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RESUMO

Este artigo tem por objetivo estimar um Modelo de Vetores Autorregressivos (VAR) para a
Curva de Phillips novo keynesiana, adicionado repasses cambiais. O periodo de analise esta
situado de janeiro de 2010 a dezembro de 2019. As principais variaveis utilizadas no modelo
sdo: inflacdo efetiva, expectativa de inflacdo, taxa de desemprego e repasses cambiais. Os dados
foram retirados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE e do Banco Central do
Brasil (Sistema Gerenciador de Séries Temporais e Sistema de Expectativas de Mercado). Os
principais resultados sdo: a) a taxa de desemprego efeito negativo sobre a inflacdo, seu efeito
perdura por pouco mais de 8 meses; b) efeitos dos repasses cambiais se dissipam no oitavo més
e exerce efeito positivo sobre a inflagdo; c) a expectativa de inflagcdo afeta a inflacdo efetiva
positivamente no periodo seguinte, e seu efeito se torna nulo durante o décimo més apo6s o
choque; d) a Curva de Phillips € aparentemente adequada no curto prazo para a economia
brasileira no periodo analisado.

Palavras-chave: Curva de Phillips, Macroeconomia, Inflacao, repasses cambiais, Desemprego,
expectativa de inflagdo.

ABSTRACT

This article aims to estimate a new autoregressive vector model (VAR) for the new Keynesian
Phillips Curve, with added foreign exchange transfers. The analysis period is from January 2010
to December 2019. The main variables used in the model are: effective exchange rate,
unemployment interest rate and foreign exchange transfers. The data were taken from the
Brazilian Institute of Geography and Statistics - IBGE and from the Central Bank of Brazil.
The main results are: a) an unemployment rate has a negative effect on the index, its effect lasts
for just over 8 months; b) effects of foreign exchange onlend dissipate in the eighth month and
have a positive effect on the index; ¢) an expectation of positively effective information in the
following period, and its effect becomes null during the tenth month after the shock; d) the
Phillips Curve is practically in the short term for the Brazilian economy in the analyzed period.
Keywords: Phillips curve, Macroeconomics, Inflation, foreign exchange transfers,

Unemployment, expectation of inflation.



1 INTRODUCAO

O estudo que embasou a Curva de Phillips conhecida por relacionar inflacéo e taxa de
desemprego comecou com Phillips em seu artigo The Relation Between Unemployment and the
Rate of Change of Money Wage Rates in United Kingdom, publicado na revista Economica em
1958. Diferente do que é visto atualmente, Phillips buscava uma relacéo entre desemprego e 0s
salarios dos trabalhadores do Reino Unido. Mais de meio século depois, a Curva de Phillips
ainda faz parte do centro de pesquisas macroeconémicas no mundo inteiro. A importancia da
relacdo entre essas variaveis pode ser vista, por exemplo, em diversos estudos sobre a Curva de
Phillips realizados pela maioria dos bancos centrais, principalmente aqueles que adotam o
regime de metas de inflacdo (Hargreaves & Kite & Hodgetts, 2006).

Samuelson e Solow (1960) replicaram o que havia feito Phillips dois anos antes, porém,
para 0 cenario da economia estadunidense, com a diferenca de que o comportamento dos
salarios refletia 0 comportamento na variacdo dos pre¢os. Contudo, existe o contraponto dentro
do debate macroecondmico em que a relagdo da Curva de Phillips é colocada em xeque desde
a sua primeira exibi¢cdo, como ocorreu em Friedman (1968) e Phelps (1969). A Curva de
Phillips, entdo, passou por uma série de modificagBes até 0 momento em que ela é apresentada
na maioria dos livros de macroeconomia como uma relagdo negativa entre desemprego e
inflacéo.

Diante do pressuposto, os dados de 2010 a 2019 refletem uma certa adequacao da Curva
de Phillips para o cenario brasileiro? E possivel verificar uma relagio negativa entre taxa de
desemprego e inflacdo efetiva para a economia brasileira no periodo supracitado?

O Gréfico 1 exibe a evolugio tanto da taxa de desemprego quanto da inflag&o. E notério
que existe uma relacdo negativa entre as duas variaveis entre o ano de 2010 e 2019, porém, essa
relacdo nao esta bem definida. Isso pode acontecer uma vez que o cenario politico-econdmico
brasileiro passou por fortes turbuléncias desde meados de 2014, com quedas abruptas do PIB

sem retornos a patamares positivos significativos.



Gréfico 1: Evolucdo do IPCA acumulado de 12 meses e da Taxa de Desemprego
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Fonte: Banco Central e IBGE. Elaborago: propria.

O objetivo deste estudo é verificar a adequacdo da Curva de Phillips para o periodo de
janeiro de 2010 a dezembro de 2019 da economia brasileira, por meio da estimacdo de um Vetor
Autorregressivo (VAR). Sera utilizada uma abordagem da Curva de Phillips novo keynesiana,
em que a inflacdo é funcdo da evolucgdo esperada dos custos marginais reais (Cogley; Shordone,
2006), expectativa de inflacéo e repasses cambiais.

A estrutura do texto esta dividia entre os seguintes topicos: apds esta breve introducéo,
a secdo 2 aborda a revisao de literatura, trazendo estudos precursores e atuais sobre a Curva de
Phillips e seus principais resultados. A sec¢do 3 descreve os dados que foram utilizados para a
estimacdo VAR, juntamente com suas respectivas bases de dados e explicacdes de tratamentos,
se necessario. A secdo 4 exibe a metodologia utilizada no presente trabalho, além de verificar
o critério de informacéo de Schwarz (SC) para definir a quantidade de lags a serem inseridas
no modelo. A secdo 5 exibe os resultados da estimacdo VAR, testes de diagndstico, as funcdes

de impulso-resposta e suas anélises. Por fim, a secdo 6 constitui-se na concluséo deste trabalho.
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2 EVIDENCIA EMPIRICA DA CURVA DE PHILLIPS

Phillips (1958) inicia sua defesa exemplificando a dindmica de equilibrio que ocorre nas
leis de oferta e demanda do mercado de bens e servigos, tragando um paralelo para o0 mercado
de trabalho, a fim de estudar os salarios dos trabalhadores. O autor afirma que quando a
demanda por trabalho é mais alta relativamente a oferta de trabalho (muitas firmas demandando
trabalho e poucas pessoas o ofertando), os salarios tendem a aumentar (as firmas oferecem um
salario maior com a finalidade de reter a mao de obra). Por outro lado, quando a oferta de
trabalho é maior relativamente a demanda por trabalho, os salarios tendem a cair lentamente,
uma vez que os trabalhadores sdo relutantes a receber salarios menores do que o vigente. Diante
disso, Phillips defende que as variagdes nos salarios podem ser explicadas por variac@es na taxa
de desemprego. O autor utiliza dados do Reino Unido de trés periodos distintos (1861-1913,
1913-1948 e 1948-1957) e conclui pela existéncia de evidéncia estatistica que mostra uma
relacdo entre as taxas de desemprego e os salarios dos funcionarios.

Samuelson e Solow (1960) replicam o experimento de Phillips com algumas diferencas:
os dados sdo verificados para a economia americana e a relacdo avaliada é entre taxas de
desemprego e taxas médias de crescimento dos precos da economia estadunidense. Os
resultados encontrados pelos autores sdo curiosos: a relacdo entre as varidveis estudadas foi
menos evidente se comparadas ao estudo de Phillips; encontram uma taxa de desemprego de
equilibrio (mais a frente chamada de “taxa de desemprego natural” ou NAIRU - Non-
Accelerating Inflation Rate of Unemployment) de curto prazo, ou seja, ndo existe evidéncia que
justifica essa taxa de equilibrio no longo prazo.

Phelps (1967) replica mais uma vez os estudos propostos por Phillips, Samuleson e
Solow, mas com mais uma diferenca: s@o incluidas expectativas de inflagdo no modelo, com a
justificativa de que mudancas nas expectativas geram mudancas na magnitude do efeito da taxa
de desemprego sobre as taxas de crescimento dos precos da economia.

Apo0s observarem impactos significativos nos precos da economia mundial causados
pelo choque do petroleo, sem ligacdo com a taxa de desemprego, Phelps (1969) e Friedman
(1968) criticam a Curva de Phillips. Esses autores afirmam que existe uma taxa de desemprego
que ndo gera inflacdo acelerada (taxas cada vez maiores), mas sim mantém o nivel de precos a
uma taxa constante e controlada. Essa taxa de desemprego seria uma taxa natural de
desemprego (NAIRU - Non-Accelerating Inflation Rate of Unemployment), também

conhecida por ser a taxa de desemprego de longo prazo.
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Todavia, ambos os autores ainda afirmam que um aumento da base monetaria seria
capaz de elevar os niveis de precos e do produto e de diminuir a taxa de desemprego, linha de
raciocinio condizente com a Curva de Phillips. Observado o aumento no nimero de empregados
acima do natural, os salarios sdo renegociados para cima e, como consequéncia, hd uma
diminui¢cdo na demanda por trabalho por parte das firmas. Diante disso, no longo prazo, uma
expansdo da base monetaria ndo seria suficiente para exercer mudancas reais na economia
(produto e emprego) e seu efeito se reverteria todo em aumento no nivel de precos. Desse modo,
a relacdo entre desemprego e inflacdo existiria apenas no curto prazo e, no longo prazo, a
relacdo da Curva de Phillips seria invélida.

Schwartzman (2006) estuda a Curva de Phillips, por meio de um modelo VAR, para o
caso brasileiro, com precos desagregados. O autor estima a inflacio de produtos
comercializaveis, monitorados e nao-comercializaveis, por meio da capacidade da indudstria
(dados da FGV), pela inflacdo medida por indices de precos distintos — IPCA e IGP-DI, por
uma relacdo entre a depreciacdo cambial e a inflacdo americana e dummies temporais. Apesar
de Schwartzman encontrar evidéncias que corroboram a validacdo da Curva de Phillips para o
cenario brasileiro, Sachsida (2013) elabora uma série de revisbes bibliograficas acerca do
mesmo tema e conclui que na verdade, ndo existe uma convergéncia de opinides no que tange
a validagéo da CP.

Arruda, Ferreira e Castelar (2011) produzem uma série de modelos lineares e nao
lineares da Curva de Phillips com o objetivo de prever a taxa de inflagdo no Brasil. Concluem
que os modelos néo lineares apresentam melhores resultados preditivos, enquanto um modelo
VAR produziu o menor erro quadratico médio de previsdo, dentre os modelos lineares.
Finalmente, a Curva de Phillips ampliada com threshold foi a que obteve melhores previsoes,
dentre todos os modelos.

Sachsida, Schettini e Gouvéa (2017) estimam um Modelo Autorregressivo (VAR) para
a economia brasileira, a fim de verificar a Curva de Phillips. Os autores utilizam a Curva de
Phillips novo keynesiana, a qual inclui inflacdo efetiva, expectativa de inflagdo, custos
marginais reais (medidos pela taxa de desemprego). Por se tratar de uma economia aberta,
adicionam repasses cambiais. Os dados séo retirados do Banco Central do Brasil e do IBGE.
Os principais resultados desse estudo séo: repasses cambiais tem efeito insignificante sobre a
inflagdo efetiva; a taxa de desemprego apresenta o efeito mais duradouro dentre as variaveis do
modelo; choques positivos na inflagdo ndo afetam a taxa de desemprego.

Alves e Areosa (2005) trazem algo novo ao modelo ao adicionar meta de inflagcdo como

variavel explicativa. O estudo estima a nova curva de Phillips keynesiana e incorpora indexacao
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ndo apenas para a inflagdo passada, mas também para a meta de inflacdo. O IPCA é utilizado
para representar a inflacdo, enquanto os autores elaboram uma nova variavel para representar o
custo marginal agregado das empresas. O estudo é realizado com dados trimestrais entre 0s
anos de 1995 e 2004, nos quais a meta de inflagcdo gerou coeficiente de 0,68 e o custo marginal
néo retornou resultados estatisticamente significativos.

Feij6 e Triches (2017) também buscam estudar a dindmica na inflacdo do Brasil por
meio da Curva de Phillips hibrida entre 2000-1V a 2014-11. Os autores utilizam o Modelo ARDL
(Autoregressive Distributed Lag) e incluem como variaveis a inflagdo efetiva (calculada com
base no IPCA), o custo unitario do trabalho (obtido do Banco Central), taxa de inflagdo
internacional (disponibilizada pelo Bureau of labor Statistics), a taxa de cambio nominal (taxa
mensal de cambio livre obtida do Banco Central), coeficiente de repasse cambial (calculada
pelos autores com base nos dados de taxa de cdmbio e inflagcdo externa) e as expectativas de
inflagcdo (coletada do relatério Focus do Banco Central). Os principais resultados sdo: o papel
desempenhado pela expectativa de inflacdo € relevante na dinamica da inflacao; o custo unitario
do trabalho como proxy para atividade econémica tende a gerar um bom ajustamento para a
Curva de Phillips no cenario brasileiro; o repasse cambial exerce influéncia significativa nos
precos internos; por fim, o sistema vigente de metas de inflagdo tem proporcionado uma relativa

estabilidade dos precos.
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3 ABORDAGEM METODOLOGICA

Os modelos de vetores autorregressivos surgiram em meados da década de 1980 com o
objetivo de simplificar as estimacdes, resposta dada as criticas que os modelos estruturais
sofriam por adicionarem um grande nimero de restri¢des. A ideia era desenvolver um modelo
com menos restricdes, em que as variaveis econémicas estudadas eram todas enddgenas. Diante
disso, 0 VAR examina relagdes lineares entre cada uma das variaveis, de valores defasados dela
propria e de todas as outras variaveis incluidas no modelo. O nimero 6timo de defasagens que
se deve incorporar no modelo é feito através de critérios de informagéo estatisticos (BANCO
CENTRAL DO BRASIL, 2004).

Além do que ja foi citado anteriormente, 0 método de estimacdo de modelos VAR é
mais simples, uma vez que ndo se precisa preocupar com a determinacdo de endogeneidade
/exogeneidade das variaveis. Além disso, pode-se aplicar o método de Minimos Quadrados
Ordinarios — MQO para cada variavel separadamente.

Contudo, assim como qualquer metodologia, o Vetor autorregressivo também sofre
algumas desvantagens. O numero de parametros € muito elevado, o que muitas vezes dificulta
a interpretacdo desses coeficientes gerados; sdo menos adequados para analise de politica
econbmica; é necessario um nimero muito grande de amostras, por conta da perda de graus de
liberdade; e 0 modelo exige que todas as variaveis sejam estacionarias (seja em nivel ou em sua
primeira diferenca).

A metodologia utilizada no presente trabalho segue os procedimentos de Sachsida,
Schettini e Gouvéa (2017) e estima um Modelo de Vetores Autorregressivos (VAR) para as
seguintes variaveis: inflacdo, expectativa de inflacdo, repasses cambiais e taxa de desemprego.

O modelo empirico pode ser escrito como:
Vo= EL @Yt Tt v (t=1..T+p),

em que Y; e v, sdo vetores 4x1 de dados e erros de previsao, respectivamente. ®; € uma matriz
4x4 de coeficientes e, por fim, I; representa as constantes, tendéncias e dummies do modelo.
A dindmica das variaveis do modelo de estimacdo VAR sera analisada por meio de
Fungdes de Resposta ao Impulso (FRI’s). A partir delas far-se-4 a adequacdo da Curva de
Phillips para o Brasil na década de 2010. Importa notar que, para tornar os choques
identificados, é necessario o0 ordenamento das variaveis, iniciando-se na mais exdgena para a

mais enddgena, segundo a teoria. Sachsida, Schettini e Gouvéa (2017) realizaram a
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decomposicéo de Cholesky e concluiram que o ordenamento 6timo tem como primeira variavel
0s repasses cambiais, seguida pela taxa de desemprego, a expectativa de inflacéo e por Gltimo,
a inflac&o. E importante ressaltar que, caso o ordenamento das variaveis seja alterado, a matriz

gerada pela fatoracdo de Cholesky também sofrerd mudancas.

3.1 DESCRICAO DOS DADOS

As variaveis a serem incluidas no modelo estdo de acordo com a dindmica da inflacdo
na perspectiva novo keynesiana, em que a inflacdo é fungédo da expectativa de inflacdo para o
periodo seguinte, junto com o custo marginal das empresas, medido pela taxa de desemprego.
Além disso, o cendrio é de economia aberta e, por conta disso, faz-se necessario adicionar 0s
repasses cambiais como variavel independente (SACHSIDA, SCHETTINI E GOUVEA, 2017).

3.1.1 REPASSES CAMBIAIS (A0):

Para o célculo dos repasses cambiais, foi utilizado os dados de compra e venda da taxa
de cambio fornecidos pelo Sistema Gerenciador de Séries Temporais (SGS) do Banco Central
do Brasil. Foi realizada uma média aritmética entre os valores de compra e venda para cada
més, tirou-se o logaritmo dessa variavel e por ultimo a primeira diferenca do logaritmo?. Por
exemplo: o primeiro valor (janeiro de 2010) é a primeira diferenca do logaritmo do més atual

em relacdo ao més anterior. (log de jan/10 — log de dez/09).

1 O célculo da primeira diferenca so é possivel para séries estacionarias. Mais a frente sdo realizados testes de raiz
unitaria para verificar estacionariedade das séries.
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Gréfico 2: Evolucdo mensal da primeira diferenga do logaritmo da taxa de cambio
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Fonte: Sistema Gerenciador de Séries Temporais — Bacen. Elaboracéo: propria.

3.1.2 TAXA DE DESEMPREGO (U):

A taxa de desemprego € a variavel tida na teoria econdmica como a mais importante na
andlise da Curva de Phillips. Os dados dessa série também foram tirados do Sistema
Gerenciador de Séries Temporais (SGS) do Banco Central, intitulada como “Taxa de
desemprego - Regido metropolitana - Brasil (na semana)”. E uma série calculada pelo IBGE e
estd descontinua a partir do més de fevereiro de 2016. Diante disso, foi necessario um
tratamento nesta base de dados.

Foi retirado da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua (PNAD
Continua) dados referentes a Taxa de Desocupacdo trimestral para 0s anos restantes.
Primeiramente foram desagregados os valores trimestrais para mensais, por meio de
interpolacéo linear. Em seguida, calculou-se as taxas de crescimento desta base de dados a partir
de fevereiro de 2016 e foram aplicadas essas taxas na base de dados descontinua referida

anteriormente para 0s meses restantes.
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Gréfico 3: Evolucdo mensal da taxa de desemprego em pontos percentuais
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Fonte: Sistema Gerenciador de Séries Temporais — Bacen. Elaboracédo: propria.

3.1.3 INFLACAO (n):

A série inflagao foi obtida por meio do indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA)
obtidos nas bases de séries histéricas do IBGE. Para esta série ndo houve necessidade de

tratamento especial, apenas filtracdo para o periodo desejado e a construcéo do grafico da série.
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Gréfico 4: Evolucdo do IPCA mensal em pontos percentuais
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Fonte: IBGE. Elaboracéo: propria.

3.1.4 EXPECTATIVA DE INFLACAO (E(m)):

Por ultimo, em relacdo a expectativa de inflagdo, foram retirados da base de dados do
Sistema de Expectativas de Mercado (SEM) do Banco Central os valores referentes as
expectativas de inflagdo de cada més. Assim como na base de dados das taxas de desemprego,
esta base também precisou passar por um processo de tratamento: o valor da expectativa de
inflacdo para um més especifico é dado por uma serie de valores previstos diarios. Por exemplo:
para 0 més de janeiro de 2011, foram previstos varios valores diarios da inflacéo a partir do dia
01/01/2011 até o diaem que o valor efetivo da inflagdo foi divulgado, no dia 07/02/2011. Diante
disso, para o valor da expectativa de inflagcdo de janeiro de 2011, calculou-se a média aritmética
dos valores entre 01/01/2011 ate 07/02/2011.

Gréfico 5: Evolucdo mensal da expectativa de inflagdo em pontos percentuais
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Fonte: Sistema de Expectativas de Mercado - Bacen. Elaboracao: prépria.
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4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados da estimacdo VAR e os diagndsticos do modelo.
Todas as tabelas necessarias para anélise do leitor estardo disponiveis no apéndice encontrado
ao final do trabalho. Primeiro serd apresentado o critério de informacdo para verificar a
guantidade 6tima de defasagens. Seguindo a metodologia obtida em Sachsida, Schettini e
Gouvéa (2017), optou-se por utilizar o critério de informacdo de Scharwz. Em seguida sdo
realizados testes de raiz unitaria para verificar estacionariedade das séries. Em terceiro, a
estimacdo do modelo VAR e os principais pontos de foco, acompanhado por testes de
diagnostico. Por fim, as simulacdes dos choques (Fun¢bes de Impulso-Resposta) e suas analises

serdo expostas.

41 CRITERIO DE INFORMACAO

Antes de apresentar a estimacao VAR e o0s testes de diagndstico, € necessario especificar
0 numero de variaveis defasadas que serdo incluidas no modelo por meio dos critérios de
informac&o. O presente trabalho utilizou como base o Critério de Informacéo de Schwarz (SC)
e foi observado um nimero étimo de apenas uma defasagem (lag = 1) para o periodo decorrido
de janeiro de 2010 a dezembro de 2019. Com razdo, uma vez que adicionar mais defasagem
indefinidamente sobreparametrizam o modelo sem melhorar de maneira significativa o
comportamento dos residuos. A tabela dos critérios de informacdo pode ser encontrada no

apéndice B deste trabalho.

42  TESTE DE RAIZ UNITARIA (DICKEY-FULLER AUMENTADO)

O teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado busca testar a estacionariedade das
varidveis, ou seja, sua funcdo é captar o comportamento das séries e validar se este serd
aproximadamente constante ou se sofre muita volatilidade. E importante ressaltar que este
trabalho segue e metodologia utilizada por Sachsida, Schettini e Gouvéa (2017), em que néo se
faz necessario examinar existéncia de estacionariedade. I1sso porque, Mazali e Divino (2010)
realizam uma bateria de testes de estacionariedade para as séries de inflacdo e desemprego e
concluem que sdo estacionarias. Além disso, em Sims, Stock e Watson (1990) é verificado que

funcdes de impulso-resposta do VAR continuam validos mesmo que existam variaveis que ndo



20

apresentem estacionariedade. Ainda assim, decidiu-se por realizar os testes de raiz unitaria, a
fim de ratificar os resultados obtidos na literatura.

Dito isso, a Tabela 1 a seguir diz respeito ao teste de raiz unitaria j& mencionado (0s
testes individuais de cada série podem ser vistos no apéndice A deste trabalho). Todas as
variaveis foram, primeiramente, testadas em nivel e, caso a variavel ndo rejeitasse a hipotese
nula (ndo estacionariedade), repetia-se o teste para a primeira diferenca. E possivel notar que
todas as variaveis econémicas rejeitaram a hipotese nula de raiz unitaria a todos os niveis de
significancia, ou seja, e possivel verificar estacionariedade nas séries, com excecao da taxa de
desemprego. Esta Gltima ndo rejeitou a hipdtese nula em todos os niveis de significancia
expostos e, por conta disso, fez-se necessario repetir o teste para a primeira diferenca da série

de desemprego, a qual apresentou estacionariedade.

Tabela 1 — Teste de raiz unitaria

Teste de Raiz Unitaria (Dickey-Fuller Aumentado)
Hipdtese nula: existéncia de raiz unitaria

Variavel Valor-p Estatistica-t 1% 5% 10%
Repasses cambiais (cc) 0.0000 -8,224325  -3,486064 -2,885863  -2,579818
Expectativa de inflagio (exp_pi) 0.0002 -4,658976  -3,486064  -2,885863  -2,579818
Inflagdo (pi) 0.0000 -5,127852  -3,486064  -2,885863 -2,579818
Taxa de desemprego em nivel (u) 0.6168 -1,323577  -3,489117 -2,887190 -2,580525
Taxa de desemprego na primeira diferenga (d(u)) 0.0073 -3,596423  -3,489117 -2,887190 -2,580525

Fonte: EViews. Elaboracéo: propria.

43 ESTIMACAO VAR E TESTES DE DIAGNOSTICO

A tabela exibida no apéndice C diz respeito a estimacdo do modelo VAR, a qual contém
as variaveis descritas pelo trabalho: repasses cambiais (RC), Taxa de Desemprego em sua
primeira diferenca (D(U)), Expectativa de inflacdo (EXP_PI) e Inflacdo (PI), suas respectivas
defasagens, uma constante e uma dummy de quebra estrutural (d_int).

As variaveis endogenas incluidas foram os repasses cambiais, a taxa de desemprego, a
expectativa de inflacdo e a inflacdo. J& dentre as varidveis exdgenas estdo a primeira defasagem
de cada uma das variaveis citadas, a constante e a dummy de quebra estrutural. O modelo
estimado apresenta um total de vinte e quatro coeficientes, 0 que ndo é muito interessante de se

analisar. Por outro lado, pode-se observar que a dummy de intercepto apresentou significancia
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estatistica em todos os niveis de significancia de acordo com a estatistica-t, 0 que ajuda a
defender sua inclusdo para melhor adaptacéo do modelo.

Além disso, o valor da estatistica-F tanto para a taxa de desemprego quanto para a
inflacdo rejeita a hipdtese nula de independéncia dessas variaveis, isto €, as variaveis exogenas
do modelo exercem dependéncia sobre a taxa de desemprego e sobre a inflagdo. Em outras
palavras, a inflacdo e a taxa de desemprego sdo dependentes conjuntamente das variaveis
exogenas. Ademais, tanto o R quadrado quanto o R quadrado ajustado da variavel inflacao e
desemprego exibiram valores relativamente altos, mas ndo t&o altos a fim de enviesar o modelo.

O tratamento de quebra estrutural via dummy se faz necessario quando o autor julga que
0 tratamento prévio das séries poderia levar a distor¢des nos dados. No presente trabalho, notou-
se uma quebra estrutural na série de desemprego, a partir de outubro de 2014 e que perdura até
dezembro de 2015. Diante do pressuposto, optou-se por adotar uma dummy de intercepto para
captar os efeitos da mudanca de direcdo da série, em que a dummy assume valor um (d_int = 1)
quando esta presente entre o periodo supracitado e assume valor zero (d_int = 0) caso contrario.

Os proximos passos serdo o diagnostico do modelo VAR estimado, comecando por uma
analise de correlacdo serial (autocorrelacdo) por meio de dois testes: teste Breusch-Godfrey
(LM) e o teste de Portmanteau. O primeiro identifica correlacdo serial na defasagem h, ao passo
que o segundo identifica autocorrelacdo até a defasagem h.

De acordo com o apéndice D1, que diz respeito ao teste Breusch-Godfrey (LM), é
possivel verificar que a maioria das defasagens rejeitaram a hipdtese nula de ndo correlagéo
serial dos residuos em todos os niveis de significancia. O apéndice D2 apresenta a tabela
referente ao teste de Portmanteau, o qual também rejeitou a hipotese nula de ndo autocorrelacéo.

O proximo teste de diagnostico verifica a estabilidade do sistema por meio das raizes
caracteristicas. Caso os valores das raizes estejam dentro do circulo unitario (circunferéncia de
raio 1 e centro (0,0)) o sistema é considerado estavel, e instavel caso contrario. Ao verificar o
Gréafico 6, é perceptivel que as raizes estdo dentro do circulo unitario e que o sistema

aparentemente apresenta estabilidade.
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Gréfico 6 — Raizes caracteristicas e o circulo unitario
Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial
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Fonte: EViews. Elaboragdo: propria.

O teste seguinte pode ser observado no apéndice E e diz respeito a normalidade dos
erros uma vez que esta pode se tornar um empecilho para a estratégica empirica escolhida, ja
que a estimacdo das FRI’s ¢ feita via maxima verossimilhanga (SACHSIDA, SCHETTINI E
GOUVEA, 2017). O primeiro teste apresentado é o teste de normalidade dos residuos de
Litkepohl, observado no apéndice E1, e o segundo é o teste de Portmanteau, verificado no
apéndice E2. Ambos os testes expem a mesma hipotese nula de ndo normalidade dos residuos.
Notou-se que 0 componente joint (componente que leva em consideracao o grupo de variaveis
como um sO) em ambos os testes rejeitaram a hip6tese nula de normalidade dos residuos.
Todavia, apesar do resultado pouco promissor, verificou-se que varios componentes individuais
ndo rejeitavam a hipdtese nula.

Diante disso, decidiu-se por analisar o histograma e as estatisticas dos residuos de cada
série e do residuo global do sistema. Pelo apéndice F, o leitor pode verificar o histograma e seus
principais resultados estatisticos. O apéndice F1 exibe que os residuos da série de repasses
cambiais ndo rejeitam a hipdtese nula de normalidade dos erros, verificada por meio do teste de
Jarque-Bera. Os apéndices F2, F3 e F5 representam os residuos das séries de desemprego,

expectativa de inflacio e inflacdo, respectivamente. E possivel notar que para estas trés séries,
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os residuos aparentam seguir uma distribuicdo normal e, de fato, a hipdtese nula de normalidade
ndo € rejeitada em um nivel de significancia de 5%, e ndo é rejeitada mais fortemente ao nivel
de significancia de 10%. Entretanto, quando se nota no apéndice F5 o residuo do sistema, este
rejeita fortemente a hipétese nula de normalidade dos erros. Mesmo que o ultimo resultado
aparenta ndo ser favoravel para a estimagdo, todas as outras séries aparentam seguir uma
distribuicdo normal em seus residuos, o que ameniza o problema encontrado e ndo gera graves

problemas para o objetivo fim deste trabalho.

44  FUNCOES RESPOSTA AO IMPULSO (FRI’s) E SUAS ANALISES

Grafico 7: Choque em AB: resposta da taxa de inflagdo ao impulso no repasse cambial

Response of Pl to RC Innovation
using Cholesky (d.f. adjusted) Factors
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Fonte: EViews. Elaboracdo: propria.



Gréfico 8: Choque em U: resposta da taxa de inflacdo ao impulso na taxa de desemprego
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Fonte: EViews. Elaboracéo: propria.

Gréfico 9: Choque em exp_pi: resposta da taxa de inflagdo ao impulso na expectativa de
inflacdo

Response of Pl to EXP_PI Innovation
using Cholesky (d.f. adjusted) Factors
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Fonte: EViews. Elaboracdo: prdpria.
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Antes de comecar efetivamente as analises sobre os resultados das fungdes de impulso-
resposta, faz-se necessario alguns comentarios. Em funcdo do objetivo do trabalho, o qual é
avaliar a adequacdo da Curva de Phillips para o Brasil na década de 2010, optou-se por
selecionar apenas a inflagdo como varidvel resposta e as varidveis repasse cambial, taxa de
desemprego e expectativa de inflagdo como impulsos. Outra observacgéo a se ater € de que todos
o0s choques (impulsos) tem magnitude positiva (analisar o que acontece com a inflagdo quando
ocorre variacdo positiva em alguma das variaveis impulso).

De acordo com o Gréfico 7, é possivel notar que o efeito do impulso no repasse cambial
sobre a taxa de inflagdo comeca negativo mas se torna positivo ainda no primeiro més apos o
choque. Seu efeito tem duracdo até o oitavo més, em que se torna zero.

Ja em relacdo ao grafico 8, nota-se que o choque na taxa de desemprego do periodo
passado gera efeito negativo na inflagdo do periodo presente, apontando para uma certa
adequacao da Curva de Phillips no curto prazo para o periodo analisado. Este efeito se torna
nulo durante o oitavo més apds o choque. E importante ressaltar que, apesar dos impulsos no
cambio e no desemprego terem duracdo de efeito parecido, a magnitude do efeito da taxa de
desemprego sobre a inflagdo é mais significativa quando comparado ao choque no cambio.

Por fim, é possivel verificar que no Gréfico 9, o impulso na expectativa de inflagcdo
apresenta efeito positivo sobre a inflacdo, como era de se esperar pela teoria. Seu efeito sobre

a inflacdo perdura até o comeco do décimo més, onde se torna nulo.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve por objetivo estimar um modelo VAR para a adequacdo da
Curva de Phillips novo keynesiana com repasses cambiais. O periodo de analise é de janeiro de
2010 a dezembro de 2019. Os dados foram obtidos do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica e do Banco Central do Brasil e tratados da maneira mais adequada avaliada pelo
autor. Foram estimadas e analisadas func6es de impulso-resposta, com foco na resposta obtida
pela inflagdo aos choques das varidveis exogenas.

Os resultados das FRI’s demonstram que: a) 0s repasses cambiais tém impacto positivo
sobre a inflacdo, e seu efeito € dissipado no oitavo més; b) a taxa de desemprego exerceu efeito
negativo sobre a inflacdo no periodo analisado, ratificando a adequacdo da Curva de Phillips
no curto prazo para a economia brasileira. Seu efeito se torna nulo durante o oitavo més ap6s o
impulso; c) a expectativa de inflacdo exerceu efeito positivo sobre a inflagdo do periodo

seguinte. Seu efeito se torna nulo no décimo més apds o choque.



27

6 REFERENCIAS

ALVES, S. A. L; AREOSA, W. Targets and Inflation Dynamics. Central Bank of Brazil
Working Paper No. 100, Oct, 2005.

ARRUDA, E. F.; FERREIRA, R. T.; CASTELAR, I. Modelos lineares e ndo lineares da
curva de Phillips para previsdo da taxa de inflagdo no Brasil. Revista Brasileira de
Economia, v. 65, n. 3, p. 237-252, 2011.

BANCO CENTRAL DO BRASIL. Vetores Auto-Regressivos. Relatorio de inflacéo, p. 106-
109, jun, 2004.

COGLEY, T.; SBORDONE, A. M. Trend inflation and inflation persistence in the new
Keynesian Phillips curve. New York: Federal Reserve Bank of New York, 2006.

DICKEY, D. A.; FULLER, W. A. Distributing the estimators for autoregressive time series

with a unit root. Journal of the American Statistical Association, 74:427-31, 1979.

FEIO, F. T.; Uma estimacédo da Curva de Phillips hibrida para o Brasil no regime de
metas de inflagdo. Economia Aplicada, v. 21, n. 1, pp. 29-43, 2017.

FRIEDMAN, M. The Role of Monetary Policy. The American Economic Review, vol. 58,
No. 1, pp. 1-17, (Mar., 1968).

HARGREAVES, D.; KITE, H. HODGETTS, B. Modelling New Zealand inflation in a

Phillips curve. Reserve Bank of New Zealand: Bulletin, vol. 69, No. 3.

MAZALLI, A. A.; DIVINO, J. A. Real wage rigidity and the new Phillips curve: the Brazilian
case. Revista Brasileira de Economia, v. 64. n. 3, p. 291-306, 2010.

PHELPS, E. S. Phillips Curves, Expectations of Inflation and Optimal Unemployment over
Time. Economica, New Series, Vol. 34, No. 135, pp. 254-281, (Aug., 1967).



28

PHELPS, E. S. The New Microeconomics in Inflation and Employment Theory. American
Economic Review, V.59 (2), pag.147-160, 1969.

PHILLIPS, A. W. The Relation Between Unemployment and the Rate of Change of Money
Wage Rates in United Kingdom, 1861-1957. Economica, v. 25, n. 100, p. 283-299, nov. 1958.

SACHSIDA, A. Inflagdo, Desemprego e Repasses cambiais: Uma Revisdo da Literatura
Sobre a Curva de Phillips no Brasil. Revista Brasileira de Economia, Rio de Janeiro, v. 67,
n. 4, p. 549-559, Dez, 2013.

SACHSIDA, A.; SCHETTINI, B. P.; GOUVEA, R. R. Inflagdo, Desemprego e Repasses
cambiais: Estimativas VAR para a Economia Brasileira. Anélise Econdmica, Porto Alegre,
ano 35, n.67, p. 297-322, mar, 2017.

SAMUELSON, P.; A. SOLOW, R. M. Aspects of Anti-Inflation Policy. The American
Economic Review, vol. 50, No. 2, Papers and Proceedings of the Seventy-second Annual
Meeting of the American Economic Association, pp. 177- 194, (May, 1960).

SCHWARTZMAN, F. F. Estimativa de Curva de Phillips para o Brasil com precos
desagregados. Economia Aplicada, Ribeirdo Preto, v. 10, n. 1, p. 137- 155, mar. 2006.

SIMS, C. A,; STOCK, J. H. WATSON, M. W. Inference in linear time series models with
some unit roots. Econometrica: Journal of the Econometric Society, v. 58, n.1, p. 113-144,
1990.



29

APENDICES

Esta secdo tem exibe todos os resultados obtidos da plataforma EViews que foram
utilizados neste trabalho com o objetivo de ratificar tanto a aplicacéo da estimacdo do modelo
VAR, quanto as anélises das fungdes de impulso-resposta. Dentre os apéndices estdo: os testes
de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado de todas as séries, os critérios de informacéo (com
foco no Schwarz), a estimacdo VAR, os testes de autocorrelacéo dos residuos (Breusch-Godfrey
(LM) e Portmanteau), testes de ndo normalidade dos residuos (LUtkepohl e Doornik-Hansen) e
o histograma dos residuos (individual de cada variavel e o conjunto do sistema) e suas

estatisticas para verificar também normalidade.



APENDICE A — Testes de raiz unitéaria (Dickey-Fuller Aumentado)

APENDICE Al — Repasses cambiais

Null Hypothesis: CC has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: O (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.224325 0.0000
Test critical values: 1% level -3.486064
5% level -2.885863
10% level -2.579818
*MacKinnon (1998) one-sided p-values.
Fonte: Saida EViews.
APENDICE A2 — Expectativa de inflacio
Null Hypothesis: EXP_Plhas a unitroot
Exogenous: Constant
Lag Length: O (Automatic - based on SIC, maxlag=12)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.658976 0.0002
Test critical values: 1% level -3.486064
5% level -2.885863
10% level -2.579818
*MacKinnon (1998) one-sided p-values.
Fonte: Saida EViews.
APENDICE A3 - Inflagio
Null Hypothesis: Plhas a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: O (Automatic - based on SIC, maxlag=12)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.127852 0.0000
Test critical values: 1% level -3.486064
5% level -2.885863
10% level -2.579818

*MacKinnon (1998) one-sided p-values.

Fonte: Saida EViews.
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APENDICE A4 — Taxa de Desemprego em nivel

Null Hypothesis: U has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 6 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.323577 0.6168
Test critical values: 1% level -3.489117

5% level -2.887190

10% level -2.580525

*MacKinnon (1998) one-sided p-values.

Fonte: Saida EViews.

APENDICE A5 — Taxa de Desemprego em primeira diferenca

Null Hypothesis: D(U) has a unitroot
Exogenous: Constant
Lag Length: 5 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.596423 0.0073
Test critical values: 1% level -3.489117

5% level -2.887190

10% level -2.580525

*MacKinnon (1998) one-sided p-values.

Fonte: Saida EViews.
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APENDICE B — Critérios de Informagcio

VAR Lag Order Selection Criteria
Endogenous variables: CC D(U) EXP_PI PI
Exogenous variables: C D_SAZ
Date: 05/14/21 Time: 09:50
Sample: 2010M01 2019M12
Included observations: 107

Lag LogL LR FPE AIC sc HQ

0 1809.865 NA 277e20 -33.67972 -33.47988 -33.59871
1 1856.198 87.46985 1.57e-20 -34.24669 -33.64718* -34.00366
2 1891.123 63.32105 1.11e-20 -34.60042 -33.60123 -34.19536*
3 1913.690 39.22931 9.83e-21 -34.72318 -33.32431 -34.15610
4 1932733 3167916* 9.35e-21* -34.78006 -32.98152 -34.05095
5 1948.143 24.48376 9.56e-21 -34.76904 -3257082 -33.87791
6 1960.541 18.77021 1.04e-20 -34.70170 -32.10381 -33.64855
7 1969.329 12.64784 1.22e-20 -34.56689 -31.56933 -33.35172
8 1987.421 24.68631 1.20e-20 -34.60800 -31.20876 -33.22880
9 2007.352 2570542 1.16e-20 -34.67947 -30.88256 -33.14025
10 2020.596 16.09092 1.28e-20 -34.62796 -30.43137 -32.92672
11 2041.816 2419531 1.24e-20 -34.72554 -30.12927 -32.86227
12 2064.726 2440812 1.17e-20 -34.85469* -29.85875 -32.82940

* indicates lag order selected bythe criterion
LR: sequential modified LR test statistic (each test at 5% level)
FPE: Final prediction error

AIC: Akaike information criterion
SC: Schwarz information criterion
HQ: Hannan-Quinn information criterion

Fonte: Saida EViews.
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APENDICE C - Estimagéo do VAR

Vector Autoregression Estimates

Date: 05/17/21 Time: 17:26

Sample (adjusted): 2010M03 2019M12
Included observations: 118 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in []

RC D(U) EXP_PI Pl

RC(-1) 0.176201 -0.061685 0.004271 0.009236

(0.09126) (0.02526) (0.01052) (0.01640)

[1.93086] [-2.44210] [0.40581] [0.56324]

D(U(-1)) 0.362284 -0.352835 -0.053111 -0.023777

(0.31772) (0.08794) (0.03664) (0.05709)

[1.14025] [-4.01201] [-1.44956] [[0.41647]

EXP_PI(-1) -1.247579 0.071137 0.295897 0.135262

(1.53033) (0.42359) (0.17648) (0.27498)

[-0.81523] [0.16794] [1.67669] [0.49189]

PI(-1) 0.150882 0.031003 0.256582 0.452478

(1.117186) (0.30922) (0.12883) (0.20074)

[0.13508] [ 0.10026] [1.99164] [2.25404]

C 0.005702 -0.000761 0.001807 0.001722

(0.003186) (0.00088) (0.000386) (0.00057)

[1.80166] [-0.86830] [4.95029] [3.02796]

D_INT 0.012853 0.003884 0.001355 0.001741

(0.00441) (0.00122) (0.00051) (0.00079)

[2.91488] [3.18197] [2.66469] [2.19779]

R-squared 0.154988 0.208182 0528196 0.400992

Adj. R-squared 0.117265 0.172833 0507134 0.374250

Sum sq. resids 0.021709 0.001663 0.000289 0.000701

S.E. equation 0.013922 0.003854 0.001805 0.002502

F-statistic 4108512 5.889325 25.07739 14.99515

Log likelihood 340.0086 491.5768 594.8947 542.5591

Akaike AIC -5.661163 -8.230115 -9.981266 -9.094222

Schwarz SC -5.520280 -8.089233 -9.840384 -8.953340

Mean dependent 0.002955 560E-07 0.004525 0.004692

S.D. dependent 0.014818 0.004237 0.002287 0.0031862
Determinant resid covariance (dofadj.) 1.03E-20
Determinant resid covariance 8.38E-21
Log likelihood 2057.761
Akaike information criterion -34.47053
Schwarz criterion -33.90700

Number of coefficients 24

Fonte: Saida EViews.
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APENDICE D - Testes de correlacio serial

APENDICE D1 - Teste Breusch-Godfrey (LM)

VAR Residual Serial Correlation LM Tests
Date: 05/13/21 Time: 18:27
Sample: 2010M01 2019M12
Included observations: 119

Null hypothesis: No serial correlation atlag h

Lag LRE* stat df Prob. Rao F-stat df Prob.
1 41.07796 16 0.0005 2.675514 (16,324.5) 0.0005
2 54.38446 16 0.0000 3.615758 (16,324.5) 0.0000
3 63.68272 16 0.0000 4.295544 (16,324.5) 0.0000
4 44.20037 16 0.0002 2.892768 (16,324.5) 0.0002
5 38.99363 16 0.0011 2.531624 (16,324.5) 0.0011
6 69.85979 16 0.0000 4.757800 (16,324.5) 0.0000
7 29.08499 16 0.0234 1.859825 (16,324.5) 0.0234
8 30.17708 16 0.0171 1.932888 (16,3245) 0.0171
9 3541835 16 0.0035 2.286904 (16,324.5) 0.0035

10 33.26867 16 0.0068 2.141028 (16,324.5) 0.0068

11 34.22537 16 0.0051 2.205832 (16,324.5) 0.0051

12 65.96168 16 0.0000 4.465086 (16,324.5) 0.0000

Fonte: Saida EViews.
APENDICE D2 — Teste Portmanteau

VAR Residual Portmanteau Tests for Autocorrelations

Null Hypothesis: No residual autocorrelations up tolagh

Date: 05/13/21 Time: 18:29

Sample: 2010M01 2019M12

Included observations: 119

Lags Q-Stat Prob.* Adj Q-Stat Prob.* df
1 20.40761 20.58055
2 68.42624 0.0000 69.42002 0.0000 16
3 120.9871 0.0000 123.3402 0.0000 32
4 160.2700 0.0000 163.9895 0.0000 48
5 195.2118 0.0000 200.4638 0.0000 64
6 251.5801 0.0000 259.8252 0.0000 80
7 276.0176 0.0000 285.7900 0.0000 96
8 302.8259 0.0000 314.5304 0.0000 112
9 331.9204 0.0000 346.0054 0.0000 128
10 358.7082 0.0000 375.2507 0.0000 144
11 386.8680 0.0000 406.2787 0.0000 160
12 432.3418 0.0000 456.8523 0.0000 176

*Testis valid only for lags larger than the VAR lag order.
df is degrees of freedom for (approximate) chi-square distribution
*dfand Prob. maynot be valid for models with exogenous variables

Fonte: Saida EViews.
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APENDICE E - Testes de ndo normalidade dos residuos

APENDICE E1 - Teste de Liitkepohl

VAR Residual Normality Tests

Orthogonalization: Cholesky (Lutkepohl)

Null Hypothesis: Residuals are multivariate normal
Date: 05/13/21 Time: 18:44

Sample: 2010M01 2019M12

Included observations: 119

Component Skewness Chi-sq df Prob.*
1 -0.011995 0.002854 1 0.9574
2 0.819024 13.30419 1 0.0003
3 -0.300379  1.789517 1 0.1810
4 0.075741 0.113778 1 0.7359
Joint 15.21034 4 0.0043
Component  Kurtosis Chi-sq df Prob.
1 3.331822 0.545942 1 0.4600
2 3.208674 0.215910 1 0.6422
3 3.477433 1.130213 1 0.2877
4 2515299 1.164884 1 0.2805
Joint 3.056949 4 0.5483
Component Jarque-Bera df Prob.
1 0.548795 2 0.7600
2 13.52010 2 0.0012
3 2.919730 2 0.2323
4 1.278662 2 0.5276
Joint 18.26729 8 0.0193

*Approximate p-values do not account for coefficient
estimation

Fonte: Saida EViews.



APENDICE E2 — Teste de Doornik-Hansen

VAR Residual Normality Tests
Orthogonalization: Residual Correlation (Doornik-Hansen)

Null Hypothesis: Residuals are multivariate normal
Date: 05/13/21 Time: 18:45

Sample: 2010M01 2019M12

Included observations: 119

Component Skewness Chi-sq df Prob.*
1 -0.026906 0.015985 1 0.899%4
2 0.800167 11.43748 1 0.0007
3 -0.221436  1.061458 1 0.3029
4 0.519888 5.395041 1 0.0202
Joint 17.90997 4 0.0013
Component  Kurtosis Chi-sq df Prob.
1 3.346994  1.748941 1 0.1860
2 3.286531 7.831130 1 0.0051
3 3.127158 0.259350 1 0.6106
4 3.851772 0.183138 1 0.6687
Joint 10.02256 4 0.0400
Component Jarque-Bera df Prob.
1 1.764926 2 04138
2 19.26861 2 0.0001
3 1.320809 2 0.5166
4 5.578178 2 0.0615
Joint 2793252 8 0.0005

*Approximate p-values do not account for coefficient

estimation

Fonte: Saida EViews.
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APENDICE F — Histograma e estatisticas dos residuos

APENDICE F1 — Residuo da série de repasses cambiais
14

Series: RESIDO1
Sample 2010M01 2019M12
Observations 118

12

10

Mean -2.35e-19
Median 0.000667

Maximum 0.035128
Minimum -0.043418
Std. Dev. 0.013621
Skewness 0.050449
I I Kurtosis 3.387813
o M IIII III I H Il

-0.0375 -0.0250 -0.0125 0.0000 0.0125 0.0250  0.0375| Jarque-Bera 0.789513
Probability 0.673844

oo

=3}

iy

M

Fonte: Saida EViews.

APENDICE F2 — Residuo da série de desemprego

20
Series: RESIDO2
Sample 2010M01 2019M12
16 Observations 118
12 Mean 2.19%e-19
Median -0.000467
Maximum 0.011001
8 Minimum -0.009691
Std. Dew. 0.003770
4 Skewness 0.488372
II III Kurtosis 3.468193
0 o .- --I. . Jarque-Bera 5.768405
-0.010 -0.005 0.005 0.010
Probability  0.055899

Fonte: Saida EViews.
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APENDICE F3 — Residuo da série de expectativa de inflagio

-0.0025

APENDICE F4 — Residuo da série de inflagio

-0.0025

0.0000 0.0025

0.0000

Fonte: Saida EViews.

0.0025 0.0050

Fonte: Saida EViews.

0.0075
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Series: RESIDO3
Sample 2010M01 2019M12
Observations 118

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera
Probability

7.35e-20
4.62e-05
0.004442
-0.004644
0.001571
-0.383462
3.742226

5.600430
0.060797

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Probability

Series: RESID0O4
Sample 2010M01 2019M12
Observations 118

-1.18e-19
9.88e-06
0.008521

-0.006157
0.002448
0.146932
4.057968

Jarque-Bera 5.927791

0.051617
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APENDICE F5 — Residuo do sistema

r |I|‘||“|| W ...,

0.000

0.005

Fonte: Saida EViews.

0.010

39

Series: RESID

Sample 2010M01 2019M12

Observations

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera
Probability

113

-9.98e-20
-0.000272
0.010195
-0.007622
0.002934
0.523614
4.445053

14.99540
0.000554




