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Introducao

» O uso de modelos univariados é limitado para expressar modelos
econdomicos.

» O vetor autorregressivo permite que se expressem modelos
econdémicos completos e se estimem os pardmetros desse modelo.

» Os modelos em VAR definem restricdes entre as equacdes do modelo.
Estudar essas restricdes e usd-las para identificar os pardmetros
estruturais do VAR constitui um objetivo fundamental da
metodologia.




VAR(p)

» Diferentemente dos modelos univariados, o VAR busca responder qual
a trajetdria da série, dado um choque estrutural.

» Por trajetdria, deseja-se conhecer o tempo que um choque afeta uma
série, se ela muda de patamar ou ndo, para que patamar vai, entre
outras informacdes.
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Forma estrutural x Forma reduzida (lembrando)

Em matrizes:

=A =X; =By
bi11 b1 :| |: Yt—1 :| [ Ty 0 ] [ Eyt :|
+ —
[ b1 b Zt—1 0 o, €zt
S — N e’
=B =B =&
AXt — BO —l— B]_Xt_]_ —l— BE{-.

A forma reduzida desse modelo simplificado é:

Xe = Do+ P X1+ e (2)
by = A_180;

d; = AlB;
Ae; = Be;s.




Funcao resposta ao impulso

» O modelo VAR n3o permite identificar todos os pardmetros da forma
estrutural, a menos que se imponham restricées adicionais.

» Para ver isso, observe que no sistema restrito dado pela equacio (2)
conseguem-se estimar os seis parametros na equacdo da média,
Var (e1), Var (ex) e Cov (e1, e2). No sistema primitivo ha dez

parametros a calcular: além dos oito coeficientes estruturais, hd ainda
as variancias de cada um dos choques.

p
AX: = By + )  BiX;_j+ Be;, (1)
=1

Xe = Do+ P X1+ e (2)




Funcao resposta ao impulso

» Sims (1980) sugere um sistema recursivo para identificar o modelo.
Trata-se de impor que alguns coeficientes sejam iguais a zero.
Geralmente, usam-se argumentos econémicos para definir quais deles
s3o Iguais a zero.

» Sims impde que o efeito feedback seja limitado. No caso mais
simples, de um modelo bivariado, impor-se-ia, por exemplo, que
a;p = 0:

yt = bio+ b11yi—1+ b12zr—1 + €ys;
bog — @21yt + bo1yr—1 + booze 1 + €5

Zt




Funcao resposta ao impulso - lembrar!

lo’H” |- (o]

Em matrizes:

_Xf —B(]
bll b12 :| |: Yt—1 :| [ Ty 0 ] [ Eyt :|
+ —
[ b1 b Zt—1 0 o, €zt
S — N e’
=B =B =&
AXt — BO —l— B]_Xt_]_ —l— BE{-.

A forma reduzida desse modelo simplificado é:

Xe = Do+ P X1+ e (2)
by = A_180;

b, = AlB;;
Aet = BEr.




Funcao resposta ao impulso

Essa restricdo é importante porque torna os parametros estruturais
restantes identificavels, conforme se observa no exemplo bivariado:

_ | 1 0 | Vit 1 0 blO
| —apx1 1 [Zr] [—821 1]{520]
1 0_{b11 b12][J/r—1]_|_
| —ax1 1 | | b1 b Zr 1

1 0 o, 0 Eyt
L LS e ]

Sabendo-se ainda que a;» = 0, ent3o os erros reduzidos ficam

€1t | _ UyEyt
€t UzEz+ — ax1Uy &yt '

de modo que

var (e1) = 0}2,;
— 2. — 42 2 2
cov (e, &) = —ax0,,; evar(e) =03+ a0,




Funcao resposta ao impulso

» Essas trés equacdes combinam-se com as demais estimativas para
identificar o modelo:

$10 = b1o; $>o = boo — b1pani;

¢y = bir; ¢, = b1o;
$ry = —ac1b11 + bo1; ¢y = —an1bio + boo.

» A metodologia proposta por Sims pode ser generalizada para um
vetor com n varidveis endégenas. Trata-se de uma maneira triangular
de decompor os residuos, chamada de decomposicdo de Choleski.

» No caso de n varidaveis endégenas, a matriz de covariancia é de

dimensado n X n. As condicdes de identificacdo requerem a imposicao
2

de 75" restricdes. O problema dessa imposicdo & definir a ordenacdo

das varidvels, que é arbitraria, ainda que atribuida a razoes

econdmicas. A ordenacdo das varidveis define a forma das restricdes,
de modo que diferentes ordenacdes geram diferentes restricdes.




Funcao resposta ao impulso

» Se os autovalores da polinomial (I — le <I>;-L") estiverem fora do
circulo unitdrio, pode-se escrever um VAR (p) como um vetor de
médias méveis infinito VMA (o0):

_ > ™ d! 1 —aio OyEyt—i
X, — X =) Ple, ;= L yeve=io
t g Lot ;g 1 — ajpan [ —d2l 1 ] [ UzEzt—i ]

em que X = (I — C[)l)_l dy é a média de longo prazo.

» Seja: |
¥, D [ 1 —ai» ] |
1 —apan | —a21 1

» Desse modo:

Xt = Y—I—ZT;B&:_;:
i=0

X + i [ Vi1 Yito ] { UyEyt—i ] _

i=0 4’;,21 le,zz OzEzt—j




Funcao resposta ao impulso

» Os elementos da matriz ¥; sdo os multiplicadores de impacto de um
choque sobre as variavelis enddégenas. Assim, o impacto total de um
choque de ¢,; sobre y;., é dado pela soma dos coeficientes P11

1=20,1,2,...,h.




Funcao resposta ao impulso - Exemplo simulado

Considere o modelo fol simulado da seguinte forma:

Yt = Qyr—1+ &,
Xt = Oy + Vg,

em que &; e V; sdo ambos ruidos brancos independentes.
Pode-se reescrever esse modelo na forma matricial:

ER IR IR

Reescrevendo o modelo na forma reduzida, tem-se:

=l ol el




VAR - exemplo simulado

» Carregando pacotes
require(tsDyn)
require(vars)
» Gerando as variaveis
B1<-matrix(c(0.4, 0.4, 0.1, 0.6), 2)
set.seed(20);var_xy<-VAR.sim(B=B1,n=200,include="none")
» Estimando o VAR

colnames(var_xy)=c("x","y")

varxy_est<-VAR(var_xy,p = 1,type="none")




Funcao resposta ao impulso - Exemplo simulado

» Estimando o efeito de um choque de “y”
a<-irf(varxy_est, impulse = "y", response = c('x", "y"), boot = FALSE)
plot(a)

Orthogonal Impulse Response from y




Intervalo de confianca

» A funcido resposta ao impulso é calculada mediante coeficientes
estimados. Logo, é claro que hd um intervalo de confianca a ser

considerado nessas estimativas. Esse intervalo pode ser calculado de
forma analitica ou por métodos de experimentos de Monte Carlo.

» O método analitico torna-se bem complicado quando se imagina um
problema multivariado, em razdo das covariancias cruzadas.




Intervalo de confianca

» Estime o modelo multivariado e armazene os residuos estimados,
{Et};

» Sorteie os residuos armazenados com reposic3o e simule uma nova
série usando as matrizes ® estimadas no passo anterior. Por exemplo,

no caso de um VAR (1):

5M(*: = 6[30 + &)1;(1:—1 + e;

>

Reestime o modelo e a nova funcido resposta ao impulso;
Repita o processo milhares de vezes;

Para construir um intervalo com 95% de confianca, exclua 2, 5% das
menores e maiores respostas.




Funcao resposta ao impulso

» Estimando o efeito de um choque da taxa de juros
a_interv<-irf(varxy_est, impulse = "y", response = c("x", "y"), boot = TRUE,ci=0.95)

plot(a_interv)

Orthogonal Impulse Response from y
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95 % Bootstrap CI, 100 runs




Funcao resposta ao impulso - acumulado

» Estimando o efeito de um choque da taxa de juros

a_cum<-irf(varxy_est, impulse = "y", response = c("x", "y"), boot = TRUE, ci=0.95,

cumulative=TRUE)

plot(a_cum)

Orthogonal Impulse Response from y (cumulative)
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Funcao resposta ao impulso - VAR BCB trim

» Modelo trimestral estimado na aula anterior - exemplo

» Estimando o efeito de um choque da taxa de juros na industria

Orthogonal Impulse Response from juros (cumulative)

95 % Bootstrap Cl, 100 runs




Transformando um VAR(p) em VMA(=)

» Andloga aos processos univariados.

» Quando se conhece o processo gerador de dados, a previsdo h passos
a frente é dada por:

E(Xewnll) = Xeope = P1Xepp1e + P2 Xeip et -+ PpXeppe,

em que X; ), = Xeyjparaj < 0.

» Transformando X; num modelo de médias mdveis infinito:

—1

P "

Xt—l—h — (, — Z(I)JLJ) €1 h — €r1p +Tlef+h—1 —|_Tpet—|—h—2 —+ .-
Jj=1

- Conseqiientemente, a previsdo correspondente é dada por:

oo
Xt—l—h|t = Z Yietin ;.
Jj=h




Decomposicao da variancia

Considere o exemplo das secdes anteriores, VAR (1) com duas varidveis
enddgenas, y e z:

Xesh =X+ Y Yierin .
i=0

Calcule o erro de previsao:

Xeen — Et ( Xt+h Z Yietni.

Esmiucando apenas y;op:

Yt+h — Et (yt+h) = ¢0,118yr+h —I_ ¢1,118yr—|—h—1 —|_ e _l_ ltbh—l.lls}"H'l —l—
+4)0,12£Zf+h + wl,IZEZf—I—h—l + -t lPh—l,lZEZH‘l'

Logo:

> > /.2 2 >
o, (h) = o, (Yo i+ +Pi_111) T
. > >
+0; (P T Y1t T ¥ 110)-




Decomposicao da variancia

Agora, pode-se decompor a varidancia do erro de previsdo em seus diversos
elementos. Dividindo-se ambos os lados por ¢ (h):

y
| = o5 (Yo1 T Wi+ T ¥h_111) n
75 (h)
_|_‘7g: (Yg120 +¥i2+ + ¥ 110)
o3 (h) '

Decomposicdo da variancia de y;p — E¢ (Viop)

h| o, (h) aﬁ(¢§,11+w%1(:)~-+w%1,11) a%(w%,12+w%2(:)~-+w%1,12)
1] 0,956 100, 00 0,00
2 | 1,063 04,53 5,47
311,116 88,09 11,91
4| 1,152 83,24 16,76
511,176 80,03 19, 97




Decomposicao da variancia

O mesmo ¢é feito com a varidvel z;_p:

Decomposicido da variancia de z; ., — E+ (ze1p)

0y (Yo +¥1o0+ ¥ 02 (Y3 1+ oot Y
h| o, (h) ACE lpiél(h) Y101 (9520 ‘Péz(h) Y_102)
1| 1,244 32,96 67,04
2 | 1,404 25,51 74 49
3| 1,462 29, 04 70,96
4 11,490 27,07 72,903
51 1,506 26, 06 73,94




VAR simulado - decomposicao da variancia

» Estimando a decomposicao da variancia com 10 passos a frente:

a<-fevd(varxy_est,n.ahead = 10)

> a%x > 3 X v
X y

[1,] 1.0000000 0.000000000 g'ggﬁiigifﬁ g'ggﬁﬁﬁgg
[2,] 0.9942233 0.005776721 [}. 070797377 [}. 9292026
[3,] 0.9882005 0.011799481 0. 093985554 0. 9060144
[4,] 0.9841054 0.015894558 3'135942335 [}. 8930580
[5,] 0.9817490 0.018250959 0.113699948 0. 8863001
[6,] 0.9805001 0.019499901 0.117009844 0. 8829002
[7,] 0.9798668 0.020133233 0118775460 0. 8812745
[&,] 0.9795535 0.020446509 9.] 0.119501236 0. BE0408E
[9,] 0.9794007 0.020598271 L9, ) )

[10.] 0.9793269 0. 020673145 [10,] 0.119985478& 0.8800145

- 1

plot(a)

FEVD fory

FEVD for x

mO
<
|

|
00 02 04 06 08 10
| |

Percentage
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Teste de causalidade de Granger

» uma varidvel é capaz de prever outra? em que condicées? Em outras
palavras, a questdo fundamental é saber se o escalar y ajuda a prever
o escalar z. Se 1sso n3o acontece, entdo diz-se que
y nao-Granger-causa z.

» O teste tem o sentido de previsdo, ndo de causalidade econémica,
apesar do nome.

» A forma de responder a essa pergunta é usando um teste F
convencional, vdlido quando os coeficientes de interesse puderem ser

escritos de modo a multiplicar varidveis estaciondrias.




Teste de causalidade de Granger

P O teste é feito da seguinte maneira:

» Estime z: = g + 17 Pionye—i T Y PjooZt—i T €t
» Teste se y ndo-Granger-causa z usando o teste de F, sob:

HO :¢1,21 :(PQ,QI —_ :(PP,ZI :0 >< H]_ :¢f|21 #Ofl‘-: 1121"‘1P1
em que a estatistica do teste é dada por:
(-<2)
d
Si=—5— S F(pT—2p—1),
T—2p—1

em que r representa restrito e u, ndo restrito. Se 51 > F5% rejeita-se
a hipétese nula de que y ndo-Granger-causa z.
» Um teste equivalente é:

S, =

Rejeita-se a nula se S, > x3 (5%).




Teste de causalidade de Granger

» Teste de causalidade de Granger ndo é a mesma coisa que teste de
exogeneidade. Para que z; seja exdégeno a y;, € preciso que z: hao
seja afetado contemporaneamente por y;. A forma reduzida do VAR
ndo permite que se faca esse tipo de teste. O teste de causalidade de
Granger inclui, pois, valores passados de y; sobre z.

» Pode-se fazer o mesmo teste em contextos de mais varidveis, cujo
nome é teste de bloco-exogeneidade. Estima-se o modelo com e sem
restricdo e utiliza-se o teste F, como visto anteriormente.




Teste de causalidade de Granger

» E importante observar que, em sistemas com n > 2, o teste de
causalidade é mais complicado de ser feito, e a interpretacdo necessita
de maiores cuidados. O problema que pode ocorrer ao ndo rejeitar a
nula é ndo perceber a dindmica mais complicada do modelo em que
uma variavel, apesar de ndo causar diretamente outra (por exemplo,
y»+ ndo Granger-causa yi;), pode causd-la indiretamente. Isso
ocorrerda quando y»; causar y3:, que, por sua vez, causa yi¢. O teste
de Granger-causalidade n3o foi desenvolvido para esse tipo de caso.




VAR simulado - estimacao

» Estimando o modelo anterior:
causality(varxy_est,cause="X’)

causality(varxy_est,cause="y’)




VAR simulado - estimacao

» Outro exemplo simulado
B2<-matrix(c(0.6, 0.0, 0.3, 0.3), 2)

set.seed(20);var2<-VAR.sim(B=B2,n=500,include="none")

colnames(var2)=c("x","y")
var2_est<-VAR(var2,p = 1,type="none")

coef(var2_est)

causality(var2_est,cause='X')

causality(var2_est,cause='y')




Exemplo pratico - Taxa SELIC

» Se o Banco Central, de fato, determina a taxa Selic, entao alteracoes na taxa efetiva

praticada no mercado financeiro deveriam responder as alteracoes na meta definida
pelo Banco Central.

» Por outro lado, nao ha razoes para acreditar que alteracoes nas taxas de mercado
afetem a meta definida pelo Banco Central.




Exemplo pratico - Taxa SELIC

» Atualizando o arquivo:
setwd("C:/diretorio/diretorio”)

X<-read.csv("exerc_selic.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)

» Raiz unitaria
require(fUnitRoots)
adfTest(XSmeta,lags=2,type = "c")
adfTest(XSmeta_dif,lags=2,type = "c")
adfTest(XSefetiva,lags=2,type = "c")
adfTest(XSefetiva_dif,lags=2,type = "c")

» A taxa Selic meta e efetiva tém raiz unitaria:

» Usa a primeira diferenca!




Exemplo pratico - Taxa SELIC

» Estimando o VAR
var_selic=cbind(XSmeta_dif,XSefetiva_dif)
colnames(var_selic)=c("meta”,"efetiva”)
varest_selic<-VAR(var_selic,lag.max = 20,ic="HQ")
varest_selicSp

» Defasagem de 20 - maximo

» Causalidade de Granger
causality(varest_selic,cause="meta’)

causality(varest_selic,cause='efetiva’)




Vetor Autorregressivo Estrutural (SVAR)




Lembrando do modelo simulado

Considere o modelo fol simulado da seguinte forma:

Yyt = Qyr-1+ &
Xy = Oy TV,

em que &; e V; sao ambos ruidos brancos independentes.
Pode-se reescrever esse modelo na forma matricial:

MRS

Reescrevendo o modelo na forma reduzida, tem-se:

Yt ¢ 0 Yt—1 Eyt
€l ol D]l




VAR estrutural

» Existem outras formas de definir restrices sobre a matriz A, de modo
a identificar os parametros estruturais. Usa-se a teoria econdmica
para definir as restrices da matriz A completamente, com risco de
sobreidentificac3o.

» Para entender o procedimento, considere um VAR (1) com n varidveis:
AX: = By + B1 X¢—_1 + Bé:.
» Quando se estima a forma reduzida, obtém-se os residuos &;, tal que:
Forma estrutural Be; = Ae;. Forma reduzida

» O problema é restringir o sistema, de forma a recuperar €; conforme a
hipétese de que cada residuo do sistema estrutural é independente um
do outro.




VAR estrutural

» Considere a matriz de covaridncia dos erros da forma reduzida:

oy =

» 2. é simétrica — ”(”;1) elementos diferentes. Elementos da diagonal

de A sdo unitdrios — (n2 — n) elementos desconhecidos.
Desconhecem-se as n variancias de ¢. Logo, hd n? elementos

n(n+1)

desconhecidos e 5

conhecidos.




VAR estrutural

» Logo:
BB' = Var (Ae;) = AVar (e;) A'.

» Suponha o seguinte sistema de equacdes, em que se admite conhecer

a matriz de covariancia de e;:
VARCOV conhecida

U'gl 0 . 1 d1o 0,5 0,4 1 ani o
0 o2 - a1 1 0,4 0,6 a, 1 |

€2

. _0,5+0,4312 0,4+ 0,6a1> 1  an .
| 0,541 +0,4 0,4a;+0,6 a;, 1 |

0,5+ 0,8a15+0, 6a3, 0, 5a,1+0,4a1,a>1+0,4 + 0, 6a1,
0,5a>1+0,4+0,4a15a>1+0, 6a1» 0, 53314—0, 8a»1+0,6

VARCOV B@:;t = Ae;
o 1l

Erros estruturais nao tem correlacao




VAR estrutural - exemplo teorico

» Ha trés equacdes Independentes com quatro incégnitas

(a12, ao1, 0’31,0’32)2

0z, = 0,5+0,8a; +0,6a5;
= 0,5a01 + 0,440, 4a10as1 + 0, 6a12;
02 = 0,533 +0,8ax +0,6.
» Impondo a restriciao de Choleski, a;p = 0, calculam-se:
Ugl = 0,5b;
= 0,531 +0,4 = a,; = —0,8
o;, = 0,5a3; +0,8a1 +0,6 = ¢, =0,28.

» A funcdo resposta ao impulso. No caso de um VAR (1) bivariado,

T 1 o0
IIJ'._(j[jll—azl 1}'

essa funcdo é:




VAR estrutural - exemplo teorico

Outra restricido: uma inovacdo em ¢&o; pode ter um efeito unitdrio em yi;

— ajp = 1:
os = 1.9
10
a1 = —E;
oe = 0,5@—0,8E+0,6=0,328.

£ 31 9




VAR estrutural - exemplo simulado

» Criando a matriz para identificacao:
amat <- diag(2)
diag(amat) <- NA
amat[2, 1] <- NA

amat

» Estimacao do modelo VAR VARCOV BE, = A8,

varxy_est<-VAR(var_xy,p = 1,type="none")

summary(varxy_est)Scovres [(1) (1)] [2]

summary(varxy_est)Scorres Erros estruturais nao tem correlacao
» Matriz do modelo estrutural

SVAR(x = varxy_est, estmethod = "scoring”, Amat = amat, max.iter = 100, maxls = 1000, conv.crit = 1.0e-

summary(varxy_svar)




VAR estrutural - exemplo simulado

» Comandos para analise:
plot(fevd(varxy_svar,n.ahead=10))
plot(irf(varxy_svar, impulse = "X", response = c("x", "y"), boot =T,ci=0.95))

» Resultado identica a estimacao do VAR, por que?

» Decomposicao cholesky




VAR estrutural - exemplo do Canada

» Variaveis em ln:
e - emprego
prod - PIB
rw - salario real da industria
U - taxa de desemprego
» Comandos iniciais e criando a matrix:
data(Canada)
amat <- diag(4)
diag(amat) <- NA
amat[2, 1] <- NA
amat[4, 1] <- NA




VAR estrutural - exemplo do Canada

» Estimacao do modelo VAR
var.2c <- VAR(Canada, p = 2, type = "const")

summary(var.2c)

» Matriz do modelo estrutural

var.5c<-SVAR(x = var.2c , estmethod = "scoring”, Amat = amat, max.iter = 100, maxls = 1000, conv.cri
1.0e-8)

summary (var.Sc)




VAR estrutural - exemplo do Canada

» Decomposicao da variancia

dv_var<-fevd(var.2c,n.ahead=10)

dv_svar<-fevd(var.5c,n.ahead=10)

= dv_wvarju
e

[1,] 0.4636211
[2,] 0.7068777
[2,] 0.7787875
[4,] 0.7596609
[5,] 0.6886156
[6,] 0.5954733
[7,] 0.5026125
[8,] 0.4229416
[9,] 0.3611743
[10,] 0.3168767

oo oOoOoOoDoDoO0D

prod

003008244
. 008843922
037185141
079197860
128139114
178008698
L 224371197
. 264861489
. 298826925
. 326625990

oo oOoOoOoDoDoO0D

rw

002479203
. 003513667
. 020355796
046371393
LO0768l184201
.1039644 87
L125721703
140012873
147393857
149367650

oo oOoOoOoDoDoO0D

u

. 53308915
. 2807647
1636716
.1147699
1070811
.1225535
14729486
1721840
.1926049
2071296

[1,]
[2,]
[3,]
[4,]
[5,]
[6,]
[7,]
[8,]
[9,]
(10,]

OoDooCDOoo oo oo

= dv_swvar fu

[=

4636211
7018101
. 7645473
. 7340369
. 6507349
3482755
4514850
L 3729842
. 3156508
2771297

CoO0O0Oo0oOoOoOo0

prod
00000000

01272233
04833070
. 09755527
15238546
. 20544902
. 25193355
. 29013367
32044814
. 34415317

rw
000000000

. 001039517
018740151
049279254
. 085685843
119856736
146244651
163169301
171635930
173732009

coDooCoooo oo

. 5363780
2844281
1683818
1191286
1111938
1264187
15032368
LA737128
1922651
. 2049851

u



VAR estrutural - exemplo do Canada

» Funcao impulso
imp_var<-irf(var.2c, impulse = "e", response = c("prod”, "rw"), boot = TRUE,ci=0.95)
plot(imp_var)
imp_svar<-irf(var.Sc, impulse = "e", response = c("prod”, "rw"), boot = TRUE,ci=0.95)
plot(imp_svar)

Orthogonal Impulse Response from e SVAR Impulse Response from e
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Decomposicao de Blanchard e Quah

» Forma de identificacdo com base em restrices determinadas pela
teoria econémica.

» Imposicdo de restricoes a respeito do comportamento de longo prazo
de uma variavel a partir do choque estrutural em uma outra varidvel.

» Suponha um vetor X; = (Ays, uf)’, em que y; representa o logaritmo
do produto, e u:, a taxa de desemprego.

» As varidveis respondem a um vetor de choques dado por
€ = (€t,d,€t,s).

» O produto é afetado por choques de demanda, e o desemprego, por
choques de oferta.

» Os choques entre oferta e demanda ndo sdo correlacionados.

» Os choques de demanda tém efeitos temporarios; os choques de
oferta tém efeitos permanentes.




Decomposicao de Blanchard e Quah

Normalizando B = [, considere

AX; = ZBXf_JJref,
j=1

em que var (&) = |.
O modelo na forma reduzida fica:

ZA 'BiX,_j+ A le = Z@Xt_,+et,

em que
—1 — .
AT B = d;;
Aet = &¢.
Ha duas representacoes equivalentes de X;, dependendo de o modelo
partir da forma reduzida ou estrutural.




Decomposicao de Blanchard e Quah

Partindo da forma reduzida, pode-se escrevé-lo como:
p , p _ 1
=) QU |Xe = ee=Xe=|1=) P &=
j=1 j=1
X, = (Z Cij) e:,
=0

J
em que
Cg = I;
A —1 .
(1 -y’ cbj-u) =Y, GLl;
var (et) =2




Decomposicao de Blanchard e Quah

Partindo da forma estrutural, obtém-se:

—1
p "
g, = X; = (A— ZBJ-LJ) £, =—>
j=1

( AJLJ Et, (4)
j=0

N 1 .
em que (A — 2;.’:1 Bij) =) oAl

p .
(A -Y Bij) X;
=1

J

Xt




Decomposicao de Blanchard e Quah

Dado que Co = /, das equacdes (4) e (3) resultam as seguintes relacdes:

Aoy = e — AUEt—j = €t j,
AjEt—j = C:fEt_j — AjEt_J; = C;,'A()Et_j‘
Aj = QAU, J > 0.

Além disso,
Ager = € = Apey = A le, = Ay = AL,

Essa relacdo é importante porque vao ser impostas restricées a matriz Ap.

X, = fcjﬂ)et (3)
=0

X, = (iAij) e (4)
=0




Decomposicao de Blanchard e Quah

_ . e 1 .
Esse sistema de equacdes resulta, como ja fol visto, em @ equacoes.
No caso bivariado, sdo explicitamente dadas por:
2 2 .
a0 +ane = var(e);
ai1,0a21,0 + aiz0ano = cov(e, e);

331,0 + 3%2,0 = var(e2).




Decomposicao de Blanchard e Quah

Aqui introduzem-se as restricdes de longo prazo. Considere a equacido (4)
no modelo bivariado:

o0
d11,j 4d12,j
Xt = Z [ ] Et—j.

oL ay an,

Para que o choque de demanda ndo tenha efeitos de longo prazo sobre o

produto, impode-se:
o0
Z all,j = 0.
j=0

Tendo-se Ag e (;, este obtido da estimacdao do modelo reduzido, e valendo
a relacao A; = (;Ag, pode-se obter A;.




Decomposicao de Blanchard e Quah

Para operacionalizar o procedimento:

» Estime o modelo VAR (p) e obtenha as matrizes ®;;

» Obtenha as matrizes C; resolvendo:

—1
o -~ . p e .
( QU) — (/ — Zcbju) :
j=0 j=1

» Sabendo que Aj = C;jAg, imponha a restricdo de longo prazo;

» Resolva o sistema de equacdes e encontre os coeficientes de Ag.

Impondo a restricdo de longo prazo:

oo oo oo
Y a1, =0=a11,0) ci1j+ a0 ) i
Jj=0 /=0 Jj=0




Decomposicao de Blanchard e Quah

» Uma vez obtida a matriz Ay, podem-se recuperar os erros estruturais

da seguinte relac3o:

Er = Ao_let,
e, assim, encontrar a funcdo resposta ao impulso e a decomposicao da
variancia.

» N3o se devem associar choques de demanda ao componente
transitério do ciclo de negécios, e choques de oferta, ao componente
permanente de tendéncia. O componente transitério pode ocorrer
devido a uma combinacdo de choques na oferta e demanda, assim
como choques de oferta afetardo simultaneamente os componentes
ciclico e permanente da economia.




Decomposicao de Blanchard e Quah - exemplo

» Exemplo do Canada
BQ(var.2c)

= BQ{var.2c)

SVAR Estimation Results:

Estimated contemporaneous impact matrix:
e prod r u
e -0.007644 -0.28470 0.07374 -0.21234
prod 0.543663 0.21658 -0.03379 -0.28652
(™ 0.082112 0.28588 0.71874 0.06162
U 0.129451 0.05668 -0.010329 0.24111

Estimated identified long run impact matrix:
e prod rw u

e 104,37 0.0000 0.00 O.0000

prod 45.35 5.1971 0.00 0.0000

(™ 168.41 -2.1145 10.72 0.0000

U -19.26 -0.4562 1.41 0.5331




Exercicio

» Atualizando o arquivo:

X<-read.csv("aula_varbcb_trim.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)

» Estime o VAR | com defasagem 2

Calcule a funcao resposta ao impulso do choque do cambio e juros no IPCA livres com
intervalo de confianca

» Calculem a decomposicao da variancia para o IPCA livres e administrado
» Estimem a causalidade de Granger entre o IPCA livres e o cambio
» Sugestao: estimem um VAR com estas duas variaveis, depois facam o teste

» Estimem um var estrutural, com a seguinte matriz de impactos correntes:
» Livres afetam os administrados

» Cambio afeta os precos livres e administrados
Calculem a resposta ao impulso do cambio a inflacao de livres e administrados

Estime a decomposicao da variancia dos precos livres




