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RESUMO

O presente estudo analisou a dindmica do repasse cambial para a inflagdo com o foco na
economia brasileira durante o periodo de 2001 a 2017. Na amostra de dados mensais, as
variaveis empregadas foram o IPCA, o Indice de Pregos ao Produtor dos EUA, a utilizacio da
capacidade instalada da industria de transformacao e a taxa de cdmbio nominal. Foi estimado
um modelo de vetores autoregressivos (VAR) e analisadas a fungdo impulso-resposta ¢ a
decomposic¢ao da variancia do [IPCA. Além disso, foi calculado o coeficiente de repasse cambial
com base nos coeficientes acumulados das fun¢des impulso-reposta. A reposta do IPCA a um
impulso na variavel taxa de cambio revelou um impacto positivo que perdurou por cerca de
doze meses. A anélise da decomposi¢do da variancia do IPCA apresentou um forte componente
de inércia inflacionaria na economia brasileira e a contribuigdo estimada da variacdo do cambio
para explicar a inflagdo foi de 10,54%, ao final de doze meses. Por sua vez, o coeficiente de
repasse cambial calculado para a amostra ¢ de aproximadamente 5%, findos doze meses. Por
fim, conclui-se que as estimagdes deste trabalho vao ao encontro da literatura empirica, no
sentido de que foram encontradas evidéncias de um pass-through incompleto, tanto pela analise

da decomposigdo da varidncia quanto pelo calculo do coeficiente de repasse cambial.

Palavras-chave: Repasse Cambial. Inflacao. Vetor autoregressivo.



ABSTRACT

This study analyzed the dinamics of the exchange rate pass-through to inflation focusing on
brazilian economy, during the period from 2001 to 2017. In the monthly data sample, the
variables used were the IPCA, the USA Producer Price Index, brazilian transformation idustry
capacity utilization rate and the nominal exchange rate. An autoregressive model (VAR) was
estimated and the impulse response functions and IPCA error variance decomposition were
analyzed. Moreover, the exchange rate pass-through coefficient was calculated based on the
acumulated impulse response coefficients. The response of IPCA to a shock on the variable
exchange rate showed a positive impact that lasted around twelve months. The IPCA variance
decomposition estimated revealed a strong inercia component in brazilian inflation and the
estimated contribution of the exchange rate to inflation was 10,54%, after one year. On the other
hand, the calculated pass-through coefficient was around 5% after twelve months. This
dissertation concludes that the present findings are consistent with the empirical literature,
meaning that evidence of incomplete pass-through to inflation were found by the estimation of
the IPCA variance decomposition and also by the calculated exhange rate pass-through

coefficient.

Keywords: Exchange Rate Pass-Through. Inflation. Autoregressive vector.
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1 INTRODUCAO

Sob um regime de cambio flutuante, uma economia esta sujeita as variagdes da taxa de
cambio, as quais podem ter efeitos significativos, em particular, sobre os precos domésticos.
Para Ghosh (2012), uma fonte perene, mas crucial, de inflagdo para muitas economias ocorre
por meio do mercado de cAmbio. O impacto da variacdo da taxa de cambio na inflacdo ¢
conhecido como repasse cambial ou pass-through, o qual ¢ definido como a variagao percentual
nos precos domésticos em virtude de uma variagdo de 1% na taxa de cambio. A teoria da
Paridade de Poder de Compra (PPC) define que variagdes cambiais sdo repassadas totalmente
para os precos domésticos, contudo, a literatura empirica estima que o grau de pass-through é
menor que a unidade e que, portanto, as variagdes cambiais ndo sao totalmente repassadas para
0S pregos internos.

Conforme salienta Mishkin (2008), a preocupagdo com os efeitos de desvalorizagdes
cambiais e 0 aumento da inflagdo ndo € recente e hd muito tempo policymakers permanecem
atentos acerca desse fendmeno. Logo, tendo em vista que variagcdes nos precos internos podem
estar correlacionadas com as mudancas na taxa de cambio, faz-se necessario investigar qual ¢
a dinamica desse processo e estimar esse repasse. Este exercicio € relevante para auxiliar a
tomada de decisdo dos agentes econdmicos, tanto publicos quanto privados.

Ha diversos trabalhos tedricos e empiricos que visam compreender e calcular o grau de
repasse cambial das variagdes na taxa de cambio para a taxa de inflagdo. Em particular, neste
estudo, objetiva-se quantificar a dindmica do repasse cambial para a inflagdo no Brasil, durante
os anos de 2001 a 2017. Para tanto, sera empregada uma analise econométrica, por meio de
vetores autoregressivos (VAR), a fim de capturar a dindmica do repasse da taxa de cadmbio para
a inflagdo. Adicionalmente, com o objetivo de contextualizar o tema, sera feita uma revisao da
literatura para identificar o mecanismo do repasse cambial e para descrever os resultados
encontrados em estudos passados.

O presente trabalho esta dividido em cinco se¢des, incluindo esta introducao. A segunda
secdo define o repasse cambial, apresenta brevemente alguns aspectos tedricos acerca do
impacto do cadmbio nos pregos domésticos e realiza a revisdo da literatura empirica. A terceira
secdo descreve a metodologia empregada e define o modelo econométrico escolhido. Na quarta

se¢do, os resultados das estimagdes sao apresentados. Por fim, a quinta se¢ao conclui o estudo.



2 O REPASSE DA VARIACAO CAMBIAL: ASPECTOS TEORICOS E EVIDENCIA
EMPIRICA

Antes de realizar os testes e estimacdes, faz-se necessario contextualizar o repasse
cambial. Para tanto, este capitulo estd dividido em duas sec¢des. Primeiro, define-se a Lei do
Preco Unico, a Paridade do Poder de Compra e a sua relagdo com o repasse cambial para a

inflacdo. Em seguida, expdem-se a revisao de literatura empirica.

2.1 A LEI DO PRECO UNICO, PARIDADE DO PODER DE COMPRA E O PASS-
THROUGH

O pass-through, ou repasse cambial, pode ser definido como a “elasticidade da taxa de
cambio nominal sobre os pregos domésticos, sejam eles comercializaveis ou ndo” (MACIEL,
20006, p. 7). Isto €, a variagdo percentual nos precos domésticos em virtude de uma variagao de
1% na taxa de cAmbio nominal.

Os primeiros estudos acerca do repasse cambial, estavam relacionados com a Lei do
Prego Unico e com a teoria da Paridade do Poder de Compra (PPC)'. A Lei do Preco Unico esta
interligada ao conceito de mercados integrados, nos quais a geografia e/ou nacionalidade nao
apresenta efeitos sistematicos sobre os precos de transacao de bens idénticos (GOLDBERG &
KNETTER, 1996).

Sob os pressupostos da existéncia de mercados concorrentes, auséncia de custos de
transporte e de barreiras ao comércio, a Lei do Preco Unico afirma que bens idénticos vendidos
em paises diferentes devem ter o mesmo preco quando contabilizados na mesma moeda
(KRUGMAN; OBSTFELD, 2010). De forma semelhante, caso a Lei do Preco Unico seja valida
para todas as mercadorias entre dois paises, pode-se aceitar a hipotese de Paridade de Poder de
Compra (PPC) absoluta. Posto de outra forma, a PPC absoluta ¢ valida se dois paises possuem
cestas de bens (niveis de pregos) equivalentes quando expressos na mesma moeda. Ambas as

relagdes podem ser definidas como:

p; = Ep; , e, portanto, P = EP* (1)

! Pimentel (2013).



Onde p; e p; representam os pregos do produto, i, comercializado no mercado doméstico
e no exterior, respectivamente, E ¢ a taxa de cambio nominal e P e P* s3o os niveis de precos
domésticos e externos, respectivamente.

Goldberg e Knetter (1996) reconhecem que os pressupostos citados acima dificilmente
sdo verificados na pratica e, por isso, propdem que a Lei do Preco Unico ¢ a PPC sejam
expressas por:

pi = aEp; e P = aEP” 2)

Sendo que « é a taxa de cAmbio real®. Se o permanece constante ao longo do tempo, o
preco de um produto (ou cesta de produtos) em dois paises diferentes, quando expresso em uma
mesma moeda, varia no mesmo sentido e a PPC relativa ¢é valida®. A PPC relativa afirma que a
“variagdo percentual da taxa de cambio entre duas moedas durante qualquer periodo ¢ igual a
diferenca das variagcdes percentuais nos niveis de pregos nacionais” (KRUGMAN;
OBSTFELD, 2010, p. 293).

Ainda, para avaliar a relacdo entre precos e taxas de cambio, Goldberg e Knetter (1996)

estimam a seguinte regressao genérica:

pt: a+6Xt+)/Et+l/JZt+ St (3)

Onde todas as variaveis estdo em logaritmo, p € o preco de determinado produto, X ¢
uma variavel de controle que pode representar custos ou pregos (p*), E denota a taxa de cambio,
Z representa outras variaveis de controle do modelo, € ¢ o termo de erro e, por fim, t denota o
periodo de tempo. A validade da Lei do Pre¢o Unico absoluta implica que «a = 0,6 = ley =
1.

O termo y da equagdo 3 ¢ chamado de coeficiente do pass-through. O repasse cambial
¢ completo se y = 1 e incompleto se y < 1. O repasse completo exige duas condigdes: (i)
markups constantes, e (i) custos marginais constantes®.

De acordo com Pimentel (2013), o impacto do cdmbio sobre os precos domésticos

ocorre de maneira direta e indireta. O repasse direto ocorre em dois estagios: No primeiro, as

2 Ao contrério da equagdo (1), onde a taxa nominal é definida com E=R$/1USS$, a equagio (2) define a taxa nominal
como E=US$/IRS. Salienta-se que a taxa de cambio real, sob a dtica do Brasil, ¢ @« = EP*/P. Optou-se por
manter a equagao original dos autores para fins ilustrativos.

3 Pimentel (2013) afirma que a maioria das pesquisas empiricas tem por objetivo testar a validade dessa versdo
relativa da Lei do Preco Unico levando em consideragdo que @ # 0.

4 Ver Goldberg e Knetter (1996).
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variagdes cambiais atingem os precos dos produtos importados; e, no segundo, os pregos dos
produtos importados, tanto os insumos quantos os bens finais, irdo impactar os pregos
domésticos. A autora infere, portanto, que o efeito direto dependera da participagao dos insumos
importados na estrutura de producao de bens finais domésticos e da participagdo dos bens finais
importados na demanda doméstica. Por sua vez, o efeito indireto do repasse cambial refere-se
a mudangas na demanda por bens domésticos frente a variagdes dos pregos de bens importados,
sendo que o fator relevante para determinar o efeito indireto ¢ a elasticidade de substituicao
entre bens domésticos e importados.

Almendra et al. (2015) citam que na literatura sobre a Nova Macroeconomia Aberta ha
estudos que analisam a hipotese do Producer Currency Pricing (PCP), a qual estabelece que os
precos sao definidos na moeda do exportador e as flutuagdes cambiais seriam repassadas
integralmente para os precos domésticos, sendo que o pass-through seria, dessa forma, igual a
1. Em contrapartida, a hipotese do Local Curreny Pricing (LCP) estabelece que os pregos sao
fixados na moeda do pais importador e que as flutuagdes cambiais sdo absorvidas pelo markup
do produtor. Dessa forma, o pass-through seria igual a zero. No entanto, os autores advertem
que essas sao situagdes extremas e que os casos de repasse cambial incompleto sdo resultados
mais frequentes na literatura’.

Ainda em uma perspectiva macroecondmica, Maciel (2006) revisa os determinantes do
grau de pass-trough:

a) o hiato do produto, definido, nesse caso, pelo produto corrente acima do produto
potencial, possui uma correlagdo positiva com o pass-through. Quanto maior for o
hiato do produto, configurando possivelmente um ambiente inflacionario, maior sera
o efeito da variagdo da taxa de cdmbio nos pregos;

b) um ambiente inflacionario elevado favorece o repasse das variagdes da taxa de
cambio aos pregos domésticos, pois facilita o repasse dos custos aos consumidores
devido a maior frequéncia da remarcagdo dos precos;

¢) o grau de abertura da economia indica maior ou menor presenca de bens
comercializaveis em uma economia. Logo, uma economia mais aberta possui maior

presenca de bens que podem ser afetados pela variagio cambial®.

> Campa e Goldberg (2002), ao estudar os paises da OCDE, encontram evidéncias contrarias ao PCP e LCP no
curto prazo, nesse caso um trimestre, devido ao repasse cambial parcial. Por outro lado, no longo prazo, ha
suporte para a prevaléncia do PCP para muitos dos bens importados.

¢ Belaisch (2003), também menciona a correlagdo entre abertura comercial e o repasse cambial. Segundo a
autora, como o Brasil ¢ uma economia relativamente fechada, o impacto cambial nos pregos deve ser menor.
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d) Se a taxa de cambio real assumir um valor inferior aquele esperado no longo prazo,
os agentes formam expectativas de depreciacdes futuras devido ao ajustamento de
precos relativos. Dessa forma, as expectativas de depreciacdes futuras dos agentes

amplificardao os repasses para os precos.

Portanto, Maciel (2006, p. 12) conclui que “[...] o grau de pass-through da taxa de
cambio sera negativamente correlacionado com a diferenca da taxa de cambio real em relagdo
ao seu valor de longo prazo”.

Sob a dtica da teoria monetaria tradicional, Mishkin (2008) chama atenc¢do para a
instabilidade nos niveis de precos e taxa de cambio criada pelo excesso de moeda. O autor cita,
como exemplos, os casos de alguns paises da América Latina que sofreram com uma
combinacdo de inflagdo cronica e depreciagdo cambial, nos anos 1980 ¢ 1990, e da Suécia, entre
1973 e 1985. Contudo, na literatura empirica das ultimas duas décadas, a correlagdo encontrada
entre repasse cambial e inflagdo tem sido inferior aos periodos passados, conforme apontam
Taylor (2000)’ e Mishkin (2008). Essa baixa correlagio ¢ observada nos paises industrializados,
e parece ser resultado de um contexto de politica monetaria estavel e de uma estrutura
institucional que permite os bancos centrais atuarem independentemente de pressdes politicas
e fiscais®. Para Ghosh (2012), o declinio do repasse cambial para os precos domésticos de varios
paises industrializados estd relacionado a mudancas na composi¢do da pauta de importacao
dessas economias, ocorrendo um aumento do peso relativo dos bens manufaturados (os quais

possuem mercados mais competitivos) em relagdo a matérias-primas € energia.

2.2 EVIDENCIAS EMPIRICAS SOBRE O REPASSE CAMBIAL PARA OS PRECOS

Nos anos 1970, o estudo da relacdo entre taxa de cambio e pregos nao foi motivado
apenas para testar a validade da Lei do Prego Unico. Havia, também, interesse em medir o efeito
das mudangas das taxas de cAmbio no balanco externo’ e na inflagdo doméstica (GOLDBERG;
KNETTER, 1996). Existem diversos estudos empiricos que objetivam estimar o pass-through,

da taxa de cambio para os pregos domésticos com o emprego de distintas metodologias e

7 Campa e Goldberg (2002), no entanto, chamam aten¢io para o fato de que a queda do pass-through cambial para
os pregos de importagdo ndo é uma caracteristica comum aos paises da OCDE.

8 Mishkin (2008) também menciona os aspectos microecondmicos que tornam o pass-through incompleto. Em
especial, o fendmeno pricing to market, proposto inicialmente por Krugman (1986).

® Um exemplo do interesse do impacto de variagdes cambiais no balango externo de um pais é a condigdo de
Marshall-Lerner, a qual dita que uma desvalorizacdo cambial melhora o saldo da balanga comercial se a soma
das elasticidades da demanda das importagdes e das exportagdes for maior que a unidade.



12

amostras. A seguir, sdo apresentados alguns desses estudos, de acordo com a ordem cronologica
de publicacio.

Goldfajn e Werlang (2000) elaboram um modelo de dados em painel para estudar a
relagdo entre depreciagdes na taxa de cambio e a inflacdo. Os autores utilizam uma amostra de
71 paises durante o periodo de 1980 e 1998 e inferem que os principais determinantes do pass-
through sao os componentes ciclicos do produto, a sobrevaloriza¢ao da taxa de cambio real, a
taxa inicial da inflagdo (ambiente inflacionario) e o grau de abertura comercial da economia. O
estudo conclui que, dentre essas variaveis citadas acima, os maiores determinantes do grau do
repasse sao a inflagdo inicial, em especial para o continente europeu, e a sobrevalorizagdo da
taxa real de cambio, principalmente para o continente americano. Além disso, o trabalho
verifica que o coeficiente de pass-through ¢ menor para os paises da OCDE do que para as
economias emergentes, e que o coeficiente de repasse aumenta conforme estende-se o horizonte
temporal, atingindo seu valor médximo em um horizonte de 12 meses.

Carneiro, Monteiro e Wu (2002) utilizaram modelos de regressao nao lineares (Minimos
Quadrados Nao Lineares) para estimar o coeficiente de repasse cambial de 1994T3 a 2001T4.
Por meio de uma curva de Phillips backward-looking, os autores escolhem o IPCA e suas
desagregagdes como variaveis dependentes, e as taxa de desemprego ¢ de cambio real como
variaveis explicativas. A contribuicdo do cambio para o IPCA foi calculada multiplicando o
coeficiente trimestral de pass-through pela desvalorizagdo nominal trimestre por trimestre da
taxa de cdmbio. No modelo linear, a contribui¢do do repasse cambial foi de 3,6%, 0,1% e 1,9%
para os anos de 1999, 2000 e 2001, respectivamente. J4 no modelo ndo linear, a contribui¢ao
foi de 3,4% (1999), 0,7% (2000) e 3,2% (2001). O estudo indicou que o uso de modelos ndo
lineares para estimar o pass-through € superior aos modelos lineares. Quando a “ndo-
linearidade do coeficiente de repasse era ignorada no modelo linear, superestimava-se a
contribuicdo da desvalorizagdo em 1999 (3,6% do linear contra 3,4% do nao-linear) e
subestimava-se em 2001 (1,9% contra 2,9%)” (CARNEIRO; MONTEIRO; WU, 2002, p. 19).

Belaisch (2003) estuda o pass-through da taxa de cambio para os pregos no Brasil. A
amostra contém dados mensais de julho de 1999 a dezembro de 2002!°. Na modelagem do VAR
(vetor autoregressivo), as variaveis incluidas retratam os pregos domésticos (sdo analisados
diversos indices), a taxa de cambio (real/ddlar), uma proxy do choque de oferta (preco do

petréleo em moeda doméstica) e um indicador da demanda agregada (producao industrial).

19 Apesar da pequena amostra, a autora salienta que a disponibilidade de dados com grande variancia torna possivel
as estimagdes em um pequeno espaco de tempo sem se preocupar com problemas causados por uma pequena
amostra.
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Todas as variaveis foram dessazonalizadas e como as séries sdo nao estacionarias, o VAR foi
rodado com as variaveis em logaritmo e diferenciadas. Em relagdo ao IPCA, um choque de um
desvio-padrdo na taxa de cambio (depreciacdo de cerca de 2,3%) tem um impacto baixo, que
atinge seu pico apos trés meses, € no sexto més converge de volta a zero. O repasse cambial
calculado para os pregos dos consumidores ¢ de 17% para 12 meses, situando-se entre 15% e
18% em um intervalo de confianga de 95%. O estudo, ainda, cria um ranking entre os indices
de precos com maiores repasses cambiais e constata que o repasse fica menor a medida que se
direciona a cadeia de fornecimento a jusante (downstream).

Minella et al. (2003) utilizam um modelo VAR para analisar a volatilidade cambial, no
Brasil, e o seu impacto na inflagdo. A amostra inclui o periodo de setembro de 1994 até
dezembro de 2012. Os autores utilizaram as seguintes variaveis: producdo industrial, IPCA
cheio, precos administrados, precos livres, Emerging Markets Bond Index Plus (EMBI+) —
como proxy de crises financeiras -, taxa de cambio e taxa SELIC (média mensal). O repasse
cambial para o IPCA foi de 17,9%, considerando o choque cambial no primeiro més, e de
11,4%, considerando o choque cambial no segundo més.

Em um trabalho com um escopo mais abrangente, Ferreira e Jayme Junior (2005)
avaliam o desempenho do regime brasileiro de metas para a inflagdo. Os autores estimam, por
meio de um modelo VAR, as func¢des impulso-resposta e decomposicao de variancias paras as
séries estudadas. As varidveis escolhidas sdo as seguintes: taxa de inflacdo (IPCA), taxa
nominal de juros (SELIC acumulada no més), taxa de cAmbio nominal, resultado nominal do
governo (% do PIB) e o nivel de utilizagdo da capacidade instalada. O espaco amostral
contempla agosto de 1994 a dezembro de 2003. Os resultados obtidos indicam que a taxa de
cambio corresponde por cerca de 19% da variancia do IPCA, no quinto periodo, e a funcao
impulso-resposta da inflacdo ao choque cambial tem seu pico no terceiro més e que o efeito
persiste até o 23° més, indicando que os efeitos das variagdes cambiais sobre a inflagdo sdo
persistentes.

Schwartzman (2006) faz estimativas de Curvas de Phillips a partir de precos
desagregados (comercializaveis, ndo comercializdveis e monitorados) por meio de minimos
quadrados em trés estagios durante o periodo de 1997 a 2003. As variaveis escolhidas sdo:
IPCA e suas respectivas desagregacoes, capacidade da industria medida pela FGV, taxa de
cambio e taxa de inflacdo norte-americana (PPI). As estimacdes do repasse cambial para o
IPCA foram de 14% para os bens comercializaveis e ndo comercializaveis e de 32% para os

precos administrados.
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Maciel (2006) se apropria de um modelo microecondmico para elaborar o modelo
econométrico de forma a estimar os coeficientes de pass-through para 17 grupos de produtos,
entre 2000 a 2005. Desse total, 13 grupos apresentaram coeficientes estatisticamente
significativos. Os grupos de alimentagdo e transportes obtiveram o maior grau de repasse
cambial, com 61% e 82%, respectivamente, apds 9 meses. O estudo evidencia um grau de pass-
through incompleto e que grande parte dos produtos da cesta do indice de pregos ao consumidor
¢ sensivel a variagoes da taxa de cambio nominal.

Squeff (2009) estima um modelo VAR para capturar o repasse cambial para a inflagao
brasileira entre janeiro de 1999 a dezembro de 2007. A inovagdo do artigo ¢ analisar o papel da
valorizagao do Real sobre o IPCA, o que o autor denomina de repasse cambial “reverso”. Além
da anélise para amostra do periodo 1999-2007 por completo, Squeff estima mais dois modelos,
com as sub-amostras: jan/1999-jun/2003 e jul/2003-dez/2007. No espago temporal abrangendo
toda a amostra, observa-se que houve 60 episddios de valorizagdo cambial, ao passo os
episodios de desvalorizagdo cambial somaram 48 ocorréncias. As estimagdes mostram que o
repasse cambial para 12 meses ¢ de 11% e de 17,3% para 24 meses, o maior horizonte temporal
explorado.

Correa ¢ Minella (2010) abordam a determinagdo do repasse cambial por meio da
estimacao de uma Curva de Phillips com limiar (Threshold Autoregressive Model). Os autores
estimam trés modelos de Curva de Phillips, os quais diferem devido a escolha da varidvel
utilizada como um limite para o repasse cambial (hiato do produto, taxa de cAmbio nominal e
volatilidade da taxa de cdmbio). Nas equagdes das Curva de Phillips estimadas, a variavel
dependente ¢ o IPCA livre (excluem-se os precos administrados) e as variaveis independentes
sdo a expectativa inflaciondria, a propria inflagdo defasada, o indice de precos ao produtor dos
EUA, como medida de inflagdo externa, hiato do produto e a taxa de cambio nominal. Os dados
sdo trimestrais e abrangem o primeiro trimestre de 1995 ao ultimo trimestre de 2005. O
coeficiente encontrado para o pass-through foide 9%, e estatisticamente significativo, quando
a atividade econdmica € mais elevada (acima do limiar de 1,89% para o hiato do produto).

Ainda, os resultados indicam uma assimetria no efeito de curto prazo de variagdes
cambiais na inflagdo. Sendo que, no caso de grandes desvalorizagdes cambiais, o repasse
estimado para o trimestre seguinte ¢ de 11% (acima do limiar de 2,10% de depreciagdes
cambiais), enquanto que apreciagdes ou pequenas depreciacdes nao tem efeitos estatisticamente
significativos. A terceira equagdo de Phillips utiliza como limiar a volatilidade cambial
(0,07%). Nesse caso, observou-se um pass-through mais elevado em periodos de baixa

volatilidade do que em periodos de maior volatilidade (80% e 7%, respectivamente). Contudo,
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o coeficiente no regime de baixa volatilidade ndo foi estatisticamente significativo. Resumindo,
as estimagdes de Correa e Minella (2010) demonstram que o repasse cambial de curto prazo ¢
maior quando a economia esta se expandindo mais rapidamente, quando a taxa de cambio se
deprecia acima de um limite e quando a volatilidade cambial ¢ mais baixa.

Ghosh (2012) analisa o repasse cambial para os indices de pregos aos consumidores e
para os precos de importacdo com um modelo de dados em painel. A amostra é constituida por
nove paises da América Latina, incluindo o Brasil, € o periodo amostral ¢ de 1970T1 a 2010T2.
As variaveis incluidas no modelo sdo: indice de preco ao consumidor, pregos de importagao,
taxa de cambio (moeda nacional/délar), taxa de cambio nominal efetiva, e produto real.
Ademais, so feitas estimacdes para cada pais isoladamente, década a década, a fim de capturar
um possivel declinio da taxa de repasse cambial. Os resultados do modelo com efeitos fixos
demonstram que para os paises da América Latina, em conjunto, o pass-through de longo prazo
para a inflagdo ¢ de 94%, isto €, um repasse quase completo. Por sua vez, o repasse de longo
prazo para os pregos de importagdo ¢ de cerca de 56%. Especificamente para o Brasil, o pass-
through de longo prazo para a inflagdo foi de 74%, enquanto para a os precos de importagdo a
estimativa foi de 8%. Em compara¢do com décadas passadas, houve claramente um declinio do
repasse cambial, tanto para o Brasil isoladamente, quanto para o conjunto dos paises da América
Latina.

Pimentel (2013), investiga a assimetria do pass-through para a inflagao brasileira, entre
1999 e 2011 por meio de modelos VAR, SVAR e VEC. A frequéncia de dados ¢ mensal e as
variaveis empregadas sdo: IPCA, indice quantum de producdo fisica da indlstria de
transformagao, o indice de precos das commodities, calculado pelo IPEA, e a taxa de cambio.
O modelo VAR simétrico indica um repasse cambial de cerca de 6%. Ja os modelos que
decompdem as variagdes cambiais em apreciagdes e depreciacdes (VAR e SVAR) apontam
para a existéncia de assimetria no repasse cambial, em que o repasse em situacdes de
depreciagdes cambiais varia entre 8,75 e 11,60% enquanto o repasse relativo as apreciagoes
esta situado ente 1,39 a 4,64%. O modelo VEC evidencia a relagao de longo prazo entre o IPCA
e as depreciagdes cambiais, porém o mesmo ndo ocorre com a relacdo de longo prazo entre

IPCA e apreciagdes da taxa de ciAmbio. O trabalho de Pimentel'! provou a existéncia de

' Os resultados vdo ao encontro do estudo de Delatte e Villavicencio (2012) que emprega um modelo
Autoregressive Distributed Lag (ADRL) para avaliar a assimetria do repasse cambial para Japdo, Alemanha,
Reino Unido e Estados Unidos da América. As estimacdes sugerem um maior repasse das depreciagdes do que
das apreciagdes para os precos.
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assimetrias na taxa de pass-through para a inflagdo brasileira, em que se percebe um maior
choque inflacionério (positivo) em periodos de depreciagao cambial.

Couto e Fraga (2014) analisam a relagao entre taxa de cambio e precos brasileiros para
os periodos de 1999 a 2011 e 2003 a 2012. Os autores utilizaram um modelo Vetor de Corregao
de Erros e as variaveis escolhidas foram: IPCA, IGP-DI, taxa de cdmbio nominal, PIB, indice
de precos ao produtor dos Estados Unidos (PPI) e abertura comercial. No modelo que considera
a amostra de 1999 a 2011, os autores encontram um coeficiente de repasse cambial, no longo
prazo, de cerca de 68% para o IPCA e de, aproximadamente 85%, para o IGP-DI. Nas
estimagdes para os anos de 2003 a 2012, observa-se uma reducdo dos coeficientes para 37% e
62%, para o IPCA e IGP-DI, respectivamente.

Almendra et al (2015) estimam o pass-through para o Brasil durante os anos de 1994 a
2014, por meio de Minimos Quadrados Ordinarios em Rolling Windows e o emprego de um
Filtro de Kalman. No estudo, as variaveis utilizadas tém frequéncia trimestral e sdo: IPCA, IGP-
DI, indice de Pregos por Atacado (IPA), taxa de cdmbio nominal, hiato do produto, grau de
abertura da economia e o Indice de Pregos das Importagdes. Os resultados da pesquisa indicam
que os repasses cambiais para o IPCA foram reduzidos apos a adog¢do do regime de taxa de
cambio flexivel e do sistema de metas inflacionarias. Também, foi verificado que o repasse
cambial ¢ maior em periodos de desvalorizagdo cambial, possivelmente sugerindo que os
produtores ajustam seus precos mais rapidamente para preservar seu markup do que o fariam
para reduzir os precos para o consumidor final em caso de apreciagdo cambial.

Este capitulo apresentou aspectos tedricos acerca do pass-through e uma breve revisao
da literatura empirica, com destaque para estudos sobre a inflagdo brasileira em um periodo
mais recente. Observou -se que o repasse cambial completo, conforme sugerido pela teoria, nao

¢ comprovado por estudos empiricos.
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3 ASPECTOS METODOLOGICOS E DEFINICAO DO MODELO

Em contraste com o repasse completo sugerido pela teoria, conforme visto na se¢ao 2.2,
as evidéncias de um repasse cambial parcial tornam ainda mais relevante a anélise quantitativa
dos dados disponiveis. Para estimar o impacto das variagdes da taxa de cambio na inflagdo, faz-
se necessario empregar ferramentais econométricos que produzam resultados robustos para a
amostragem disponivel. Este capitulo ird descrever a metodologia escolhida para quantificar o

pass-through da taxa de cambio para a inflagdo.

3.1 FONTE E TRATAMENTO DE DADOS

Para definir as variaveis incluidas no modelo, segue-se a proposta do artigo seminal de
Belaisch (2003). Ao medir o impacto do cambio na inflagdo, a autora define, além da taxa de
cambio e de inflagdo, a inclusdo de proxies para a demanda agregada e para o choque de oferta.

A amostra de dados contempla o periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2017,
totalizando 204 observagdes. Salienta-se que, em comparagdao com muitos estudos aplicados ao
caso brasileiro, essa amostra ¢ significativamente maior. A escolha das séries inseridas no
modelo baseou-se em trabalhos empiricos anteriores e o conjunto de dados obtidos foi testado
de maneira que fosse possivel encontrar o modelo mais adequado.

A seguir sdo indicados os dados utilizados e as fontes de referéncia':

a) inflagdo: optou-se por utilizar o IPCA?, Indice de Precos ao Consumidor Amplo,
compilado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Neste trabalho,
utilizou-se o IPCA, indice 1993=100, (tabela 1737 do IBGE);

b) choque de Oferta: utilizou-se como proxy para o choque de oferta a série PP1 (Producer
Price Index) dos Estados Unidos da América do FMI;

¢) choque de Demanda: A proxy para o choque de demanda empregada ¢ a utilizagdo da
capacidade instalada da industria de transformag¢do (UCI), compilada pela Fundagdo
Getulio Vargas (FGV). A variavel estd medida em porcentagem e, ademais, foi aplicado

o método de dessazonalizagio X12%;

! A evolugdo das variaveis ao longo do tempo estd exposta no Anexo.

2 A escolha pelo IPCA ocorre porque esse é o indice que o Banco Central do Brasil utiliza para avaliar a politica
monetaria.

3 Ver Morais, Stona & Schuck (2016) para a descri¢do do método de dessazonalizacdo e para a aplicagdo do filtro
HP.
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d) cambio: neste trabalho, a variavel CAMBIO refere-se a taxa de cambio nominal

(R$/USS$) do BCB (série 3697).

3.2 TESTES PARA ESPECIFICACAO DO MODELO

A presente se¢do dedica-se a apresentar, de forma concisa, testes que devem ser
realizados antes das especificagdes dos modelos. No escopo deste trabalho, os testes para

identificar a presenca ou ndo de raizes unitarias nas séries e o teste de Cointegragao de Johansen.

3.2.1 Testes de raiz unitaria

Antes de proceder para a estimacdo do modelo, faz-se necessario determinar se as séries
sdo estacionarias ou ndo estaciondrias. A regressao entre séries ndo estaciondrias pode resultar
no fendmeno da regressdo espuria (BUSCARIOLLI; EMERICK, 2011), isto ¢, as estimagdes
encontram uma relagdo numérica valida entre as variaveis que ndo tem sentido economico.

Segundo Gujarati e Porter (2011), um processo estocastico estacionario apresenta média
e variancia constantes ao longo do tempo e o valor da covariancia entre dois periodos depender
apenas da distancia (ou /ags) entre eles e ndo for uma fun¢do do tempo. Por outro lado, para
ilustrar uma série ndo estacionaria (mais precisamente, com raiz unitdria) toma-se como

exemplo um modelo de passeio aleatorio, conforme sugerido por Gujarati e Porter:

Yi = pYiq tu; 4)

Onde —1 < p < 1.Sep = 1, aequagdo 4 se torna um modelo de passeio aleatorio, mas
caso |p| < 1, a série pode ser estacionaria. Para Buscariolli ¢ Emerick (2011), um problema
relacionado as estimagdes com variaveis ndo estaciondrias ¢ que o efeito de choques
temporarios sobre essas variaveis acaba por se apresentar como um choque permanente, mesmo
ndo o sendo.

Dessa forma, trés testes distintos serdo utilizados para detectar se as variaveis sdo
estacionarias ou nao estacionarias. Sdo eles: Augmented Dickey-Fuller (ADF); Phillips-Perron
(PP); e Kwiatkowski, Phillips, Schimidt e Schin (KPSS). A descri¢do e a interpretacdo dos

testes seguem Bueno (2015).
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Para testar se uma série apresenta raiz unitaria, Dickey e Fuller (1979) propuseram um

teste que considera o seguinte modelo:

Ve = QY1+ & (5)

Porém, conforme salientam Gujarati e Porter (2011), ndo ¢ adequado estimar uma
equacdo tal como a demonstrada acima por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) e testar a
hipotese nula ¢p = 1 pelo teste convencional, ¢, porque o mesmo seria viesado no caso de uma
raiz unitaria. De fato, o uso da estatistica ¢ convencional causaria o erro do tipo I* com maior
frequéncia (BUENO, 2015).

Dessa forma, altera-se o teste subtraindo y;_; de ambos os lados da equagao 5:

Ayy = (@ —Dyr1te=ay + & (6)

Onde a = ¢ — 15. Logo, Hy: ¢ = 1 é o mesmo que Hy: a = 0.

Tendo em vista que consultar os valores da tabela ¢ convencional pode gerar resultados
viesados, Dickey e Fuller estimaram novos valores para a estatistica ¢, que seguem a estatistica
T, por simulagdes de Monte Carlo. O valor da estatistica € alterado em consoante com a equagao
de regressdo e o tamanho da amostra. As equagoes 7, 8 € 9, abaixo, representam u modelo de
passeio aleatdrio, um modelo de passeio aleatorio com deslocamento (ou drift) e um modelo de

passeio aleatorio com deslocamento e tendéncia deterministica:

Ay, = ayi 1 + & (7
Ay, =p+ay., +& (8)
Ay =p+ot+ay,, +& ©)

Para calcular o valor da estatistica do teste Dickey-Fuller, supondo o modelo

apresentado pela equagdo 7, define-se os seguintes passos:

* Erro do tipo I: rejeitar a hipotese nula quando ela é verdadeira.

SSea = 0, entdo Ay, = (Y — Ye—1) = & Ja que & é um termo de erro de ruido branco (e, portanto, estacionrio),
as primeiras diferencas de uma série temporal de passeio aleatorio sdo estacionarias (GUJARATI; PORTER,
2011).
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Estimar o coeficiente de y;_; por MQO:

Z’g:lyt—lyt _ 1 (10)

a ===
Ve VEq

Depois, calcular a variancia amostral:
1 ~
§% = HZ%;l(Ayt — @yp_q)? (11)

A partir da varidncia amostral, calcula-se o desvio-padrao do coeficiente &:

S

— (12)
1’2'{:13’?—1

s(a) =

Por fim, ¢ possivel obter o valor calculado da estatistica t:

a

T 2% (13)

A interpretacdo do teste € a que segue. Sob Hy: @ = 0, se T > 7 rejeita-se a hipotese nula
e infere-se que a série ndo possui raiz unitaria.

O teste DF (Dickey-Fuller) considera que o termo de erro como ruido branco, ou seja,
que o erro ndo ¢ correlacionado. Quando essa hipdtese ndo ¢ confirmada, convém realizar o
teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF). O teste ADF adiciona a cada uma das equagdes 7, 8

e 9 os valores defasados da varidvel dependente. Assim, obtém-se a seguinte equacao:
Aye =p+ay.1+ Z?z_ll Aibye—; + & (14)

Onde p ¢ a ordem do processo autoregressivo; a = —(1 — leq.’)i); e A4 =

p—-1
_iji ¢j+1-

Segundo Bueno (2015), adiciona-se variaveis autoregressivas até que o teste de
residuos ndo rejeite a hipotese de que o termo de erro ¢ ruido branco. Para testar se os residuos

sao ruido branco, pode-se empregar o teste O de Ljung-Box:
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p; d
Q=T(T+2) Z}lﬂﬁ = Xn (15)

Em p ¢ o coeficiente de autocorrelagdo amostral de ordem j e T € o tamanho da amostra.
A hipétese nula do teste ¢ de que os residuos sdo ruido branco.

O segundo teste de raiz unitaria empregado neste trabalho ¢ o teste elaborado por
Phillips e Perron (1988). Bueno (2015) argumenta que o teste de Phillips-Perron (PP) faz uma
correcdo nao paramétrica ao teste DF, possibilitando um teste consistente mesmo na presenca
de variaveis defasadas dependentes e correlacdo serial nos erros. A distribui¢do assintotica do
teste PP ¢ a mesma da estatistica do teste ADF (GUJARATI; PORTER, 2011). A estatistica de
Phillips-Perron ¢ dada por:

)4 e w0

91/T_2 Nie1VE,

| Q)

Ztpu =Ty (

A hipédtese nula do teste PP € que a série apresenta raiz unitaria. Por outro lado, sob a
hipotese alternativa a série € estacionaria.

O terceiro teste para testar a estacionariedade das séries ¢ o Kwiatkowski, Phillips,
Schmidt e Schin (1992), ou simplesmente teste KPSS. Os autores argumentam que muitas séries
econOmicas agregadas apresentam raiz unitaria, mas que € preciso levar em consideracdo que a
hipotese nula em outros testes € de existéncia de raiz unitdria € que a maneira que os testes sao
feitos garante que a hipdtese nula seja aceita a ndo ser que haja uma forte evidéncia contra ela.
Ademais, Bueno (2015) ressalta que o teste DF tem baixo poder, em especial na presencga de
um componente MA (moving average) proximo do circulo unitdrio. Ao contrario dos testes
ADF e PP, que consideram como hipdtese nula a presenca de raiz unitaria, o teste KPSS tem
como hipdtese nula que a série ¢ estacionaria.

Para contextualizar o teste KPSS, considera-se um modelo como o seguinte:
Em que x; = x;_; + v;, e define-se e = x; + u;. Logo apos, estime a série:

Ye =U+ St + e (18)
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Para todo ¢, estime os residuos da regressao acima:

=y —f1— 0 (19)
A soma parcial dos residuos ¢ definida como:

Se =318 (20)

Assim, o teste KPSS ¢ dado por:

SZ
KPSS = $I_, =25 1)

Onde o termo D2 ¢ a variancia de longo prazo, definida assim como no caso do teste PP:

A ~ 2 _. 5.0

P2 = 42 +F§:9/I=1w(M{I-1) §{=j+1 €t€r—j (22)
E que:

A2 I:létz

3.2.2 Teste de Cointegracio de Johansen

A motivagdo para os testes de cointegragdo reside no fato de que duas ou mais séries
ndo estaciondrias como, por exemplo, as séries integradas de primeira ordem, ou I(1), podem
apresentar uma relagdo de cointegracao, caso exista uma combinagao linear entre elas que seja
estaciondria. Posto de outra forma, que o residuo da regressdo entre as variaveis seja
estaciondrio. A cointegragdo entre duas variaveis implica a existéncia de uma relacao de longo
prazo.

Para detectar a presenca de vetores de cointegragdo Johansen elaborou dois testes: o
teste do trago e o teste do autovalor. O teste do trago supde como hipotese nula a existéncia de

r* vetores de cointegragdo contra a hipotese alternativa de r > r* vetores®:

6 As referéncias para as estatisticas foram retiradas de Bueno (2015).
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Hy:r =71 %
Hy:r >1rx

A estatistica do teste do trago ¢ definida por:
A () = =T EiysIn(1 = 1) (24)

Se ndo existe cointegracdo, os autovalores estimados (A4), também chamados de

eigenvalues, serdo proximos a zero e o termo In(1 — 1,) = 07. Sendo assim, a estatistica do
trago gera valores baixos impedindo a rejei¢ao da hipotese nula.

O teste do maximo autovalor, que segundo Bueno (2015) produz resultados mais
robustos em relagdo ao teste do trago, apresenta a hipotese nula de que existem r* vetores de
cointegragdo contra a hipdtese alternativa de que existem r*+1 vetores de cointegracdo. Dessa

forma:

{Ho:r=r*
Hi:r =rx+1

A estatistica do teste de maximo autovalor € definida por:

LR(r) = —=Tin(1 — Ar41) (25)

O teste verifica qual o maximo autovalor significativo que produz um vetor de
cointegragdo. A rejei¢do de H, quer dizer que ha um vetor de cointegra¢do a mais, enquanto
que a ndo rejei¢do da nula implica que ha r* vetores de cointegragdo, conforme salienta Bueno
(2015). Os valores criticos para as estatisticas do traco e do maximo autovalor sdo obtidos por
simulagdes de Monte Carlo (ENDERS, 2014).

Enders (2014) alerta que ha deficiéncias que surgem ao estimar um vetor autoregressivo
irrestrito quando as variaveis cointegram, uma vez que o sistema se torna mal especificado ao
excluir a relagcdo de longo prazo entre as varidveis contidas na matriz. Além disso, dado o erro

de especificagdo, todos os coeficientes estimados, testes ¢, testes F, fungdes de impulso-resposta

7In(1—-0) = 0.
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e decomposic¢do da variancia ndo representam o processo verdadeiro. No entanto, se as varidveis
ndo cointegram, o autor defende que a estimacao seja feita com variaveis em primeira diferenga.

Por fim, salienta-se que metodologia completa do teste de Cointegragdo de Johansen ¢
relativamente complexa e foge ao escopo deste trabalho. Sugere-se a leitura de Bueno (2015) e
Enders (2014), tanto para uma descri¢cdo da metodologia quanto para insights dos autores sobre

0s testes.
3.3 VETORES AUTOREGRESSIVOS

A abordagem econométrica deste trabalho utiliza o0 modelo de vetores autoregressivos
(VAR)®, proposto por Sims (1980)°. “Um vetor autoregressivo ¢ um sistema no qual cada
variavel € regressada sobre uma constante e um niimero p de seus proprios /ags, bem como
sobre p lags de cada uma das outras variaveis dentro do VAR” (HAMILTON, 1994, p. 258).
Para Squeff (2009), o VAR ¢ uma metodologia adequada para estudar os determinantes da
inflagdo, pois considera explicitamente o papel da inércia, isto ¢, o /ag da inflacdo, na inflacdo
contemporanea, além, claro, do papel de outras variaveis relevantes.

A representacdo de um modelo autoregressivo de ordem p e n variaveis enddgenas na

sua forma estrutural da-se por'*:

AX, =By + XY BiX,_; + Be, (26)

Onde A ¢ uma matriz n x n de restricdes contemporaneas entre as variaveis que
constituem o vetor de varidveis endogenas n x 1, X;; By € um vetor de constantes n x 1; B; sdo
matrizes n X n; B ¢ uma matriz diagonal n x n de desvios-padrio; &; ¢ um vetor n x n de

~ IR b
perturbagdes aleatorias’ .

Contudo, a forma estrutural apresenta endogeneidade entre as varidveis, uma vez que as

variaveis regressoras sao individualmente correlacionadas aos termos de erros. Para contornar

esse problema, pode-se estimar o modelo em sua forma reduzida conforme a equagao a seguir:

Xe =P+ X0 O X, i +e (27)

8 A sigla vem do inglés vector autoregressions.

% Enders (2014) fornece uma breve contextualizagdo histérica que deu origem ao modelo proposto por Sims em
1980.

19 Ver Bueno (2015, p. 195).

We,~i.i.d.(0;1,).
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Em que ®;, =A"'B;i=0,1,..,p; Be = Ae,. Na forma reduzida, os erros
transformados, e;, ndo estdo correlacionados aos regressores.
Caso seja do interesse do pesquisador ou particularmente necessario a alguma

estimacao, ¢ possivel estimar um VAR(p) com a presenca de varidveis exogenas, conforme

Bueno (2015):
Xe =@+ X0 O X, +GZ, +e (28)

Sendo que X; ¢ um vetor n x 1 variaveis endogenas; G ¢ uma matriz de coeficientes n x
g; Z; ¢ um vetor para as variaveis exogenas (como, por exemplo, dummies sazonais).

O sistema VAR a ser estimado neste estudo contempla as seguintes equagdes'?:

14 14 14 14
IPCAt = aljZIPCAt—j +Bljzpplt—] +)/1]ZUCIt_] +61]ZCAMB10t—] +.u1t
=1 =1 =1 =1

p 14 14 14
PPIt = aZjZIPCAt—j +ﬁ2]ZPPIt_] +)/2]ZUCIt_] +62]ZCAMBIOt_] +,L42t
=1 =1 =1 =1

14 14 14 14
UCIt = a3jZIPCAt—j +ﬁ3jzpplt—1 +]/3]Z UCIt_} + 63]ZCAMBIOt—] +,Ll3t
j=1 j=1 j=1 j=1

14 14 14 14
CAMBIOt = a4—]ZIPCAt—] +ﬁ4]zpplt_] + )/4}2 UCIt_] + 5412 CAMBIOt_] +,Ll4_t
j=1 j=1 j=1 j=1

No sistema de equagdes acima (de ordem p), as variaveis sdo aquelas descritas na secao
3.1. Os parametros «, 5, y e & representam os coeficientes e u sdo perturbagdes aleatédrias nao
correlacionadas entre si contemporanea e temporalmente.

Outro aspecto importante da modelagem dos vetores autoregressivos € a sele¢do da

ordem p do modelo VAR. Conforme Enders (2014), defasagens adicionais reduzem a soma dos

12 Baseado em Ferreira (2004).
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quadrados dos residuos estimados. Entretanto, a adi¢ao de /ags implica na estimagdo de mais
coeficientes e perca de graus de liberdade. Bueno (2015) define a versdo multivariada dos

critérios de selecdo de defasagens Akaike, Schwarz e Hannan-Quinn para um modelo VAR(m):

AIC(m) = In|T(m)| + ;mn2 (29)
EN InT 2

SIC(m) = In|Ty(m)| + —-mn (30)

HQ(m) = In|fy(m)| + “”T”T 2mn? 31)

T ~ ~1
i—1 6.6 . , A .
Onde [, = Li=1 68 / TS © mn? é o nimero total de parAmetros estimados em todas as

equacdes. Em todos os testes, estima-se modelos com diversas defasagens e escolhe-se aquele
que apresentar os menores valores desses critérios de informagao.

Ainda, ¢ possivel representar um vetor autoregressivo na forma de um vetor de médias
moéveis (VMA). De acordo com Enders (2014), a representagdo VMA € um aspecto essencial
da metodologia desenvolvida por Sims, em 1980, pois ela permite demonstrar a trajetoria, ao
longo do tempo, dos varios choques nas variaveis contidas dentro do sistema VAR. Pode-se

estimar um modelo VMA (o0) como a seguir:
Xe =X+ 372, ¥B e (32)

A matriz ¥; contém os elementos chamados de multiplicadores de impacto, pois esses
coeficientes geram os efeitos dos choques em &; sobre as trajetdrias das varidveis. As fungdes
de impulso-resposta sdo o conjunto de coeficientes da matriz ¥; e quando gerado um grafico
dos coeficientes contra i, obtém-se uma ferramenta util para analisar a resposta de uma variavel
a diversos choques. A soma dos coeficientes origina a fun¢dao de impulso-reposta acumulada,
Yizo Wik (), € com n tendendo ao infinito, calcula-se o efeito acumulado total. Se as séries
forem estacionarias, os valores de Wj; (i) convergem para zero a medida que i aumenta'®. Dessa

forma, choques ndo tém efeitos permanentes em séries estacionarias.

13 Além disso, %72 W (i) ¢ uma sequéncia finita (ENDERS, 2014).
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Outra forma de analisar as relagdes entre as variaveis do sistema ¢ a decomposicao da
variancia dos erros de previsdo. De forma sucinta, a decomposicdo da variancia define a
propor¢ao dos movimentos de uma sequéncia devido a cada variavel enddgena do sistema, ao
longo do horizonte temporal da previsao. Na hipotese de um choque em certa variavel, diga-se
z, ndo afetar a variancia do erro de previsao de outra variavel, diga-se y, em todo o horizonte de
previsdo, pode-se considerar a sequéncia de y como exdgena. Por outro lado, se choques na
variavel z forem responsaveis por toda a variancia dos erros de previsao de y, entao diz-se que
y € totalmente endégena (ENDERS, 2014).

Porém, conforme abordam Bueno (2015) e Enders (2014), a aplicagdo dessa
metodologia ndo ¢ valida para identificar todos os parametros do sistema estrutural (ou
primitivo), uma vez que a forma reduzida permite estimar menos parametros do que no sistema
primitivo. A solugdo para o problema ¢ aplicar um ordenamento recursivo, em que as restrigdes
impostas tornam os coeficientes do sistema iguais a zero. Especificamente, em um VAR com n
variaveis endégenas, o niimero de restri¢des necessarias para a identificacdo do sistema é (n? —
2)/n. Esse método ¢ chamado de decomposi¢ao de Cholesky e consiste em formar uma matriz
triangular de restrigdes em que os termos acima da diagonal sdo todos iguais a zero. O interesse
pratico na decomposicdo de Cholesky reside na necessidade de impor certo ordenamento
arbitrario das variaveis para gerar graficamente as fung¢des de impulso-resposta e para
determinar a decomposi¢do da variancia. Apesar da haver arbitrariedade envolvida na escolha
do ordenamento das variaveis, ela pode ser atenuada pelo uso da teoria econdmica. A ordenagao
das varidveis empregadas ¢ dada como segue: PPI, UCI, CAMBIO e IPCA, de forma que PPI
¢ a variavel mais exogena do sistema e o [IPCA ¢ varidvel mais impactada pelas outras.

Esta secdo procurou apresentar de forma breve o modelo VAR, as questdes relacionadas
a identificacdo do modelo e os instrumentos (fungdo impulso-reposta e decomposicao da
variancia) oferecidos por esse método para examinar as relagdes entre as varidveis inseridas no

modelo.

3.4 COEFICIENTE DE REPASSE CAMBIAL

Para estimar o coeficiente de repasse cambial (CRP), segue-se a metodologia
apresentada em Belaisch (2003). A proposta consiste em estimar o coeficiente de repasse a
partir dos coeficientes de pass-through acumulados obtidos nas fun¢des impulso-resposta.

Conforme Belaisch, o CRP estima os ajustes de precos dado a um choque cambial, depois de
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levar em consideragdo perturbacdes das outras varidveis endogenas. A formula para o CRP ¢

apresentada abaixo:

T
_ Xj=1 Py
= 5T
Yj=1BE¢t+j

CRP, .. x 100 (33)

Em que AP, j € a variagdo cumulativa no nivel de prego (no caso, o IPCA) j meses apos

o choque e AE;, ; ¢ a variagdo cambial no mesmo periodo.



29

4 DESCRICAO DOS RESULTADOS

Os resultados dos testes de raiz unitaria, teste de cointegracdo, a identificacdo e
estimacao do modelo sdao apresentados neste capitulo. O capitulo inicia pelos testes de raiz
unitaria (ADF, PP e KPSS), em seguida o teste de cointegragdo e, por fim, a estimagdo do
modelo VAR com andlises das fungdes-impulso resposta, decomposicdo da varidncia e

estimag¢ao do CRP.

4.1 ESTACIONARIEDADE DAS SERIES E COINTEGRACAO

A Tabela 1 ilustra os resultados do teste ADF de raiz unitaria. Os testes foram realizados
com o auxilio do software EViews 7 e, sob a hipdtese nula de existéncia de raiz unitaria na
série, infere-se que ha evidéncias de que as séries CAMBIO (taxa de cdmbio nominal), IPCA
(indice de precos ao consumidor), UCI (utilizagdo da capacidade instalada) e PPI (Producer
Price Index) sao nao estacionarias em nivel, mas estacionarias quando diferenciadas em

primeira ordem. Logo, pelo teste ADF as séries sao I(1).

Tabela 1 — Teste de Augmented Dickey-Fuller de Raiz Unitaria

ADF
., . Valores Criticos
Variavel Estatistica p-value 1% 5% 10%
Séries em Nivel
CAMBIO -1,6260 0,7795 -4,0037 -3,4320 -3,1397
IPCA -0,7321 0,9687 -4,0037 -3,4320 -3,1397
UCI -1,3618 0,6003 -3,4629 -2,8758 -2,5744
PPI -2,8527 0,1804 -4,0037 -3,4320 -3,1397
Séries em Primeira Diferenca
CAMBIO -9,8405 0,0000 -4,0037 -3,4320 -3,1397
IPCA -5,7628 0,0000 -4,0037 -3,4320 -3,1397
UCI -7,4288 0,0000 -3,4629 -2,8758 -2,5744
PPI -7,3350 0,0000 -4,0037 -3,4320 -3,1397

Fonte: Elaboragao propria.

Os resultados do teste PP sdo apresentados, abaixo, na Tabela 2. Assim como no teste
ADF, a ndo rejeicdo da hipotese nula implica em presenca de raiz unitaria na série avaliada.
Observa-se que, em consonancia com o teste ADF, as variaveis sdo I(1), ou seja, estaciondrias

somente quando diferenciadas uma vez.
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Phillips-Perron

Valores Criticos

Variavel Estatistica p-value 1% 50, 10%
Séries em Nivel
CAMBIO -1,6021 0,7891 -4,0037 -3,4320 -3,1397
IPCA -0,4333 0,9858 -4,0037 -3,4320 -3,1397
ucClI -1,3236 0,6186 -3,4626 -2,8756 -2,5743
PPI -2,2126 0,4796 -4,0037 -3,4320 -3,1397
Séries em Primeira Diferenca
CAMBIO -9,9565 0,0000 -4,0037 -3,4320 -3,1397
IPCA -6,1684 0,0000 -4,0037 -3,4320 -3,1397
ucCl -14,0890 0,0000 -3,4627 -2,8757 -2,5744
PPI -9,4645 0,0000 -4,0037 -3,4320 -3,1397
Fonte: Elaboragao propria.
Tabela 3 — Teste Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Schin
KPSS
< e Valores Criticos
Variavel Estatistica 1% 5% 10%
Séries em Nivel
CAMBIO 0,3468 0,2160 0,1460 0,1190
IPCA 0,3714 0,2160 0,1460 0,1190
UCI 0,4954 0,7390 0,4630 0,3470
PPI 0,3188 0,2160 0,1460 0,1190
Séries em Primeira Diferenca

CAMBIO 0,1102 0,7390 0,4630 0,3470
IPCA 0,1249 0,2160 0,1460 0,1190
UCI 0,1303 0,7390 0,4630 0,3470
PPI 0,0425 0,2160 0,1460 0,1190

Fonte: Elaboragdo propria.

O terceiro teste empregado para avaliar a estacionariedade das séries ¢ o teste KPSS. Ao

contrario dos testes ADF e PP, a hipotese nula implica que a varidvel ¢ estacionaria. A Tabela

3, acima, mostra os resultados. A um nivel de significancia de 5%, todas as variaveis sdo

consideras integradas de primeira ordem.

Como os testes apontam para a nio estacionariedade das séries em nivel', deve-se

realizar o teste de cointegracdo a fim de verificar se h4 alguma relagdo de longo prazo entre as

variaveis. Caso positivo, estimar o modelo pela metodologia VAR pode ndo ser a melhor opgao,

! Conforme aponta Ferreira (2004), a existéncia de quebras estruturais ao longo da amostra pode viesar o resultado
dos testes de raiz unitaria expostos neste trabalho. Ndo foi identificada nenhuma quebra estrutural
estatisticamente significativa na amostra deste estudo, mas, mesmo assim, optou-se por realizar testes adicionais
de raiz unitaria incorporando uma possivel presenca de quebra estrutural. Os testes foram realizados no software
Eviews versao 7, o qual ndo possui em sua programacao testes de raiz unitaria mais avangados para incorporar
a ocorréncia de quebras estruturais. No entanto, foi obtida uma versao de teste do EViews versao 10, que permite
testar a presenca de raiz unitdria em séries com quebras estruturais. Os resultados do teste estdo expostos no
Anexo e, assim como os testes tradicionais, também indicam a presenca de raiz unitaria nas séries e, portanto,
considera-se as variaveis CAMBIO, IPCA, PPI e UCI como integradas de primeira ordem, I(1).
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pois a dindmica comum das variaveis seria ignorada, e a op¢ao ¢ rodar um modelo de correcao
de erros (VEC). Dessa forma, foi realizado o teste de cointegracdo de Johansen, descrito no

capitulo anterior, e os resultados encontram-se na Tabela 4, a seguir:

Tabela 4 — Teste de Cointegracdo de Johansen
Estatistica do Trago

N° de Eq.

Cointegradas Autovalor Valor Observado Valor Critico a 5% p-value
R=0 0,11455 44,2313 47,8561 0,1052
R<1 0,0620 19,6566 29,7971 0,4464
R<2 0,0306 6,7182 15,4947 0,6106

Estatistica do Maximo Autovalor
N° de Eq.

Cointegradas Autovalor Valor Observado Valor Critico a 5% p-value
R=0 0,1145 24,5747 27,5843 0,1159
R<1 0,0620 12,9384 21,1316 0,4579
R=<2 0,0306 6,2716 14,2646 0,5786

Fonte: Elaborag@o propria. Estimagdo com intercepto e 1 defasagem. Salienta-se que o resultado ndo se altera
quando se considera 2, 3 e 4 defasagens.

O teste de Johansen ndo rejeita a hipdtese de auséncia de cointegracao, ao nivel de 5%
de significancia, para ambas as estatisticas do traco ¢ do méximo autovalor. Portanto, uma vez

que as séries ndo cointegram, procede-se para a estimacdo do modelo VAR.

4.2 ESCOLHA DE DEFASAGENS E ESTIMACAO DO MODELO VAR

O modelo VAR foi estimado e realizou-se os testes para verificar o nimero adequado
de defasagens e, posteriormente, estimar novamente o VAR com a defasagem mais apropriada.
Em conformidade com os critérios de Akaike, de Schwarz e de Hannan-Quinn, o modelo VAR
com uma defasagem foi escolhido?. Como todas as varidveis sdo ndo-estaciondrias em nivel,
foi necessario tomar a primeira diferenca das varidveis. Assim, deve-se ter aten¢do com a
interpretacdo dos resultados, uma vez que as séries agora representam variagdes mensais. No
caso do indice de precos, por exemplo, a série diferenciada representa a inflagdo mensal. Os

coeficientes estimados do modelo VAR (1) estdo expostos no Anexo.

2 As Tabelas A.1 e A.2 do Anexo mostram os resultados para os testes de escolha de defasagem e do teste LM de
autocorrelacdo dos residuos.
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4.3 ANALISE DAS FUNCOES IMPULSO-RESPOSTA

Antes de estimar as fungdes impulso-resposta e, também, a decomposicao da variancia
¢ preciso determinar a decomposi¢do de Cholesky. A ordenacao das varidveis ¢ a seguinte:
Producer Price Index, Utilizagdo da Capacidade Instalada, Taxa de Cambio e indice de Pregos
ao Consumidor. Este trabalho segue Belaisch (2003) ao ordenar as varidveis que representam o
choque de oferta (PPI), choque de demanda (UCI) e a taxa de cambio (CAMBIO) antes da
variavel dos precos (IPCA). Dessa forma, PPI e UCI afetam o cambio contemporaneamente,
mas as mesmas ndo sdo afetadas pelo cdmbio no periodo contemporaneo. Ainda, supde-se que
todas variaveis afetem o nivel de precos contemporaneamente.

A Figura 1 ilustra as fungdes impulso-resposta do IPCA em respeito a um choque em
cada uma das outras varidveis (PPI, UCI e CAMBIO). O choque em PPI produz um impacto
positivo no IPCA, e esse efeito perdura por quatro periodos, isto é, quatro meses antes de se
dissipar. A resposta do IPCA ao choque na variavel UCI, embora positiva, ¢ ainda inferior ao
impacto da varidvel PPL. A fun¢do impulso-resposta retorna a zero ja no segundo més.

A relagdo de maior interesse neste trabalho ¢ aquela entre cambio e inflagdo, ¢ o
resultado da fun¢do impulso-resposta indica que um choque na variavel CAMBIO tem impacto
maior no [IPCA, em relagao as duas variaveis descritas acima. Além de positivo, como esperado,
o choque atinge seu valor maximo no terceiro més e ele também perdura mais, somente se
dissipando a partir do décimo segundo més. As estimagdes deste estudo sdo semelhantes
aquelas encontradas por Aratjo e Modenesi (2010), em que o choque de oferta e o choque de
demanda tem um impacto inferior na inflacdo do que o setor externo (variagdo cambial) e o
periodo de dissipagdo do choque também ¢ parecido’. Por outro lado, o impacto do choque
cambial se mostrou mais persistente nos estudos de Belaisch (2003) e Ferreira (2004),

estabilizando-se apos 16 meses e 23 meses, respectivamente.

3 A fungio de impulso-reposta estimada por Aratijo e Modenesi (2010) se estabiliza cerca de 10 meses ap0s o
choque inicial.
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Figura 1 — Fungdes Impulso-Resposta: [IPCA
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4.4 ANALISE DA DECOMPOSICAO DA VARIANCIA

Fonte: Elaboragao propria.
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Por meio da andlise da decomposicdo da variancia dos erros de previsdao do IPCA,

estabelece-se a contribuicao de cada variavel do sistema VAR na variancia da inflagdo. A

analise permite inferir que a maior parte da variancia da inflagdo € explicada pela propria

inflacdo, sendo que, no primeiro més, 96,25% da variancia do IPCA ¢ explicada por ele mesmo

e, apos de 24 meses, esse valor decresce para 87,38%, o que ainda ¢ consideravelmente alto. O

resultado, portanto, aponta para um elevado componente de inércia inflacionaria na economia

brasileira e, conforme nota Ferreira (2004), a persisténcia inflacionaria ¢ um desafio para o

regime de metas de inflacdo brasileiro, pois ela propaga o impacto dos choques que afetam a

inflagdo. Embora que as estimagdes da decomposicdo da varidncia deste estudo foram

superiores aquelas encontradas por Ferreira (87,40% contra 59,66%, para o periodo de 12

meses), os resultados sdao parecidos com os estimados por Araujo ¢ Modenesi (87,38% contra

85,75%, para o periodo de 12 meses).
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Em relacdo a variacdo do Producer Price Index (PPI), a variancia do IPCA explicada
por essa variavel ¢ de 2,30% no primeiro més e de 1,79% apos 12 meses. Esse comportamento
corrobora o resultado da fung¢ao impulso-resposta, em que um choque no PPI sobre o IPCA,
apesar de ser positivo, ndo ¢ muito elevado e logo dissipa-se.

De maneira semelhante, a utiliza¢do da capacidade instalada da industria de
transformagdo também tem pouca relevancia na variancia da inflagdo brasileira, segundo as
estimacdes do modelo. No primeiro més, 0,60% do IPCA ¢ explicado por choques em UCI e o
valor cai para 0,29%, passados 12 meses.

Por outro lado, inovagdes na variagdo da taxa de cAmbio apresentam aumento, ao longo
do tempo, pelo menos do 1° periodo até o 12° periodo. Constata-se que, no primeiro més, 0,86%
da variancia na inflacdo ¢ explicada por choques cambiais. No entanto, o peso da variavel
CAMBIO aumenta gradativamente atingindo um valor de 9,98% ao fim de seis meses e de
10,54% ap6s 12 meses. O pass-through cambial para a inflacdo, determinado pela analise da
variancia do IPCA, seria entdo de 10,54% ao fim de um ano. Araujo e Modenesi (2010) chamam
aten¢do para a importancia dos “condicionantes externos”, ou seja, a taxa de cambio e a variavel
que expressa o choque de oferta (neste caso, o PPI).

No estudo dos autores, os condicionantes externos impactam mais o IPCA do que o
condicionante interno (neste trabalho, representado pela UCI), e, dessa forma, os pregos seriam
mais afetados por fatores externos do que internos. A soma do impacto dos condicionantes
externos no trabalho de Aratjo e Modenesi, findos 12 meses, resulta em aproximadamente 14%
da variancia do IPCA, enquanto que, no presente estudo, os condicionantes externos respondem
por pouco mais de 12% da variancia do IPCA.

A variancia da inflacao explicada pela taxa de cambio estimada por Ferreira (2004), para
o periodo de 10 meses, ¢ de 17,71%, isto &, cerca de 7 pontos percentuais acima dos resultados
deste trabalho, para o mesmo periodo. A Tabela 5, abaixo, compila os resultados da

decomposic¢ado da variancia dos residuos do IPCA.
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Tabela 5 — Decomposi¢do da Variancia do IPCA (%)

Periodo IPCA PPI UCI CAMBIO
1 96,25 2,30 0,60 0,86
2 93,99 2,22 0,39 3,40
3 91,28 2,03 0,33 6,36
4 89,48 1,91 0,31 8,31
5 88,45 1,85 0,30 9,40
6 87,91 1,82 0,30 9,98
7 87,63 1,80 0,30 10,27
8 87,50 1,79 0,29 10,41
9 87,43 1,79 0,29 10,48
10 87,40 1,79 0,29 10,51
11 87,39 1,79 0,29 10,53
12 87,38 1,79 0,29 10,54
15 87,38 1,79 0,29 10,54
20 87,38 1,79 0,29 10,54
24 87,38 1,79 0,29 10,54

Fonte: Elaborada pelo autor.
Nota: Decomposi¢do de Cholesky: PPI, UCI, CAMBIO, IPCA.

4.5 COEFICIENTE DE REPASSE CAMBIAL PARA A INFLACAO

A metodologia proposta no artigo de Belaisch (2003) para estimar o coeficiente de
repasse cambial, CRP, foi apresentada no capitulo anterior. O CRP foi estimado para o Brasil
por diversos autores: Belaisch (2003), Squeff (2009), Aratjo ¢ Modenesi (2010) e Pimentel
(2013).

Observa-se um aumento gradual do pass-through da variagdo cambial para a inflagao,
de 3,88% no 6° més para 5,06% no 12° més, atingido o valor maximo de 5,2% passados 24
meses. Dessa forma, pode-se inferir que o repasse cambial, ao fim de um ano, ¢ de
aproximadamente 5%. Os coeficientes de repasse cambial calculados encontram-se na Tabela

6.

Tabela 6 — Coeficiente de Repasse Cambial para o IPCA (%)

Periodo Coeficiente de Repasse Cambial
1 -0,67
2 0,59
3 1,70
4 2,62
5 3,34
6 3,88
7 4,28
8 4,56
9 4,76
10 4,90
11 5,00
12 5,06
15 5,16
20 5,19
24 5,20

Fonte: Elaboragdo propria.
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Os resultados sdo relativamente proximos aqueles encontrados por Pimentel (2013) e
Aratjo e Modenesi (2010), os quais sdo 6,2% e entre 6% e 7%, respectivamente. Por sua vez,
Belaisch (2003) e Squeff (2009) estimaram valores mais elevados de pass-through, na ordem
de 17% e 11,6%, respectivamente. A divergéncia pode ser causada tanto pela amostra temporal
diferente quanto pela diferenga na escolha (e disponibilidade) das varidveis incluidas na analise.

As estimagdes também encontram evidéncias de um repasse cambial incompleto da taxa
de cambio para a inflagdo, em consonancia com a literatura empirica. E importante salientar os
argumentos de Belaisch sobre o pass-through incompleto, o qual seria um indicativo de uma
“fuga da qualidade”, em que os consumidores locais substituiriam as importagdes por produtos
locais e de menor qualidade, além de prover evidéncias de rigidez de pregos em moeda
doméstica.

Neste capitulo, demonstraram-se os resultados dos testes e estimagdes. O proximo

capitulo dedica-se a apresentacdo das consideragdes finais e encerramento deste estudo.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho buscou avaliar a dinamica do repasse cambial para a inflagdo brasileira para o
periodo mais recente da economia brasileira. Enquanto a teoria economica da Paridade de Poder de
Compra dita que as variagdes cambiais sdo repassadas aos precos domésticos para manter a igualdade de
precos quando expressos na mesma moeda, as evidéncias da pesquisa empirica rejeitam fortemente a
existéncia do repasse cambial completo, ou seja, que toda a variagdo cambial seja perfeitamente repassada
aos pregos domésticos.

Portanto, para contribuir com a pesquisa empirica acerca desse tema, foi estimado um modelo de
Vetores Auto regressivos (VAR). Por questdes de disponibilidade de dados, o periodo amostral abrange
janeiro de 2001 a dezembro de 2017, totalizando 204 observagdes. Aplicou-se técnicas econométricas de
forma a identificar e estimar o modelo adequado e optou-se por utilizar um VAR com uma defasagem.
As variaveis incluidas no sistema foram o Producer Price Index ao produtor americano, como proxy de
um choque de oferta, a utilizagdo da capacidade instalada da industria da transformacao, como proxy do
choque de demanda, a taxa de cdmbio e o Indice de Pregos ao Consumidor Amplo, IPCA.

Os resultados da func¢do impulso-resposta do IPCA a um choque cambial indicam que a
perturbacdo na variagdo cambial impacta positivamente a inflagdo e que ela persiste por 12 meses até que
aresposta ao impulso se estabilize novamente. J4 a analise da decomposi¢ao da variancia do IPCA revela
que, ao aumentar o horizonte temporal, a variavel cambio eleva o seu peso relativo para explicar a inflacao
brasileira até¢ o décimo segundo més. Ainda, fica evidente o forte componente de inércia inflacionaria
presente na economia brasileira. As varidveis referentes aos componentes de oferta e de demanda tém
baixa relevancia relativa para explicar o IPCA, sendo que a soma de sua contribuicdo, findos 12 meses, €
de pouco mais de 2%. O coeficiente de repasse cambial para a inflagdo, CRP, foi estimado e situa-se em
torno de 5% para o periodo de um ano e, ainda, observou-se um aumento gradual, até o 24° més.

As estimagdes deste trabalho vao ao encontro da literatura empirica, no sentido de que foram
encontradas evidéncias de um pass-through incompleto, tanto pela analise da decomposi¢ao da variancia
quanto pelo célculo do coeficiente de repasse cambial. Ademais, deve-se ressaltar que o repasse cambial
foi inferior a estudos cujas amostras abrangem periodos passados mais distantes e, apenas, ligeiramente
inferior a trabalhos mais recentes. Isso pode corroborar a concepcao de que o repasse cambial para os
pregos domésticos estd diminuindo, em um periodo recente, para diversas economias. Entretanto,
confirmar se esse fendmeno, no Brasil, € resultado de maior estabilidade da politica monetaria ou maior
credibilidade do Banco Central, seja pela eficiéncia na ancoragem das expectativas ou puramente devido
aum aumento da independéncia dessa Instituicao, ¢ um assunto digno de uma pesquisa propria e pode ser

um avango e complemento ao presente estudo.
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Figura A.1 — Evolugdo das variaveis
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Fonte: Elaboragao propria. As variaveis estdo em logaritmo natural.
Tabela A.1 — Critérios de Selecdo de Defasagens
Defasagem LogL LR FPE AIC SC HQ
0 2.472,2910 NA 1,19E-16 -25,3158 -25,2487 -25,2886
1 2.598,3620  245,6771 3,85E-17* -26,4448* -26,1090* -26,3088*
2 2.610,6320 23,4075 4E-17 -26,4065 -25,8022 -26,1618
3 2.623,3370 23,7163 4,14E-17 -26,3727 -25,4999 -26,0193
4 2.644,8730 39,3162 3,91E-17 -26,4295 -25,2881 -25,9673
5 2.661,1910  29,1219* 3,91E-17 -26,4327 -25,0228 -25,8619
6 2.668,8820 13,4099 427E-17 -26,3475 -24,6691 -25,6679
7 2.676,7990 13,4783 4,65E-17 -26,2646 -24,3176 -25,4763
8 2.691,9000 25,0914 4,71E-17 -26,2554 -24,0398 -25,3583

Fonte: Elaboragdo propria.
Nota: Defasagem adequada marcada com um asterisco (*).
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Tabela A.2 Teste de correlagdo serial LM

Lags LM-Stat Prob
1,0000 17,9258 0,3283
2,0000 13,4767 0,6376

Fonte: Elaboragao propria.
Nota: Hy: Auséncia de autocorrelagdo. Probs de uma y? com 16 g.1.

Figura A.2 — Estabilidade VAR (1)

Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial
15

Roots of Characteristic Polynomial

Endogenous variables: D(LOG(IPCA_IN DICE)) D(LPPI)
104 D(LUCI) D{LCAMBI Q)

’ Exogenous variables: C

Lag specific ation: 11

054 Date: 05/18/18 Time: 15:41
Root Modulus
00+ . .o
0.668637 0.668637
0.508134 0.509134
05 - 0.306225 0.306225
’ -0.171462 0.171462
104 Mo root lies outside the unit circle.

VAR satisfies the stability condition.

Fonte: Elaboragdo propria.



Figura A.3 — Teste de Raiz Unitaria com Quebra Estrutural: Taxa de Cambio

Null Hypothesis: LCAMBIO has a unit root
Trend-Specification: Trend and intercept
Break Specification: Intercept only

Break Type: Innovational outlier

Break Date: 2014M07

Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic

Lag Length: 1 (Automatic - based on Schwarzinformation criterion,
maxlag=14)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.443480 0.7263
Test critical values: 1% level -5.347598

5% level -4.859812

10% level -4.607324

*Vogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: LCAMBIO

Method: Least Squares

Date: 05/18/18 Time:01:49

Sample: 2001M01 2017M12

Included observations: 204

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LCAMBIO(-1) 0.947702 0.015188 62.39956 0.0000
D(LCAMBIO(-1)) 0.404654 0.063412 6.381355 0.0000
C 0.054608 0.016152 3.380938 0.0009
TREND -0.000159 7.10E-05 -2.239970 0.0262
INCPTBREAK 0.040841 0.012942 3.155721 0.0019
BREAKDUM -0.034996 0.036408 -0.961216 0.3376
R-squared 0.979878 Mean dependent var 0.863407
Adjusted R-squared 0.979370 S.D.dependentvar 0.246722
S.E. of regression 0.035437 Akaike info criterion -3.813150
Sum squared resid 0.248645 Schwarzcriterion -3.715558
Log likelihood 3949413 Hannan-Quinn criter. -3.773672
F-statistic 1928.409 Durbin-Watson stat 1.991903

Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaboragao propria com base no software EViews versdo 10.
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Figura A.4 — Teste de Raiz Unitaria com Quebra Estrutural: IPCA

Null Hypothesis: LIPCA INDICE has a unit root
Trend-Specification: Trend and intercept

Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier

Break Date: 2002M06
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller

Lag Length: 1 (Automatic - based on Schwarzinformation criterion,

t-statistic

maxlag=14)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.878449 0.4502
Test critical values: 1% level -5.347598
5% level -4.859812
10% level -4.607324
*Vogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: LIPCA INDICE
Method: Least Squares
Date: 05/18/18 Time:03:16
Sample: 2001M01 2017M12
Included observations: 204
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LIPCA INDICE(-1) 0.969674 0.007819 124.0153 0.0000
D(LIPCA INDICE(-1)) 0.677034 0.049788 13.59831 0.0000
C 0.227154 0.058141 3.906975 0.0001
TREND 0.000141 3.75E-05 3.750980 0.0002
INCPTBREAK 0.002929 0.000997 2.936892 0.0037
BREAKDUM -0.001576 0.002703 -0.583142 0.5605
R-squared 0.999924 Mean dependent var 8.004220
Adjusted R-squared 0.999922 S.D.dependentvar 0.295051
S.E. of regression 0.002599 Akaike info criterion -9.038270
Sum squared resid 0.001338 Schwarzcriterion -8.940679
Log likelihood 927.9036 Hannan-Quinn criter. -8.998793
F-statistic 523136.4 Durbin-Watson stat 2.021248
Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaboragao propria com base no software EViews versdo 10.
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Figura A.5 — Teste de Raiz Unitaria com Quebra Estrutural: PPI

Null Hypothesis: LPPI has a unit root
Trend-Specification: Trend and intercept
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier

Break Date: 2005M02

Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic

Lag Length: 2 (Automatic - based on Schwarzinformation criterion,
maxlag=14)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.004129 0.3689
Test critical values: 1% level -5.347598

5% level -4.859812

10% level -4.607324

*Vogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: LPPI

Method: Least Squares

Date: 05/18/18 Time: 03:20

Sample: 2001M01 2017M12

Included observations: 204

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LPPI(-1) 0.919985 0.019983 46.03829 0.0000
D(LPPI(-1)) 0.331961 0.068293 4.860834 0.0000
D(LPPI(-2)) 0.162635 0.069675 2.334214 0.0206

C 0.344614 0.085752 4.018736 0.0001
TREND 0.000110 3.49E-05 3.152674 0.0019
INCPTBREAK 0.012303 0.003693 3.331013 0.0010
BREAKDUM -0.002857 0.010178 -0.280673 0.7793
R-squared 0.995401 Mean dependent var 4554429
Adjusted R-squared 0.995261 S.D.dependentvar 0.143187
S.E. of regression 0.009857 Akaike info criterion -6.367466
Sum squared resid 0.019142 Schwarzcriterion -6.253609
Log likelihood 656.4815 Hannan-Quinn criter. -6.321409
F-statistic 7105931 Durbin-Watson stat 2.016396

Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaboragdo propria com base no sofiware EViews versdo 10.
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Figura A.6 — Teste de Raiz Unitaria com Quebra Estrutural: UCI

Null Hypothesis: LUCI has a unitroot

Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier

Trend-Specification: Trend and intercept

Break Date: 2014M09
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller

t-statistic

Lag Length: 2 (Automatic - based on Schwarzinformation criterion,

maxlag=14)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.892701 0.4404
Test critical values: 1% level -5.347598
5% level -4.859812
10% level -4.607324
*Vogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: LUCI
Method: Least Squares
Date: 05/18/18 Time: 03:21
Sample (adjusted): 2001M04 2017M12
Included observations: 201 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LUCI(-1) 0.916462 0.021460 42.70549 0.0000
D(LUCI(-1)) 0.040159 0.067140 0.598135 0.5504
D(LUCI(-2)) 0.284590 0.067486 4217032 0.0000
C 0.366057 0.094065 3.891521 0.0001
TREND 1.99E-05 1.26E-05 1.575155 0.1168
INCPTBREAK -0.009937 0.002772 -3.585314 0.0004
BREAKDUM 0.010249 0.007171 1.429335 0.1545
R-squared 0.972022 Mean dependent var 4386113
Adjusted R-squared 0.971157 S.D.dependentvar 0.040439
S.E. of regression 0.006868 Akaike info criterion -7.089717
Sum squared resid 0.009151 Schwarzcriterion -6.974676
Log likelihood 719.5165 Hannan-Quinn criter. -7.043166
F-statistic 1123.342 Durbin-Watson stat 2.051490
Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaboragdo propria com base no sofiware EViews versdo 10.

46



Tabela A.3 — Coeficientes Estimados do VAR (1)

Vector Autoregression Estimates

Date: 05/08/18 Time: 12:24

Sample (adjusted): 2001M03 2017M12

Included observations: 202 after adjustments

Standard errors in () & t-statistics in [ ]

D(LOG(IPCA 1

NDICE)) D(LPPI) D(LUCI) D(LCAMBIO)
D(LOG(IPCA_INDICE(-
1)) 0.704705 0.095711 -0.073608 -0.435036
(0.04884) (0.17911) (0.13126) (0.68747)
[ 14.4277] [ 0.53438] [-0.56080] [-0.63281]
D(LPPI(-1)) 0.005928 0.292695 0.189280 -0.189941
(0.01800) (0.06600) (0.04837) (0.25335)
[ 0.32932] [ 4.43451] [3.91310] [-0.74973]
D(LUCI(-1)) -0.006212 0.221594 -0.080755 0.116975
(0.02664) (0.09768) (0.07158) (0.37492)
[-0.23322] [ 2.26863] [-1.12815] [0.31200]
D(LCAMBIO(-1)) 0.019696 -0.057212 -0.028193 0.395890
(0.00478) (0.01753) (0.01284) (0.06727)
[4.12100] [-3.26444] [-2.19509] [ 5.88505]
C 0.001488 0.001121 -0.000343 0.004143
(0.00032) (0.00116) (0.00085) (0.00444)
[4.71170] [0.96811] [-0.40409] [ 0.93238]
R-squared 0.533058 0.223727 0.105914 0.166712
Adj. R-squared 0.523577 0.207966 0.087760 0.149792
Sum sq. resids 0.001326 0.017831 0.009576 0.262702
S.E. equation 0.002595 0.009514 0.006972 0.036517
F-statistic 56.22349 14.19421 5.834171 9.853193
Log likelihood 918.6859 656.2185 719.0043 384.5198
Akaike AIC -9.046395 -6.447708 -7.069350 -3.757622
Schwarz SC -8.964508 -6.365821 -6.987462 -3.675734
Mean dependent 0.005255 0.001921 -0.000421 0.002463
S.D. dependent 0.003759 0.010690 0.007300 0.039604
Determinant resid covariance (dof adj.) 3.54E-17
Determinant resid covariance 3.21E-17
Log likelihood 2689.351
Akaike information criterion -26.42922
Schwarz criterion -26.10167

Fonte: Elaboragao propria.
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Quadro A.1 — Resumo dos estudos sobre o pass-through

Autores Metodologia Amostra Repasse Cambial Estimado
Dados mensais para Cocficiente de repasse cambial de
Goldfjan e Werlang . P 0,605 para paises desenvolvidos e
Dados em Painel os anos de 1980 e .
(2002) , de 0,912 para paises emergentes
1998 de 71 paises
(12 meses)
Carneiro, Monteiro ¢ | ~unimos Quadrados | Dados trimestrais da | 5 0/ 1999y 694 (2000), 7.7%
W (2002) Nao Lineares (Curva | economia brasileira de (2001)
de Phillips) 1994 a 2001
Belaisch (2003) VAR Jun/1999 a dez/.2002 17% em doze meses
para o Brasil
1° trimestre de 1995 o .
Minella et al (2004) VAR ao 4° trimestre de 17,9% c0n51der§1 nd? um choque no
: 1° més
2004 para o Brasil
Ferreira e Jayme Ago/1994 a dez/2003 0 . .
Janior (2005) VAR para o Brasil 19% no quinto periodo
Dados trimestrais de 14% para os bens comercializaveis
Schwartzman (2006) Curva de Phillips 1997 a 2003 para o e ndo comercializaveis; 32% para
Brasil 0s pregos monitorados
Cocficiente de repasse cambial de
. Minimos Quadrados Jan/2000 a abr/2005 0.’3 !3’pa1.ra.o grupo dos N
Maciel . . comercializaveis; 0,045 para os ndo
Generalizados para o Brasil S
comercializaveis e 0,153 para os
administrados
o,
Squeff (2009) VAR Jan/1999 a dez/:2007 11% (12 meses) para a amostra
para o Brasil completa

Correa € Minella
(2010)

Minimos Quadrados
em trés estagios
(Curva de Phillips)

1° trimestre de 1995
ao 4° trimestre de
2005

Repasse de 11% em grandes
depreciacdes cambiais. Repasse de
80% em periodos de alta
volatilidade cambial e de 7% em
periodos de baixa volatilidade

Ghosh (2012)

Dados em Painel

1° trimestre de 1970
ao 2° trimestre de
2010 para nove paises
da América Latina

Repasse cambial de longo prazo é
de 94% para todo o conjunto e de
74% para o Brasil

Pimentel (2013)

VAR, SVAR e VEC

Dados mensais de
1999 a 2011 para o

6% no modelo simétrico ;11,6%
durante depreciagoes e 4,64%

Alemendra et al.
(2015)

Windows e uso do
Filtro de Kalman

ao 4° trimestre de
2014

Brasil durante apreciagdes
0 _ 0
Couto ¢ Fraga (2014) VEC 1999 a 27?31126 2003 a 68% para 129(?(?3,:220(())1326 37% para
MQO em Rolling 1° trimestre de 1995

3% para o periodo de cdmbio
flexivel

Fonte: Elaboragao propria.




