamanho na amostra nos calculos das matrizes
de probabilidade. O calculo das probabilidades nesta metodologia ndo ¢ funcdo desta variavel,

portanto, as equagdes 20, 21 e 22 podem ser reescritas como:

1—
P :(St :St|St—1 :St—l) :|:1_pp qq:| (23)
onde,
0
p(z,) = M (24)
1+exp(d,,)
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exp(eqo )

Az = 1+exp(d,,)

(25)

O primeiro impacto da utilizagdo de uma pequena amostra foi evidenciado nas
primeiras tentativas de estimag¢do dos modelos com dados de entrada trimestrais. Estes
modelos apresentaram, em seu processamento, impossibilidade de estimacdo, j& que os
calculos resultavam em matrizes singulares, ndo permitindo o estimag¢do dos parametros
constituintes do modelo. Este fato ndo ocorreu para o modelo MS-VAR — FTP com tamanho
da amostra aumentado. Esta ocorréncia estd diretamente ligada ao baixo nimero de
observacdes da amostra (31 observagdes, que se torna menor quando considerado o nimero
de restrigdes do modelo). Este problema foi previsto nas delimitagdes do estudo e analisado
nas restrigdes de aplicacdo do modelo. Por outro lado, ¢ importante observar que as
consideracdes realizadas nos resultados encontrados para o modelo MS-VAR — FTP, com
tamanho de amostra aumentado, poderdo ser utilizados em comparagdes com os outros
modelos MS-VAR — FTP e, posteriormente, extrapolados para a modelagem MS-VAR —
TVTP.

Foi entdo proposto o processamento dos modelos com dados de entrada mensal e
periodo de andlise original, que ocorreu da forma prevista, sem reconsideragdes de nenhum
tipo. Os parametros foram estimados para os quatro modelos com periodicidade mensal
propostos. Os resultados consolidados encontram-se na tabela 1 e referem-se as estimativas
dos parametros e os seus respectivos desvios-padrao.

Contudo, ¢ importante ressaltar o carater contingencial da ado¢@o desta medida, uma
vez que todo o desenvolvimento do estudo baseia-se em trabalhos publicados onde se utilizam
dados trimestrais em suas andlises. Por este motivo, os procedimentos operacionais de
estimagdo, construidos e desenvolvidos para a utilizagdo de dados com freqiiéncias
trimestrais, permaneceram inalterados e foram extendidos para a aplicagdo nos modelos com
dados mensais, fato que implicou a estimagdo destes modelos com apenas quatro defasagens
na parte auto-regressiva do modelo. O desenvolvimento e construgdo do algoritmo
computacional que permita a inclusdo de um maior nimero de defasagem ¢ um tema

abordado na etapa conclusiva deste estudo, na secdo de sugestdes e recomendacdes.
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Tabela 1: Parametros Estimados Consolidados — Dados Mensais

MSVAR(4) - TVP MSVAR(4)-TVP | MSVAR(4) | MSVAR(4)
(z= Yield Spread 360 | (z=Yield Spread 180 FTP FTP
dias) dias) (Extendido)
-0,53445 -0,58561 -0,58864 -0,72455
" (0,10693) (0,10116) (0,15536) (0,31036)
0,22967 0,20895 0,31773 0,38687
" (0,03108) (0,02999) (0,08042) (0,08332)
00 4,69465 4,57579 0,93536 0,97534
(1,66620) (1,44739) (0,03249) (0,01946)
0, 10,13692 10,43062 ] ]
(5,14163) (4,58532)
0 -0,87167 -1,12668 0,36338 0,67058
(1,35407) (1,04017) (0,25680) (0,26074)
0, -5,76487 -5,08685 ] )
(4,53556) (3,51925)
o, -0,23914 -0,22995 0,72998 0,72663
(0,11885) (0,11583) (0,11620) (0,09825)
o, 0,11866 0,11896 -0,06884 -0,22788
(0,13929) (0,13417) (0,14984) (0,14092)
®, -0,11752 -0,14289 0,17794 0,19332
(0,11780) (0,11991) (0,14714) (0,11935)
. -0,03409 -0,00544 -0,29363 -0,09751
(0,11689) (0,11346) (0,11593) (0,06862)
0,31156 -0,30204 0,31006 0,34435
° (0,02667) (0,02575) (0,02897) (0,02548)
L(0) -30,6069 -29,2900 -41,5698 -67,7083

Os parametros Wy, W, @, ®,, O3, 4 ¢ o sdo relativos ao modelo auto-regressivo,

enquanto os parametros 0,0, Op1, 0q0, 041 s30 relativos a estimacgdo da matriz de probabilidade

de transigao entre os estados. L(0) é o log-likelihood, valor maximizado, resultante do teste de

maxima verossimilhanca. A andlise das estimagdes dos modelos sera realizada gradualmente

para cada parte do modelo MS-VAR inserindo-se novamente seus parametros ¢ os graficos

das probabilidades de transicdo. Note que para todos os graficos de probabilidade de se
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encontrar em um determinado estado, o eixo das coordenadas apresenta as probabilidades
calculadas enquanto o eixo das abscissas apresenta o tempo (representado pelo nimero da
observacdo, onde 0 refere-se a 03/1998 e 90 a 01/2006). De forma a melhor interpretar os
dados graficos, pode-se dizer que, numa classificacdo objetiva, para uma probabilidade menor
ou igual a 0,5 o ciclo de atividade econdmica encontra-se num estado de expansao, enquanto
que para valores maiores que 0,5, o ciclo de atividade econdmica encontra-se num periodo de
recessdo ou estagnagdo. De acordo com Correa (2003), esta hipotese deveria ser testada
formalmente, porém, como ja discutido, existem dificuldades para a implantacdo de um teste
para o conhecimento do numero de regimes.

A primeira analise refere-se a modelagem MS-VAR TVTP. Seus resultados podem ser
contemplados nas figuras 15 e 16 e nas tabelas 2 e 3, utilizando como indicador antecedente o

Yield Spread 360 dias e 180 dias, respectivamente.
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Figura 15: Probabilidade de Transi¢gdo TVTP (z= YS360) —- MSVAR 4 — Dados Mensais
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Figura 16: Probabilidade de Transi¢do TVTP (z= YS180) - MSVAR 4 — Dados Mensais

Pode-se observar, como previsto a partir da analise inicial das informag¢des contidas no
Yield Spread de diferentes maturidades, que o comportamento grafico ¢ bem semelhante nos
dois casos, caracterizados por regimes de expansdo (s; = 0) na maior parte da mostra, com
picos de recessdo. Graficamente, os picos de recessdo nao sdo exibidos por mais de 3 periodos
consecutivos, porém pode-se observar a repeticdo (até trés vezes) seguida destes picos
formando areas onde a probabilidade de se estar em um periodo de estagnagdo ou recessao €
maior.

Nos dois resultados as areas de picos relativos a recessdo sao antecedidas de picos de
probabilidades maiores que zero, sendo que as probabilidades menores que 0,2 sdo mais

evidenciadas no modelo que utiliza o Yield Spread de 360 dias.



Tabela 2: Parametros Estimados MS-VAR TVTP (YS360) — Dados Mensais
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MSVAR(4) - TVP (z= Yield Spread 360 dias)

Parametros Estatistica t
-0,53445 - 4,998
Mo
(0.10693) p <0.01
" 0,22967 7,390
1
(0,03108) p<0,01
4,69465 2,818
(1,66620) p<0,01
10,13692 1,972
(5,14163) p<0,10
-0,87167 0,644
040
(1,35407)
-5,76487 1,271
(4,53556)
-0,23914 2,012
o, 0,239 ,0
(0,11885) p<0,05
o, 0,11866 0,852
(0,13929)
-0,11752
. 0,1175 0,998
(0,11780)
-0,03409 0,292
Dy
(0,11689)
- 0,31156 11,682
(0,02667) p<0,01
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Tabela 3: Parametros Estimados MS-VAR TVTP (YS360) — Dados Mensais

MSVAR(4) - TVP (z= Yield Spread 180 dias)
Parametros Estatistica t

-0,58561 - 5,789
Ho

(0.10116) p <0.01
" 0,20895 6,967

1

(0,02999) p<0,01

4,57579 3,161

(1,44739) p<0,01
0 10,43062 2,275
pl

(4,58532) p<0,05

-1,12668 1,083
040

(1,04017)

-5,08685 1,445

(3,51925) p<0,2

-0,22995 2,012
D,

(0,11583) p<0,05
o, 0,11866 0,884

(0,13417)

-0,142 1,191
. 0,14289 ,19

(0,11991)

-0,00544 0,048
Dy

(0,11346)
- -0,30204 11,730

(0,02575) p<0,01

Os parametros estimados para os dois modelos possuem, em geral, a mesma analise,
embora o modelo para maturidade de 180 dias apresente pardmetros ligeiramente mais
significativos, no entanto, estas diferengas ndo oferecem alteracdes na interpretagdo dos
resultados. Os modelos auto-regressivos apresentam média significativa tanto para o regime
de recessao, Ly, como para o periodo de expansao, p;, porém apresentam apenas a primeira
defasagem do PIB como significativa. E de se esperar, quando se utilizam dados mensais de
séries das que se esperam mudangas estruturais de longo prazo, como o caso do PIB, que o
coeficiente relacionado a variavel defasada de 1? ordem seja mais significante. Este fato nao

deve ser interpretado, portanto, como uma relacao estrutural, mas apenas como a incidéncia
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de um tempo de descorrelacionamento entre as defasagens da variavel maior que a freqiiéncia
de observacao dos fatos.

A taxa média de crescimento mensal apresentada pelo regime 0 (s=0 e ;) ¢ de
aproximadamente 0,20%, significativa estatisticamente, porém pouco expressiva, devendo-se
considerar que os dados analisados foram transformados para logaritmo neperiano. Esta
hipotese sugere que o crescimento do Brasil € lento, porém constante, de acordo com os dados
apresentados nas matrizes de probabilidade. A taxa média estimada para o regime 1 (s=1 e
o) foi de -0,55%, significativa estatisticamente e bastante expressiva, ja que ¢ menor que zero
e maior que a taxa média de crescimento do estado 0. Este fator indica que, apesar de terem
sido evidenciadas poucas ocorréncias de periodos de retragao, quando estes existem a
economia brasileira apresenta sinais fortes de desaquecimento, indicando uma reagdo
exagerada na economia a fatos internos e externos, normalmente de origem especulativa ou
temporaria.

Os parametros relativos ao calculo da probabilidade de transi¢do mostraram-se
significativos apenas para o cdlculo da probabilidade p(z). Isso implica uma matriz de
probabilidade onde os elementos significativos da matriz referem-se a uma probabilidade de
se permanecer no estado 1 (s=0, expansdo) ou passar de um estado 2 (s=1, recessdo) para o
estado 1 (S=0, expansdo). Estas informagdes estdo de acordo com os resultados das pesquisas
apresentadas, que indicam que a probabilidade de se permanecer num periodo de expansdo na
economia brasileira ¢ maior.

Nota-se que, segundos as analises iniciais, desde 1998, o pais apresenta um
crescimento econdmico constante, no entanto, sempre esteve sujeito a influéncia das crises
econdmicas e outros fatos pontuais que ocorrem em nivel interno e externo, fato que
influencia o crescimento econdmico conjunturalmente e ¢ evidenciado no grafico de
probabilidade, com presengas significativas de periodos de recessdo de baixa duracdo, ndo
maiores que 10 meses. Estes fatos, normalmente de natureza especulativa, ndo sdo observados
quando da andlise de dados anuais, porém sdo expostos nas séries mensais através dos picos
de curta duracdo, sugerindo uma maior volatilidade no grafico de probabilidades de transi¢cao
e confirmados pela andlise de significancia dos coeficientes calculados, onde a falta de
significancia dos coeficientes 0y sugere que os periodos de recessdo ndo se mantém por um
longo periodo de tempo e, também, pela comparagdo com os resultados dos estudos de Correa
(2003) que ndo considera como significante e negativa a taxa de crescimento média para o

estado 2 (associado a recessdo).



68

De posse dos coeficientes calculados, pode-se proceder ao célculo da matriz de
probabilidade de transi¢do. Para o modelo que utiliza o Yield Spread de 360 dias a matriz

estimada € a seguinte:
P P P | [0,959 0,041
Py P 0720 0,280
Para o modelo que utiliza o Yield Spread de 180 dias a matriz estimada ¢ :

P — P P _ 0,957 0,043
|, P,n| |0,762 0,238

p21 p22

De acordo com as matrizes, dado que a economia esteja num regime de expansdo, a
probabilidade de que ela permaneca nesse regime ¢ maior do que a de haver uma transicao
para outro. Porém, quando se encontra num periodo recessivo, ¢ mais provavel que ela
transite para um periodo de expansio do que permaneca num periodo de recessio. E
importante observar que a mudanca do cenario futuro de analise ndo altera fortemente as
probabilidades calculadas.

A validagdo inicial do modelo pode ser realizada a partir da comparagdo das
probabilidades de transicdo com uma categorizacdo dos regimes em expansiao € retragdo
realizada de acordo com a taxa de crescimento. Como discutido na metodologia e na analise
inicial dos dados, foram propostas duas categorizagdes, sendo uma utilizada por Moolman
(2003) em seus estudos e outra proposta pelo autor. As figuras 17 a 20 apresentam esta
comparagdo. A area destacada em cinza refere-se aos periodos categorizados como retragao

ou estagnacao.
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Figura 17: Probabilidade de Transi¢ao TVTP (z= YS360) MSVAR (4) vs St (MOOLMAN,

2003)
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Figura 19: Probabilidade de Transi¢do TVTP (z= YS180) MSVAR 4 vs St (MOOLMAN,

2003)
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Os dois modelos MS-VAR TVTP detectam a existéncia de 5 faixas de retracao, duas,
de duracdo elevada, média aproximada de 8 meses, durante o ano de 1999 e o ano de 2004,
outra de duragdo menor, no segundo semestre de 2001 (6 meses) e outras duas fases, com um
Ginico pico, de curtissima duracdo, no segundo semestre dos anos 2000 ¢ 2005 (2 meses). E
importante observar que o periodo minimo que a atividade econdmica mantém-se em
expansao, de acordo com as classificagdes das areas de recessao, ¢ de 10 meses, entre 09/2000
e 07/2001.

As fases relativas aos anos de 1999 e 2003 podem estar diretamente ligadas ao
primeiro ano do segundo mandato do governo FHC (desconfiguragdo da banda cambial e
forte desvalorizacdo da moeda) e ao primeiro ano do governo Lula (ansiedade dos mercados e
aprovagdo da reforma tributaria). J4 a fase de retragdo observada em 2004 aponta uma queda
na atividade econdmica, provavelmente em fun¢ao da interrupgao dos cortes dos juros da taxa
SELIC e evoluindo para aumentos incrementais a partir de 06/2004, resultados obtidos na
politica de controle da atividade econdmica e indices de preco através de movimentos da taxa
basica da economia, influenciando diretamente a variavel Yield Spread. Os picos de
curtissima duracdo apresentados ndo oferecem informagao suficiente para a caracterizagao de
algum regime, sendo necessdria a utilizagdo de uma amostra mais ampla para detectar os
movimentos destas ocorréncias.

As comparagdes apresentadas entre as probabilidades calculadas para os dois modelos
MS-VAR com TVTP e as categorizacdes entre os regimes propostas apresentam um
relacionamento com os fatos historicos apresentados e com as probabilidades calculadas. A
categorizacdo proposta por Moolman ndo prevé nenhuma fase de retragdo na economia a
partir do 1° trimestre de 2003, porém estd de acordo com as probabilidades calculadas para o
periodo de 1999 e 2001. Apresenta, ainda, uma area de retragdo no ano de 2003 ndo associada
a nenhuma probabilidade calculada.

A utilizacdo da classificacdo do autor apresenta faixas de retracdo da economia mais
frequentemente, porém com periodos de duragdo menores. Apresenta relagdo com os trés
fatos histdricos apresentados, 1999, 2001 e 2004, porém apresenta faixas de retragdo para o
periodo atual, o que pode significar que o pico apresentado em 2005 e o ligeiro crescimento
da probabilidade calculada para fevereiro de 2006 estejam configurando um cendrio de
retracdo da economia. Este fato pode estar sendo comprovado atualmente, onde os indices da
economia brasileira estdo em queda e comeca a configurar-se um inversdo da ETTJ

apresentada a partir de 05/2006, onde as taxas de juros futuros estdo crescendo e as de juros
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correntes em queda. Por outro lado, o aumento da probabilidade calculada no final de periodo
de andlise ndo apresenta uma inclinagdo de entrada compativel com os periodos de recessao
analisados, sendo possivel o aumento da probabilidade em fun¢do da restrigdo imposta por
alguma condi¢do de fronteira intrinseca ao processo computacional de estimagdo. A
atualizacdo dos dados utilizados pode verificar a persisténcia da probabilidade calculada no
inicio de 2006.

A segunda validacdo dos resultados proposta foi avaliar a importancia da variavel
Yield Spread no célculo das probabilidades de transi¢do. Para tal, os coeficientes para um

modelo MSVAR (4) — FTP foram estimados.

Tabela 4: Parametros Estimados MS-VAR FTP — Dados Mensais

MSVAR(4) - FTP
Parametros Estatistica t
-0,58864 - 3,789
Ho
(0.15536) p <0.01
" 0,31773 6,967
1
(0,08042) p<0,01
0,93536 3,951
(0,03249) p<0,01
0,36338 1,415
(0,25680) p<0,2
0,72998 6,282
@,
(0,11620) p<0,01
-0,06884 0,459
D,
(0,14984)
. 0,17794 1,209
(0,14714)
-0,29363 2,533
Dy
(0,11593) p<0,05
- 0,31006 10,703
(0,02897) p<0,01

Os parametros estimados para o modelo MSVAR FTP possuem, em geral, a mesma
analise dos modelos com transi¢do de probabilidade varidvel com o tempo. O modelo auto-
regressivo apresenta média significativa tanto para o regime de recessao, Ly, cCOMo para o

periodo de expansio, L;, porém inclui como significativa a variavel defasada em ts4. Isso pode
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indicar que as defasagens devam tornar-se mais significativas a medida em que se considera
um maior niumero de lags, detectando-se os movimentos estruturais da economia. Novamente,
a significincia do coeficiente relacionado a variavel defasada de 1* ordem deve ser
interpretada como a incidéncia de um tempo de descorrelacionamento entre as defasagens da
varidvel maior que a freqiiéncia de observagao dos fatos.

A taxa média mensal de crescimento apresentada pelo regime 0 (S=0 e p;) ¢ de
aproximadamente 0,31%, novamente significativa estatisticamente, porém deve-se considerar,
novamente, que os dados analisados foram transformados para logaritmo neperiano. A taxa
média estimada para o regime 1 (S=1 e L) foi de -0,58%, semelhante ao valor calculado para
os modelos TVTP. O modelo VAR estimado, conjuntamente com as probabilidades de
transi¢ao, corrobora os coeficientes encontrados e as analises realizadas do modelo MSVAR
com TVTP.

A mesma validade do resultado foi encontrada para os parametros relativos ao calculo
da probabilidade de transicdo. Mostraram-se significativos apenas os elementos referentes a
uma probabilidade de se permanecer no estado 1 (s=0, expansdo) ou passar de um estado 2
(s=1, recessao) para o estado 1 (s=0, expansao).

De posse dos coeficientes calculados, pode-se proceder ao calculo da matriz de

probabilidade de transi¢dao. Para o modelo FTP a matriz estimada ¢ a seguinte:

p_|Pu Pu|_[0718 0282
B P, Py - 0,410 0,590

As divergéncias entre os resultados dos dois métodos de estimagdo comecam a
aparecer. De acordo com a matriz, dado que a economia esteja num regime de expansao ou
retracdo, a probabilidade de que ela permaneca nesse regime ¢ maior do que a de haver uma
transicdo para outro. Isto indica uma menor flexibilidade da transi¢do entre os regimes, fato
que valida o Yield Spread como uma variavel informativa do movimento do PIB brasileiro,
permitindo uma dindmica na probabilidade de transi¢ao entre os regimes.

Essas divergéncias podem ser observadas na comparagdo entre os resultados graficos
entre os dois métodos. A figura 21 apresenta o resultado para a metodologia FTP e as figuras
22 e 23 apresentam a comparagdo dos resultados obtidos com as classificacdes dos regimes

proposta neste estudo.
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Figura 23: Probabilidade de Transi¢do FTP - MSVAR 4 vs St — Dados Mensais

As comparagdes apresentadas entre as probabilidades calculadas para o modelo
MSVAR - FTP e as categorizagdes entre os regimes propostas apresentam relacionamento
com os fatos historicos apresentados e com as probabilidades calculadas. O calculo da
probabilidade de transi¢do por esta metodologia, assim como a categorizagdo proposta por
Moolman, ndo identificam nenhuma fase de retracdo na economia a partir do 1° trimestre de
2003, apresentando um alinhamento entre as probabilidades calculadas com os fatos ocorridos
no periodo de 1999 ¢ 2001. E importante observar que as faixas de recessdo calculadas pelo
modelo ndo estdo associadas a probabilidades que tendem a 1, como no modelo TVTP, que ¢
caracterizado por movimentos dicotomicos (1 ou 0) na probabilidade de transi¢do. Para os
eventos de retracdo ocorridos em 2000 e 2001, o modelo apresenta probabilidade entre 0,6 e
0,9, sendo que a curva de probabilidade informa um periodo de retracdo para o final do ano de
2002 e inicio de 2003 que o modelo com TVTP nio capturou.

A comparagao dos resultados com a classificacdo do autor apresenta todas as faixas

classificadas em retracdo a partir de 2003 sem uma correlacio com a probabilidade de
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transi¢ao calculada, ndo fazendo nenhuma mencao a possivel presenca de um regime de
queda da atividade econdmica apresentado pelos outros modelos.

A validagdao do modelo TVTP pode ser realizada apds as andlises dos resultados das
modelagens MS-VAR com dados mensais utilizando as metodologias FTP e TVTP. Esta
validagdo utiliza o teste Razdo de Verossimilhanga (Likelihood Ratio) para verificar a
hipétese de que a variavel antecedente ndo oferece informagdo adicional aos célculos de
probabilidade O modelo FTP corresponde a imposi¢do da restricdo 0, = 0g4, para i#0. A
hipdtese nula deste teste ¢ rejeitada se a estatistica teste, y = 2x[L(0) — L(6r)], com
distribuicao XZ, ¢ maior que o valor referéncia inm,a, onde J1+J2 é o numero de restricdes
impostas ao modelo (FILARDO, 1994). Os calculos, realizados a partir dos valores de log-
likelihood para cada modelo expressos na tabela 1, revelam que a hipdtese nula de
independéncia em relacdo ao Yield Spread ¢ rejeitada ao nivel de 1%, com estatistica teste
minima de 21,92, face a valor tabelado de 9,21.

ApoOs as sucessivas andlises dos parametros e probabilidades dos modelos até aqui
apresentados, fica comprovado o poder de indicador antecedente do produto interno bruto da
variavel Yield Spread.

Algumas modifica¢cdes na metodologia aplicada a estimacdo do modelo MS-VAR
FTP podem ser realizadas de forma a realizar outras validagdes dos modelos e tornar os
resultados encontrados pelos modelos até aqui analisados mais robustos, assim como proposto
na parte metodoldgica.

Como a modelagem FTP ¢ independente do Yield Spread o tamanho da amostra de
analise pode ser alterado devido a eliminacdo da variavel que impde a restricdo quanto ao
tamanho da amostra de andlise. Desta forma, a amostra com freqiiéncia mensal pode ser
ampliada facilmente em 42 observacdes ao considerar a evolucdo do PIB desde o inicio do
ano de 1995. Esta operacdo permite considerar, ainda, a analise apenas a partir da implantag¢ao

do plano real, o que torna a validagdo entre amostras diferentes mais precisa.
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Tabela 5: Parametros Estimados MS-VAR FTP — Dados Mensais (Amostra Extendida)

MSVAR(4) - FTP — Amostra Extendida (133 observacoes)
Parametros Estatistica t
-0,72455 -2,334
Ho
(0.31036) p <0.05
" 0,38687 4,643
1
(0,08332) p<0,01
0,97534 50,12
050
(0,01946) p<0,01
0,67058 2,572
040
(0,26074) p<0,05
0,72663 7,396
D,
(0,09825) p<0,01
-0,22788 1,617
D,
(0,14092) p<0,2
1 2 1,61
o, 0,1933 ,619
(0,11935) p<0,2
o, -0,09751 1,421
(0,06862)
- 0,34435 13,51
(0,02548) p<0,01

Os parametros estimados para o modelo MSVAR FTP com amostra expandida
possuem, em geral, a mesma analise de significincia em relagdo ao modelo nao expandido. O
modelo auto-regressivo, de acordo com a tabela 5, apresenta média significativa tanto para o
regime de recessdo, Wy, como para o periodo de expansdo, p;, ndo incluindo como
significativa a variavel defasada em t4. Por outro lado, as defasagens em t, e t3 apresentam
sinais de significancia indicando, mais uma vez, que a memoria da série defasada de evolucgao
do PIB ndo ¢ facilmente descorrelacionada, observando uma incidéncia de um tempo de
descorrelacionamento maior que um trimestre.

A taxa média mensal de crescimento apresentada pelo regime 0 (S=0 e ;) ¢ de
aproximadamente 0,31%, novamente significativa estatisticamente. A taxa média estimada
para o regime 1 (S=1 e po) € de -0,73%, significativa e maior que no modelo nao expandido.

A taxa média de crescimento para o regime 2 manteve-se constante, em torno de 0,38%.
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A mesma validade do resultado foi encontrada para os parametros relativos ao calculo
da probabilidade de transi¢do. A expansdo do modelo, ao tornar significativo o pardmetro 0qo,
apresenta uma significancia maior para o calculo da probabilidade de se permanecer em um
estado de recessao ou transitar para este, j4 que no modelo com amostra reduzida mostraram-
se significativos apenas os elementos referentes a uma probabilidade de se permanecer no
estado 1 (s=0, expansao) ou passar de um estado 2 (s=I1, recessao) para o estado 1 (s=0,
expansdo). Este resultado adiciona maior significancia ao cédlculo da matriz de probabilidade

de transi¢do, que foi estimada por:

P— |: ﬁll p12 :| . |:O,726 0’274}

P, Py 0,410 0,590

A matriz estimada ¢ bastante semelhante a estimada para o modelo com amostra
original. A jun¢do das andlises dos parametros deste modelo evidéncia a consisténcia do
resultado encontrado com a amostra original, independentemente do nimero de observagdes.

A figura 24 apresenta o resultado para a metodologia FTP com amostra estendida. A
evolucdo da curva de probabilidade de se estar em um estado s; ¢ bastante semelhante a curva
identificada para o modelo MS-VAR com FTP e amostra original. Esta comparagdo pode ser
visualizada a partir da figura 25 onde a curva de probabilidade encontrada para o modelo MS-
VAR com FTP e amostra original foi projetada na curva de probabilidade calculada para o
modelo com amostra extendida (os resultados em cinza correspondem as probabilidades

calculadas sem a alteragdo da amostra).
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Figura 25: MSVAR 4 FTP vs MSVAR 4 FTP com Amostra Extendida

A partir da figura 25 nota-se que os efeitos do aumento da amostra ocorrem

principalmente nas variacdes de intensidade e duragdo das probabilidades calculadas, ndo
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alterando significativamente os pontos onde elas ocorrem. Se somar-se a esta analise grafica a
analise dos parametros calculados, ¢ natural concluir que a expansao da amostra de dados nao
altera significativamente as inferéncias a que o modelo leva, necessitando, porém, para esta
afirmacdo, ser avaliada de forma estatisticamente correta.

A inferéncia de que a amostra ndo influi na andlise das conclusdes a que a estimativa
do modelo leva pode auxiliar na afirmag¢do da utilizacdo de um periodo de andlise bem
definido para a estimativa realizada para os modelos MS-VAR com TVTP.

A configuragdo de uma amostra extendida aplicada a estimacdo do modelo MS-VAR
FTP pode permitir, ainda, a estimagdo do modelo com dados de periodicidade trimestral de
forma a comparar os resultados obtidos a partir de dados trimestrais com os resultados obtidos
a partir dos dados mensais.

A avaliacdo dos dados trimestrais para os outros modelos foi inviabilizada pela
impossibilidade de estimag¢do a partir do nimero de observacdes insuficiente da amostra
original. Desta forma, a validade desta andlise ¢ restrita ao modelo FTP com amostra
extendida, porém, as andlises conclusivas da comparagdo podem indicar ou confirmar as
inferéncias realizadas a partir dos resultados obtidos nas estimag¢des dos modelos TVTP,
tornando-os mais robustos.

O aumento do tamanho da amostra, para a periodicidade trimestral, adiciona 14
observacdes a amostra original, ao considerar a evolu¢do do PIB desde o inicio do ano de

1995. Os parametros estimados encontram-se na tabela 6.
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Tabela 6: Parametros Estimados MS-VAR FTP — Dados Trimestrais (Amostra Extendida)

MSVAR(4) - FTP — Amostra Trimestral Extendida (44 observacdes)
Parametros Estatistica t
0,11515 - 0,9405
Ho
(0.12243)
" 0,78663 6,984
1
(0,11264) p<0,01
0,79663 10,140
(0,07856) p<0,01
0,50224 3,52796
(0,14236) p<0,01
0,77874 6,169
D,
(0,12642) p<0,01
o, 0,37631 3,383
(0,11125) p<0,01
- 11 142
o, 0,699 6,
(0,11383) p<0,01
0,28106 4,746
Dy
(0,05922) p<0,01
s 0,16204 7,928
(0,02044) p<0,01

A analise dos parametros estimados para o modelo MSVAR FTP trimestral mostra
analise de significncia distinta em relagdo aos modelos com dados de entrada mensal. O
modelo auto-regressivo, de acordo com a tabela 6, apresenta média significativa apenas para o
regime de expansdo, [, , oferecendo uma taxa média de crescimento mais elevada, em fungao
dos dados serem observados trimestralmente. Por outro lado, o periodo de recessdao apresenta
taxa média de crescimento, p;, positiva e ndo significativa indicando a possibilidade do
espaco de estados do modelo ser formado por um periodo de expansdo e outro estado da
economia indicativo de um crescimento baixo ou estagnado (u; > po> 0). Esta andlise ¢
encontrada nos estudos de Correa (2003). Os parametros auto-regressivos estdo de acordo
com a teoria descrita e sdo significativos para as defasagens até ts.

Por outro lado, a mesma validade do resultado obtido com dados mensais foi
encontrada para os parametros relativos ao calculo da probabilidade de transi¢do. A
significancia do parametro 04 ¢ mantida, assim como na estima¢do dos modelos MS-VAR

com FTP, apresentando uma significincia maior para o calculo da probabilidade de se
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permanecer em um estado de recessao ou transitar para este. Este resultado torna valido o

calculo da matriz de probabilidade de transicdo, que foi estimada por:
P P Pn| [0689 0311
TPy Pn] L0377 0,623

A matriz estimada possui algumas alteracdes face a matriz estimada anteriormente,
apresentado diminuicdo da probabilidade de se manter em um regime de expansdo assim
como a probabilidade de se permanecer em um regime que pode estar associado a estagnagao
econOmica. Esta alteracdo da matriz de probabilidade, para uma matriz mais simétrica, condiz
com a alteragdo dos regimes que o espaco de estados do modelo se refere.

A figura 26 apresenta o resultado do cdlculo da probabilidade de transi¢do para a
metodologia FTP com amostra estendida e dados trimestrais.

Nota-se, que para os resultados obtidos a partir dos dados trimestrais as probabilidades
calculadas apresentam uma volatilidade menor, configurando areas de estados bem definidas
e com uma manutengdo do estado observado por um tempo maior, assim como previsto na
matriz de probabilidade apresentada para o modelo. Se por um lado esta analise € positiva por
estar de acordo com os fundamentos da teoria de ciclos econdmicos, bem definidos ¢ com
duracdo superior a 2 trimestres, por outro, revela uma forte perda de informagdes relevantes
que impactam a atividade econdmica e impedem que a sua dindmica seja completamente

conhecida.
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Figura 26: Probabilidade de Transi¢do FTP - MSVAR 4 — Periodicidade Trimestral

A juncido das andlises dos pardmetros nas diferentes metodologias possui um
relacionamento que, a priori, esta construido de forma que quanto maior o nivel de
informac¢do disponivel, maior a probabilidade de se manter em um estado de expansdo e
menor a probabilidade de se manter em um estado de recessdo. A utilizacdo de dados mensais
traz flexibilidade ao modelo e oferece evidéncias que o espaco de estados que caracteriza os
ciclos econdmicos brasileiros pode ser definido em expansdes de longo prazo e retragdes de
curto prazo ao contrdrio da utilizacdo de dados trimestrais que oferece interpretagdo
compativel com a existéncia de um estado alternativo referente a um regime de estagnacao
economica.

Os procedimentos de estimagdo e analise de dados foram realizados de acordo com a
analise metodologica e dao suporte para a conclusdo da pesquisa a partir da formulacao da
resposta a pergunta da pesquisa e do cumprimento dos objetivos gerais e especificos definidos

na parte introdutdria do presente estudo.
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5. CONCLUSOES

Partindo dos resultados empiricos obtidos na estimagdo dos oito diferentes modelos
MS-VAR levada a cabo na parte metodologica e operacional deste estudo, pode-se responder
afirmativamente a pergunta da pesquisa que indaga se os ciclos econdmicos brasileiros podem
ser estimados a partir de um modelo econométrico VAR com mudanca de regimes
determinadas por um processo estocastico de Markov.

Tal afirmacdo estd apoiada em dois pontos fundamentais da estimagdo dos modelos
MS-VAR, o equacionamento auto-regressivo € o equacionamento probabilistico de transi¢ao
entre os regimes. A parte auto-regressiva, responsavel pelo cariter ndo linear do modelo,
apresentou parametros dependentes do estado, distintos e significativos, para regimes
caracterizados pelo espaco de estados. Esta analise impde a necessidade de que o ciclo
econdmico brasileiro seja modelado de forma distinta para fases de expansdo e retracdo. A
parte de célculo probabilistico, por sua vez, apresentou a significancia da disponibilizagdo de
uma informagdo antecedente ao movimento do PIB ao modelo MS-VAR com TVTP, o Yield
Spread, de acordo com a realizagdo do teste de razdo verossimilhanga, que rejeitou a hipotese
de utilizagdo do modelo restrito MS-VAR com FTP. Para tanto, foi necessaria a estimagao
deste modelo e a comparagdo entre as estatisticas testes estimadas (log-likelihood)
apresentadas pelos dois tipos de modelagens.

Em relagdo aos objetivos definidos para a pesquisa, pode-se concluir que a modelagem
MS-VAR ¢ capaz de identificar os diferentes estados de uma economia necessitando, para tal,
a configuragdo de um espago de estados suficientemente abrangente e a disponibilizagio de
uma série de dados que permita sua estimagdo. Como proposto no objetivo geral da pesquisa,
a analise de resultados conseguiu identificar através de um modelo MS-VAR as fases de
expansao e desaquecimento, assim como os periodos com reversao do ritmo de crescimento e
a duragao dos ciclos da atividade econdmica.

Os resultados obtidos pelas estimagdes dos modelos MS-VAR com diferentes
metodologias de céalculo da probabilidade de transicdo forneceram indicagdes importantes
sobre o ciclo econdomico do Brasil. O processo econdmico brasileiro recente (1998 a 2006),
inicialmente, apresenta dois regimes bem definidos, com taxas médias de crescimento
significativas e opostas. Nos regimes de expansdo, apresenta uma taxa de crescimento por
volta de 0,30 % ao més enquanto que durante a recessdo apresenta médias de crescimento em

torno de -0,58%. Este resultado pode refletir o desempenho da politica econdmica
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consolidada e simbolizada pela implantacdo do plano Real, que sustenta uma taxa de
crescimento econdomico anual ndo tdo intensa, porém com uma constancia surpreendente, ja
que existe uma forte indicacdo de que os periodos de crescimento sdo mais observados, em
média, do que os periodos de retragdo econdmica.

Por outro lado, sugere que os curtos periodos de recessdo sdo presengas marcantes
durante o ciclo econdmico brasileiro, configurando um cendrio de volatilidade na dinadmica
econdmica brasileira e sdo elucidados gracas a indicagdo de movimento fornecida pela
variavel Yield Spread. Pode-se dizer, portanto, que a taxa de queda da atividade econdmica ¢é
bastante significativa e, em parte, possui relagdo direta aos fatos diarios internacionais e
nacionais, de natureza especulativa ou ndo, que ocorrem com freqiiéncia no cendrio politico
brasileiro, como exemplo cita-se o fato do primeiro ano de um governo eleito (1999 e 2002)
apresentar fortes probabilidades de se estar em um regime de recessdo. Esta volatilidade ¢
captada pelos movimentos na politica de juros da economia brasileira, deixando clara a
influéncia destas varidveis na condugdo do processo econdmico brasileiro. A volatilidade
refererida foi comprovada ao testar-se o modelo MS-VAR com FTP e periodicidade
trimestral. Neste modelo os periodos do ciclo econdmico sdo bem caracterizados e definidos,
ndo incidindo picos de reversdo de atividade de curta duragdo, por outro lado, esta constancia
nos resultados ¢ obtida pela perda de informagdes, resultante da alteracao da freqiiéncia de
observagao dos dados, sobre o comportamento do Yield Spread.

Em relacdo aos objetivos especificos da pesquisa, conclui-se que 0 processo
markoviano de primeira ordem, com probabilidade de transi¢cdo variavel no tempo, teve sua
formulacao desenvolvida e caracterizada, incluindo a formulacdo e analise paramétrica do
modelo auto-regressivo e das probabilidades de transi¢ao entre os regimes.

A validagdo dos modelos, tida como objetivo do estudo, foi realizada
satisfatoriamente, gracas a avaliacdo comparativa de diferentes modelagens. A primeira
validacdo comparou as estimativas dos modelos MS-VAR com TVTP a estimativa do modelo
MS-VAR com FTP, que concluiu a importancia do indicador antecedente nos modelos com
TVTP. Foi analisado, ainda, o efeito do aumento do tamanho da amostra, a0 comparar-se as
modelagens FTP com tamanho de amostras original e expandido, que ndo apresentou
evidéncias de alteragdes nas estimacdes de parametros e probabilidades. Uma terceira
validacdo proposta, foi analisar o efeito da utilizagdo de titulos de diferentes maturidades de
titulos na composi¢do do Yield Spread, novamente a partir da analise dos parametros

estimados para os modelos MS-VAR com TVTP ¢ Yield Spread de 180 e 360 dias,
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concluindo-se que o efeito ndo esta associado a alteragdes significativas na modelagem do

ciclo economico brasileiro.

5.1. Recomendacdes e Sugestdes

A partir da andlise metodologica e dos resultados encontrados pode-se propor
recomendacdes e sugestdes para o prosseguimento do estudo assim como possiveis
ramificagoes.

Os parametros considerados no modelo foram estimados de forma consistente e
tiveram sua significancia avaliada, porém, ¢ importante observar que as defasagens e os
regimes considerados foram definidos de forma pratica, motivo pelo que as avaliagdes e
consideragdes acerca do espago de estado e das defasagens, principalmente, podem ser
alteradas ao utilizarem-se critérios de sele¢do para o modelo desenvolvido.

Outro ponto que deve ser abordado na continuidade do estudo ¢ a periodicidade de
observacao dos dados. Este fato foi analisado de forma superficial no presente trabalho, ao
testar-se a modelagem MS-VAR com FTP para uma amostra de dados extendida, e deve ser
validado e comparado com os resultados para diferentes periodicidades e tamanhos de
amostra. A utilizagdo de dados mensais pode incorrer na valorizacdo de resultados pontuais na
alteracdo de variaveis estruturais, como o PIB. Esta complica¢do pode ser minimizada ao se
utilizar modelos de filtragens e suavizagdes de dados, que permitem que os dados pontuais e
ndo persistentes sejam eliminados e os resultados obtidos e as andlises realizadas por meio de
séries com periodicidade mensal tornam-se mais fidveis.

Como sugestao, propde-se a comparacao dos resultados obtidos a partir da modelagem
MS-VAR com resultados obtidos a partir da estimacdo de outros tipos de modelos nao-
lineares, como TAR (Threshold Autoregressive), STAR (Smooth Transition Autoregressive) e
SETAR (Self-Exciting Threshold Autoregressive).

Sugere-se por ultimo, a utilizagdo deste estudo como base de dados auxiliar na
categorizacdo oficial e unica sobre os estados da economia brasileira. A auséncia destas
informagdes implica negativamente na validacdo dos diversos estudos que objetivam a anélise

do ciclo econdmico brasileiro.
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5.2.  Consideracdes Finais

A trajetdria economica depende de varias dimensdes e conceitos que a0 mesmo tempo
orientam as medidas de valor e indicam os caminhos do crescimento sustentavel. Do surto de
crescimento aos ciclos de longo prazo, passando pela incidéncia de eventos de curto prazo,
como as bolhas criadas pelos movimentos dos mercados externos, o grande desafio ¢
identificar trajetorias e executar politicas de estimulo a atividade econdmica que sejam
sustentaveis, ou seja, que se mantenham pelo mais longo prazo possivel, com o minimo de
interrupgoes, crises ou euforias. A identificagdo, parametrizacdo e analise empirica dos
diferentes regimes que ocorrem na economia brasileira ao longo do tempo desenvolvida neste
estudo contribuem, de forma evidente, na determinagdo de alguns destes pardmetros que

podem influenciar os niveis da atividade economica brasileira.
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ANEXO A — Dados Taxa SWAP Pré-DI 180 Dias

Dados Trimestrais Taxa Trimestral Média (a.m.)
1998:03 0,020943472
1998:04 0,021046519
1999:01 0,028046646
1999:02 0,01807245
1999:03 0,017722481
1999:04 0,016166193
2000:01 0,014554094
2000:02 0,014521058
2000:03 0,01283271
2000:04 0,013141949
2001:01 0,012422727
2001:02 0,0155851
2001:03 0,017842409
2001:04 0,016140211
2002:01 0,014336801
2002:02 0,014932389
2002:03 0,01749444
2002:04 0,01959413
2003:01 0,019985571
2003:02 0,018207809
2003:03 0,015541085
2003:04 0,012922595
2004:01 0,012108432
2004:02 0,012582964
2004:03 0,012990057
2004:04 0,013641421
2005:01 0,014529171
2005:02 0,014877906
2005:03 0,014396557
2005:04 0,013477962
2006:01 0,012364073
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Dados Mensais

Taxa Mensal Média (a.m.)

Dados Mensais

Taxa Mensal Média (a.m.)

1998:08 0,017937021 2002:06 0,016453852
1998:09 0,024453839 2002:07 0,017768083
1998:10 0,022688764 2002:08 0,017587766
1998:11 0,019697971 2002:09 0,01713361

1998:12 0,02085972 2002:10 0,018622937
1999:01 0,026223716 2002:11 0,019784936
1999:02 0,03091047 2002:12 0,020417151
1999:03 0,02721717 2003:01 0,019319593
1999:04 0,020636661 2003:02 0,02058687

1999:05 0,017156365 2003:03 0,020070648
1999:06 0,016671949 2003:04 0,018779144
1999:07 0,018024938 2003:05 0,018182671
1999:08 0,01815252 2003:06 0,017678263
1999:09 0,017012291 2003:07 0,016612225
1999:10 0,016579133 2003:08 0,015869516
1999:11 0,016054551 2003:09 0,014238115
1999:12 0,015873156 2003:10 0,013611585
2000:01 0,015032999 2003:11 0,013049349
2000:02 0,014515957 2003:12 0,012149312
2000:03 0,014127466 2004:01 0,012012938
2000:04 0,014343854 2004:02 0,012241544
2000:05 0,015252933 2004:03 0,012071974
2000:06 0,013995087 2004:04 0,011958067
2000:07 0,013138791 2004:05 0,012828317
2000:08 0,012487724 2004:06 0,01298728

2000:09 0,012880018 2004:07 0,012734618
2000:10 0,013056234 2004:08 0,013045247
2000:11 0,01349098 2004:09 0,01319456
2000:12 0,012885993 2004:10 0,013329526
2001:01 0,012057853 2004:11 0,013771815
2001:02 0,012048931 2004:12 0,013828431
2001:03 0,013195697 2005:01 0,014268837
2001:04 0,015213911 2005:02 0,014605768
2001:05 0,015867445 2005:03 0,01471667
2001:06 0,015681258 2005:04 0,01492413

2001:07 0,018335611 2005:05 0,014942513
2001:08 0,017547986 2005:06 0,014767696
2001:09 0,017653783 2005:07 0,014536867
2001:10 0,017607129 2005:08 0,0143847

2001:11 0,015631884 2005:09 0,014269354
2001:12 0,015276635 2005:10 0,013963182
2002:01 0,014685937 2005:11 0,01340299
2002:02 0,014446924 2005:12 0,013082376
2002:03 0,013889281 2006:01 0,012796014
2002:04 0,01412624 2006:02 0,012351583
2002:05 0,01432497 2006:03 0,011958792
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ANEXO B - Dados Taxa SWAP Pré-DI 360 Dias

Dados Trimestrais Taxa Trimestral Média (a.m.)
1998:03 0,021875415
1998:04 0,020996404
1999:01 0,028222637
1999:02 0,018611826
1999:03 0,019213016
1999:04 0,017454766
2000:01 0,014861139
2000:02 0,014903851
2000:03 0,01320502
2000:04 0,013456708
2001:01 0,012732462
2001:02 0,016160353
2001:03 0,018342474
2001:04 0,017011424
2002:01 0,014779346
2002:02 0,016021103
2002:03 0,019515908
2002:04 0,021938949
2003:01 0,020690305
2003:02 0,017625287
2003:03 0,01518047
2003:04 0,012923526
2004:01 0,011956231
2004:02 0,013061526
2004:03 0,013453699
2004:04 0,013635111
2005:01 0,014217331
2005:02 0,014386901
2005:03 0,013890186
2005:04 0,013187746
2006:01 0,012021942
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Dados Mensais

Taxa Mensal Média (%a.m.)

Dados Mensais

Taxa Mensal Média (%a.m.)

1998:08 0,018790206 2002:06 0,018579575
1998:09 0,025467192 2002:07 0,020192228
1998:10 0,02210329 2002:08 0,019508926
1998:11 0,019828657 2002:09 0,018868991
1998:12 0,021119544 2002:10 0,021329796
1999:01 0,025512017 2002:11 0,022590551
1999:02 0,031297561 2002:12 0,021914619
1999:03 0,028153829 2003:01 0,020116844
1999:04 0,020586987 2003:02 0,021469365
1999:05 0,01781893 2003:03 0,020507921
1999:06 0,017574888 2003:04 0,018733507
1999:07 0,019145724 2003:05 0,017446069
1999:08 0,019815713 2003:06 0,016752974
1999:09 0,018694124 2003:07 0,015839281
1999:10 0,018222326 2003:08 0,015703962
1999:11 0,017462911 2003:09 0,014064069
1999:12 0,016711739 2003:10 0,013520889
2000:01 0,015658742 2003:11 0,013071962
2000:02 0,014889452 2003:12 0,012212289
2000:03 0,014077344 2004:01 0,011906903
2000:04 0,014293881 2004:02 0,012054474
2000:05 0,015951962 2004:03 0,011907917
2000:06 0,014518818 2004:04 0,012019132
2000:07 0,013647791 2004:05 0,013569877
2000:08 0,012880094 2004:06 0,01366258
2000:09 0,013098929 2004:07 0,013110336
2000:10 0,013289373 2004:08 0,013643414
2000:11 0,013852996 2004:09 0,013614079
2000:12 0,01323635 2004:10 0,013515935
2001:01 0,012334917 2004:11 0,013802311
2001:02 0,012333978 2004:12 0,013588708
2001:03 0,013567434 2005:01 0,014022239
2001:04 0,015526877 2005:02 0,014295625
2001:05 0,016597794 2005:03 0,014336189
2001:06 0,016376384 2005:04 0,01464674
2001:07 0,018765358 2005:05 0,01444809
2001:08 0,018109597 2005:06 0,014071823
2001:09 0,018159677 2005:07 0,013910431
2001:10 0,018626276 2005:08 0,013953044
2001:11 0,016392492 2005:09 0,013807485
2001:12 0,016123191 2005:10 0,013645939
2002:01 0,015334533 2005:11 0,013199619
2002:02 0,014949329 2005:12 0,012733472
2002:03 0,014082292 2006:01 0,012415953
2002:04 0,014396315 2006:02 0,01202766
2002:05 0,015374114 2006:03 0,011634901
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ANEXO C - Dados do Produto Interno Bruto Brasileiro

PIB - BCB-Série 4380 PIB - BCB-Série 4380
(em Milhdes) - Parcial (em Milhdes) - Parcial
Mensal Mensal
1995:01 R$ 44960,40 2000:08 R$ 97.004,30
1995:02 R$ 45657,20 2000:09 R$ 92.306,50
1995:03 RS 52446,10 2000:10 R$ 97.242,60
1995:04 R$ 51451,80 2000:11 R$ 98.725,20
1995:05 R$ 51122,00 2000:12 R$ 97.864,80
1995:06 R$ 52439,20 2001:01 R$ 94.380,60
1995:07 R$ 54237,50 2001:02 R$ 91.016,10
1995:08 R$ 56121,70 2001:03 R$ 94.352,50
1995:09 R$ 55699,30 2001:04 R$ 96.263,20
1995:10 R$ 58337,90 2001:05 R$ 101.467,80
1995:11 R$ 62378,60 2001:06 R$ 97.643,40
1995:12 R$ 61339,90 2001:07 R$ 101.395,00
1996:01 R$ 57.987,70 2001:08 R$ 102.958,90
1996:02 R$ 56.016,70 2001:09 R$ 98.458,50
1996:03 R$ 56.499,40 2001:10 R$ 105.084,90
1996:04 R$ 59.220,70 2001:11 R$ 108.974,90
1996:05 R$ 64.395,40 2001:12 R$ 106.740,40
1996:06 R$ 66.004,90 2002:01 R$ 103.065,30
1996:07 R$ 69.103,40 2002:02 R$ 97.927,00
1996:08 RS 68.676,30 2002:03 R$ 99.656,60
1996:09 R$ 65.615,80 2002:04 R$ 105.194,10
1996:10 R$ 69.854,30 2002:05 R$ 111.149,50
1996:11 R$ 72.405,00 2002:06 R$ 114.313,50
1996:12 R$ 73.107,00 2002:07 R$ 115.414,60
1997:01 RS 68.594,70 2002:08 R$ 115.593,30
1997:02 R$ 62.562,70 2002:09 R$ 112.523,70
1997:03 R$ 61.754,80 2002:10 R$ 120.561,30
1997:04 R$ 66.297,50 2002:11 R$ 126.379,80
1997:05 R$ 71.141,70 2002:12 R$ 124.248,80
1997:06 R$ 74.754,80 2003:01 R$ 121.508,10
1997:07 R$ 74.775,90 2003:02 R$ 117.479,90
1997:08 R$ 74.299,60 2003:03 R$ 119.812,40
1997:09 R$ 73.628,10 2003:04 R$ 124.126,00
1997:10 R$ 79.980,70 2003:05 R$ 130.175,30
1997:11 R$ 81.734,30 2003:06 R$ 130.103,20
1997:12 R$ 81.218,10 2003:07 R$ 131.098,60
1998:01 R$ 75.287,30 2003:08 R$ 131.521,70
1998:02 R$ 67.691,20 2003:09 R$ 134.110,70
1998:03 R$ 67.627,20 2003:10 R$ 138.426,60
1998:04 R$ 72.261,00 2003:11 R$ 138.657,80
1998:05 R$ 78.750,50 2003:12 R$ 139.161,80
1998:06 R$ 82.092,30 2004:01 R$ 134.080,80
1998:07 R$ 80.748,20 2004:02 R$ 126.686,30
1998:08 RS 78.282,40 2004:03 R$ 134.915,50
1998:09 R$ 74.943,50 2004:04 R$ 136.076,70
1998:10 R$ 77.765,20 2004:05 R$ 146.934,80
1998:11 R$ 79.548,00 2004:06 R$ 152.536,00
1998:12 R$ 79.191,00 2004:07 R$ 151.814,30
1999:01 R$ 74.891,80 2004:08 R$ 153.479,00
1999:02 R$ 71.606,50 2004:09 R$ 151.756,80
1999:03 R$ 75.130,60 2004:10 R$ 155.791,20
1999:04 R$ 78.245,10 2004:11 R$ 160.508,60
1999:05 R$ 82.141,40 2004:12 R$ 162.041,10
1999:06 R$ 87.195,20 2005:01 R$ 151.907,60
1999:07 R$ 83.102,20 2005:02 R$ 140.206,20
1999:08 R$ 81.152,40 2005:03 R$ 146.108,60
1999:09 R$ 76.927,60 2005:04 R$ 151.056,20
1999:10 R$ 82.823,40 2005:05 R$ 161.459,20
1999:11 R$ 89.089,80 2005:06 R$ 167.649,20
1999:12 R$ 91.540,00 2005:07 R$ 163.222,60
2000:01 R$ 85.358,90 2005:08 R$ 167.903,70
2000:02 R$ 83.138,40 2005:09 R$ 166.335,10
2000:03 R$ 82.409,50 2005:10 R$ 167.338,00
2000:04 R$ 83.632,70 2005:11 R$ 173.841,00
2000:05 R$ 91.537,90 2005:12 R$ 175.924,80
2000:06 R$ 96.448,80 2006:01 R$ 166.735,70
2000:07 R$ 95.585,50 2006:02 R$ 153.492,60
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ANEXO D — Dados Taxa de Juros SELIC

Dados Trimestrais Taxa Trimestral Média (%a.m.)
1998:03 0,018703255
1998:04 0,026126886
1999:01 0,026460438
1999:02 0,020357518
1999:03 0,015100213
1999:04 0,014459658
2000:01 0,014415099
2000:02 0,014065653
2000:03 0,012828353
2000:04 0,012676574
2001:01 0,011906205
2001:02 0,012771988
2001:03 0,014407638
2001:04 0,014533837
2002:01 0,014434379
2002:02 0,013987311
2002:03 0,013769317
2002:04 0,016026954
2003:01 0,019044996
2003:02 0,01941605
2003:03 0,017385218
2003:04 0,013941364
2004:01 0,012561523
2004:02 0,012254341
2004:03 0,012302744
2004:04 0,013046802
2005:01 0,01411145
2005:02 0,01488358
2005:03 0,014979335
2005:04 0,014341859
2006:01 0,013237383
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Dados Mensais

Taxa Mensal Média (%a.m.)

Dados Mensais

Taxa Mensal Média (%a.m.)

1998:08 0,014654746 2002:06 0,013855032
1998:09 0,023870201 2002:07 0,013911428
1998:10 0,028982534 2002:08 0,013679466
1998:11 0,027212086 2002:09 0,013718177
1998:12 0,022613344 2002:10 0,014869098
1999:01 0,022578129 2002:11 0,016053075
1999:02 0,027426637 2002:12 0,017246863
1999:03 0,029917865 2003:01 0,018632998
1999:04 0,025628621 2003:02 0,0190429

1999:05 0,019865001 2003:03 0,019468246
1999:06 0,016571455 2003:04 0,019470022
1999:07 0,015701332 2003:05 0,019462824
1999:08 0,014855658 2003:06 0,019315697
1999:09 0,014761172 2003:07 0,018829661
1999:10 0,014431254 2003:08 0,017568522
1999:11 0,014458089 2003:09 0,015884103
1999:12 0,01448969 2003:10 0,014867551
2000:01 0,014452301 2003:11 0,014003794
2000:02 0,014404689 2003:12 0,013014596
2000:03 0,014388384 2004:01 0,012595849
2000:04 0,014228423 2004:02 0,012583161
2000:05 0,014154103 2004:03 0,012505749
2000:06 0,013817852 2004:04 0,012336336
2000:07 0,012973581 2004:05 0,01220327
2000:08 0,01274281 2004:06 0,012223836
2000:09 0,012769905 2004:07 0,012205547
2000:10 0,012795533 2004:08 0,012268664
2000:11 0,012731274 2004:09 0,012435161
2000:12 0,012504761 2004:10 0,012660994
2001:01 0,011998313 2004:11 0,013052738
2001:02 0,011791494 2004:12 0,013438253
2001:03 0,011929742 2005:01 0,013742855
2001:04 0,012382492 2005:02 0,014125235
2001:05 0,012674527 2005:03 0,01447579
2001:06 0,013275036 2005:04 0,014717188
2001:07 0,014191352 2005:05 0,014918615
2001:08 0,014493009 2005:06 0,015016507
2001:09 0,014541059 2005:07 0,015000448
2001:10 0,014540333 2005:08 0,015018458
2001:11 0,014530065 2005:09 0,014919284
2001:12 0,014531116 2005:10 0,014671198
2002:01 0,014531116 2005:11 0,014400904
2002:02 0,014472093 2005:12 0,013962429
2002:03 0,01430092 2006:01 0,013544363
2002:04 0,014057187 2006:02 0,013283225
2002:05 0,014050659 2006:03 0,012892711
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ANEXO E - Dados do Indice Deflator - IPCA

IPCA (IBGE) - BCB-Série 480

Y%am indice Y%am Indice
1997:01 1,18 54,40 | 2001:09 0,28 69,95
1997:02 0,50 54,67 | 2001:10 0,83 70,53
1997:03 0,51 54,95 2001:11 0,71 71,03
1997:04 0,88 55,44 | 2001:12 0,65 71,49
199705 0,41 55,66 | 2002:01 0,52 71,86
1997:06 0,54 55,96 | 2002:02 0,36 72,12
1997:07 0,22 56,09 | 2002:03 0,60 72,56
1997:08 -0,02 56,08 2002:04 0,80 73,14
1997:09 0,06 56,11 2002:05 0,21 73,29
1997:10 0,23 56,24 | 2002:06 0,42 73,60
1997:11 0,17 56,33 2002:07 1,19 74,47
1997:12 0,43 56,58 2002:08 0,65 74,96
1998:01 0,71 56,98 2002:09 0,72 75,50
1998:02 0,46 57,24 | 2002:10 1,31 76,49
1998:03 0,34 57,43 2002:11 3,02 78,80
1998:04 0,24 57,57 | 2002:12 2,10 80,45
1998:05 0,50 57,86 | 2003:01 2,25 82,26
1998:06 0,02 57,87 | 2003:02 1,57 83,55
1998:07 -0,12 57,80 | 2003:03 1,23 84,58
1998:08 -0,51 57,51 2003:04 0,97 85,40
1998:09 -0,22 57,38 2003:05 0,61 85,92
1998:10 0,02 57,39 | 2003:06 -0,15 85,79
1998:11 -0,12 57,32 2003:07 0,20 85,96
1998:12 0,33 57,51 2003:08 0,34 86,26
1999:01 0,70 57,92 | 2003:09 0,78 86,93
1999:02 1,05 58,52 2003:10 0,29 87,18
1999:03 1,10 59,17 | 2003:11 0,34 87,48
1999:04 0,56 59,50 | 2003:12 0,52 87,93
1999:05 0,30 59,68 2004:01 0,76 88,60
1999:06 0,19 59,79 | 2004:02 0,61 89,14
1999:07 1,09 60,44 | 2004:03 0,47 89,56
1999:08 0,56 60,78 2004:04 0,37 89,89
1999:09 0,31 60,97 | 2004:05 0,51 90,35
1999:10 1,19 61,69 | 2004:06 0,71 90,99
1999:11 0,95 62,28 2004:07 0,91 91,82
1999:12 0,60 62,65 2004:08 0,69 92,45
2000:01 0,62 63,04 | 2004:09 0,33 92,76
2000:02 0,13 63,13 2004:10 0,44 93,17
2000:03 0,22 63,26 | 2004:11 0,69 93,81
2000:04 0,42 63,53 2004:12 0,86 94,62
2000:05 0,01 63,54 | 2005:01 0,58 95,17
2000:06 0,23 63,68 2005:02 0,59 95,73
2000:07 1,61 64,71 2005:03 0,61 96,31
2000:08 1,31 65,56 | 2005:04 0,87 97,15
2000:09 0,23 65,71 2005:05 0,49 97,62
2000:10 0,14 65,80 | 2005:06 -0,02 97,61
2000:11 0,32 66,01 2005:07 0,25 97,85
2000:12 0,59 66,40 | 2005:08 0,17 98,02
2001:01 0,57 66,78 2005:09 0,35 98,36
2001:02 0,46 67,08 2005:10 0,75 99,10
2001:03 0,38 67,34 | 2005:11 0,55 99,64
2001:04 0,58 67,73 2005:12 0,36 100,00
2001:05 0,41 68,01 2006:01 0,59 100,59
2001:06 0,52 68,36 | 2006:02 0,41 101,00
2001:07 1,33 69,27 | 2006:03 0,43 101,44
2001:08 0,70 69,75
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APENDICE A - Algoritmo de Processamento MSVAR (4)- TVTP( KIM E NELSON,
1989)

WRITTEN BY CHANG-JIN KIM, based on FILARDO (1994)
DEPT. OF ECONOMICS
KOREA UNIVERSITY
SEOUL, 136-701, KOREA
cjkim@.korea.ac.kr
MODEL: FILARDO'S(1994, JBES) MARKOV-SWITCHING MODEL WITH TIME-VARYING
TRANSITION PROBABILITIES
(y_t-mu_{s t})=phi 1*(y_{t-1}-mu_{s_{t-1}})+...
+phi_ 4*(y_{t-4}-mu_{s {t-4}})+e t
e t--ii.d. N(0,sigma”2)
mu_{st} =(1-S_t)*mu 0+ S t*mu_1
Pr[S_t=0|S_{t-1}=0]=q_t=
exp(q 0+z {t-1}*q 1)/(1+exp(q 0 +z {t-1}*q 1))
Pr[S_t=1|S_{t-1}=1]=p_t=
exp(p_ 0+z {t-1}*p 1)/(1+exp(p 0+z {t-1}*p 1))

NOTE: i) z_t should be stationary.
ii) z_t should be in deviation from the mean.
iii) The time-varying transition probabilities may be
functions of more than one variables.

*/
new;
library optmum,PGRAPH;

format /m1 /rd 9,5;
load data[520,3]=FILARDO.prn; @MONTH, IP, LEADING INDEX, 48:01-91:04@

yy_d=(In(data[2:520,2])-In(data[1:519,2]))*100; @1960:2--@
@first difference of log of IP@

YY D[1:143,11=YY_D[1:143,17*STDC(YY_D[144:519,1])/STDC(YY_D[1:143,1]);
@NOTE: pre-1960 observations are deflated by the
ratio of the subsamples' standard deviations
Refer to Filardo (1994), page 302 @
yy_ld=(In(data[2:520,3])-In(data[1:519,3]))*100; @1960:2--@
(@first difference of log of leading index@
yy_ld=yy_ld-meanc(yy_ld); @in deviation from the mean@
t0O=rows(yy_d);
LAG_AR=4;
NO_ST=lag_ar+1; @ NUMBER OF STATES TO BE CONSIDERED@
DMNSION=2"NO_ST;
output file=filardo.out reset; OUTPUT OFF,
st_mat=zeros(DMNSION,NO_ST);
=1
st4=0;do until st4>1;
st3=0; do until st3>1;
st2=0; do until st2>1;
st1=0; do until st1>1;
st=0; do until st>1;
st_mat[j,.]=std~st3~st2~st1~st;
=L
st=st+1;endo;
st1=stl+1;endo;
st2=st2+1;endo;
st3=st3+1;endo;
st4=st4+1;endo;

yy=yy_d[2:t0,1];

z mat=yy_ld[1:t0-1,1];

T=rows(yy);

@ Initialize Global Variables======1959.1-89.9=—=—====@)
START=1; @1952:4....@

PRMTR_IN={

4.35966 1.64982 0.18947 0.07933 0.11094 0.12226 0.69596
-0.86585 0.51733 1.77043 -0.99472 };
PRMTR_IN=PRMTR_IN';

@ Maximum Likelihood Estimation @

@ @
{xout,fout,gout,cout}=optmum(&lik_fcn,PRMTR in);
PRM_FNL=TRANS(xout); @ Estimated coefficients, constrained@

output on;



"==FINAL OUTPUT:
"initial values of prmtr is";
trans(prmtr_in)';

"likelihood value is ";; -1*fout;

"Estimated parameters are:";

pI'l'l'lifl'll'; " n;

xout';

output off;

"Calculating Hessian..... Please be patient!!!!";
houtO=hessp(&lik _fcn,xout);
hout=inv(hout0);

grdn_fnl=gradfd(&TRANS xout);

Hsn_fnl=grdn_fnl*hout*grdn_fnl";

SD_fnl =sqrt(diag(Hsn_fnl)); @Standard errors of the estimated coefficients@

output on;

"Standard errors of parameters are:"; sd_fnl'";

output off;

{pr_tt0,pr_tl0}=FILTER(XOUT); @Pr[S_t=0]Y_t] and Pr[S_t=0]Y_{t-1}]@
xy(seqa(1,1,rows(pr_tt0)),pr_tt0);

end;

@ END OF MAIN PROGRAM @

@
PROC LIK_FCN(PRMTRI1);
local prmtr, ppr,qpr,prob__0,prob__1,QQ, lik, j iter, pr 0 Lpr 1 1,
F_cast, var_L,pr vl, pr_val,likv,phi,PSIC,PSIX,
vecp,st,stl,st2,st3,st4,ST5,ST6,ST7,ST8,ST9,ST10,ST11,ST12,ST13,
pr_trpr_trfl,pr trf,prob__ t,prob_ ,pro_,pr vlj,psil,psi2,var c,
delta0,DELTA1,MUO,MU1,st_k,st kl,st k2.st k3,st k4,
f castl,f cast2,PR_VL1,PR_VL2,pr trf7,pr trf0,
PR_TRF2,PR_TRF3,PR_TRF4,PR_TRF5,PR_TRF6,psic,psiL,
TMPRY1,TMPRY2,SM_PRL,TMP_P0,SM_PRO0,JJJMU_MAT,D MAT,FLT PRN,
F1,F2,TMP00,TMP0,SM_PR0,SM_PRO00,prob_dd,VAR,A,EN,Q0,Q1,
PO,P1;
PRMTR=TRANS(PRMTR1);
LOCATE 15,1; PRMTR';
/* DEFINE PARAMETERS */
PO=PRMTR[1,1]; @Pr[St=1/St-1=1]@
QO0=PRMTR[2,1]; @Pr[St=0/St-1=0]@
PHI=PRMTR[3:6,1];
VAR=PRMTR[7,1]"2;
MUO=PRMTR[8,1]; @ recession, vs. boom@
MUI1=PRMTR[9,1]; @ recession, vs. boom@
P1=PRMTR[10,1];
QI=PRMTR][11,1];
MU_MAT=ST_MAT*MU1 + (ONES(DMNSION,NO_ST)-ST _MAT)*MUO;
/* INITIALIZING THE FILTER */
@ @
@(1) @
PPR=EXP(P0+P1*z_mat[1,1])/
(1+EXP(PO+P1*z_mat[1,1]));
QPR=EXP(Q0+Q1*z mat[1,1])/
(1+EXP(Q0+Q1*z_mat[1,1]));
PR_TR=(QPR~ (1-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);
A = (eye(2)-pr_tr)lones(1,2);
EN=(0[0]1);
PROB__T = INV(A'A)*A'EN; @PR[S_t=0][PR[S_t=1],
2x1 steady-state PROBABILITIES@
@) @
PPR=EXP(P0+P1*z mat[2,1])/
(1+EXP(PO+P1*z_mat[2,1]));
QPR=EXP(Q0+Q1*z_mat[2,1])/
(1+EXP(Q0+Q1*z_mat[2,1]));

PR_TR=(QPR~ (1-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);
PR_TRF0=VEC(PR_TR);
PROB__T=VECR(PROB__T~PROB__T).*PR_TRFO;
@2"2@

@03 @

PPR=EXP(P0+P1*z_mat[3,1])/
(1+EXP(P0+P1*z_mat[3,1]));

QPR=EXP(Q0+Q1*z_mat[3,1])/

®
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(1+EXP(Q0+Q1*z_mat[3,1]));
PR TR=(QPR~ (1-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);

PR_TRFO=VEC(PR_TR);
PR_TRF1=PR_TRFO[PR_TRFO;
PROB_T=VECR(PROB_ T~PROB_ T).*PR_TRFI;
@2"3@

@

PPR=EXP(P0+P1*z mat[4,1])/
(I+EXP(P0+P1*z_mat[4,1]));
QPR=EXP(Q0+Q1*z mat[4,1])/
(I+EXP(Q0+Q1*z_mat[4,1]));
PR_TR=(QPR~ (I-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);
PR_TRFO=VEC(PR_TR);
PR_TRFI=PR_TRFO|PR_TRFO;
PR_TRF2=PR_TRFI|PR_TRFI;
PROB__T=VECR(PROB__ T~PROB_ T).*PR_TRF2;

@@®

@2M@
@(5) @
PROB_ =VECR(PROB__ T~PROB__T);
@2"5@
@ @
/% START ITERATION. ... ]
LIKV=0.0;
J ITER=5;

DO UNTIL J_ITER>T;
QPR=EXP(Q0+Q1*Z MATI[J ITER,1])/
(I+EXP(Q0+Q1*Z_MATI[J ITER,1]));
PPR=EXP(P0+P1*Z_MAT[J_ITER,1])/
(I+EXP(PO+P1*Z_MATI[J_ITER,1]));
PR_TR=(QPR~ (1-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);
PR_TRF0=VEC(PR_TR);
PR_TRF1=PR_TRFO|PR_TRFO;
PR_TRF2=PR_TRF1[PR_TRFI;
PR_TRF =PR_TRF2|PR_TRF2;
F_CAST1=(YY[J ITER,1]-REV(YY[J ITER-4:] ITER-1,1])"*PHI)*ONES(DMNSION,1)
-(MU_MATI[.,5] - MU_MATI[.,4]*PHI[1,1]

- MU_MATI.,3]1*PHI[2,1]

-MU_MAT]J.,2]*PHI[3,1]

-MU_MATL.,1]*PHI[4,1] ); /% 21N5x1 */
VAR_L=VAR*ONES(DMNSION,1); [*2°5x1 */
PROB_DD=PR_TRF .* PROB__;

/*Pr[S_t,S_{t-1},S_{t-2},S_{t-3},S_{t-4} | I(t-1)]*/
PR_VL=(1./SQRT(2.*PL.*VAR_L)).*EXP(-0.5¥*F_CAST1.*F_CAST1./VAR_L).*PROB_DD;
/*275x1 */
/* Joint density of y_t,S t,..,S {t-4} given
past information : */
PR_VAL=SUMC(PR_VL); /* f(y_t|I(t-1)), density of y t given past
information: This is weighted average of
2”5 conditional densities */
LIK=-1*LN(PR_VAL);
PRO =PR_VL/PR_VAL;/*Pr[S _t,S {t-1},S_{t-2},S {t-3},S_{t-4} | I(t-1),y_t]*/
/* Updating of prob. with new information, y _t */
PROB__ T=PRO_[1:DMNSION/2,1]1+PRO_[DMNSION/2+1:DMNSION,1];
/* Integrate out S_{t-4}: then you get
Pr[S_t,S_{t-1},S_{t-2},S {t-3}|Y_t] */
/% 2Mx1*/
PROB_ =VECR(PROB__ T~PROB__T);
/* 2°5x1 */
LIKV = LIKV+LIK;
J ITER =] ITER+;
ENDO;
LOCATE 2,35;"LIKV=";;LIKV;
RETP(LIKV);
ENDP;

PROC (2) = FILTER(PRMTR);

local prmtr, ppr,qpr,prob__0,prob_ 1,QQ, lik, j iter, pr 0 Lpr 1 1,
F cast, var_L,pr vl, pr_val,likv,phi,PSIC,PSIX,
vecp,st,stl,st2,st3,st4,ST5,ST6,ST7,ST8,ST9,ST10,ST11,ST12,ST13,
pr_tr,pr_trfl,pr_trf,prob_ t,prob_ ,pro ,pr vlj,psil,psi2,var c,
delta0,DELTA1,MUO0,MU1,st_k,st kl,st k2,st k3,st k4,
f castl,f cast2,PR_VL1,PR VL2pr trf7,pr trf0,
PR_TRF2,PR_TRF3,PR_TRF4,PR_TRF5,PR_TRF6,psic,psiL,PR_STLO,PR_STTO,
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TMPRY1,TMPRY2,SM_PRL,TMP_P0,SM_PRO0,JJ;MU_MAT,D MAT,FLT PRN,
F1,F2,TMP00,TMP0,SM_PR0,SM_PR00,prob_dd,VAR,TMP,OUT MAT A EN,
Q0,Q1,P0,P1;

PRMTR=TRANS(PRMTR]1);
LOCATE 15,1; PRMTR};

PO=PRMTR][1,1]; @Pr[St=1/St-1=11@
QO=PRMTR[2,1]; @Pr[{St=0/St-1=0]@
PHI=PRMTR[3:6,1];

VAR=PRMTR[7,11"2;

MUO=PRMTR[8,1]; @ recession, vs. boom@)
MUI1=PRMTR[9,1]; @ recession, vs. boom@

PI=PRMTR[10,1];
QI=PRMTR][11,1];

MU_MAT=ST MAT*MU1 + (ONES(DMNSION,NO_ST)-ST_MAT)*MUO;

/* INITIALIZING THE FILTER */
@ @
@) @
PPR=EXP(P0+P1*z_mat[1,1])/
(1+EXP(P0+P1*z_mat[1,1]));

QPR=EXP(Q0+Q1*z mat[1,1])/
(1+EXP(Q0+Q1*z_mat[1,1]));

PR_TR=(QPR~ (1-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);

A = (eye(2)-pr_tr)lones(1,2);
EN=(0[01);
PROB__ T =INV(A'A)*A'EN; @PR[S_t=0]|PR[S_t=1],
2x1 steady-state PROBABILITIES@
@) @
PPR=EXP(P0+P1*z_mat[2,1])/
(I+EXP(P0+P1*z_mat[2,1]));
QPR=EXP(Q0+Q1*z_mat[2,1])/
(I+EXP(Q0+Q1*z_mat[2,1]));
PR_TR=(QPR~ (1-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);
PR_TRF0=VEC(PR_TR);

PROB__T=VECR(PROB__ T~PROB__T).*PR_TRFO;
@2"2@
@ (3) @
PPR=EXP(P0+P1*z_mat[3,1])/
(I+EXP(P0+P1*z_mat[3,1]));
QPR=EXP(Q0+Q1*z mat[3,1])/
(I+EXP(Q0+Q1*z_mat[3,1]));
PR_TR=(QPR~ (I-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);
PR_TRFO=VEC(PR_TR);
PR_TRFI=PR_TRFO|PR_TRFO;

PROB__ T=VECR(PROB__T~PROB__ T).*PR_TRFI;
@2"3@

@@® @

PPR=EXP(P0+P1*z_mat[4,1])/
(1+EXP(P0+P1*z_mat[4,1]));
QPR=EXP(Q0+Q1*z mat[4,1])/
(I+EXP(Q0+Q1*z_mat[4,1]));
PR_TR=(QPR~ (1-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);
PR_TRF0=VEC(PR_TR);
PR_TRF1=PR_TRFO|PR_TRFO;
PR_TRF2=PR_TRFI1|PR_TRF1;

PROB__ T=VECR(PROB__T~PROB__T).*PR_TRF2;
@2M@
@

PROB_ =VECR(PROB__T~PROB__T);
@2"5@

@)
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@
/% START ITERATION. ... */
PR_STT0=ZEROS(T,1); @WILL SAVE Pr[S_t=0]Y_{}@
PR_STLO=ZEROS(T,1); @WILL SAVE Pi[S_t=0]Y_{t-1}@
LIKV=0.0;
J ITER=5;
DO UNTIL J_ITER>T;
QPR=EXP(Q0+Q1*Z MAT[J ITER,1])/
(1+EXP(Q0+Q1*Z MAT[J ITER,1]));
PPR=EXP(P0+P1*Z MAT[J_ITER,1])/
(1+EXP(PO+P1*Z_MAT[J_ITER,1]));
PR_TR=(QPR~ (I-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);
PR_TRFO=VEC(PR_TR);
PR_TRFI=PR_TRFO|PR_TRFO;
PR_TRF2=PR_TRFI|PR_TRFI;
PR_TRF =PR_TRF2|PR_TRF2;

®

F_CASTI=(YY[J ITER,1]-REV(YY[J ITER-4:J ITER-1,1])*PHI)*ONES(DMNSION, 1)

-(MU_MAT[.,5] - MU MATI.,4]*PHI[1,1]
-MU MATI.,3]*PHI[2,1]
-MU_MATJ.,2]*PHI[3,1]
-MU_MATI.,1]*PHI[4,1]); /% 275x1 %/

VAR_L=VAR*ONES(DMNSION, 1);
PROB DD=PR TRF .* PROB_;

@ @
TMP=PROB_DD;
TMP=TMP][1:16]+TMP[17:32];
TMP=TMPJ[1:8]+TMP[9:16];
TMP=TMPJ[1:4]+TMP[5:8];
TMP=TMP[1:2]+TMP[3:4];

1:
1:
1:
1:

PR_STLO[J_ITER,1]=TMP[1,1]; @Pr[S_t=0]Y_t]@
@ @

PR_VL=(1./SQRT(2.*PL.*VAR_L)).*EXP(-0.5*F_CAST1.*F_CAST1./VAR_L).*PROB_DD;

@PR[S_t,S_{T-1},S_{T-2}.8 {T-3},S_{T-4LY (Y _{t-1}]@
PR_VAL=SUMC(PR_VL); @f(y {Y_{t1)@
LIK=-1*LN(PR_VAL);

PRO_=PR_VL/PR_VAL; @Pr[S_t,S_{t-1},S_{t-2},S_{t-3},S_{t-4} | Y_tl@

@ @
TMP=PRO ;
TMP=TMP[1:16]+TMP[17:32];
TMP=TMP[1:8]+TMP[9:16];
TMP=TMP[1:4]+TMP[5:8];
TMP=TMP[1:2]+TMP[3:4];

PR_STTO[J ITER,1]=TMP[1,1]; @Pr[S_t=0]Y_t]@
@ @

PROB__T=PRO_[1:DMNSION/2,1]+PRO_[DMNSION/2+1:DMNSION, 1];
@Pr[S_t,S_{t-1},S_{t-2}.S {t-3}| Y |@
PROB_ =VECR(PROB__T~PROB_ T);
J ITER =J ITER+1;
ENDO;
RETP(PR_STTO,PR_STLO);
ENDP;

@

PROC TRANS(c0); @ constraining values of reg. coeff.@
local ¢1,m,u,d1,d2,d3,d4,d5,d6;

cl=c0;

retp(cl);
endp;

®
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APENDICE B - Algoritmo de Processamento MSVAR (4)- FTP( KIM E NELSON,

1989)

MODEL: HAMILTON'S(1989,ECONOMETRICA) MARKOV-SWITCHING MODEL

*xxx% THIS PROGRAM CONTAINS KIM'S(1994) SMOOTHING ALGORITHM***%**
(y_t-mu_{s t})=phi 1*(y_{t-1}-mu_{s_{t-1}})+...
+phi_4*(y_{t-4}-mu_{s {t-4}})+e t
e t--ii.d. N(0,sigma”2)
mu_{st} =(1-S_t)*mu 0+ S t*mu_1
Pr[S_t=1|S_{t-1}=1]=p
Pr[S_t=0|S_{t-1}=0]=q
WRITTEN BY CHANG-JIN KIM, based on Hamilton (1989)
DEPT. OF ECONOMICS
KOREA UNIVERSITY
SEOUL, 136-701, KOREA
cjkim@korea.ac.kr

*/
new;
library optmum,PGRAPH;

format /ml /rd 9,5;
load data[91,1]=entrada.csv; @Quarter, U.S. real GNP@
@1947.1 --19953 @
yy_d=(data[1:91,1]); @1960:2--@
@1952.1 -- 1984.4 [hamilton data set]@
t0=rows(yy_d);

LAG_AR=4;
NO_ST=lag_ar+1; @ NUMBER OF STATES TO BE CONSIDERED@
DMNSION=2"NO_ST;
st_mat=zeros(DMNSION,NO_ST);
=L
st4=0;do until st4>1;
st3=0; do until st3>1;
st2=0; do until st2>1;
st1=0; do until st1>1;
st=0; do until st>1;
st_mat[j,.]=st4~st3~st2~st1~st;
Fitl
st=st+1;endo;
stl=stl1+1;endo;
st2=st2+1;endo;
st3=st3+1;endo;
st4=st4+1;endo;
yy=yy_d[lag_ar+1:t0,1];
X_mat=
yy_d[Lag ar:T0-1,1] ~yy_d[lag_ar-1:T0-2,1]~
yy_d[lag ar-2:T0-3,1]~yy_d[lag_ar-3:T0-4,1];

T=rows(yy);

@ Initialize Global Variables======1959.1-89.9======
START=1; @1952:4....@

PRMTR IN={

2.20657 1.15590 0.08983 -0.01861 -0.17434 -0.08392 0.79619
-0.21320 1.12828 };

PRMTR_IN=PRMTR_IN';

@ Maximum Likelihood Estimation @

@ @
{xout,fout,gout,cout}=optmum(&lik_fcn,PRMTR in);
PRM_FNL=TRANS(xout); @ Estimated coefficients, constrained@
output file=shmt4_kim.out reset; OUTPUT OFF;

"==FINAL OUTPUT

"initial values of prmtr is";
trans(prmtr_in)';

"likelihood value is ";; -1*fout;

"Estimated parameters are:";

prm_fnl'; " ";

xout';

output off;

"Calculating Hessian..... Please be patient!!!!";
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houtO=hessp(&lik_fcn,xout);
hout=inv(hout0);
grdn_fnl=gradfd(&TRANS,xout);
Hsn_fnl=grdn_fnl*hout*grdn_fnl";
SD_fnl =sqrt(diag(Hsn_fnl)); @Standard errors of the estimated coefficients@
output on;
"Standard errors of parameters are:"; sd_fnl';

" "

output off;

/* Don't forget to delete the following line when you estimate the
parameters....

xout=prmtr_in; prm_fnl=trans(xout);

*/

{pr_tt0,pr_tl0}=FILTER(XOUT); @Pr[S_t=0|Y_t] and Pr[S_t=0]Y_{t-1}]@

smooth0=SMOOTH(pr_tt0,pr tl0); @Pr[S_t=0[Y_T], Smoothed probabilities@

FLTR=pr_ttO0~pr_tl0~smooth0;

format /m1 /rd 8,4;

output file=hmt4 kim.dta reset; FLTR; output off;
xy(seqa(1,1,rows(pr_tt0)),pr_tt0);
xy(seqa(1,1,rows(smooth0)),smooth0);

end;
@ END OF MAIN PROGRAM @

@
PROC LIK_FCN(PRMTR1);
local prmtr, ppr,qpr,prob__0,prob_ 1,QQ, lik, j iter, pr 0 Lpr 1 1,
F_cast, var_L, pr_val,likv,phi,PSIX,
vecp,st,stl,st2,st3,st4,ST5,ST6,ST7,ST8,ST9,ST10,ST11,ST12,ST13,
pr_tr,pr_trfl,pr_trf,prob_ t,prob_ ,pro ,pr vlj,psil,psi2,var c,
delta0,DELTA1,MUO0,MU1,st_k,st kl,st k2,st k3,st k4,
f castl,f cast2,PR_VLI,PR_VL2,pr_trf7,pr_trf0,
PR_TRF2,PR_TRF3,PR_TRF4,PR_TRF5,PR_TRF6,psic,psiL,
TMPRY1,TMPRY2,SM_PRL,TMP_P0,SM_PR0,JJJ,MU_MAT,D MAT,FLT PRN,
F1,F2,TMP00,TMP0,SM_PR00,prob_dd,VAR,A,EN;
PRMTR=TRANS(PRMTR1);
LOCATE 15,1; PRMTR';
/* DEFINE PARAMETERS */
PPR=PRMTR[1,1]; @Pr[St=1/St-1=1]@
QPR=PRMTR][2,1]; @Pr[St=0/St-1=0]@
PHI=PRMTR([3:6,1];
VAR=PRMTR[7,1]"2;
MUO=PRMTR[8,1]; @ recession, vs. boom(@
MUI1=PRMTR][9,1]; @ recession, vs. boom@)
MU_MAT=ST _MAT*MUI1 + (ONES(DMNSION,NO_ST)-ST _MAT)*MUO;
/* A MATRIX OF TRANSITION PROBABILITIES */
PR_TR=(QPR~ (I-PPR))|
((1-QPR)~ PPR);
/* INITIALIZING THE FILTER WITH STEADY-STATE PROBABILITIES */
A = (eye(2)-pr_tr)|ones(1,2);
EN=(0[0]1);
PROB_ T =INV(A'A)*A'EN; @PR[S_t=0]|PR[S_t=1],
2x1 steady-state PROBABILITIES@
PR_TRF0=VEC(PR_TR);
PR_TRF1=PR_TRFO|PR_TRFO;
PR_TRF2=PR_TRF1[PR_TRFI;
PR_TRF =PR_TRF2|PR_TRF2;
PROB__ T=VECR(PROB__T~PROB__T).*PR_TRF0;
/*PR[S_{-2},S_{-3}|1_0) 4x1*/
PROB__T=VECR(PROB__T~PROB__T).*PR_TRFI;
/*PR[S_{-1},S_{-2},S_{-3}|1_0) 8x1*/
PROB__ T=VECR(PROB__T~PROB__ T).*PR_TRF2;
/*PR[S_{0},S_{-1},S_{-2},S {-3}|I_0) 16x1 */
PROB__ =VECR(PROB__ T~PROB__T);
[¥2NS x 1%/
LIKV=0.0;
J_ITER=I;
DO UNTIL J ITER>T;
F_CASTI=(YY[J_ITER,1]-X_MAT[J_ITER,.]J*PHI)*ONES(DMNSION, 1)
-(MU_MATI.,5] - MU_MAT][.,4]*PHI[1,1]
-MU_MATI.,3]*PHI[2,1]
- MU_MATI.,2]*PHI[3,1]
-MU_MATI.,1]1*PHI[4,1] ); /*275x1 */
VAR _L=VAR*ONES(DMNSION,1); /* 275x1 */
PROB_DD=PR_TRF .* PROB__;

®
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/*Pi{S_t,S_{t-1},8_{t-2},S_{t-3}.S {t-4} | I(t-1)]*/

PR_VL=(1./SQRT(2.*PL.*VAR_L)).*EXP(-0.5*F_CAST1.*F_CAST1./VAR_L).*PROB_DD;
/* 275x1 */
/* Joint density of y t,S t,..,S {t-4} given
past information : */

PR_VAL=SUMC(PR_VL); /* f(y_t|I(t-1)), density of y_t given past
information: This is weighted average of
275 conditional densities */

LIK=-1*LN(PR_VAL);

PRO =PR VL/PR VAL;/*Pr[S tS {t-1},S {t-2},S {t-3},S {t-4}|I(t-1),y t]*/
/* Updating of prob. with new information,y t */
PROB__ T=PRO [1:DMNSION/2,1]+PRO_[DMNSION/2+1:DMNSION,1];
/* Integrate out S_{t-4}: then you get
Pr[S t, S {t-1},S {t-2},S {t-3}| Y _t] */
/¥ 2Mx1*/
PROB_ =VECR(PROB__T~PROB_ T);
/% 275x1 */
LIKV = LIKV+LIK;
J ITER =] ITER+I;
ENDO;
LOCATE 2,35;"LIKV=";;LIKV;
RETP(LIKV);
ENDP;
@+ @)
PROC (2) = FILTER(PRMTR);
local prmtr, ppr,qpr,prob__0,prob_ 1,QQ, lik, j iter, pr_ 0 Lpr 1 1,
F_cast, var_L, pr_val,likv,phi,PSIX,
vecp,st,stl,st2,st3,st4,ST5,ST6,ST7,ST8,ST9,ST10,ST11,ST12,ST13,
pr_trpr_trfl,pr trf,prob_ t,prob_ ,pro_,pr vlj,psil,psi2,var c,
delta0,DELTA1,MUO,MU1,st_k,st kl,st k2,st k3,st k4,
f castl,f cast2,PR_VL1,PR_VL2,pr trf7,pr trf0,
PR_TRF2,PR_TRF3,PR_TRF4,PR_TRF5,PR_TRF6,psic,psiL,PR_STLO,PR_STTO,
TMPRY1,TMPRY2,SM_PRL,TMP_P0,SM_PRO0,JJJMU_MAT,D MAT,FLT PRN,
F1,F2,TMP00,TMP0,SM_PR00,prob_dd,VAR,TMP,OUT MAT,AEN;

PRMTR=TRANS(PRMTR1);
LOCATE 15,1; PRMTR};

PPR=PRMTR[1,1]; @Pt[St=1/St-1=1]@
QPR=PRMTR[2,1]; @Pr[St=0/St-1=0]@

PHI=PRMTR[3:6,1];
VAR=PRMTR[7,11"2;
MUO=PRMTR[8,1]; @ recession, vs. boom@
MUI1=PRMTR][9,1]; @ recession, vs. boom@
PR_TR=(QPR~ (1-PPR))|

((1-QPR)~ PPR);

MU_MAT=ST_MAT*MU1 + (ONES(DMNSION,NO_ST)-ST _MAT)*MUO;
/* FOR UNCONDITIONAL PROBABILITIES */

A = (eye(2)-pr_tr)lones(1,2);
EN=(0[0]1);
PROB__ T = INV(A'A)*A'EN; @PR[S_t=0]|PR[S_t=1], 2x]1 UNCONDITIONAL
PROBABILITIES@
PR_TRFO=VEC(PR_TR);
PR_TRF1=PR_TRFO|PR_TRFO;
PR_TRF2=PR_TRFI|PR_TRFI;
PR_TRF =PR_TRF2|PR_TRF2;
PROB_ T=VECR(PROB__T~PROB_ T).*PR_TRF0; @2"2x 1@
PROB_ T=VECR(PROB__T~PROB_ T).*PR TRFl; @2"3x 1@
PROB__T=VECR(PROB_ T~PROB__ T).*PR_TRF2; @24 x l@
PROB__ =VECR(PROB__T~PROB_ T); @25 x 1@
PR_STTO0=ZEROS(T,1); @WILL SAVE Pr[S_t=0Y_{t}@
PR_STLO=ZEROS(T,1); @WILL SAVE Pr[S_t=0Y_{t-1}@
LIKV=0.0;
J ITER=1;
DO UNTIL J_ITER>T;
F_CASTI=(YY[J_ITER,1]-X_MAT[J_ITER,.]J*PHI)*ONES(DMNSION, 1)
-(MU_MATI.,5] - MU_MAT][.,4]*PHI[1,1]
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-MU_MAT[.3]*PHI[2,1]

-MU_MATI.2]*PHI[3,1]

-MU_MATI.,1]*PHI[4,1]);
VAR _L=VAR*ONES(DMNSION, 1);

PROB_DD=PR_TRF .* PROB_ ;
@ @
TMP=PROB_DD;
TMP=TMP[1:16]+TMP[17:32];
TMP=TMP[1:8]+TMP[9:16];
TMP=TMP[1:4]+TMP[5:8];
TMP=TMP[1:2]+TMP([3:4];
PR_STLO[J ITER,1]=TMP[1,1]; @Pr[S_t=0]Y_tl@
@

@

PR_VL=(1./SQRT(2.*PL.*VAR_L)).*EXP(-0.5*F_CAST1.*F_CAST1./VAR_L).*PROB_DD;
@PR[S_t,S_{T-1},S_{T-2},S {T-3},S _{T-4},Y_t|Y_{t-1}]@

PR_VAL=SUMC(PR_VL); @f(y | Y_{+-1})@

LIK=-1*LN(PR_VAL);

PRO =PR_VL/PR_VAL; @Pr[S_t,S_{t-1},S_{t-2},S_{t-3},S_{t-4} | Y_{]@
@ @

TMP=PRO _;

TMP=TMP[1:16]+TMP[17:32];

TMP=TMP[1:8]+TMP[9:16];
[1:4]+TMP[5:8];
[1:2]+TMP[3:4];

TMP=TMP!
TMP=TMP

PR_STTO[J ITER,1]=TMP[1,1]; @Pr[S_t=0]Y_t]@
@

@

PROB__ T=PRO_[1:DMNSION/2,1]+PRO_[DMNSION/2+1:DMNSION, 1];
@Pr[S_t,S_{t-1},S_{t-2}.S {t-3}| Y _{l@

PROB_=VECR(PROB__T~PROB__T);

J_ITER =] _ITER+I;

ENDO;

RETP(PR_STTO,PR_STLO);

ENDP;

@

PROC SMOOTH(pr_tt0,pr_tl0);

®

@pr_TTO contains Pr[S_t)Y_t]@
@pr_TLO contains Pr[S_t)Y {t-1}]@

local ppr, gpr, pr_smO,pr_sml, j iter,pr sm00,pr smO1l,pr sm10,pr smll,
pr_ttl,pr tll;

PPR=PRM_fnl[1,1]; @Pr[St=1/St-1=1]@
QPR=PRM_fnl[2,1]; @Pr[St=0/St-1=0]@
pr_ttl1=1-pr_tt0;
pr_tl1=1-pr tl0;
pr_smO=pr _tt0; @ pr_smO will contain Pr[S_t|Y T]@
pr_sml=pr_ttl;

j_iter=T-1;

do until j_iter <1;

@The followings are P[S t, S t+1|Y_T] @
pr_sm00=pr_smO[j_iter+1,1]*qpr* pr_ttO[j iter,1]/ pr_tlO[j iter+1,1];
pr_smOl=pr sml[j iter+1,1]*(1-qpr)*pr_ttO[j iter,1]/ pr tl1[j iter+1,1];
pr_sml10=pr_smO[j_iter+1,1]7*(1-ppr)*pr_tt1[j iter,1]/ pr_tlO[j_iter+1,1];
pr_smll=pr sml[j iter+1,1]*ppr* pr_ttl[j iter,1]/ pr_tl1[j iter+1,1];
pr_smO[j_iter,1]=pr_sm00+pr_smO1;
pr_sml[j_iter,1]=pr_sm10+pr_smll;

_iter=j_iter -1;
endo;
RETP(pr_sm0); @This proc returns Pr[S_t=0|Y_T]@
endp;
@+ @)
PROC TRANS(c0); @ constraining values of reg. coeff.@

local ¢1,m,u,d1,d2,d3,d4,d5,d6;

—.

c1=c0;
cl[1:2,.]=exp(cO[1:2,.])./ (1+exp(cO[1:2,.]));
retp(cl);
endp;



