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RESUMO

H& poucos estudos que tratam diretamente da relagdo entre a volatilidade da taxa de
cambio e da inflagdo, no Brasil; além disso hd pouco consenso sobre esse assunto. Porém,
com o inicio do regime de metas de inflagho no Brasil, em 1999, é cada vez mais
importante analisarmos as causas e os efeitos do nivel de precos na economia brasileira.
Tendo isso em vista, 0 presente trabalho se dispGe a analisar os efeitos da volatilidade da
taxa de cambio brasileira e suas relacdes com a volatilidade da inflagdo, no Brasil. Esse
trabalho analisara a relagdo entre aquelas volatilidades por meio de um GARCH bivariado
modelando as volatilidades condicionais de cada variavel. Encontramos uma relagdo semi-
cbncava entre as séries, corroborando o trabalho ja feito anteriormente por Albuquerque e
Portugal (2006)

Palavras-chave: Taxa de Cambio, Inflacdo, Volatilidade, Modelos GARCH.



ABSTRACT

There are few studies that directly address the relationship between exchange rate
volatility and inflation volatility in Brazil. In addition, there is little consensus on this
issue. But with the beginning of the inflation targeting regime in Brazil in 1999, it is
increasingly important to analyze the causes and effects of the price level in the Brazilian
economy. With this in mind, this paper sets out to analyze the effects of exchange rate
volatility in Brazil and its relation with the volatility of inflation Brazilian inflation. This
paper will analyze the relationship between these volatilities by a bivariate GARCH, which
is able do the modeling of the conditional volatility of each variable. We found a semi-
concave relation between the volatilities, confirming the work previously done by
Albuquerque and Portugal (2006)

Key-words: Exchange rate, Inflation, Volatility, GARCH models.
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1 Introdugéo

Apds o inicio do regime de metas de inflagdo no Brasil, em 1999, é cada vez mais
importante analisarmos as causas e os efeitos do nivel de precos na economia brasileira.
Com isso em mente, o presente trabalho se dispde a analisar os efeitos da volatilidade da
taxa de cAmbio brasileira e suas relagdes com a volatilidade da inflagdo, no Brasil. Além
disso, outras razdes para tal investigacdo é que ndo ha muito consenso, nem muitos estudos
sobre este assunto. Entretanto, este tema ja foi objeto de andalise em Albuquerque e
Portugal (2006), os quais fizeram uma analise para o Brasil no periodo que vai de 1999 a
2004. Aquele trabalho seré a referéncia principal na qual este trabalho sera baseado.

Portanto, como foi exposto, o objetivo desse trabalho é estimar a relagdo entre a
volatilidade do cambio e a da inflagdo, no Brasil. O periodo a ser utilizado vai de 1999 a
2010. Na literatura sobre o assunto, Albuquerque e Portugal (2006) dizem que acharam
dois principais grupos com opinides diversas sobre o efeito da volatilidade da taxa de
cambio sobre a volatilidade da inflagcdo. O primeiro grupo diz que a volatilidade da taxa de
cambio ndo tem grandes efeitos para outras variaveis macroeconémicas. Ja o segundo
grupo encontra evidéncias da existéncia de uma relacéo, seja ela positiva ou negativa, nos

estudos realizados sob diferentes enfoques e métodos.

Ademais, como o presente trabalho se baseia em Albuquerque e Portugal (2006), a
hipdtese inicial é que a relacdo entre as duas volatilidades é a mesma encontrada por
Albuquerque e Portugal (2006), qual seja, a relacéo entre as volatilidades € semi-cdncava.
Isso, em termos econdmicos, se traduziria em dizer que quando a volatilidade da taxa de
cambio é muito alta, o aumento da incerteza traz uma resposta a inflagdo reduzida, o que
levaria a efeitos menores. Para verificarmos isso, pretendemos usar um GARCH bivariado
para modelar a relacdo entre as volatilidades da inflacdo e do cambio. Outro motivo para
realizarmos tal analise é que, no trabalho de Albuquerque e Portugal (2006), € expressa a
ideia de que os autores necessitariam de uma amostra maior para verificarem se o
comportamento dessa relacdo se manteria ao longo do tempo, verificacdo que ndo poderia
ser feita naquela época. No entanto, cinco anos passados desse trabalho, ja& podemos

realizar esse tipo de teste.
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No trabalho de Albuquerque e Portugal (2006), os autores estimaram a relacéo
entre as volatilidades das varidveis citadas com dois métodos: volatilidade n&o-condicional
(rolling windows) e volatilidade condicional (GARCH bivariado). O primeiro método
consiste em pegar uma sub-amostra de tamanho fixo, estimar a volatilidade desta sub-
amostra e fazer isso sucessivamente para toda amostra. Entretanto, isso traz o problema de
se perder pontos da amostra e das volatilidades mudam bastante de acordo com os critérios
empregados pelos pesquisadores, tais como tamanho de janelas e a particularidade da sub-
amostra escolhida, o que traz estima¢des ndo muito confiaveis. J& com o segundo método,
pelo menos teoricamente, a medida da volatilidade ndo se alterard de acordo com 0s
critérios individuais de escolha do autor. Ademais, este Ultimo seria um método
econométrico mais adequado para ser estimado. E é esse método que utilizaremos para

estimarmos as volatilidades das variaveis de interesse.

A ideia béasica de modelar a volatilidade é prever e analisar o tamanho dos erros dos
modelos. Esses erros podem ser modelados com as ferramentas ARCH e GARCH. Esses
modelos se tornaram importantes porque apesar de 0 modelo basico da econometria para a
estimacéo de series de tempo, 0 MQO (minimos quadrados ordinarios), modelar como uma
variacdo de uma variavel afeta a variacdo de outra, ele tem como hipotese basica que o
valor esperado dos erros, quando elevado ao quadrado, € uma constante. Essa hipdtese é
chamada de homocedasticidade (Engle, 2001). E ela ndo se verifica em muitas séries de

tempo, especialmente com as que iremos trabalhar (taxa de cambio e inflacéo).

Além disso, outro problema de a homocedasticidade ndo ocorrer, e os erros forem
heterocedasticos, como o valor esperado dos erros, quando elevado ao quadrado, nao é o
mesmo em qualquer ponto, quando formos verificar algum intervalo de confianca, ou
tentar fazer alguma inferéncia estatistica, erraremos o desvio quadrado da amostra e o
nosso intervalo de confianca estard errado (o problema realmente aparece quando
estimamos um desvio quadrado menor do que ele realmente é naquela hora e o intervalo de
confianca fica muito estreito e temos uma falsa impressdo de confianca). Entdo, em vez de
considerarem isso como se fosse um erro a ser corrigido, os modelos GARCH e ARCH
tratam a heterocedasticidade como uma variancia a ser modelada. Disso, resulta que ndo
apenas as deficiéncias do modelo de MQO sdo corrigidas, mas também a previsdo da

variancia de cada termo do erro é computada (Engle, 2001).
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Este trabalho é composto de trés capitulos, além de uma introdugdo e uma
conclusdo. No primeiro capitulo apresentamos a revisdo bibliografica sobre as relacdes
entre taxa de cAmbio e inflagdo. No capitulo dois fazemos uma exposicdo da teoria
economeétrica que necessitaremos para a analise do capitulo trés. No Gltimo capitulo antes
da conclusdo fazemos a analise sobre a relagdo entre a volatilidade da inflacdo e a
volatilidade cambial a partir de um GARCH bivariado. E, finalmente, apresentamos as

nossas conclusoes.
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2 Inflacéo e taxa de cambio

Nesse capitulo, vamos apresentar a revisdo bibliografica para examinarmos a
literatura sobre a relagdo entre taxa de cambio e inflacdo e, principalmente entre as
volatilidades dessas variaveis. Esse capitulo se divide em 3 secBes: 1) Relagdo entre
cambio e inflacdo 2) Regimes de taxa de cambio, volatilidade do cadmbio e volatilidade da

inflacdo 3) Relagéo entre volatilidade do cdmbio e volatilidade da inflagdo.

2.1 Relagéo entre cambio e inflagéo

Antes de entrarmos na discussao sobre a relagdo entre a volatilidade cambial e da
inflagdo, faremos uma exposicdo sobre a relacdo entre cambio e inflagdo. Quando
discutimos a relacdo entre essas duas variaveis, temos de falar sobre a relacdo paridade
poder de compra (PPC) que relaciona cambio e nivel de precos. Segundo Krugman e
Obstfeld (2010), em sua forma absoluta, a teoria da paridade do poder de compra afirma
que a taxa de cambio entre as moedas dos paises é igual a razdo entre seus niveis de
precos, medidos pelos precos nominais de uma cesta de mercadorias de referéncia.

Apresentando a seguinte equacéao
P; = (EA/B) X (Ph)
EA/B = PA/PE

Onde P} é o preco do bem i no pais A, P} é o preco do bem i no pais B e Espéa

taxa de caAmbio entre a moeda do pais A e a moeda do pais B.

Em outras palavras, poder de compra de qualquer moeda € o mesmo em qualquer
pais. Essa seria ideia por tras da lei do preco unico, a qual afirma que, sob livre
concorréncia e na falta de impedimentos ao comércio, um bem serd vendido a um prego

Unico em qualquer parte do mundo.
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Entretanto ha alguns problemas com a PPC que Krugman e Obstfeld (2010)
elencam. Problemas como barreiras comerciais e produtos ndo-comercializaveis, praticas
monopolistas e oligopolistas, cestas de mercadorias diferentes nos indices de pregos. O
primeiro problema traz dificuldades para a relagcdo da paridade do poder de compra visto
que com barreiras comerciais, fica mais dificil para os agentes conseguirem comprar 0s
bens nos outros paises, praticar arbitragem e fazer a lei do preco Unico valer, o que leva a
desvios da relacdo PPC. Além disso, o problema com os produtos ndo-comercializaveis é
que em vez de ficar dificil de comprar os bens em outros paises, fica simplesmente
impossivel de se fazer isso, € a lei do preco Unico passa a ser invalida e o poder de compra
de qualquer moeda dada caird nos paises em que os precos dos bens ndo-comercializaveis
se elevarem. O segundo problema traz dificuldades para a relagdo PPC visto que devido a
essas estruturas de mercado, a lei do preco Unico ndo vale e hd desvios da PPC. E
finalmente, o terceiro problema € que uma vez que a PPC ¢ feita com indices de precos ao
consumidor, e cada pais tem um indice de precos que usam cestas de bens diferentes,
devido as diferencas entre os padrdes de consumo de cada pais — para uma discussdo mais

aprofundada sobre esse terceiro problema ver Frenkel (1976).

Além disso, a PPC absoluta implica uma segunda versdo desta, a PPC relativa,
segundo a qual as variacdes percentuais das taxas de cambio eliminam as diferencas entre

as taxas de inflacdo nacionais. Cuja equacdo é a seguinte:

Ea —Ea
2t Zt-1
B B " _ _
=Tyt — Tyt
Ea t-1
E:

Onde 7, € ataxa de inflagdo, ou seja, € a mudanca no indice de preco. Ou seja:

Pt_Pt—l

A partir dessas equacdes, podemos observar que se a taxa de cambio variar, ela
pode levar os precos a variarem. Essa é a ideia por tras do repasse do cambio para a
inflacdo (Pass through). Isso é definido por Krugman e Obstfeld (2010) como sendo a
porcentagem na qual os precos das importacbes aumentam quando a moeda local se

deprecia em um por cento.
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Esse repasse pode ser incompleto, um dos trabalhos que argumenta dessa forma é
Devereux e Engel (2002), os quais dizem que “Evidéncias empiricas indicam que taxas de
cambio nominais ndo tém repasse completo do cdmbio para os pregos de bens. De fato,

parece que os precos do consumidor ndo respondem a mudancas na taxa de cambio”.

Krugman e Obstfeld (2010) oferecem a explicagdo de mercados
monopolisticamente competitivos e medo da empresa de perder fatias de mercado no pais
importador (empresas determinam o preco onde os produtos sdo produzidos e pode haver
demora entre a producdo e a comercializagdo do produto).

Outro aspecto que influencia o repasse cambial para a inflacdo é o grau de
desenvolvimento do pais, por exemplo, Calvo e Reinhart (2000) acham evidéncias de que
“O repasse cambial a inflagdo € bem maior em mercados emergentes do que em economias

desenvolvidas”.

Entretanto, a discussdo acima diz respeito apenas como o nivel da taxa de cambio
afeta o nivel de precos. A nossa discussao sera sobre a relacdo entre as volatilidades dessas
variaveis, ou seja, sobre a variancia delas. No fundo, 0 que vamos querer ver € 0 quanto
um aumento da incerteza de uma variavel afeta a incerteza sobre a outra variavel. Para
iISSO, usaremos uma técnica mais moderna para verificar empiricamente como essas
variancias se relacionam entre si. Essa técnica € o GARCH bivariado, que tera uma

apresentacdo mais extensa no capitulo 2.

Na literatura sobre esse assunto, Albuquerque e Portugal (2006) dizem que ha dois
principais grupos com opinides diversas sobre o efeito da volatilidade da taxa de cambio
sobre a volatilidade da inflacdo, um diz que ndo ha tal relacdo, enquanto o outro diz que ha.
Antes de esmiucarmos mais essa discussdo ndés vamos expor outra discussdo, que diz

respeito a como o regime de cambio afeta a volatilidade do cambio e da inflacéo.

2.2 Regime de cambio, volatilidade cambial e volatilidade da inflacéo

A discussdo acerca da dos regimes de taxa de cambio é bem antiga. Porém, um

trabalho mais recente sobre as taxas de cdmbio € o de Seabra (1998), o qual faz um bom
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resumo de como cada regime de cdmbio funciona, seus principais aspectos, vantagens e
desvantagens. Outro trabalho interessante € o de Friedman (1953), o qual faz uma defesa

das taxas de cambio livre.

Em seu trabalho, Friedman defende o regime de taxas de cambio livre, visto que
com esse regime as taxas vao se movimentando conforme o mercado, ficando sempre em
equilibrio, caso que ndo aconteceria com as taxas de cadmbio fixo, uma vez que estas s6 se
alterariam quando um ajuste ndo pudesse ser mais postergado. Friedman também fala que
as taxa de cambio livre beneficiam o comércio, visto que os ajustes sdo equilibrantes. Em

suas palavras

“Sob regimes de taxas de cambio flexiveis determinadas livremente
em mercados abertos, o primeiro impacto de qualquer tendéncia a
um superavit ou déficit na balanca de pagamentos serd sobre as
taxas de cadmbio. Se um pais tem um incipiente superavit de
recebimento de pagamentos — um excesso de demanda por sua
moeda — a taxa de cambio tendera a subir. Se o pais tem um
incipiente déficit, a taxa de cambio tendera a cair. Se as condic¢Ges
responsaveis pela subida ou queda das taxas sdo geralmente
tratadas como temporarias, portadores, de fato ou potenciais, de
moeda do pais tenderam a mudar as suas colocacdes de capital de
uma forma que modere 0s movimentos da taxa de cambio. Se um
aumento temporario nas taxas de cambio € esperado, por exemplo,
h& um incentivo para portadores da moeda do pais venderem as
suas posicdes, comprarem moedas estrangeiras e comprarem de
volta as moedas antigas por um preco menor. Ao fazerem isso, ele
suprem 0 excesso de demanda por moeda responsavel pelo
aumento inicial da taxa de cambio, ou seja, eles absorvem parte do
que seria um superavit de recebimentos de moeda estrangeira na
antiga taxa de cambio. Da mesma forma, se um declinio temporario
¢ esperado, hd um incentivo para comprar a moeda doméstica para
vendé-la a uma preco maior. Tais compras de moeda domestica
fornecem a moeda estrangeira necessaria para suprir o que seria um
déficit de moeda estrangeira a taxa de cambio antiga. Dessa forma,
tais transacoes “‘especulativas” fornecem reservas ao pais para ele
absorver superavits ou suprir déficits temporarios de moeda
estrangeira. Por outro lado, se uma mudanca na taxa de cambio é
geralmente tratada como produzida por fundamentos que
provavelmente serdo permanentes, 0s incentivos serdo o contrario
dos que listamos e transacBes especulativas vao trazer maior
presteza a0 aumento ou queda da taxa de cambio e, portanto,
acelerar a chegada a posicao final. (FRIEDMAN, 1953)”
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Outro ponto que Friedman faz é que quando a taxa de cdmbio é fixa, h& uma maior
regulacdo do governo sobre o comércio internacional e os fluxos de capitais, de modo que
a taxa de cadmbio se mantenha no mesmo patamar. Outra manipulacdo do cambio citada
por Friedman é que impostos podem agir como depreciagdes ou apreciacdo da taxa de

cambio, em suas palavras:

Note que uma tarifa com porcentagem uniforme em todas as
importacBes que paga um subsidio em todas as exportacbes €
equivalente a uma depreciacdo na taxa de cambio pela porcentagem
correspondente a tarifa. Da mesma forma, um subsidio na forma de
uma porcentagem uniforme em todas as importacgdes financiada por
um imposto em todas as exportacdes € equivalente a uma
apreciacdo na taxa de cambio correspondente a mesma
porcentagem. Portanto, dispositivos como esses deveriam ser
classificados como alteracbes na taxa de cambio, em vez de
controles diretos (FRIEDMAN, 1953)
Sobre 0 assunto de regimes de taxa de cambio de jure funcionarem diferentemente
do de facto, ha dois trabalhos muito interessantes. Obstfeld e Rogoff (1995), Reinhart

(2000).

O primeiro trabalho fala sobre como seria muito dificil um regime de cambio fixo
conseguir manter a sua taxa de cambio fixa durante um periodo muito longo. Em seu texto
eles encontram evidéncias de que “Tirando algumas pequenas economias de turismo,
monarquias de xeques com petroleo e principados altamente dependentes, ha, literalmente,
apenas um punhado de paises que tem mantido a sua taxa de cambio realmente fixa contra
qualquer outra moeda por cinco anos ou mais.” Além disso, esse artigo ¢ uma Otima
apresentacdo dos cambios fixos, descrevendo como eles funcionam, os custos, 0s

beneficios e 0s motivos pelos quais um governo pode os adotar.

Apesar de o autor apresentar a ideia dessa dificil implementacdo, ele fala que é
errado o pensamento de que com mercados de capitais internacionalizados e conectados
seja impossivel para fixarem a taxa de cambio. Ele escreve que para um pais evitar um
choque especulativo, basta ele enxugar a sua base monetaria e oferecer juros altos pelos
depdsitos em seu pais, acbes que a maioria dos paises que sofreram ataques na década de
1990 poderiam fazer. Entretanto, tais paises tinham outros objetivos em sua politica
macroecondmica e simplesmente era mais barato eles pararem de defender o seu cambio e

o deixarem flutuar, do que continuar a defesa das taxas de cambio.
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Obstfeld e Rogoff (1995) também falam sobre a diferenca dos regimes de cambio

de jure e de facto:

Algumas das evidéncias empiricas mais importantes sao: paises que
dizem que permitem a taxa de cadmbio flutuar, na maioria das
vezes, ndo deixam — parece haver uma epidemia de “medo de
flutuar”. Relativamente aos flutuadores mais comprometidos — tais
como Estados Unidos, Australia e Japdo — a variabilidade da taxa
de cambio é bem baixa. A baixa variabilidade da taxa de cAmbio
nominal ndo se deve a falta de chogues nominais nessas economias
— de fato, relativamente aos Estados Unidos e Japdo, a maioria
desses paises esta sujeito a choques maiores e mais freqlientes nos
seus termos de troca. Dificilmente, isso é surpreendente, dada a alta
composicdo de commodities primarias das exportacdes desses
paises, em muitos casos. (OBSTFELD e ROGOFF, 1995)

O segundo trabalho se contrapde a Obstfeld e Rogoff (1995), visto que a autora
apresenta evidéncias empiricas que os paises que “flutuam” ndo flutuam tanto assim e que
a maioria deles (principalmente os subdesenvolvidos) usa um “colete salva-vidas” quando
o faz, ideia que Hausmann et al (2001) resgata em seu trabalho. Essa “secreta” fixa¢ao da
taxa de cambio também é explorada em Ghosh et al. (1997), que diferencia regimes

cambiais de jure e as de facto.

Este ltimo trabalho destaca como o regime de taxas de cambio afeta as variaveis
macroeconémicas de um pais, assunto que Bleaney e Fielding (2002) também exploram.
No primeiro trabalho, os autores investigam a importancia do regime de cambio que 0s
paises seguem, ou declaram seguir, sobre a inflacdo e o produto. Os dados usados cobrem
nove tipos de regime de taxas de cambio, 140 paises e mais de trinta anos de abrangéncia.
A sua conclusdo é que tanto o nivel quanto a volatilidade da inflagdo € mais baixa quando

a taxa de cambio é fixa.

Ja o segundo trabalho colhe dados de 80 paises em desenvolvimento com
abrangéncia temporal de 1980 até 1989 com o objetivo de analisar as diferencas entre a
volatilidade e a média de inflacdo e produto entre os paises menos desenvolvidos e 0s
paises desenvolvidos. Um dos resultados apontado pelos dados é que ha um trade-off na
escolha do regime de taxas de cambio entre reducdo da inflacdo e a estabilidade do produto
(e da inflacdo). Com os regimes de cambio flutuante tendo menor volatilidade de inflacdo e

produto, mas maior nivel inflacionério; e os regimes de bandas cambiais tendo menor nivel
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de inflagdo e maior varidncia da inflacdo e do produto. J& comparados com o0s regimes de
taxa de inflacdo, os fatores estruturais parecem ter um papel menor na explicacéo, entre os
paises, das diferencas entre os niveis de inflacdo, porém sdo mais importantes na

explicagéo tanto na volatilidade do produto quanto da inflagéo.

2.3 Relacgéo entre volatilidade do cambio e volatilidade da inflagao

Agora voltamos a exposicdo de Albuquerque e Portugal (2006) e comegaremos a
discusséo sobre a relagdo entre as volatilidades do cambio e da inflagdo. Em seu trabalho
distinguem dois grupos diferentes sobre o assunto, um diz que ndo ha tal relagdo, enquanto
0 outro diz que ha seja ela positiva ou negativa. Entdo, a seguir veremos mais a fundo o0s
pontos defendidos por cada lado. Primeiro apresentaremos o grupo que diz que ndo relagédo
entre as volatilidades do cambio e da inflacéo e depois apresentaremos o grupo que diz que
ha relagéo entre essas volatilidades.

O grupo que defende que ndo ha relacao entre as volatilidades da taxa de cambio e
da inflacdo diz que a volatilidade da taxa de cAmbio ndo tem grandes efeitos para outras
variaveis macroecondmicas, uma vez que a evidéncia empirica mostra um acrescimo
substancial na volatilidade daquela taxa desde a predominancia do regime de taxas de
cambio flutuantes, enquanto as volatilidades das outras variaveis macroecondmicas nao

apresentaram um aumento de mesma magnitude.

Um dos trabalhos mais interessantes desse grupo é de Flood e Rose (1999), que

mostra que se considerarmos um equilibrio no mercado de ativos da seguinte forma:

my —pe = By —aiy + & (1)
Pe = e +pi+ v (2)

Onde m € o estoque monetario doméstico, p € o nivel de preco, y € o produto real, i
¢ o nivel da taxa de juros, e ¢ a taxa de cambio doméstica e o e B sdo os valores dos
parametros, o asterisco denota a variavel estrangeiras, todas as variaveis (exceto a taxa de
juros) sdo logaritmos naturais, € ¢ um choque no mercado monetario, ¢ v ¢ um desvio

estacionario da PPP. Lembrando que o modelo é estrutural, o que leva os choques e
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parametros a serem ndo dependentes da politica econémica. Se assumirmos uma equagdo
estrangeira idéntica e analoga a (1), subtraindo isso de (1) e substituindo em (2) chegamos

a seguinte equacao:

ee=m—-—m) =By —y)hta(@i—i)—(e—&)—(w—7"):(3)

Essa equagdo expressa as mudancas da taxa de cadmbio como funcdo dos
“fundamentos macroecondmicos”. Entdo nos concentramos em um aspecto fundamental
dos dados, as volatilidades do lado esquerdo e do direito. Se esse modelo funcionasse bem,
ele capturaria as mudancas nas variaveis e as relacbes entre as volatilidades do lado
esquerdo e do direito. Entretanto, de acordo com o regime de taxas de cambio que cada
pais adota, a volatilidade do lado esquerdo varia, 0 que ndo ocorre com o lado direito. Ou
seja, as variaveis macroecondémicas ndo seriam importantes para a explicacdo da

volatilidade da taxa de cAmbio.

Esses autores também tem um trabalho mais antigo, o Flood e Rose (1995). Nele,
os autores fazem modelos para tentar explicar a volatilidade cambial com base em
fundamentos monetarios, entretanto, mesmo com o regime cambial sendo alterado e a
volatilidade cambial se alterando também, a volatilidade as varidveis macroecondmicas
ndo mudam, o que da evidéncias para a chamada desconexd@o da taxa de cAmbio. Em suas
palavras “(...) volatilidade de variaveis como dinheiro e producdo ndo parece ser
significantemente diferentes durante regimes de cambio fixo ou flutuantes, e raramente é
considerado ser diferente por pesquisadores empiricos de macroeconomia”. Ou seja, para
esses autores ndo ha um trade-off claro entre volatilidade reduzida das taxas de cambio e
estabilidade macroeconémica. Embora eles tenham achado que ha um trade-off entre
volatilidade do PIB e da taxa de cambio. O que os leva a pensar que como os “mercados de
taxa de cambio sdo mercados onde se pode comprar e vender riscos facilmente, pode ser
mais prudente concentrar os disturbios nesse mercado, em vez de transferi-los para outros
mercados, como o de trabalho, onde ndo se pode lidar com risco de uma maneira tao

eficiente”

Outros autores que defendem que ha desconexdo da taxa de cambio sdo Obstfeld e
Rogoff (2000). Nesse trabalho, esses autores expfem que “Taxas de cambio sao

notoriamente volateis em relacdo a qualquer modelo que usamos com fundamentos
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implicitos como taxas de juros, producdo e oferta de moeda; e nenhum modelo parece
explicar bem as taxas de cAmbio, nem ex-post”. Nesse trabalho os autores também ensaiam
uma resposta para tal desconexdo falando que “os mercados para a maioria dos bens
comercializaveis ndo sdao completamente integrados, e segmentagdo devida a varios custos
de comércio podem ser bem difundidos”. O que explicaria que “ajustes na taxa de cAmbio
tém pouco efeito econdmico no curto prazo (...). Apenas gradualmente que a resposta dos
importadores e exportadores é repassada para o varejo. Portanto, para esses autores a
volatilidade alta e desconexdo da taxa de cambio provém de uma combinagéo de custos de

comércio, monopélio e precificacdo para 0 mercado em moeda local.

Devereux e Engel (2002) também argumentam que a volatilidade do cadmbio néo
afeta a inflagdo; nesse trabalho, os autores montam modelos de forma a testar algumas
hipoteses como precificacdo para o mercado e precificagio em moeda doméstica para
examinar a desconexdo da taxa de cambio. Eles descobrem que “taxas de cadmbio podem
ser altamente volateis, visto que, de certa forma, elas tem pouco efeito nas variaveis
macroecondmicas”. Eles também falam que “Evidéncias empiricas indicam que taxas de
cambio nominais ndo tém repasse completo do cdmbio para os precos de bens. De fato,
parece que 0s precos do consumidor ndo respondem a mudancas na taxa de cambio”. Ou

3

seja, “volatilidade da taxa de cambio pode ser alta e ainda assim ndo importar para as

variaveis reais”.

Eichengreen (2002) também destaca que um motivo que pode afetar a volatilidade
cambial ¢ que “porque a informacao ¢ custosa para se adquirir e processar, investidores
ndo tem informacdo perfeita. Eles, portanto, exibem comportamento de manada ao entrar e
sair de mercados em resposta a movimentos de outros investidores, o que amplifica a
volatilidade”. Obstfeld e Rogoff (1995) também defendem a desconexdo entre a
volatilidade cambial e a volatilidade dos fundamentos macroeconémicos visto que ele é um
preco relativo entre duas moedas que muito do seu valor é formado pelas expectativas dos

agentes.

Agora, nos concentraremos no segundo grupo que defende que ha relacdo entre as
volatilidades da taxa de cambio e das varidveis macroeconémicas, seja ela positiva ou
negativa. Albuquerque e Portugal (2006) falam que as descobertas do seu trabalho se

associam a essa corrente de descobertas. Nesse trabalho, aqueles autores estimaram a
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relagdo entre as volatilidades das varidveis citadas com dois métodos: volatilidade ndo-
condicional (rolling windows) e volatilidade condicional (GARCH bivariado) e acham uma
relagdo entre as volatilidades semi-concava (diferentemente dos casos de séries
economicas, onde as relagdes entre as volatilidades sdo convexas, levando ao “sorriso da
volatilidade”). Em termos econdmicos, essa relagdo semi-concava se traduziria em dizer
que quando a volatilidade da taxa de cdmbio é muito alta, 0 aumento da incerteza traz uma
resposta a inflacdo reduzida, o que levaria a efeitos menores. Entdo, em periodos de alta
volatilidade, agentes ndo responderiam com a mesma intensidade que eles fazem em
periodos de estabilidade devido a falta de conhecimento relativo a duragdo dos
movimentos na taxa de cambio. No entanto, quando a volatilidade ¢ menos, a inflacdo

responderia mais prontamente.

Além disso, Albuquerque e Portugal (2006) falam que acharam resultados
semelhantes ao de Dixit (1989) e ao de Seabra (1996). O primeiro trabalho desenvolve um
modelo de otimizagdo da firma estrangeira com custos de entrada e saida no mercado
doméstico, esse modelo nos mostra que os fluxos de troca e precos dependem dos
investimentos feitos olhando para o futuro, e por consequéncia, das expectativas e dos
momentos mais altos das distribui¢fes envolvidas. Por isso, 0 ambiente macroeconémico
afeta o padrdo de alteragdes nos precos. Portanto, ndo s6 o nivel de desvalorizacdo, mas
também a volatilidade da taxa de cambio afetariam o seu repasse para 0s precos. Além
disso, dependendo do ambiente macroecondmico (0 que o autor simula por alteracdo de
certos parametros do modelo), a entrada de novas firmas estrangeiras pode ser duradoura,
tendo que a taxa de cambio voltar a um nivel menor do que era quando a firma entrou no
mercado doméstico (fenbmeno descrito como histerese, ou seja, um efeito que persiste,
mesmo depois que a causa de seu inicio tenha sido removida). J& 0 segundo autor mostra
dois modelos de otimizacdo com bases teoricas diferentes: uma neoclassica e outra de
investimento irreversivel. Com a primeira abordagem, o autor chega a concluséo de que o
efeito total de uma variacdo na incerteza cambial sobre o investimento é positiva. Ja a
abordagem de investimento irreversivel com assimetria de custos de adaptacdo e mostra
que o efeito total de uma variacdo na incerteza cambial sobre o investimento é negativa.
Ou seja, se a incerteza € elevada, a melhor decisdo sera de esperar antes de fazer alguma

acdo (estratégia wait-and-see), mesmo que a taxa de cambio esteja em um patamar que
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torna o investimento rentavel. Esta atitude gera impactos na oferta agregada e, destarte,
sobre a inflagéo.

Outros trabalhos interessantes desse grupo sdo o de Smith (1999), o de Calvo e
Reinhart (2000), Bleaney e Fielding (2002) e Ghosh et al (1997). A exposicdo desses
ualtimos dois trabalhos ja foi feita acima. Nesse momento, nos concentraremos nos dois

primeiros.

Smith (1999) comega o seu artigo dizendo que “Uma das desvantagens mais citadas
de um regime de taxas de cambio flutuante € que as flutuagdes nessa taxa levam a maior
volatilidade no preco para os exportadores e importadores e, portanto, em uma maior
incerteza de precos”. Nesse trabalho aquele autor tenta mostrar como variagdes na taxa de
cambio afetam o preco de commodities, em vez de indices de preco do consumidor. 1sso
porque quando medimos a variagcdo dos precos das commodities, em vez de indices de
precos ao consumidor tiramos os precos administrados e podemos ver como se comportam
0s precos de bens negociados em mercados internacionais, o que pode trazer uma
evidéncia de como realmente se comportam esses precos. Uma de suas conclusdes € que
“A variagdo de precos depende da variacdo da taxa de cambio, mas também da variacdo do
preco do bem em moeda estrangeira, variacdo do preco do bem em moeda domestica e na
covariancia entre essas moedas”. Outra conclusdo bem importante que ele destaca ¢ que as
“variagdes da taxa de cambio é um indicador inadequado do risco cambial (price risk)
enfrentado pelas firmas (...) Variacbes maiores da taxa de cambio ndo necessariamente
implica em variagdes maiores dos prego real da moeda doméstica”. Também ¢ importante
destacar que aquele autor também fala que as taxas de cambio fixas ndo eliminam

completamente o risco cambial devido a reavaliacGes periddicas da taxa de cambio.

Calvo e Reinhart (2000), em seu trabalho ndo acham que a volatilidade do cambio
estd desconectada da volatilidade das outras variaveis macroeconémicas. Nesse trabalho os
autores analisam o comportamento de taxas de cambio, taxas de cambio estrangeiras,
agregados monetarios, e precos de commodities atraves do espectro de arranjos de taxa de
cambio para avaliar se os rotulos oficiais fornecem uma das préaticas reais dos paises. Uma
de suas conclusdes é que, nos paises analisados, a autoridade monetaria quando se depara
com choques, prefere suavizar a taxa de cambio, em vez da inflacdo por uma série de

motivos, o que leva ao “medo de flutuar”, nas palavras dos autores “a relativamente baixa
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volatilidade das taxas de cAmbio provém de politicas deliberadas para estabilizar a taxa de
cambio A volatilidade de reservas (..) é bem alta. A volatilidade de juros (...) €

significantemente — e em um outro patamar ainda — dos flutuadores (mais) verdadeiros”.

Entretanto, essa ideia é debatida em Eichengreen (2002), o qual mostra que uma
vez que a economia € aberta, isso dificulta a avaliacdo da funcdo objetivo do banco central
com as metas de inflagcdo. Ele cita um exemplo em que apesar de ter havido um choque
externo que depreciou o cambio, o banco central pode elevar a taxa de juros ndo para
suavizar o efeito na taxa de cambio, mas para impedir o repasse cambial para inflacdo que
essa mudanca pode trazer. Entdo apesar de parecer que o banco central nacional tem
“medo de flutuar” e que o cambio tem um peso grande na sua funcao objetivo, na verdade

a inflagcdo tem um peso maior e foi ela que levou o banco central a elevar a taxa de juros.

Concluindo, o que podemos afirmar sobre a PPC é que quando um pais importa um
produto, obviamente a taxa de cambio € relevante e mudancas nela podem levar a
alteracdes no nivel de precos de um pais. Porém, fatores como barreiras comerciais,
estruturas de mercado e diferencas no padrdo de consumo podem levar o repasse da taxa de
cambio para a inflacdo a ser incompleto. Outra discussdo sobre a taxa de cambio e seus
efeitos € como o regime de cambio afeta o préprio cambio e a inflagdo. Nessa discussao
Friedman (1953) defende que as taxas de cambio flutuantes seriam menos volateis e seriam
auto-ajustaveis, diferentemente das taxas de cambio fixas, as quais sO se ajustariam quando
a mudanca ndo pudesse ser evitada, 0 que traria mais danos ao sistema do que as pequenas
variacdes do regime de cambio flutuante. Também sobre esse assunto ha a discussao entre
os regimes de cambio de jure funcionarem diferentemente do de facto, nessa discussao
Obstfeld e Rogoff (1995) fala sobre como seria muito dificil um regime de cambio fixo
conseguir manter a sua taxa de cambio fixa durante um periodo muito longo. Em seu texto
eles encontram evidéncias de que “Tirando algumas pequenas economias de turismo,
monarquias de xeques com petroleo e principados altamente dependentes, ha, literalmente,
apenas um punhado de paises que tem mantido a sua taxa de cambio realmente fixa contra
qualquer outra moeda por cinco anos ou mais”. Ideia essa que ¢ contraposta por Reinhart
(2000), a qual apresenta evidéncias empiricas que 0s paises que “flutuam” ndo flutuam
tanto assim e que a maioria deles (principalmente os subdesenvolvidos) usa um colete
salva-vidas quando o faz. Essa “secreta” fixagdo da taxa de cambio também ¢é explorada

em Ghosh et al. (1997), que diferencia regimes cambiais de jure e as de facto. Por fim,
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concluimos que ndo podemos fazer asser¢cbes muito fortes sobre a relacdo entre as
volatilidades do cadmbio e da inflagcdo, visto que os trabalhos analisados chegaram a
resultados diferentes usando métodos diferentes.
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3 Modelos Econométricos de Séries de Tempo: ARIMA e GARCH

Nesse capitulo, vamos apresentar a revisao metodoldgica com o intento de
apresentar as técnicas econométricas que serdo usadas nesse trabalho da forma mais geral
possivel; contudo, sem a pretensdo de exaurir 0s assuntos por completo. Esse capitulo se
baseia em Enders (2011) e Bueno (2008). Ele se divide em 3 sec¢des:; 1) Estacionariedade
e Modelos ARMA 2) Heterocedasticidade e Modelos ARCH e GARCH univariados e 3)
GARCH bivariado

3.1 Estacionariedade Fraca e Modelos ARMA

Antes de falarmos dos modelos ARMA, falaremos brevemente sobre
estacionariedade. Segundo Enders, um processo estocastico que tem média e variancia

finita é fracamente estacionario se paratodo t e t — s:
E(y) = E(e-s) = < o0;
Ou seja, u € constante, finito e ndo depende do tempo;
E[(v: — %] = E[(Ve-s — W)?] = 03
[var(y,) = var(y,_s) = o2];

Isso é, o7 é constante, finito e ndo depende do tempo;
El(ye = 1) Ye—s — 0] = E[(ye—j = 1) Wemjms — )] = ¥s

[cov(ye, Yi—s) = cov(V—j, Vi—js) = ¥s]

O que quer dizer que a covariancia é finita e ndo depende do tempo, 0 que também
implica que as realizacbes do processo estocastico s6 depende da distancia entre as

observacoes.

Portanto, como definem Cryer e Chan (2008), a idéia basica por trds da
estacionariedade € que as leis de probabilidade que governam o processo estocastico a ser

estudado ndo mudam durante o tempo decorrido. Ou seja, se houver estacionariedade, ndo
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importa qual realizacdo observada, as leis serdo as mesmas para todo 0 processo
estocastico.

Para a série fracamente estacionaria, podemos definir a autocorrelacdo entre y;, e

Y¢—s COMO:

Ps = Vs/Yo

Onde y, equivale a variancia de y,.

Uma vez que y, € y, sdo independentes do tempo, os coeficientes de autocorrelagdo
ps também ndo dependem do tempo. Entdo, embora a autocorrelacdo entre y; e y,_, possa
ser diferente entre a autocorrelacdo entre y, e y,_,, S autocorrelagéo entre y, e y,_, deve

ser idénticas aentre y;,_g € y;_s_1. Epg = 1.

3.1.1 Processo de Médias Moveis (MA)

Vamos comecar 0 nosso estudo dos processos de médias moveis analisando um
processo de médias méveis de ordem 1 — MA (1). Entéo, considerando o seguinte processo

estocastico:
Ye=U+ & +0&_4

Em que & € um processo de ruido branco. Uma vez que y; depende do erro
contemporaneo, &;, e do erro imediatamente passado, entdo o processo é chamada de
médias moveis de ordem 1 e denotados por MA(1). Se o processo dependesse de &;_,,
entdo seria chamado de MA (2) e assim por diante. Nosso proximo passo sera verificar se

esse processo € estacionario.

E(y) =u+E(e) + 0E(e—1) = 1

Var(y,) = E(y: — .U)Z =E(g + 95t—1)2 = E(gtz + 20¢&60 4 + 925?—1)
=02+0+60%?%=(1+6%0"

El: = wWe-1 — ] = E[(gr + 0g¢_1) (g1 + O,_5)]

= E(Stet_l + Hé‘té‘t_z + 9£t2_1 + 92€t_16t_2) = 0-29
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E[()’t - ll)()’t—j - ll)] = E[(Et + 95t—1)(5t—j + 95t—j—1)]
= E(etst_j + Ocer_jq + 06 + Gzet_let_j_l) =0,paraj>1

A esperanca € constante e finita para t. A variancia é finita. A autocovariancia ndo
depende de t. Como a esperanca e autocavariancias nao sao funcdes do tempo, o0 processo é

fracamente estacionério, independentemente do valor de 6.

Agora, generalizamos o processo de médias mdveis para g defasagens.

q
Yt =#+Zej€t—j»90 =1
7=0

Agora, verificamos se esse processo atende as condi¢Oes para estacionariedade.

q
EGr) =u+ ) 6F (e ) =1
j=0

q 2 q q
Var(y.) = E(y, —u)?=E Z Oiej | = Z 07E (2 ;) = o2 Z 6}
=0 =0 =0

Paraj = 1,2,3,...,q temos:

q q
i =E (Z i€ Z 9i€t—i—j)
i=0 i=0

= E[0je2 ; + 0410162 1 + 0j120,6% ; 5+ + 0,0, ]
Para j > q, ndo haverd e'sem datas comums. Logo a esperanca sera nula. Portanto:

y = [6; + 04101 + 0420, + -+ 6,0,_;]0%,  paraj=123,..,q;
J 0, paraj > q

Assim como 0S processos auto-regressivos tem convergir para serem estacionarios,
0s processos devem ser invertiveis. E da mesma forma que um AR(p) pode se transformar
em um MA(«), um MA(q) pode ser transformado em um AR(wx), se certas condicBes

forem satisfeitas. Seja um processo MA(1):
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Ve —H=¢&+ 01 =(1+0L)¢

Para esse polindmio ndo “explodir” e a série y, convergir para ser estacionaria

precisamos ter || < 1. Entdo, podemos escrever esse processo da seguinte forma:

e—wW(1+0L) ==, —wW(1—-0L+0*L*— ) =g =y, — U

== (6 (v — 1) +2
j=1

No caso do MA(q), havera invertibilidade se as raizes caracteristicas do polindmio
(1+46,L+6,L*+ -+ 6,L%) estiverem fora do circulo unitario. Isso é necessario para

que a série possa ser estimada recursivamente e haja unicidade dos resultados.

3.1.2 Processo Auto Regressivo — AR

Comecamos 0 nosso estudo dos processos auto-regressivos pelo mais simples deles,

o0 de ordem 1. Ent&o, consideramos o seguinte processo estocastico:

Ye=CH+ Py + &

Onde &, é um ruido branco.

O processo assim definido é chamado de auto-regressivo de ordem 1 e denotado
como AR (1). Entdo, verificamos se esse processo € estacionario. Para isso, primeiro
supomos que |¢| < 1. Isso é importante para que a série ndo “exploda” e a sequéncia {y,}

convirja e seja estacionaria. Depois usamos o operador de defasagem para transformarmos
esse AR (1) em um MA ().

Vve=ct+ oy t+te=>A—-pL)y, =c+e =

Yt:1i¢+;¢jet_,- =u+yPL)e
Em que
#zliqb e p(L)=1—-pL) ' =1+ @L+ d*L* + -
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Entdo calculamos:

E(y) =p+ Z ({bjE(ft—j) =Hu
=0

2
o0 o0 2
Var(y) = EQe—w? =E| Y dleey | =) ¢/E(e2)) = 1o
j=0

-
Il
o

A autocovariancia de defasagem j é:

o))

) . , ¢j
=02(¢1+¢1+2+¢1+4+...)=< >O‘2

E[(Yt - ll)(yt_j - /,l)] =F

1— 2

Como a média e a autocovariancia ndo sdo fungdes do tempo, o processo €
fracamente estacionario.

Agora que vimos como funciona o0 AR (1), vamos para 0 caso mais geral, onde

veremos um processo auto-regressivo de ordem p — AR (p). Esse processo é definido da
seguinte forma:

p
Ye=Ct+P1Yio1 + Py + o+ ¢pyt—p te&g=c+ Z ¢j3’t—j + &
j=0
Se as raizes do polinémio (1 — ¢,z — ¢,z — --- — ¢,,zP) estiverem fora do circulo

unitario ou, equivalentemente, se as raizes do polindmio (A7 — ¢ AP~1 — p,AP72 — ... —
¢,) estiverem dentro do circulo unitario, o processo sera fracamente estacionario e podera

ser representado como um MA ().
Ve =u+yPL)e
Em que

c

Tl (pr+ Pt by

U

Y(L) = (1= ¢1L — ¢pL? — - — ¢, LP)7!
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Sob estacionariedade, é verdade que E(y.) = E(y,—,) =---. Logo, podemos

calcular a esperanca nao condicional de y;;

E(y) =c+ ¢p1E(ye—1) + P2E(yp—p) + -+ ¢pE(3’t—p) +E(e) =EW) =p
Cc

T (pr byt by

Dada a esperanga ndo condicional do processo, é conveniente reescrevé-lo de outra

forma, para tornar alguns célculos mais faceis:

Ve =M =1 Vem1 — 1) + (Ve — ) + - + ¢p(}’t—p - ﬂ) + &
Multiplicando os dois lados por (y,_; — u) e tomando as esperangas:
E(y: — 1) (yeej — 1)

= G1EYeey — D) (Veej — 1) + D2EGe—y — W (e — 1) + -
+ ¢pE(yep — ) (veej — 1) + Elec(ye—j — )]

Teremos:

y = {¢1Yj—1 + QrVjat o F Yy =12,
J ¢1)/1+¢2)/2+"'+¢pr+0-2: j= 0

3.1.3 ARMA

Sabendo como funcionam esses processos, podemos combind-los de modo a
formarmos um processo auto-regressivo de médias moveis — ARMA(p, q). Esse processo

pode ser escrito da seguinte forma:

p q
Ye=cC+ Z biye—i + Z 9j€t—j (1)
i=1 j=0

Para estimarmos 0s modelos ARMA ¢ preciso que sejam “estaveis”, significando
que as raizes das equacOGes caracteristicas dos processos AR e MA estejam

simultaneamente fora do circulo unitario. Para verificarmos esse fato, aplicamos o
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operador de defasagem e separarmos 0s processos AR e MA e encontrarmos as raizes
caracteristicas de cada processo.

Ve(1 = L — po L2 — - — pgL9) = c + &,(1 + 0, L + 0,12 + -+ + 6,L9)

E achamos as raizes caracteristicas de cada equacdo. Aqui, assumimos que nao
existem raizes comuns entre os processos AR e MA, visto que se houvessem nods
poderiamos ‘‘cortar” as raizes e reduzir os polindmios para ordens menores.

Particularmente, para um ARMA (1,1), isso significa que ¢ # 6.

3.1.4 Diferenciagéo de processos ndo estacionarios

Agora que ja vimos como esses modelos se comportam, vem a pergunta: “e se a
série nao for estacionaria”? Segundo a metodologia de Box, Jenkins e Reinsel (1994), se
uma série for considerada ndo estacionaria, ela deve ser diferenciada. Caso contrario, pode-

se usar a serie original, estacionaria, e aplicar a sequinte metodologia para modela-Ilas:

1. Identificar as ordens p e g do modelo

2. Estimar o modelo

O proximo passo seria verificar se os residuos estimados ndo rejeitam a hipotese
nula de que sdo um ruido branco. Entretanto, como o escopo desse trabalho é estimar
modelos GARCH, nds pularemos essa parte e 0 nosso proximo passo seria verificar a
presenca de residuos ARCH e GARCH pelos testes de Ljung-Box e Multiplicador de

Lagrange.

Entdo, voltando a identificacdo das ordens p e g do modelo, nos as identificaremos
por meio da funcdo de autocorrelacdo (FAC) e da funcdo de autocorrelacdo parcial
(FACP). A FAC ¢é o grafico da autocorrelacao contra a defasagem. Conseguimos obter essa

funcdo dividindo a autocovariancia com distancia j (y;, para j > 0) pela autocovariancia

de distancia 0 — y,. Ja a FACP ¢ o grafico de 43]-,]- contra j estimado a partir das seguintes

regressdes em que a série original tem a sua média subtraida.

Ve =@j1Ve-1+ j2Ve2 + -+ b v ey i=12,..

Em que e; é um erro.
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Em outras palavras, o procedimento consiste em regredir y, contra y,_; e obter
<131,1- Em seguida, deve-se regredir y, contra y,_, e y;_,. Serdo obtidos os coeficientes

$2,1 e 432,2, dos quais interessa apenas este Ultimo; e assim por diante.

A partir dessas idéias, podemos identificar mais facilmente os modelos AR (p) e
MA (q) e, com dificuldades, o0 modelo ARMA (p,q). A FACP define a defasagem do AR.
A FAC define a defasagem do MA. No primeiro caso, sabe-se que a FAC decai
exponencialmente com o aumento de defasagens, e a FACP é truncada a partir da
defasagem p. No segundo caso, ocorre o inverso. A FAC é truncada na defasagem g, e a
FACP decai exponencialmente. No caso de um ARMA (p,q), ambas as fun¢Oes decaem
exponencialmente a partir da defasagem de truncagem. Essa defasagem é frequentemente
dificil de reconhecer visualmente. A FAC comecara a decair a partir da defasagem g, e a
FACP, a partir da defasagem p. O quadro a seguir resume as condicOes apresentadas:

TABELA 3.1
Resumo das FAC e FACP dos modelos ARMA
Modelo FAC FACP
AR (p) Decai exponencialmente Truncada na defasagem p
MA (q) Truncada na defasagem q Decai exponencialmente

ARMA (p,q) Decai exponencialmente se j>q Decai exponencialmente se j>p

3.1.5 Critério de Informacéo

O critério de informacgdo para selecdo do modelo é uma forma de encontrar o
numero ideal de parametros de um modelo. Nele, a cada regressor adicional a soma dos
residuos ndo vai aumentar. A reducdo dessa soma se da a custa de mais regressores. Para
balancear a reducdo dos erros e 0 aumento do numero de regressores, o critério de
informacdo associa uma penalidade a esse aumento. Se a penalidade for menor que a
diminuicdo da soma de residuos, o regressor adicional deve ser adicionado ao modelo
(ainda assim, mesmo que o beneficio marginal liquido desse regressor for positivo, fica a
cargo do pesquisador se decide adiciona-lo ou ndo). Se a penalidade for maior que a
diminuicdo da soma, o regressor adicional traz mais custos que beneficios. Entdo a idéia do
critério de informacdo é minimizar uma funcdo baseada nos residuos penalizada pelo

namero de regressores.
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E dificil identificar o modelo ARMA (p,q) visualmente. Frequentemente, dois ou
mais modelos possiveis geram residuos cujos testes indicam ser um ruido branco. O
melhor modelo serd o mais parcimonioso, satisfeito que os residuos sejam os menores
possiveis. Isto €, 0 modelo mais parcimonioso, portanto com menor numero de parametros,
devera gerar menos imprecisdo de estimativas justamente porque tem menos parametros

que um modelo com mais parametros.

As estatisticas descritas a seguir tratam desse problema e sdo usadas para escolher o

melhor modelo. O critério de especificacdo tem, em geral, a seguinte forma:
C = n6?%(T) + cro(T)
Em que
62%(T) =T~ ¥I_, &2 é a variancia estimada dos residuos;
cr representa o numero de parametros estimados;
¢(T) é aordem do processo, que penaliza a falta de parciménia.

O primeiro termo da equacdo mede a adequagio do processo. E claro que, quanto
menor a variancia dos residuos, melhor. Entretanto, tal reducdo de variancia foi obtida a
custa da imposicdo de mais parametros ao processo, cuja penalizacdo ocorre na segunda
parcela. Ha trés principais critérios de informacéo. A estatistica de Schwarz, a de Akaike, e
a de Hannan-Quinn. A primeira é denotada por BIC (Bayesian Information Criterion) ou

SBC (Schwarz Bayesian Criterion) e é dada pela seguinte expressao:

InT
BIC(p,q) = Iné* +nnT

Em que
n =p + q,, Se 0 modelo ndo tem constante, e
n =p + q + 1, se ha constante no modelo,

T 22
t=1€¢t
T

2:

o
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A segunda é denotada por AIC (Akaike Information Criterion), é dada por:
2

AIC(p, q) = In6?% + n

Finalmente, a Gltima é denotado por HQ e é dada por:

2
HQ(p,q) = In6? + nflnlnT

Quanto mais parametros sao estimados no mesmo periodo de amostra, menor sera o
erro estimado, mas isso serd penalizado na segunda parcela da estatistica. Por isso, deseja-
se 0 menor AIC, HQ, ou BIC possivel.

3.1.6 Processos Nao-Estacionarios

Até agora, analisamos apenas processos estacionarios, porém quando a série
temporal ndo é estacionaria, ndo se pode estiméa-la trivialmente. O problema essencial é
que impossivel estimar todos os momentos da série. Em particular, é impossivel fazer
inferéncias estatisticas usando o procedimento de Box e Jenkins. Para visualizarmos

melhor essa idéia, lembremos que a variancia ndo condicional de um AR (1) é:

1
var(y,) = 147
Nessa equacdo podemos observar que se ¢ = 1, 0 que caracteriza uma série ndo
estacionaria de raiz unitaria, a variancia tende ao infinito. No entanto, podemos resolver
esse problema. Em séries univariadas, o procedimento basico é diferencia a série tantas
vezes (uantas sejam necessarias para a estacionarizar. O caso mais comum € encontrar
uma série com raiz unitaria, de forma que basta a primeira diferenca dessa série para

estacionariza-la, porém mais diferencas poderdo ser necessarias.
De modo mais geral, uma série econdmica tem trés partes distintas:
Yy, = tendéncia + componente estacionario + ruido

Considerando o seguinte modelo:
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Ve = Yo + 6t +Y(L)e,

Esse modelo € chamado de tendéncia estacionaria, uma vez que ele flutua em torno
de uma tendéncia deterministica, sem se distanciar de tal tendéncia. Também podemos
enxergar esse fato ao observarmos que a subtracdo da tendéncia deterministica gera um
componente estacionario. Além disso, essa serie poderia ser estacionarizada pela primeira

diferenca da seguinte forma:

Ay, ==Ly =y —y-1 =6+ (1 - L)P(L)g

Essa diferenciagdo estacionariza a série; todavia, introduz um problema por tornar o
erro ndo invertivel. Logo, se uma série € tendéncia estacionaria, € melhor estiméa-la usando
a variavel explicativa t. Considerando agora o seguinte modelo, em que se supde que as

variacdes esperadas de y sdo dadas por:
Ayy=6+e =y, =y-16+ &

Compondo y recursivamente, obtemos:

t
yt=y0+6t+zgi
i=1

Veja que a variavel aleatoria y é dada pela composicdo de todos os choques
havidos, Y¢_, ;. Define-se tal série como tendéncia estocastica ou diferenca estaciondria,
pois a diferenca da série € estacionaria. Nesse caso, 0s choques produzem mudancas
permanentes na série y, ainda que aleatorias. Séries cuja tendéncia é estocastica sao
chamadas de séries integradas. A ordem d, de integracdo, depende do numero de
somatdrios dos erros. Séries integradas sdo denotadas por I(d). Séries integradas com
erros estacionarios sdo chamadas séries ARIMA(p,d, q). Diferenciando d vezes a série,
obtém uma série estacionaria. No caso anterior, diz-se que a serie é integrada de ordem 1,
1(1), porque os erros sdo todos somados uma Unica vez, como indica a presenca do

somatario.
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3.1.7 Raizes Unitarias

A inspecdo visual de uma série raramente permite distingui-la como de tendéncia
estocastica ou tendéncia deterministica. Entdo, foram desenvolvidos testes para a
verificacdo de existéncia de raizes unitérias. O primeiro desses testes foi feito por Dickey e
Fuller (1979, 1981), apud Bueno (2011). Esse teste segue da seguinte forma, primeiro

consideramos o modelo:

Ve = @Y1+ &

A tendéncia inicial é estimar esse modelo e usar um teste convencional de
estatistica t sobre ¢, tendo hipétese nula Hy: ¢ = 1. Isso equivale a testar se @« = 0 na

seguinte equacao:
Ayy = aye1 + & (3.1)
Onde ocorreu a seguinte transformacao:
Ay = =Pyt =ay,_+&
Ea=(1-¢). Assim, Hy: ¢ = 1 € equivalente a Hy: @ = 0.

Porém, surge o seguinte problema: sob a hipotese nula, a distribuicdo do teste ndo
é convencional, isso €, ela ndo € igual a distribuicdo t usual. Sendo assim, Dickey e Fuller
(1979), apud Bueno (2011) recalcularam o valor da estatistica t usando experimentoss de
Monte Carlo. O valor dessa estatistica se altera, conforme se define a equacdo de regressao
e segundo o tamanho da amostra. A primeira estatistica desconsidera a existéncia de drift e
tendéncia deterministica; a segunda desconsidera a existéncia de tendéncia deterministica,
e a terceira hd um intercepto e tendéncia deterministica, u + 8t. Esse é o teste Dickey-

Fuller
Nesse teste assume-se 3 formas para a equacéo (3.1)
Ay, = ay:_, + & — T Passeio aleatorio puro
Ay, = u+ ay._, + & — 1, Passeio aleatorio com drift

Ay, = u+ 8t + ay,_, + & — 1, Passeio aleatdrio com drift e tendéncia linear
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Entretanto, e se quisermos estimar um modelo com ordens superiores? Nesse caso a
melhor metodologia é a do teste que se convencionou chamar de teste de Dickey-Fuller
aumentado (ADF). Nesse teste, estimamos o seguinte modelo com p variaveis auto-

regressivas:
Ve =M+ 1Ye1t -t bp_1Vipi1 t PpYep t &

Para entendermos melhor esse teste, adicionamos e subtraimos ¢,y._,41 €

obtemos:

Ve = U+ P1Yec1+ PoYe2 t o+ Gp2Vipiz + (Pp1 + DPp)Ve—pt1
+ ¢pAYt—p+1 + &t

E, continuando dessa maneira, obtemos:

p
Aye =pu+ay,_,+ Z AiNye_i + &
i=1

Em que

p 14
a=—<1—z¢i)} A =—Z¢j+1
=1

i=1

O teste entdo pode ser feito, usando os mesmos valores criticos encontrados por
Dickey e Fuller. Ou seja, desde que se faca a corre¢do do modelo, de forma a considerar as
demais variaveis defasadas, em nada se alteram os valores criticos do teste ou a
interpretacdo do modelo. Além disso, outra questdo se apresenta: e se 0 modelo for ainda
mais complexo, com termos de méedias moveis? Bem, como sempre podemos transforma
um modelo MA(q) em um AR(wx), entdo podemos usar 0 mesmo teste para um
ARIMA(p,1,q). Porém, surge o problema de se estimar um modelo com infinitas
defasagens. Sucede dai que é provado que um modelo ARIMA(p,1,q) pode ser bem

aproximado por um ARIMA(n,1,0) em que n < T1/3,

Outra extensdo do teste de Dickey Fuller é que ele pode ser feito conjuntamente

para dois ou trés coeficientes. Considerando as seguintes especificacdes:



40

p
Ay = ay,_4 + z AiAy _; + &
i=1

ANy + &
1

Ayr =p+ay._1+

p
1=

p
Ayp=pu+dt+ay,, + Z AiAye—; + &

i=1

Dickey e Fuller (1981), apud Bueno (2011) calcularam as estatisticas F para testes
conjuntos, chamando-as de ®;, i =1,2,3. Essas estatisticas ndo tém distribuicdo
convencional, dai a necessidade de as renomear. Hipoteses nulas e respectivas estatisticas

séo fornecidas a seguir:
Hy:a=pu=0—> Oy
Hya=8=pu=0— Oy
Hy:a=6=0— O,
Essas estatisticas sdo construidas da mesma forma que os testes convencionais:

_ (é érestrita — & éndo restrita)/r
i - Al A

€ &nao restrita/(T - k)

Em que
ré 0 numero de restri¢des, igual a 2 ou 3;
Té o numero de observacoes;

k é o numero de parametros estimados no modelo néo restrito.
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3.2 Modelos ARCH e GARCH univariados

Agora que j& vimos os modelos ARMA e as condigdes de estacionariedade de uma
série temporal, vamos comecar a exposicdo dos modelos ARCH e GARCH. Segundo
Engle (2001), homocedasticidade é quando os termos do erro elevado ao quadrado séo
iguais em todos os pontos de uma série de dados. Ja heterocedasticidade seria quando em
uma série de dados, os termos do erro elevado ao quadrado podem ser diferentes em pontos
ou intervalos distintos. Nas palavras do autor:

A versdo bésica dos modelos de minimos quadrados (MQO), tem
como pressuposto que o valor esperado de todos os termos do erro,
quando elevados ao quadrado, é 0 mesmo em todos 0s pontos esse
pressuposto é chamado de homcedasticidade, e é nesse pressuposto
que os modelos ARCH/GARCH se focam. Quando uma série de
dados, em que a variancia dos termos do erro ndo sdo iguais e cujos
termos do erro podem razoavelmente ser esperados a serem
maiores em alguns pontos ou intervalos da série, do que em outros
pontos ou intervalos dessa série, dizemos que esses dados tem
heterocedasticidade. (ENGLE, 2001)

Além disso, para Engle (2001) “O problema padrdo ¢ que, embora na presenga de
heterocedasticidade, os coeficientes de uma regressdo de MQO ndo possuem Viés, 0S erros-
padrdo e os intervalos de confianga, por procedimentos convencionais serdo muito
estreitos, o que dard uma falsa impressdao de precisao”. Ademais, Engle (2001) também
fala que “em vez de considerar isso como um problema a ser corrigido, os modelos ARCH
e GARCH tratam a heterocedasticidade como uma variancia a ser modelada. Disso, resulta
que ndo apenas as deficiéncias do MQO sdo corrigidas, mas uma previsao para a variancia

¢ calculada para cada termo do erro.”

No seu artigo de 2001, Engle fala um pouco da histéria dos modelos ARCH e
GARCH e qual seria a ideia por tras desses modelos. Nesse artigo, ele fala que, antes
desses modelos, praticamente ndo havia métodos para prever o comportamento da
variancia e que a técnica disponivel era o “rolling stantard deviation”, a qual consistia em
usar o desvio padrdo calculado a partir de um nimero fixo de observacdes mais recentes
(aqui, ndo desenvolveremos mais essa ideia visto que ndo é o objetivo desse trabalho
utilizar esse tipo de modelo). Entretanto, esse tipo de modelo tem como suposi¢do que a
variancia do periodo a ser previsto € uma media ponderada dos residuos quadrados do

namero fixo de periodos passados; porém essa suposi¢do de pesos iguais ndo € muito boa,
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visto que acontecimentos mais recentes tém um efeito maior na volatilidade a ser estimada,
do que acontecimentos mais antigos, destarte eles deveriam ter um peso maior; além de a
suposicdo de que acontecimentos mais antigos tenham peso zero na estimacdo da
variancia. Entdo, a vantagem do ARCH é possibilitar a estimacdo desses pesos como
parametros a serem estimados, de forma que o modelo permita que os dados determinem
os melhores pesos a serem usados na previsao da variancia. Ja os modelos GARCH, que
seriam a generalizacdo dos modelos ARCH, considera a variancia como uma média
ponderada dos residuos quadrados passados, mas com pesos declinantes que nunca chegam
completamente a zero. Nas palavras de Engle:

(...) virtualmente, nenhum método estava disponivel para prever o
comportamento da variancia antes da introducdo dos modelos
ARCH. A principal técnica para isso era o “rolling standard
deviation”. Isso é, o desvio padrdo era calculado usando um
namero fixo das observagbes mais recentes. Por exemplo, isso
poderia ser calculado todos os dias usando 0 més mais recente (22
dias Gteis) de dados. E conveniente pensar nesse tipo formulacio
como o primeiro modelo ARCH; é suposto que a variancia do
retorno de amanhd seja uma média ponderada dos residuos
quadrados dos ultimos 22 dias. Essa suposi¢do de pesos iguais nao
é atraente, uma vez que podemos pensar que 0S eventos mais
recentes podem ser de maior relevancia e portanto deveriam ter
pesos maiores. Além disso, a suposicdo de um peso de zero para as
observacGes mais antigas do que um més de idade também ndo é
atraente. O modelo ARCH proposto por Engle (1982) deixam
esses pesos serem parametros a serem estimados. Entdo, o modelo
permite que os dados determinem os melhores pesos a serem
usados na previsao da variancia.

Uma generalizacdo util desses modelos € a parametrizacdo
GARCH introduzida por Bollerslev (1986). Esse modelo também
tem uma média ponderada dos residuos quadrados passados, mas
com pesos declinantes que nunca chegam completamente a zero.
Isso da uma parcimdnia aos modelos que sdo faceis de estimar e
que, mesmo em suas formas mais simples, tém se provado
surpreendentemente bem sucedidos na previsdo de variancias
condicionais. (ENGLE, 2001)

3.2.1 ARCH(q)

Depois dessa introducdo com um pouco da histéria e da intuicdo por tras dos
modelos ARCH e GARCH vamos apresentar a técnica para estimarmos esses modelos.

Iniciamos a apresentacdo pelo modelo mais simples que é o modelo ARCH de Engle
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(1982). Nesse modelo consideramos que &, € um processo estocastico real em tempo
discreto, condicional & informacdo em t — 1. Supondo que queremoos estimar 0 modelo
ARIMA(p,0,q). Se o erro desse processo segue um processo ARCH, entdo ele é definido

da seguinte forma:

& = O Uy, utNi. i.d. (0,1);

of=w+ ) aiEl,.

||'M Q
[y

A variancia incondicional desse processo é dada por:

E(e?) = E(ofu}) = E(0)E@)) = 02 = —r—
I=2p,

Algumas restricdes a esse modelo sdo necessarias para garantir estacionariedade e
positividade da variancia condicional (que ndo pode ser negativa). Em primeiro lugar,
umacndicdo suficiente para que a variancia condicional seja sempre positiva € que
w>0eaq; 20,Vi,i =1,2,...,q. Alem disso, Zle a; < 1 é condigcdo necessaria para que
a serie seja estacionaria. Isso significa que as raizes do polinémio (1 — Z‘ZzlaiLi) devem
estar fora do circulo unitario. Podemos representar o modelo condicional no seu segundo

momento da seguinte maneira:

q
E(O't2|1t—1) =w+ Z aigtz—i
—

l

3.2.2 GARCH(p,q)

Uma vez que os modelos ARCH(q) precisam de muitos parametros para serem
ajustados corretamente, Bollerslev (1986) tentou reduzir esse problema e sugeriu a
formulacdo de um modelo mais parcimonioso, 0 modelo de heterocedasticidade
condicional auto-regressivo generalizado (GARCH na sigla inglesa), no qual a equacédo da

variancia muda para:



44

q P
2=w+ £2 . 4 g% . (3.2
oy = w Ai€t_i- ﬁjat—] (3.2)
i=1 j=1

Embora pérea que nessa formulagdo haja mais parametros que no ARCH, a verdade
é que, em geral, Garcy > 9carcu + Pcarcu- D€ novo, a condicdo suficiente para
estacionariedade é que as raizes do polinbmio da variancia estejam fora do circulo unitério,

como no caso dos modelos ARIMA.

O modelo GARCH (p,q) pode ser interpretado como um processo auto-regressivo

em 7. Para vermos isso, definimos:
— 2 2 _ 2 2
v,.=e2—0f >o0l=¢—v,

Entédo, substituimos esse processo na equacao (3.2)

q P

gf=w+ ) aqgl ;. + ) Bi(et;, —v,i_)+v

t = i€t—i- jlE—j = Ve—j t
j=1

i=1
Reescrevendo:

max [p,q] p

g=w+ Z (@i +B)et; — Z Bive-j + v
i=1 j=1

Essa ultima equacdo lembra um modelo ARMA (p,q), 0 que sugere que a
identificacdo do modelo GARCH pode seguir a mesma metodologia de Box-Jenkins.
Porém, essa metodologia so vale para a identificacdo de modelos GARCH se se trata de
fato de um modelo GARCH. Outro aspecto importante desse modelo € que as restricoes
impostas sobre os coeficientes dos modelos GARCH, de que eles devem ser todos maiores
que zero, pode ser relaxada, uma vez que as condicdes gerais de estacionariedade que

devem ser impostas sobre os coeficientes ndo foram derivadas ainda.
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3.2.3 Testes para deteccéo de modelos GARCH

Agora que j& vimos a formulacdo desses modelos, veremos como podemos
identifica-los. Para verificarmos se hé a presenca de erros GARCH ha trés testes principais:
0 de FAC e FACP, o teste Ljung-Box e teste de multiplicador de Lagrange.

O modelo GARCH (p,q) se assemelha ao modelo ARMA (p,q). Assim, as fungdes
de autocorrelacdo, FAC, e de autocorrelagcdo parcial FACP, devem sugerir se a série €
heterocedastica, assim como devem dar uma ideia sobre as ordens p e q de um modelo
ARMA. O modo de procedermos para realizarmos o teste é o seguinte: primeiro obtemos
0s quadrados dos erros estimados pela regressdéo do modelo estabelecido, como se a

variancia condicional fosse constante:

Onde T é o numero de residuos.

Em seguida, calculamos a FAC amostral para o quadrado dos residuos, sem

esquecer de a representarmos graficamente. A FAC ¢ dada por:

Yt (& =) (8, - 5%)
~ T .
pi = — — , j=12,..
g Z=j+1(‘9t2 —a?)
T

Podemos aproximar o desvio-padrdo de p; em grandes amostras por T~%>. Diz-se
que algum modelo ARCH esta presente se os valores de p; forem estatisticamente
diferentes de zero. A FACP ¢é obtida pondo em um grafico o coeficiente estimado, ¢

contra a defasagem s, a partir da seguinte equacao:
ét2 = ¢s + ¢s,1ét—1 + ¢s,2ét—2 + ot ¢s,sétz—s tu, s= 1,2, e q-
De modo semelhante, o desvio padrdo pode ser aproximado por T ~%5,

Diferentemente dos modelos ARMA, a FAC os d& a ordem maxima da parte auto-
regressiva do GARCH, representada pelo termo &2 _;, e a FACP da a ordem p das médias

moveis do “GARCH” do termo o/ j- Se p < max [p, q], sabemos exatamente as ordens p
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e g do modelo. DO contrério, encontra-se a ordem q por tentativa e erro. Esse método de
estimagdo apresenta dificuldades da mesma natureza doa identificacdo nos modelos
ARMA. Poe essa razdo usamos testes mais “rigorosos”, como o de Ljung-Box e o de

Multiplicadores de Lagrange em busca da deteccédo de erros GARCH.

A estatistica de Ljung-Box, Q, pode ser usada para testarmos a presenca de
heterocedasticidade condicional. Sua hipotese nula é que a soma das autocorrelacdes é
estatisticamente diferente de zero. Ou seja:

n
Hozp] =0
j=1

Hy:p; # 0,para algum j,

Em que

2
pj a
T_j—’)(n

Q=T(T+ Z)Zn:
j=1

d
Onde — y2 indica a convergéncia em distribuicdo ara uma distribuicdo qui-

quadrada com n graus de liberdade.

O teste multiplicador de Lagrange (LM), é bastante tradicional, inicialmente foi
proposto por Engle (1982) para detectar processo ARCH. Definimos o teste da seguinte

maneira:

Hy:ay=a, =-=a,=0

Hy:a; # 0,paraalgumi=1,2,..,q

Em quex

& = 1€l + apéfy 4+ agél g+ uy,

Cuja estatistica é dada por TRZi)(g, em que RZrepresenta o coeficiente de
determinacdo da equacdo estimada. A regressao tera pouco poder explicativo, se 0s

coeficientes sdo conjuntamente préximos de zero, de forma que o R? sera baixo. Portanto,

se a hipdtese nula ndo é rejeitada, ndo ha presenca de erros ARCH. Ja se a hipdtese nula for
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rejeitada, o teste ndo determina qual tipo de modelo ARCH deveré ser usado. Esses testes

indicam apenas se a covariancia condicional é, ou ndo, constante.

Uma vez que é uma tarefa muito trabalhosa definir que tipo de modelo GARCH
melhor se adapta aos dados e qual é o niamero de defasagens que devemos utilizar, a
alternativa usual da literatura para contornar esse problema é utilizar os critérios de

Akaike, Schwarz ou Hannan-Quinn para selecionar o modelo a ser utilizado.

Depois de estimados os modelos GARCH, devemos refazer os teste de erros ARCH
para verificarmos se os erros ARCH desapareceram, assim como fazer um teste de
autocorrelacdo dos residuos. Um teste popular entre esse é o de Breusch-Godfrey. Para

implementarmos esse teste, fazemos a seguinte regresséo:
E =€+ axé o+t agé_g U
E entdo testamos as seguintes hipoteses:
Hy:ar=a, ==a,=0

Hiy:a; # 0,paraalgumi=1,2,...,q

Cuja estatistica é dada por LM, = TR? ki X&, em que R*representa o coeficiente de
determinacdo da equacdo estimada. A regressao tera pouco poder explicativo, se 0s
coeficientes sdo conjuntamente proximos de zero, de forma que o R? sera baixo. Portanto,
se a hipotese nula ndo é rejeitada, ndo ha indicios para se afirmar que exista auto-

correlacdo dos residuos.

3.3 Modelos GARCH bivariados

Agora que vimos como funcionam o modelos GARCH para séries univariadas
vamos passar para 0s modelos GARCH par série multivariadas. Bem, se a série de dados
tem varias variaveis, podemos estimar as volatilidades condicionais de cada variavel
simultaneamente. Modelos GARCH multivariados se aproveitam do fato de que choques
contemporaneos as variaveis podem ser relacionados entre eles. Além disso, essa classe de
modelos permite “transbordamento” de volatilidade, de forma a choques de volatilidade

para uma variavel podem afetar a volatilidade de outras variaveis relacionadas.
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Nesse trabalho, por exemplo, tratamos de duas variaveis importantes de politica
macroecondmica, inflacdo e taxa de cdmbio. N6s podiamos modelar apenas a inflacdo, ou
entdo modelar apenas a taxa de cdmbio e entdo, modelar as variancias dessas séries
separadamente. Contudo, a hipdtese desse trabalho é que essas séries sdo inter-

relacionadas. HipGtese que testaremos com evidéncia empirica.

Supondo que elas sejam inter-relacionadas, € de se esperar que choques que
aumentem a incerteza de uma série, deve aumentar a incerteza de outra série. Para
deixarmos a analise 0 mais simples possivel, suponhamos que existem duas variaveis y;; e
Yo:. POr enquanto, ndo vamos nos preocupar com a média dessas séries para nos

concentrarmos apenas nos seguintes dois processos de erro:
e1¢ = V1¢(R110)™°

Ext = Vzt(h22t)0’5

De forma similar ao do caso univariado, se assumimos que var(v,;) = var(vy.) =
1. Entdo, podemos pensar nas variaveish,,; e h,,;, €omo sendo as variancias condicionais
de &,; e de &,;, respectivamente. Uma vez que queremos que haja a possibilidade de os
choques serem correlacionados. Vamos deixar que hq,, Seja a nota¢do para a covariancia

condicional entre os dois choques. Especificamente, hq,; = E;_1&1:E2;-

Uma maneira natural de se construir um GARCH (1,1) multivariado é permitir que

todos os termos de volatilidade interajam entre si. Considerando o modelo vech:

_ 2 2
hi1t = C10 + @1167p—1 + X12E16-1820-1 + X1385e—1 + Br1hiae—1 + Bizhaze-1 +

Bl3h22t—1 (33)

_ 2 2
Rize = Co0 + @187 1 + A22€10-1820-1 + X385 1 + Br1hi1t—1 + Pazhize—1 +

BZShZZt—l (34)

_ 2 2
haat = C30 + A3181¢—1 + A32E1¢1820—1 + A33850-1 + P31hy1e—1 + Pa2hyze—1 +

B33h22t—1 (35)

usando notacdo matricial:

vech(H;) = C + Avech(&,_1&{_,) + B vech(H;_,)
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Onde:
hy1e 2
€1t / €1t &1t ,
vech(H,) = |hy2t|, & = [Szt]’ Er_1&-1 = e 2 | vech(g_1&(_1) =
hoyoy 1t€2¢ 2t
2
&t €1 11 A1z A3 P11 Bz Pz
€1¢€2¢|, C = |C2|, A= |Q21 Q22 A23|€B =|By1 Paz Pos
2
€2, C3 31 a3z A3z Bs1 Bs2 PBss

Nesse modelo, a variancia condicional de cada variavel (h,;; € h,,;) depende de
suas realizacbes passadas, a covariancia condicional entre as duas variaveis hy,;, 0S
quadrados dos seus erros defasados (eZ_;,&%_,), € 0 produto de seus erros defasados
€1t-1&2¢—1. Reparamos que a covariancia condicional depende dessas mesmas variaveis.
Entretanto, ao observarmos essas equacdes reparamos que surgem alguns problemas como
equacOes demais e parametros demais e falta de solucdo analitica para o problema de

maximizac&o.

Para contornar esses problemas, muitos dos recentes trabalhos sugerem resri¢Ges
para a equacao (3.3)-(3.5). Um modelo que ficou popular na literatura foi o chamado vech

diagonal. A ideia é diagonalizar o sistema de tal forma que h;;; contenha apenas as suas
defasagens e o produto cruzado &;.&;,. Um exemplo da versdo diagonalizada de (3.3)-(3.5)
é:
— 2
hi1e = €10 + @11€1t-1 + P11
Riae = C20 + X22€1¢-1€20-1 F Bz M1
— 2
haze = €30 + + 336511 + Pazhaae—1

Como nesse modelo s6 se usa os valores da diagonal principal de A e B, em
notacdo matricial, o modelo fica da mesma maneira que do modelo vech mostrado

anteriormente:
vech(H,) = C + Avech(&,_1&{_,) + B vech(H;_,)

Mas as matrizes A e B ficam da seguinte maneira:
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a;; 0 O Bii 0 O
A = O azz O e B = 0 ﬁzz 0
0 0 as; 0 0 pfBss

Dado o numero de restricdes, esse modelo é relativamente facil de ser estimado.
Cada variancia condicional é equivalente ao processo GARCH univariado e a covariancia
condicional, também é bastante parcimoniosa. O problema desse modelo é se igualarmos
a;; = f;; =0 (quando i # j), significa que ndo ha interacdo entre as variancias. Por

exemplo, um choque &,,_, afeta h,,; e h;,; porém ndo afeta a variancia condicional h,;.

Para que possamos maximizar a verossimilhanca, é necessario que imponhamos
restricdes para garantir que a matriz de covariancia seja positiva definida. Por isso, estima-
se a fungdo de verossimilhanca sujeita a restricdo de que os autovalores da matriz de
covariancia condicional sejam simultaneamente maiores que zero. Para estacionariedade, é

preciso que as raizes do seguinte polindmio estejam fora do circulo unitario:

max [p,q]

I-— z (A; + BYA =0

i=1
Onde A é o autovalor associado a cada um dos autovetores.

Outro modelo inventado foi 0 BEKK (Acronimo de Baba Engle Kraft e Kroner).
Esse modelo assegura que as variancias condicionais serdo positivas. A ideia central desse
modelo é forcar que todos os parametros entrem no modelo via formas quadraticas, o0 que
asseguraria que todas as variancias serdo positivas. Apesar de esse modelo ter varias

formas que variam entre si, consideremos a seguinte especificacéo:
Ht = C,C + Algt_lgt_llA + B,Ht—lB
Onde para o caso de 2 varidveis considerado nas equacgoes (3.3)-(3.5)

hllt hth
H, =
‘ h12t h22t

]; o [C11 C12] 4o [ alZ]; B= [ﬁll ﬁlz]

Ciz C2l” 77 layy  ay b1 Doy

Se realizarmos as multiplicagdes matriciais indicadas, vamos encontrar a seguinte

equacao:
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— (2 2 ) )
hige = (ciy + i) + (afiefio1 + 200100181 1690-1 + X51E5 1)

+ (lglzlhllt—l + 2:811:821}11215—1 + ﬁ221h22t—1)

hize = c12(c1 + €33) + 0»’120»’11512t—1 + (@110 + A201) 141821
+ azza’zzfzzt—1 + B11B12h11e-1 + (B11P22 + B12B22) hize—1
+ B21B22h116-1

— (A2 2 2 .2 2 .2
hope = (¢35 + ¢f) + (a1251t—1 + 201,055 16311 + a22€2t—1)

+ (,Blzzhllt—l + 2,8121822h12t—1 + :8222h22t—1)

A condicdo de estacionariedade para essa formulacdo dos GARCH multivariados,
segundo Engle e Kroner (1995) é que os autovalores da seguinte matriz sejam menores um.

Zq: i(Bik(@Bik) + i i(Aik(@Aik)

i=1 k=1 i=1 k=1
Onde ® é o produto de Kronecker.

Em geral, h;; dependera do quadrado de seus proprios residuos, produtos cruzados
dos residuos e a covariancia de todas de todas as variaveis do sistema. Dessa forma, o
modelo permite que choques a variancia de uma das variaveis “transbordem” sobre 0s
outros. O problema é que a formulacdo BEKK pode ser dificil de ser estimada. O modelo
tem um numero grande de parametros que nao sdo globalmente identificados. Se
mudarmos os sinais de todos os elementos de A, B ou C ndo afetara o valor da funcéo de
verossimilhanca, de tal forma que pode ser dificil de fazé-la convergir. Uma maneira de
simplificar esse modelo é impondo que as matrizes A e B sejam diagonais de modo que

devemos estimar sete parametros apenas.

Outro modelo popular da classe dos GARCH multivariados é a especificacdo
Correlacdo Condicional Constante. Como o nome sugere, 0 modelo de coeficiente
constante de correlacdo (CCC) restringe os coeficientes de correlagcdo a serem constantes.
Assim, para cada i # j, 0 modelo CCC assume que h;je = p;;(hyehjj¢)®°. De modo que, o
modelo é um meio termo, onde os termos da variancia ndo precisam ser diagonalizados,

A ~ . H 0,5
mas 0s termos da covariancia sdo sempre proporcionais a (h;;h;j.)™>. Por exemplo, o

modelo CCC pode consistir em (3.3)-(3.5) € hypr = p12(hy1ehyy)%>. Portanto, a equacio



52

da covariancia implica em apenas um parametro em vez de sete parametros aparecendo em
(2.4). A formulacdo CCC é claramente um caso especial do modelo GARCH multivariado

mais geral, no caso de duas variaveis, nds podemos escrever H, como:

H = hi1t P12 (h11th22t)0'5
‘ P12 (h11th22t)0’5 haat

Se hy;; € hy,, S0 ambos os processos GARCH(1,1) devemos estimar sete

parametros (os seis valores de c¢;, a;;, Bii € P12)-

Concluindo, o que vamos precisar desse capitulo é o conceito de estacionariedade,
do qual ndo podemos prescindir para modelarmos as nossas séries de interesse. Esse
conceito sera verificado por meio do teste de raiz unitaria de Dickey e Fuller. Apds isso,
iremos modelar a media das séries de interesse utilizando modelos ARIMA, e
modelaremos a volatilidade condicional das séries com modelos GARCH bivariados, mais
precisamente o0 BEKK diagonal. Finalmente analisaremos a qualidade do ajuste dos
modelos GARCH ao realizarmos os testes Q de Ljung-Box para autocorrelacdo dos
residuos, assim como o teste de Breusch-Godfrey para autocorrelacdo dos residuos e
finalmente o teste ARCH-LM para ver se os erros ARCH foram eliminados apos a

aplicacdo dos modelos GARCH.
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Capitulo 4

Aplicacéo para a Economia Brasileira

Nesse capitulo vamos fazer a estimacdo do GARCH bivariado, para isso usaremos
a formulacdo BEKK diagonal (DBEKK). Apesar de que com essa formulacdo perderemos
a interacdo entre a variancia de uma variavel com outra, ganhamos em economia de
parametros. Como o presente trabalho se baseia em Albuquerque e Portugal (2006), a
hipétese inicial é que a relacdo entre as duas volatilidades € a mesma encontrada por
Albuquerque e Portugal (2006), qual seja, a relacdo entre as volatilidades é semi-concava.
Isso, em termos econdmicos, se traduziria em dizer que quando a volatilidade da taxa de
cambio é muito alta, 0 aumento da incerteza traz uma resposta a inflagdo reduzida, o que
levaria a efeitos menores. Ouro ponto importante para a verificacdo dessa relacdo € que
poderemos verificar se houve alguma mudanga nela, ou se ela manteve estavel ao longo do
tempo. Essa secdo se dividird em I) Apresentacdo dos dados, I)Formulacdo das equactes
da média, I11) Formulacdo do GARCH bivariado.

4.1 Dados

As amostras das séries que usaremos serdo mensais de julho de 1999 a dezembro de

2010. As séries que usaremos serao:

(a) Indice de precos ao consumidor amplo (IPCA), esse indice de precos ao
consumidor que é publicado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). Julho/1999=100. Podemos ver essa série no Gréafico 1
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GRAFICO 4.1 )
Taxa de inflagéo no Brasil pelo IPCA de Julho de 1999 a dezembro de 2010 (Indice
base fixa Jul/1999=100)
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(b) Taxa de cambio R$/US$, precos de venda, média mensal. Podemos ver essa série

no Gréfico 2.
GRAFICO 4.2
Taxa de cambio R$/US$, precos de venda, média mensal
R$/US$
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Essas duas séries foram transformadas em logaritmos naturais. Depois, foi feito
testes de raiz unitaria, levando em conta um intercepto e uma tendéncia. Nesses testes, as

duas séries apresentaram raizes unitarias (dando a entender que elas ndo eram
estacionarias). Apresentamos 0s testes de raizes unitaria a seguir:
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TABELA 4.1
Teste ADF nas séries utilizadas
Vaidvel Estatistica do Valor Critico Estatistica do Teste Valor
Teste ADF em 5% ADF - Primeira Critico
diferenca da em 5%
variavel
indice de Precos -1.3332 -3.4432 -5.5393  -3.4432
Taxa de cambio -2.0167 -3.4432 -7.5634  -3.4432

Portanto, tiramos a primeira diferenca de cada uma dessas séries, e agora a primeira
diferenca dos logaritmos do Indice de Preco e Taxa de cAmbio serdo chamadas de IPCA e

E, respectivamente. A seguir apresentamos os graficos das séries IPCA e E:

GRAFICO 4.3
Primeira diferenca dos logaritmos do IPCA
0,035
0,03
0,025
0,02
0,015
0,01
0,005
0 v
-0,005
A O O d d N o on & & 1N W O NN O 0 O O O
D O O O O O O O O O 0000000 o 4 d
ST T NS> TSTTSTEETRNR=SSE
x e 3 gL 2L YRI5 P23y 2eq



56

GRAFICO 4.4
Primeira diferenca dos logaritmos da taxa de cambio R$/US$
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4.2 Formulacéo das equacgtes da média

Antes de partirmos para a estimacdo dos modelos GARCH temos de fazer algumas
hipdteses sobre as equacdes da média e ver se realmente ha erros do tipo ARCH em nossas
séries. Aqui testamos 4 formulacGes para a equacdo da media para cada variavel (estamos
testando essas formulagcdes baseados na analise dos correlogramas de cada série, 0s quais
indicam que cada uma é um AR puro). A primeira é um passeio aleatorio com um drift e
nas outras formulacbes foram adicionados termos defasados das variaveis. A seguir

apresentamos um quadro de resumo das estimacfes com os coeficientes estimados e
Critério de Akaike.
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TABELA 4.2
Equacbes da Média do IPCA
IPCA
Variaveis Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4
AlIC -8,0829 -8,6083 -8,5974 -8,6368
C 0,0054 0,0019 0,0021 0,0017
DP 0,0004 0,0004 0,0005 0,0005
IPCA(-1) 0,6494 0,7051 0,7289
DP 0,0657 0,0866 0,0851
IPCA(-2) -0,0855 -0,1757
DP 0,0867 0,1038
IPCA(-3) 0,1141
DP 0,0850
TABELA 4.3
Equacdes da Média da taxa de cambio
E

Variaveis Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4

AlC -3.5821 -3.7581 -3.7372 -3.7204
C -0.0004 -0.0006 -0.0006 -0.0008
DP 0.0034 0.0031 0.0032 0.0032
IPCA(-1) 0.4135 0.4017 0.4031
DP 0.0783 0.0871 0.0875
IPCA(-2) 0.0321 0.0224
DP 0.0867 0.0945
IPCA(-3) 0.0061
DP 0.0874

Entdo, nos baseando pelos quadros de resumo acima escolhemos, para as equacées
de média, o modelo com um termo defasado da prépria varidvel para cada uma das

equacOes. Dessa forma, cada equacdo ficara da seguinte forma:

IPCAt = 60 + 611PCAt_1 + Sl,t

Er = yo+viEioq + &5
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Escolhemos essas formulacGes para essas equacgdes com base no Critério de Akaike
e na parciménia da formulacdo. Por isso que, apesar de a formulagdo com trés defasagens
para a equacgédo do IPCA, apesar de ter um valor do AIC menor, escolhemos a formulagéo
com apenas uma varidvel defasado, visto que o acréscimo no AIC é bem pequeno para
adicionarmos mais duas variaveis. Ja para a equacdo de E, a formulacdo com apenas uma

defasagem é a mesma que minimiza o valor do AIC.
4.3 GARCH Bivariado

Agora, que ja fizemos as hipoGteses sobre as equacbes da média, faremos a
estimacdo de cada varidvel por modelos GARCH bivariados. A formulacdo que

consideramos foi 0 BEKK diagonal. Que tem a seguinte formulag&o:
H, =M+ A'(g,_,&_,)A+ B'H,_{B
Onde A e B sdo matrizes diagonais, ou seja:
hiie = mqq + a%1512t—1 + b121h11t—1
Rige = Myp + Q11022810-1820-1 + D11baohyze
hoae = Moy + +a5,65,_1 + b3y hppe4

Escolhemos esse modelo devido a praticidade que ele oferece, uma vez que temos
de estimar apenas sete parametros. Além disso, essa formulacdo é bem parcimoniosa, o que
deixa 0 nosso modelo bem simples. Entdo, usando a equacdo da média ja destacada
anteriormente, partimos para a estimacao dos coeficientes do modelo GARCH, os quais
sdo0 0s gque seguem na tabela 4.4, e os coeficientes das equacfes da média sdo apresentados

a seguir:
IPCA; = 0,0019 + 0,6494IPCA;_,

E, = —0,0006 + 0,4135E,_,



Coeficientes das matrizes do GARCH bivariado

TABELA 4.4

Valor da Funcao 857.0795
M(11) 0.0000
DP 0.0000
M(12) 0.0000
DP 0.0000
M(22) 0.0005
DP 0.0002
A(11) 0.3540
DP 0.1033
A(22) 0.5769
DP 0.1286
B(11) 0.9288
DP 0.0282
B(22) 0.5541
DP 0.1735
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Depois disso, temos de calcular os autovalores para ver se a condicdo de

estacionariedade foi obedecida. Para isso, os autovalores da seguinte matriz devem, em

maodulo, serem menores do que um:

q K b K
DD (Bu®Bi) + ) > (Au®@A)

i=1 k=1

Em outras palavras, nds temos de calcular os autovalores da matriz X.

i=1 k=1

09879 0 0 O

X =

0 07189 0 O
0 0 07189 0

0 0 0 0,6399

E constatamos que 0s autovalores sdo:

A, = 0.9879

A, = 0,7189

A3 = 0,7189



A, = 0,6399
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Ou seja, 0s quatro autovalores, em modulo, sdo menores que um, 0 que nos permite

afirmar que a equacgdo obedece a condicdo de estacionariedade. Os graficos das variancias

condicionais sdo 0s seguintes:
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Depois disso, temos de verificar se 0 modelo GARCH ficou bem ajustado. Para isso

vamos fazer os testes de Ljung-Box e o teste ARCH-LM para verificarmos se ndo ha

autocorrelacao dos residuos e se conseguimos “limpar” os erros ARCH com a nossa

modelagem. Primeiro fazemos o teste de Ljung Box que é apresentado na tabelas 4.5

abaixo.



TABELA 4.5

Teste Ljung-Box dos residuos do IPCA e do Cambio

Residuos da Equacdo da Residuos da Equacao

Inflacdo da Taxa de Cambio

Defasagem Q-Stat Prob Q-Stat Prob
1 0,2305 0,6310 0,4798 0,4890
2 3,5469 0,1700 1,1204 0,5710
3 3,6047 0,3070 2,1945 0,5330
4 4,0069 0,4050 2,2771 0,6850
5 48779 0,4310 4,1366 0,5300
6 4,9798 0,5460 5,3389 0,5010
7 7,8468 0,3460 9,8570 0,1970
8 7,8914 0,4440 14,0210 0,0810
9 11,5900 0,2370 14,6330 0,1020
10 11,6290 0,3110 14,7050 0,1430
11 11,6350 0,3920 16,3890 0,1270
12 17,2150 0,1420 16,4070 0,1730
13 17,6470 0,1710 16,4160 0,2270
14 19,1850 0,1580 19,8680 0,1340
15 21,4230 0,1240 20,8110 0,1430
16 21,5400 0,1590 20,8860 0,1830
17 21,7400 0,1950 21,7310 0,1950
18 22,0850 0,2280 22,4410 0,2130
19 22,1080 0,2790 24,1850 0,1890
20 22,4540 0,3160 25,2160 0,1930
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Depois disso, realizaremos o teste ARCH para vermos se conseguimos “limpar” os

erros ARCH, os resultados desse teste € apresentado nas tabelas 4.6 e 4.7 abaixo:

TABELA 4.6
Teste ARCH-LM dos residuos do IPCA

Teste ARCH-LM do IPCA

Estatistica F 0.0534 Prob. F 0.9837
TxR? 0.1649 Prob. Qui-quadrado 0.9830
Variaveis Coeficiente  Desvio Padrdo p-valor

C 1.0571 0.2768 0.0002
WGT_RESID"2(-1) 0.0012 0.0880 0.9895
WGT_RESID"2(-2) -0.0005 0.0876 0.9958
WGT_RESID"2(-3) -0.0350 0.0876 0.6899
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TABELA 4.7
Teste ARCH-LM dos residuos da taxa de cambio
Teste ARCH-LM de E

Estatistica F 0.8882 Prob. F 0.4492
TxR? 2.6916 Prob. Qui-quadrado 0.4417
Variaveis Coeficiente  Desvio Padrao p-valor

C 0.9994 0.2084  0.0000
WGT_RESID"2(-1) 0.1108 0.0878  0.2091
WGT_RESID"2(-2) -0.0246 0.0882 0.7812
WGT_RESID"2(-3) -0.0842 0.0877 0.3388

Como podemos observar, a partir das tabelas 4.5, 4.6 e 4.7, ndo ha evidencias de
que os residuos das equagdes possuem autocorrelagdo, assim como ndo ha evidencias que
ainda ha os erros ARCH, o que indica que o modelo GARCH esta bem ajustado. Agora,
examinamos os graficos de disperséo das variancias condicionais de E e do IPCA, onde
este € representado no eixo vertical e aquele é representado no eixo horizontal. Nesse

gréfico, fazemos uma regressédo por MQO para acharmos a relacdo entre essas variaveis.

GRAFICO 4.6
Relacédo entre a variancia condicional do IPCA e a variancia condicional da taxa de
cambio
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Esse gréfico, claramente, apresenta 2 outliers, que representam o0s periodos de
Dez/02 e Nov/08. Retiramos esses pontos e obtemos o seguinte grafico 4.7, que apresenta
9 outliers - Dez/01, Nov/02, Jan/03, Fev/03, Mar/03, Abr/03, Mai/03 Out/08 Dez/08, os
quais retiramos e obtemos o gréfico 4.8.

GRAFICO 4.7
Relacéo entre a variancia condicional do IPCA e a variancia condicional da
taxa de cambio

0,000060 -
2
0,000050 - ¢
< 4
g 0,000040 - P
T . ¢
S 0,000030 - ’ *
= y =-1,4112x2 + 0,0096x + 2E-06
s $o ®o R2=0,0858
S 0,000020 - ’
O
]
‘G 0,000010 -
[
« V'S
c;cs 0,000000 . . . . .
0,000500  0,001500  0,002500  0,003500  0,004500  0,005500
Variancia Condcional E
GRAFICO 4.8
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A partir da andlise desses graficos, podemos chegar a conclusdo que a relacdo entre
as variancias condicionais é semi-concava, assim como em Albuquerque e Portugal (2006),
Ou seja, as evidéncias empiricas apresentadas por esse trabalho nos levam a acreditar que a
volatilidade da taxa de cambio e da inflagdo tem uma relagcdo semi-concava e que, apesar
de a resposta da volatilidade da inflagdo a volatilidade da taxa de cambio ser positiva, a
propor¢do na sua variacdo diminui quando a volatilidade da taxa de cambio cresce. Além
disso, associado a esse trabalho, podemos afirmar que esse padrdo —que ja foi verificado

em Albuquerque e Portugal (2006) — estéa se repetindo no tempo.
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5 Conclusdo

A partir da andlise do capitulo anterior, podemos chegar a conclusdo que a relacéo
entre as variancias condicionais é semi-concava, assim como em Albuquerque e Portugal
(2006). Essa conclusdo se associa com 0 grupo que reconhece que ha relacdo entre a
volatilidade cambial e a volatilidade de outras varidveis macroeconémicas. Mais

especificamente, ela se associa com os trabalhos de Dixit (1989) e Seabra (1996).

Entdo, as evidéncias que encontramos nesse trabalho nos levam a crer que quando a
volatilidade cambial estd muito alta, a incerteza aumenta e a resposta da inflacdo pode ser
reduzida levando a efeitos menores, o que também pode ser confundindo com a hipotese
da desconexdo entre a volatilidade cambial e a volatilidade de outras variaveis
macroeconémicas, a qual é apresentada por Flood e Rose (1999). Entretanto, rejeitamos a
hipotese da desconexdo da volatilidade da taxa de cAmbio com a volatilidade da inflagdo
visto que o que se verifica é que, em periodos de alta volatilidade, os agentes ndo
respondem com a mesma intensidade que eles reagiriam quando a volatilidade é baixa. 1sso
pode ter varias razdes. Uma hipdtese pode ser que devido a sua falta de informacao relativa
a dura¢do dos movimentos da taxa de cambio, os agentes adotam a estratégia “wait-and-
see”. Outra hipotese é que, quando os agentes percebem o periodo de grande volatilidade
cambial, eles podem fazer hedges cambiais para se protegerem dessa volatilidade, o que

estabiliza a inflagdo do pais.

Porém, a relacdo entre as volatilidades que encontramos também implica que
quando a volatilidade cambial estiver menor, a inflagdo ira responder mais prontamente
aos movimentos do cambio. Dessa forma, a hipotese dos agentes que fazem hedge ganha
forca, pois quando os movimentos ndo sdo muito grandes 0s agentes ndo tém incentivos
para fazer hedge e, quando ha um movimento na taxa de cambio, ele tenta repassar esse

custo na venda dos produtos, o que eleva a volatilidade da inflacao.

Destarte, as evidéncias empiricas apresentadas por esse trabalho nos levam a
acreditar que a volatilidade da taxa de cambio e da inflacdo tem uma relacdo semi-concava
e que, apesar de a resposta da volatilidade da inflacdo a volatilidade da taxa de cambio ser

positiva, a proporcdo na sua variacdo diminui quando a volatilidade da taxa de cambio



66

cresce. Além disso, associado a esse trabalho, podemos afirmar que esse padrdo, o qual ja

foi verificado em Albuquerque e Portugal (2006), esté se repetindo no tempo.

Outro fato que destacamos é que esse trabalho, assim como o de Albuquerque e
Portugal (2006), utiliza um método relativamente novo para modelar a variancia das
variaveis ao usar um GARCH bivariado, em vez de sub-amostras da série completa, o que
pode afetar os resultados dependendo dos critérios usados pelo pesquisador e do tamanho
das sub-amostras. Portanto, ao aplicarmos aquele método, conseguimos dados mais

configveis para a nossa pesquisa.
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