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Diferencas e Semelhancas entre Paises da América Latina:
Uma Analise de Markov Switching para os Ciclos Economicos
de Brasil e Argentina

Arnildo da Silva Correa”

Resumo

Este trabalho tem por objetivo promover uma analise dos ciclos de negdcios
de Brasil e Argentina, dando énfase as diferencas existentes no processo
econdmico dos dois paises. Argumenta-se que a performance diversa de
cada economia ¢ resultado das diferencas em seus fundamentos econdmicos
e suas caracteristicas estruturais. Para tanto, faz-se uso da metodologia MS—
VAR - Markov switching vector autoregression, estimando-se modelos
univariados para os dados de PIB real no periodo de 1900 a 2000. O
resultados indicam que os ciclos economicos de Brasil e Argentina sdo,
individualmente, muito diferentes. Em primeiro lugar, a economia brasileira
apresentou, em média, elevadas taxas de crescimento nos regimes de
expansao, em particular, no regime de crescimento acelerado. Ao contrario
disto, as taxas experimentadas pela economia argentina foram reduzidas.
Em segundo lugar, os periodos recessivos foram, em média, mais severos na
Argentina do que no Brasil. Enquanto a taxa média estimada no regime de
recessdo foi de -5,8% para a Argentina, para o Brasil esse valor foi zero.
Portanto, os resultados mostram que os dois paises possuem economias
diferentes. Além disso, existe evidéncia de que apenas dois regimes sao
insuficientes para captar as diferentes intensidades no crescimento
econdmico dos paises.

Palavras-chave: Ciclos de Negocios, Modelo de Mudanga de Regime,
Cadeia de Markov, Probabilidades de Transi¢cdo, Duragdo de Regime.
Classificacao JEL: C22, E32, F29.

" Departamento de Estudos e Pesquisas, Banco Central do Brasil. E-mail: arnildo.correa@bcb.gov.br



1. Introducao

Invariavelmente, quando se observa algum comentdrio de investidores e/ou
analistas internacionais sobre a América Latina, tem-se a impressdao de que todos os
paises latino-americanos t€ém as mesmas caracteristicas quanto aos diversos aspectos de
suas economias. Nao raras sdo as andlises que os tratam igualmente, como se nao
houvesse peculiaridades no processo de desenvolvimento de cada pais — visto como
caracteristicas de longo prazo - nem diferencas nos seus fundamentos macroeconémicos

— visdo de curto prazo.

De forma objetiva, essa ¢ uma visdo simplista dos fatos: cada pais possui
caracteristicas estruturais proprias — e sdo essas diferencas que determinam o
comportamento distinto observado no seu desempenho econdmico. Uma forma de

perceber isso € através da analise dos ciclos de negocios de cada pais.

Desde o trabalho pioneiro de Hamilton (1989), que usa um modelo com cadeia
de Markov para estudar as flutuagdes econdmicas dos Estados Unidos, tem-se percebido
um interesse crescente (tanto tedrico quanto pratico) pela natureza de mudanca de
regime das séries macroecondmicas. A literatura recente sobre ciclos de negdcios tem
apresentado importantes trabalhos usando essa metodologia, embora pouco tenha sido
estudado com relagdo a América Latina. Dentre esses trabalhos podemos citar Lam
(1990), Goodwin (1993), Diebold e Rudebusch (1996), Krolzig (1997a), Artis, Krolzig

e Toro (1998) e muitos outros.

Nesse contexto, o presente trabalho tem como objetivo aplicar a metodologia
MS—-VAR (Markov switching vector autoregression) ao estudo dos ciclos de negdcios
de Brasil e Argentina, promovendo uma analise das caracteristicas especificas de suas
flutuagdes e enfatizando as diferengas existentes no processo economico dos dois

paises.

Além da introdugdo, este artigo possui trés secdes. A secdo 2 apresenta a
metodologia MS—VAR, enfatizando as diversas especificagdes do modelo e os
procedimentos estatisticos de estimacao. A se¢do 3 aplica os modelos aos dados de PIB

de Brasil e Argentina. Finalmente, a se¢do 4 apresenta as conclusdes.



2. Metodologia MS-VAR

Esta secdo apresenta as questdes relativas aos modelos auto-regressivos com
mudanca markoviana de regime — metodologia MS—VAR, conforme os trabalhos de

Hamilton (1989) e Krolzig (1997a, 1997b e 1998).

Os modelos de auto-regressdo vetorial com mudanca markoviana de regime
podem ser considerados uma generalizacdo de um modelo basico VAR(p). Eles sdo, na
verdade, uma combinacdo da metodologia VAR(p), popularizada na pesquisa
macroecondmica pratica a partir do trabalho de Sims (1980), com a natureza de
mudanga de regime baseada nas cadeias de Markov. Considere, por exemplo, o modelo
auto-regressivo gaussiano de ordem p para o vetor de séries de tempo de dimensdo K, y;

= (Y1t» Y21» ---» Yk1t), cOm t=1, 2, ..., T, reparametrizado para um formato ajustado a média:
p
yt_H=ZAJ(yt_J~_P«)+“t > (1)
j=1

onde u,~ IID (0,X), A, sdo os pardmetros do componente auto-regressivo e

J

p
pn=y; - ZAJ)_IV ¢ um vetor de dimensao (Kx1) que contém as médias de y;.
j=1
No entanto, se as séries de tempo forem sujeitas a mudancgas de regime, o
modelo VAR(p) estavel, como definido na equagdo (1) nao deve ser apropriado, ja que
possui parametros invariantes no tempo. Neste caso, um modelo com mudanga de
regime deve ser uma melhor representacdo. A idéia bdsica por trds dessa classe de
modelos € que os parametros (a média e possivelmente outros pardmetros) do processo
gerador dos dados do vetor de séries de tempo observado y; dependem de uma variavel
regime s;, ndo observavel, que representa a probabilidade dos diferentes estados do
mundo. Observe que as mudangas da variavel s; sdo desconhecidas e determinadas

endogenamente.

Portanto, quando o sistema ¢ sujeito @ mudanga de regime, os parametros 0 do
processo VAR tornam-se variantes no tempo', mas invariantes no tempo condicionado a

variavel ndo observada s;, que indica o regime prevalecente em t. Assim, supondo-se

!9 6 um vetor com todos os pardmetros do modelo VAR.



que o numero de regimes possiveis seja N, tal que s, € {I,2,...,N}, a densidade de

probabilidade condicionada do vetor de séries de tempo observado y; ¢ dada por:

JO/v,.8) se s =1
p(Yt/\l’t—l’St): (2)
f(Yt/‘I’t—lﬂeN) se s, = N

onde 0, ¢ o vetor de parametros do VAR no regime n=1, 2, ..., N e y, , sdo as

observagdes das séries de tempo{y, ;}7,-

Neste caso, o modelo da equacdo (1) pode ser escrito na forma MS—-VAR

ajustada 4 média como®:

¥, =us)+ S A ()ly,, ~nGs, )]+, | 3)

J=1

b
onde u, ~ IND(0, X(s¢)) e o vetor com médias ¢ agora pu(s,)=(Iy —ZAj(st)]’lv(st).
j=1

Esta € uma especificagdo geral do modelo, pois note que aquip(s,), Aj(sy) € X(s;) sdo

parametros condicionados ao regime ndo observado s;. Por exemplo,

p, se s, =1

nis,) = : : (4)
n, se s, =N

Como se pode notar, o modelo MS—VAR permite uma grande variedade de
especificagdes. Em principio seria possivel (i) fazer todos os parametros dependentes do
regime e (i1) introduzir regimes diferentes para cada parametro. No entanto, devido a
dificuldades praticas®, em pesquisas empiricas é preferivel fazer apenas uma parte dos
parametros dependente do regime e adotar formulacdes em que todos os pardmetros

tenham o mesmo ponto de inflex@o (turning points).

* Observe que esta ¢ uma especificagio multivariada. Modelos univariados sido apenas simplificages da
equacao (3).

3 As dificuldades surgem pelo fato de que o numero de pardmetros da cadeia de Markov cresce de forma
quadratica com relagdo ao numero de regimes e, a0 mesmo tempo, reduz-se o nimero de observagdes que
podem ser usadas para a estimag@o dos parametros que dependem do regime.



Mas o processo gerador ainda ndo estd completo. Desde que os pardmetros da
equacdo (3) dependem do regime, que ¢ assumido ser estocastico e ndo observado, para
que seja possivel derivar a densidade marginal de y;, e, conseqiientemente, a fungao log-
verossimilhanca para a estimacao dos parametros, alguma hipotese deve ser feita sobre
o comportamento estocastico de s;. Nos modelos MS—VAR ¢ assumido que a varidvel
estado ndo observavel s, € {I, 2, ..., N} segue uma cadeia de Markov ergddica

irredutivel a tempo e espagos discretos, cujas probabilidades de transi¢do sao dadas por:
Pris, =j/s,, =1, s, =k,.}=Pr{s, = j/s,, =i}=p;. (5)

A probabilidade p, representa a probabilidade de que no instante t+1 a cadeia mude

para o estado j, dado que ela encontra-se no estado 1 no tempo t. Observe ainda que:

N
D p; =1 Vije {1,2,..,N}. (6)

=1

E conveniente coletar as probabilidades de transicao da cadeia em uma matriz P

de dimensdo (NxN) conhecida como matriz de transigao:

Pu Pu 0 Pwm
pP= p:12 p:22 pivz . %
Piv Pwv - Pw

O elemento da j-ésima linha e i-ésima coluna da matriz P ¢ a probabilidade de transi¢do
pij- Neste caso a matriz de transi¢@o ¢ dita ser coluna-estocastica; a soma dos elementos

de cada coluna ¢ igual a um.

Como dito antes, a equagdo (3) é uma formulagio bastante geral do modelo. E
possivel formular casos especificos com diversas combinagdes de parametros que
dependam da mudanca de regime. Assim, pode-se ter um modelo no qual apenas a
média seja dependente do regime, ou com um termo de intercepto (que ¢ diferente da
média) — conhecido como MSI - e todas as combinagdes possiveis com os termos auto-
regressivos e variancia dependentes ou ndo do regime, conforme colocados no quadro

abaixo.



Quadro 1: Especifica¢oes especiais do modelo MS—-VAR

MSM Especificagdes MSI
] variante p invariante v variante v invariante
A, Y invariante MSM-VAR Linear MVAR MSI-VAR Linear VAR
invariante | X variante MSMH-VAR MSH-MVAR MSIH-VAR MSH-VAR
A X invariante MSMA-VAR MSA-MVAR MSIA-VAR MSA-VAR
variante | X variante MSMAH-VAR | MSAH-MVAR | MSIAH-VAR MSAH-VAR
M Mudanga markoviana na média
A Mudanga markoviana nos parametros auto-regressivos
I Mudanga markoviana no termo de intercepto
H Mudanga markoviana para a heteroscedasticidade
2.1. Procedimentos estatisticos de estimacio
Seja. & um determinado regime e as varidveis endogenas
Vo =Y »¥i2r Yoo Y1,) utilizadas na analise, ou seja, uma matriz com as séries

de tempo. Considerando-se que o termo de erro u; do modelo possui distribuicdo normal
€ 0 processo esteja no regime s=j na data t, entdo a densidade condicional de y; ¢ dada

por:

_L 1 o _
f(yt/gt = ljb‘l’t—l;;\‘) = In(27) ? 11’1|Z| 2 exp{(yt _yjt) Zjl(Yt _th)} > (®)

onde 1; representa a j-ésima coluna da matriz identidade Iy, y; = E[yt/ ét,\yH] € a
esperanca condicionada de y; dado o fato de que o processo encontra-se em j e A ¢ um
vetor que contém os parametros da populagdo, que incluem os parametros da auto-
regressao, 0, e as probabilidades de transi¢ao que governam a cadeia de Markov dos

estados nao observados.

Como se pode observar, a informacdo a respeito da realizacdo dos estados da

cadeia de Markov sdo coletadas no vetor &, o qual consiste em variaveis binarias

definidas a partir de uma funcdo indicadora, que assume valores zero ou um. Assim,

I(s, =1)
&= : )
I(s, = M)

1 se s, =m

I(s, = m) ={ ©)

0 em caso contrario



Igualmente, ¢ conveniente coletar as densidades condicionadas, para os N possiveis

regimes, em um vetor 1,, tal como:

f(yt/gt = 1'17‘|’t—1

n = :
Sy JE =,

(10)

Para derivar a funcdo densidade marginal de y; utiliza-se sempre a funcao

densidade conjunta de y; e §,, integrando-a com rela¢do a todos os regimes. Como

demonstra¢do, faremos aqui um paralelo com o caso mais simples, o de uma mistura de

C e e .. . . 4
distribuigdes i.i.d.. Neste caso, os seguintes passos devem ser seguidos

Passo 1: Densidade conjunta de y; e s
S(yos, =50 =f(y, /s, = ;8).Pr(s, = ;1) (11)

Passo 2: Para obter a densidade marginal de y;, integra-se com relagdo a s, somando-se

as densidades conjuntas para todos os estados possiveis:
N . N . .
FsM) =2 f(yos =50 =D, [y, /s, = j;M).Pi(s, = j;}) (12)
j=1 =1

Para derivar a densidade marginal de y; e, consequentemente, a fungdo

verossimilhanga, € necessario calcular os termos de peso Pr(s, = j;A). Portanto, alguma

inferéncia sobre o regime nao observado deve ser feita. Uma vez que se tenha obtido
uma estimativa de A, ¢ possivel fazer uma inferéncia sobre qual regime mais
provavelmente foi o responsavel por gerar a observagao y;. Isso pode ser feito usando-se

a defini¢do de probabilidade condicional, tal como:

ay = L0 =B _ PGS = EMSG s = B

P =ijly,;
s =10y, £(yh) F(yah)

(13)

A equagdo (13) acima representa a inferéncia para o caso i.i.d. apenas. Contudo,

o mesmo raciocinio pode ser feito para o caso mais geral. Neste caso especifico, a

* Observe que para o caso i.i.d. o vetor de pardmetros da populagao A ¢ diferente do anterior, ja que este
caso ndo possui parametros auto-regressivos.



inferéncia sobre o valor de s; depende somente do valor de y;. No caso mais geral, a
inferéncia sobre o estado depende de todas as observacdes disponiveis. Assim, uma
generalizagdao da equagdo (13) € necessaria, a qual ¢ feita pelo filtro e suavizador BLHK
(Baum-Lindgren-Hamilton-Kim), que possibilita fazer inferéncias sobre os estados do

processo através das probabilidades filtradas e suavizadas.

Antes de explicar o processo, porém, deve-se explicitar as seguintes defini¢des:

A

€ .» T<t probabilidades do regime preditas (predicted),
2:;, e T=t probabilidades do regime filtradas (filtered),
2:;, e t<t<T probabilidades do regime suavizadas (smoothed).

Usando a notagdo matricial e como uma generalizacdo da equacao (13), a
inferéncia o0tima e a previsdo para cada data t na amostra pode ser encontrada pela

iteracdo do seguinte par de equacdes:

e (ét/t—l®nt)
T rey S 14
: @&, ®n) (9

ém/t = P'ét/t (15)

onde 7, representa o vetor com as densidades condicionais como em (10), P é a matriz

de transicdo dada em (7), 1 ¢ um vetor de dimensdo (Nx1) com nameros uns € o

simbolo ® denota a multiplicacao de elemento por elemento.

As equagdes (14) e (15) sdo usadas da seguinte forma para calcular as
probabilidades filtradas. Dado o valor inicial él ;o0 € um valor para o vetor de
parametros da populacdo A, pode-se iterar as equagdes para t=1, 2, ..., T e calcular os

valores &, ,, e &,,,,, para cada data t da amostra.

A inferéncia sobre os regimes também pode ser feita através das probabilidades
suavizadas. Para ver 1sso, fagcamos uma generalizacdo da notagdo anterior deixando &, .

denotar o vetor de dimensao (Nx1) cujo j-ésimo elemento é Pr{s, = j/y_;A}. Para t>t,

10



isso representa a previsdo (probabilidade predita) a respeito do regime para algum
periodo futuro. No caso em que t<t, temos entdo a inferéncia suavizada do regime em
que o processo estava no tempo t, baseada nos dados obtidos até alguma data posterior
1. Como vemos, esta inferéncia pode ser feita usando-se toda a informagao da amostra.

A previsdo o6tima m-passos a frente de &, pode ser calculada de:

Semr =P8, (16)
onde é:;t ,, € calculado de (14).

Para se obter as inferéncias suavizadas ¢ usado o algoritmo de Kim (que faz
parte do filtro e suavizador BLHK). Na forma vetorial, este algoritmo pode ser escrito

como:

ét/T :%t/t®{P"[ét+l/T(+)ét+l/t]}7 (17)

onde os simbolos ® e (+)denotam, respectivamente, a multiplicacdo e a divisdao de
elemento por elemento. As probabilidades suavizadas ét ,1 3o encontradas iteragindo

(17) para trés, para t=T-1, T-2,...,1. Esta iteracdo ¢ iniciada com éT 1> que € obtida de

(14), fazendo-se t=T.

Portanto, dado um valor inicial de &, ,, e assumindo-se um valor para o vetor de

parametros da populagdo A, ¢ possivel fazer inferéncias do estado da cadeia para cada

ponto t da amosta. Com estas informagdes, a fungdo log-verossimilhanca L(A), para os

dados observados y, e o valor de A que foi usado para realizar as iteragdes, pode ser

calculada como:
T
L) =D log f(y,/w,._;3}), (13)
t=1

onde, de acordo com (10) ¢ (12), temos:

foy /v M) =1E,, ®n,). (19)

11



Na iteracdo de (14) e (15) o vetor de parametros da populacdo A foi assumido
como fixo e conhecido. Uma vez que a inferéncia dos estados da cadeia tenha sido

completa para t=1,2,..., T para um dado A fixo, o valor da log-verossimilhanca pode ser

calculado de (18). Por causa da ndo linearidade das derivadas de (18), o valor de ) que
maximiza a log-verossimilhanca ndo pode ser encontrado analiticamente. Isso sugere
um apelo a algum algoritmo iterativo para encontrar a estimativa de maxima

verossimilhanga de A.

A estimacdo de maxima verossimilhanga do modelo ¢ baseada na
implementa¢do do algoritmo de expectativa-maximizagdo (expectation-maximization —
EM algorithm). Cada iteracdo do algoritmo EM consiste em dois passos: um passo de

expectativa e outro de maximizagdo. No passo de expectativa os estados ndo observados
s, sio estimados pelas probabilidades suavizadas Pr(s,/y;;A""), onde todas as
probabilidades condicionais Pr(S/w;A'™") sdo calculadas com as recursdes filtradas e

suavizadas usando o vetor de pardmetros A’ estimado no ultimo passo de
maximizagdo anterior no lugar do verdadeiro vetor de parametro A, que ¢

desconhecido. No passo de maximizagdo, uma estimativa do vetor de parametros A ¢

derivada como uma solucdo A das condigdes de primeira ordem associadas com a
funcdo de verossimilhanca, onde as probabilidades condicionais dos regimes

desconhecidas Pr(S/w;A) sdo substituidas pelas probabilidades suavizadas
Pr(S/y,;A9™) derivadas no tltimo passo de expectativa. Equipado com o novo vetor
de parametros i, as probabilidades filtradas Pr(s,/w;A?) e probabilidades

suavizadas Pr(s,/y;; L") sdo novamente incorporadas e assim sucessivamente.

Portanto, comecando de uma estimativa inicial arbitraria para o valor de A,
denotado por A'”, ¢é calculado o valor de Pr{s, = j/y;A”}, usando-se o filtro e
suavizador BLHK. Das condi¢des de maximizacdo da funcdo log-verossimilhanga,
usando A” no lugar de A, uma nova estimativa do vetor de parametros A" é gerada.

g p g
Esta estimativa A" ¢ usada para reavaliar Pr{s, = j/y,; A"} e recalcular um novo vetor
de parametros A?. Este processo iterativo é realizado até que a variagdo entre L™ ¢
p p q ¢

2™ seja menor que algum critério de convergéncia anteriormente estabelecido. Assim,

cada iteracdo do algoritmo EM envolve uma passagem pela filtragem e suavizamento,

12



seguida da resolugdo das condi¢gdes de primeira ordem para a estimagdo do vetor de

parametros, o que garante um acréscimo no valor da func¢do de verossimilhanca.

3. Resultados empiricos sobre os ciclos de Brasil e Argentina

Nesta secdo faremos uma analise dos ciclos de Brasil e Argentina através de
modelos univariados, semelhantes aqueles empregados por Hamilton (1989) e Krolzig
(1997a), ou seja, aqueles pertencentes a classe MS(M)-AR(p) — modelos ajustados a
média, usando dados de PIB anual para o periodo de 1900 a 2000. O pacote utilizado
para obter as estimagdes dos modelos ¢ o Ox versdo 3.0, em conjunto com a rotina
escrita por Krolzig e Toro (1998b) para esta linguagem, ambos disponiveis

gratuitamente na internet”.

3.1. Brasil

O primeiro passo foi examinar o problema de estacionariedade da série. Visando
verificar a presenca de raiz unitdria nos dados, um teste ADF (Augmented Dickey-
Fuller) foi implementado para a série em nivel (vale ressaltar que estamos usando os

dados em logaritmo). Assim, a hipétese nula de que Ho: 8 = 0 na regressdo®

Az, =, +ot+ 0z, + pz_i(,/ﬁiAz,fi +u, (20)
t=1

foi testada, fazendo p=4, escolhido pelo critério de Akaike (AIC). A estatistica de teste
estimada de —1,3549 mostrou que a hipotese nula ndo poderia ser rejeitada mesmo em
um nivel de significancia de 10%, cujo valor tabelado ¢ —3,1539, indicando que a série ¢
ndo estacionaria no nivel. Os valores a 5% e 1%, respectivamente, de —3,4566 ¢ —
4,0560, indicam o mesmo resultado. Para a série diferenciada Az, , usando novamente
p=4, o teste ADF rejeitou a hipotese de raiz unitdria com uma estatistica de —3,6436,

para os valores tabelados a 1%, 5% e 10% de significancia, os quais sdo -3,5000, -

2,8918 e —2,5827, respectivamente. Assim, a modelagem a seguir ¢ feita com os dados

> Ver endereco http://www.nuff.ox.ac.uk/Users/Doornik/.
% Na equagdo (20) z significa o logaritmo do PIB.
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em primeira diferenga e, portanto, o que teremos ¢ uma série de taxa de crescimento do

PIB, ja que os valores estdo em logaritmo.

Tendo como base os trabalhos de Hamilton (1989) e Krolzig (1997a), ¢ natural
considerar inicialmente um modelo com dois regimes, onde s=1 indica um regime de

recessdo ou estagnacao (crescimento nulo) e s=2 um regime de expansiao economica.

A escolha da ordem do componente auto-regressivo foi feita com base nos
critérios de informagao de Akaike (AIC) e de Schwartz (SC) e através de testes de razao
de verossimilhanca (LR). Comegando-se com um modelo MS(2)-AR(5) e reduzindo-se
um a um o nimero de defasagens em cada passo, o teste LR foi utilizado para verificar a
significancia das restrigdes imposta no modelo. Com base nos critérios de Akaike e de
Schwartz, a ordem 6tima do componente AR encontrada foi igual a 1, com AIC e SC
iguais a 5,6988 e 5,8601, respectivamente. Quanto ao teste LR, em cada passo foi
encontrado que as restricoes ndo eram significativas, confirmando o resultado dos

critérios de informagao em favor do modelo MS(2)-AR(1).
Portanto, o modelo estimado possui a seguinte forma:
Yo =) +aly s —BG )+, w~ 1IN0, 21)

onde y; ¢ a taxa de crescimento do PIB anual, que foi obtida pela diferenciacdo para

tornar a série estacionaria, 1. €.,

PIB
=|lo © 11.100. 22
g { g(PlB”ﬂ (22)

Observe ainda que neste modelo a varidncia ndo depende do regime. Antes,

porém, a dependéncia da varidncia quanto aos estados da cadeia de Markov foi testada

através de um teste de razdo de verossimilhanca (LR) , cuja estatistica de teste ¢
LR=2[InL(A)-InL(4)]. O resultado de LR =2[-272,89+27350]= 121,

comparado ao valor tabelado de 3,84, num nivel de significancia de 5%, indicou ndo ser
possivel rejeitar a hipdtese nula de variancia independente do regime. Os resultados do

modelo (21) estdo na tabela 1 abaixo:
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Tabela 1: Parametros estimados do modelo MS(2)-AR(1) para o PIB do Brasil

Parametro fi(s, =1)=0,9104 (s, = 2)=7,2947 ﬁl =0,0476 62=7,6170
Desvio-padrio (0,6929) 0,7111) (0,0982)
Estatistica t 1,3139 10,2584 -0,4850

Veja que a taxa média de crescimento no regime de recessdo (regime 1) ¢ de
0,91%. Observe, todavia, que o parametro ndo ¢ estatisticamente diferente de zero. Isso
pode ser interpretado como uma indicacdo de que a economia brasileira ndo possui em
média periodos fortes de contracdo (crescimento econdmico negativo). Claro que ao
longo de sua histéria o pais experimentou diversos momentos de crise, como foi o caso
da retragcdo provocada pela crise da divida externa no inicio dos anos oitenta, onde
houve realmente queda no PIB. Todavia, esses periodos foram curtos e aparentemente
ndo suficientemente significativos para produzir uma taxa média de crescimento
negativo no regime de recessdo. Entdo, o valor do parametro parece indicar que no
Brasil hd muito mais periodos de estagnacdo (crescimento nulo) do que propriamente

depressoes (crescimento negativo).

O outro parimetro apresenta uma taxa de 7,29% para o regime de expansdo. E
um valor relativamente elevado, considerando que representa uma taxa média. O
parametro pode estar sendo influenciado por periodos de forte crescimento, como
aquele alcangado no “milagre econdmico” dos anos 70, por exemplo. Este fato pode ser
um indicativo de que apenas dois regimes sdo insuficientes para captar todos os fatos

importantes do processo econdmico brasileiro. Voltaremos a este ponto mais a frente.

A matriz de probabilidades de transicdo estimada foi a seguinte:

b Py Pn| [0.6844 03156
[Py Pl 02084 07916

Observe que, dado que a economia esteja num regime de expansdao ou num
regime de recessdao, a probabilidade de que ela permanega nestes mesmos regimes,
respectivamente, ¢ maior do que a probabilidade de que ela mude para outro. Todavia, a
probabilidade de permanecer numa fase de expansdo ¢ maior, ilustrando bem o
comportamento da economia brasileira neste século, cujo desempenho ¢ marcado por

fases de grande crescimento, como no final dos anos 50 e nos anos 70.
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O mesmo resultado ¢ mostrado pelo quadro abaixo, onde a probabilidade
estaciondria de a economia estar num periodo de crescimento ¢ maior que a de estar

numa recessao. Além disso, as fases de crescimento foram, em média, mais longas.

Quadro 2: Probabilidades estacionarias e duracio dos regimes para o modelo
MS(2)-AR(1) para o PIB do Brasil

N° de Observagdes Probabilidade Duragao
Regime 1 (recessdo) 39 0,3977 3,17
Regime 2 (expansio) 60 0,6023 4,80

Vejamos as probabilidades suavizadas, filtradas e previstas para os regimes,
estimadas pelo modelo, comparando os resultados aos fatos estilizados e a periodizagao
que comumente se faz sobre a historia economica do Brasil. Aqui devemos voltar a
questdo colocada anteriormente quanto ao numero de regimes necessarios para captar
todas as caracteristicas do ciclo da economia brasileira. Os resultados apresentados no
grafico 1 abaixo demonstram que, embora o modelo identifique algumas fases
importantes dos ciclos econdomicos brasileiros, parece haver alguns fatos ndo captados
com exatidio’. Um desses momentos é o periodo pos-Plano Real, classificado pelo
modelo como recessdo®. Esse é um periodo no qual a economia certamente ndo cresceu
a taxas elevadas e, em alguns momentos, foi caracterizado pela existéncia de crises,
como foi o caso das Crises Asidtica e Russa. No entanto, o periodo est4 longe de poder
ser encarado efetivamente como um periodo de recessdo. A explicagdo para esse fato
pode vir de um viés causado pela fase de grande crescimento ocorrida nos anos 70,
quando o pais cresceu, em alguns anos, a taxas superiores a 13%. Assim, o simples fato
de o pais crescer a taxas mais modestas (e este foi o caso do periodo pds Plano Real), ja
¢ suficiente para o modelo identificd-lo como um periodo de recessdo. Esse fato ¢ um

forte indicio de que apenas dois regimes sdo insuficientes para captar o processo

7 Estamos usando aqui uma regra de classificagdo objetiva, onde os periodos de expansdo econdmica sdo
datados a partir da seguinte regra: P(s, = 2/y;) ) 0,50 .0 mesmo vale para o regime de recessdo,

onde s, =1.

¥ Recessdo aqui vista como taxa de crescimento zero ou muito proxima deste valor.
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gerador da série de PIB para o Brasil’.

Grafico 1: Probabilidades suavizadas, filtradas e previstas para os regimes do
modelo MS(2)-AR(1) para o PIB do Brasil
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Baseado nestes resultados um modelo de trés regimes para o Brasil foi estimado.
Sua forma pode ser representada como MSM (3)-AR (1), onde agora s=1 representa um
regime de recessdo, si=2 indica crescimento moderado e s=3 crescimento acelerado. Os

resultados deste modelo podem ser vistos na tabela abaixo.

Tabela 2: Parametros estimados do modelo MS(3)-AR(1) para o PIB do Brasil

Parametro fi(s, =1)=0,461 fi(s, =2)=6,387 (s, =3)=10,081 4,=-0,26 ?=557
Desvio-padrio (0,497) (0,586) (1,046) 0,086
Estatistica t 0,927 10,895 9,632 -3,087

De forma interessante, os resultados nao sdo muito diferentes daqueles
encontrados pelo modelo anterior. Novamente o pardmetro para o primeiro regime (de
recessdo) nao ¢ significativo. Isso refor¢a a indicacdo de que em média temos no Brasil
mais estagnagdo (crescimento nulo) do que propriamente depressdo (taxa de

crescimento negativo).

? Na verdade, isso deveria ser testado formalmente. No entanto, para se testar o namero de regimes da
cadeia de Markov a teoria da distribuigdo assintotica padrdo ndo pode em geral ser utilizada. Devido a
pardmetros ndo identificados sob a hipotese nula, as condigdes de regularidade sdo violadas. Assim, um
teste de razdo de verossimilhanca ndo pode ser implementado sem problemas. Alguns testes tém sido
propostos, mas devido a dificuldade de implementa-los, a literatura pratica sobre esses modelos tem
utilizado fatos estilizados, na forma como estamos fazendo aqui, para definir o nimero de regimes.
Portanto, estamos utilizando a mesma estratégia adotada na literatura internacional sobre o assunto. Para
tanto, ver as referéncias colocadas na bibliografia utilizada.
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Apesar das semelhancas, este modelo com trés regimes parece dar conta da
realidade brasileira de forma mais apropriada, ja que o processo de desenvolvimento do
Brasil alterna momentos de crescimento bastante acelerado, como no caso do “milagre
econdmico” da década de 1970, com periodos de crescimento mais modestos, mas que
também ndo podem ser classificados como recessdo. Para o regime 2 (crescimento
médio), temos uma taxa de 6,38% - valor proximo aquele estimado inicialmente. Mas
no regime 3 (crescimento acelerado), a taxa média ¢ de 10,08%, que € mais

representativa do que aconteceu nos anos 70 e no periodo do governo JK.

A matriz de probabilidades de transicdo (linha estocastica) e a distribuicao

estacionaria obtidas no modelo de trés regimes sdo as seguintes:
D1 P Pis 0,6593 0,3406 0,0001

P={p, PP, | =|01778 0,7301 0,0921
PuPubu| |0,2045 0,2048 0,5907

=[p, P, Dp;]=[03490 0,5314 01196].

o
a1t

Veja que as probabilidades p,;,p,,,P,; € P,, deste modelo sdo muito proximas

das estimadas no modelo de dois regimes. Um ponto importante ¢ que a probabilidade
de que a economia mude diretamente de um periodo de recessdo para uma fase de
crescimento acelerado ¢ muito baixa. O mais provavel ¢ que essa transi¢do seja
intermediada pelo regime de crescimento moderado. O inverso, todavia, ¢ mais
provavel. Choques adversos podem ocorrer € a economia pode passar diretamente de

uma fase de crescimento para uma recessao.

A diferenca maior deste modelo quando comparado ao de dois regimes € quanto
a identificacdo das fases de crescimento e de recessdo. Seus resultados se adaptam
melhor aos fatos estilizados da economia brasileira e a classificacdo que normalmente se

da aos seus periodos. Abaixo sdo apresentadas as probabilidades estimadas.

O grafico 2 apresenta com clareza a classificagio dos regimes. A excegdo dos
periodos pertencentes as primeiras décadas do século XX, onde existe uma grande
flutuagdo nas probabilidades, as demais fases sdo claramente identificadas pelo modelo.
Essa flutuagcdo inicial advém das proprias caracteristicas estruturais da economia

brasileira do inicio do século, cujo modelo vigente (modelo agrario-exportador) atrelava
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a dindmica interna da economia as variaveis externas (principalmente a demanda
internacional de caf¢), o que tornava a economia altamente dependente do setor
exportador e, por 1SS0 mesmo, mais sujeita a crises. Por esse motivo temos uma grande
flutuagdao do PIB no periodo inicial, alternando periodos curtos de grande crescimento,
como ap6s a Caixa de Conversdo de 1906, o inicio da década de 1920 e o periodo
imediatamente anterior a crise de 1929 (ambos captados pelo modelo como Regime 3),
seguidos de periodos de recessao, invariavelmente causados por crises internacionais, €
o conseqiiente estrangulamento do balango de pagamento, como foi o caso do crash da

Bolsa de Nova lorque em 1929.

Grafico 2: Probabilidades suavizadas, filtradas e previstas para os regimes do
modelo MS (3)-AR (1) para o PIB do Brasil
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Além disso, o modelo capta com distingao a crise de 1930; o periodo recessivo
imediatamente anterior ao golpe militar de 1964; a crise dos anos oitenta ¢ a
desaceleragdo verificada no governo Collor, no inicio dos anos 90. Esses periodos sdo
classificados claramente como regime de recessdo. Como periodos de crescimento
acelerado sao identificados apenas os anos imediatamente antes do crash de 1929, o

Plano de Metas (1956-61) e o milagre econdmico dos anos 70.

A partir das probabilidades do grafico 2, em conjunto com a regra objetiva para
a classificacdo dos regimes'’, o quadro 3 abaixo pode ser obtido. Nele podem ser vistos

os pontos criticos dos ciclos econdmicos brasileiros identificados pelo modelo. Poderia

. .y ., *
' Como agora temos trés regimes, a regra utilizada aqui é: m = arg max,, Pr(s, =m/wy;).
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ser argumentado que esses pontos ja sdo devidamente conhecidos pela historia
econdmica. No entanto, a diferenga aqui ¢ que para cada ponto temos uma

probabilidade associada.

Observe que os periodos mostrados no quadro realmente coincidem com aquilo
que se conhece sobre a histdria econdmica brasileira. Um ponto importante do modelo ¢
a separacao entre as fases de crescimento acelerado e as de crescimento moderado. Um
exemplo disso ¢ o periodo mais recente da historia do Brasil. Os anos que se seguem ao
Plano Real ndo sdo mais identificados como anos de crise, mas sim como de
crescimento moderado. Além disso, o modelo capta melhor as Crises Russa e Asidtica,
bem como a grande inquietacdo do mercado que antecedeu e sucedeu o momento da
desvalorizagdo do cambio, em janeiro de 1999. Apods a liberalizagdo do cambio, ¢ a
conseqiiente desvalorizagao ocorrida, seguiu-se um periodo de aumento das exportagdes
e uma relativa calmaria, que possibilitou ao modelo identificar o ano do 2000 como um

ano de crescimento moderado.

Quadro 3: Classificaciao dos periodos para os ciclos econémicos no Brasil

Periodos de recessio economica

Ajuste Murtinho I Guerra Mundial Ciclo econ. cafeeira Crash Bolsa de N.Y.
1902-1904 1913-1916 1924-1925 1929-1931
II Guerra Mundial Crise antes do golpe militar Crise da divida externa Governo Collor
1939-1942 1963-1965 1981-1983 1988-1992
Crise Russa, Asiatica ¢ desvaloriz.
1996-1999
Periodos de crescimento acelerado
Antes da Crise de 1929 Plano de Metas Milagre econdmico
1927-1928 1958-1960 1969-1973
3.2. Argentina

O processo de modelagem para o caso argentino foi similar aquele usado no caso
brasileiro. O primeiro passo foi testar a hipotese de estacionariedade do processo
gerador da série. Um teste ADF foi implementado para a série em nivel, usando-se um

numero de defasagens igual a 1 (p=1), cuja escolha baseou-se no critério de Akaike. Os
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resultados indicaram ndo ser possivel rejeitar a hipotese nula de raiz unitaria, com uma
estatistica de teste igual a —2,7761, contra os valores tabelados de —3,4581 e —4,0591,
para os niveis de significancia de 5% e 1%, respectivamente. Para a série em primeira
diferenca, usando-se p=1, o teste ADF indicou ser possivel rejeitar a hipdtese nula de
ndo estacionariedade em qualquer dos niveis de significAncia usuais (estatistica

7 =—6,8485, contra os valores tabelados de —2,8928 e —3,5023, nos niveis de 5% e 1%

de significancia, respectivamente). Tendo por base esses resultados, a série modelada ¢

a taxa de crescimento do PIB, que surge do processo de diferenciagdo.

A idéia de comegar com um modelo de dois regimes foi mantida para a
Argentina. Como antes, a escolha do componente auto-regressivo foi baseada nos
critérios de Akaike (AIC) e de Schwartz (SC) e no teste de razdo de verossimilhanga
(LR). O modelo vencedor possui p=2. Antes disso, a possibilidade da dependéncia da
variancia com relacdo aos estados da cadeia de Markov foi testada através de um teste
LR. O resultado indicou que ndo seria possivel rejeitar a hipdtese nula de independéncia
da variancia em qualquer dos niveis de significancia usuais, com uma estatistica de teste

igual a LR =2(-294,4591+294,5766)=0,235. Seguindo essa indicagao, um modelo

MSM(2)-AR(2) foi estimado e os resultados aparecem na tabela 3 abaixo.

Tabela 3: Parametros estimados do modelo MS(2)-AR(2) para o PIB da Argentina

Parametro fi(s, =1)=-5,217 fi(s, =2)=2,774 a,=-0,147 a,=-0,172 G =14,98
Desvio-padrio (1,662) (0,648) (0,103) 0,099
Estatistica t -3,137 4,280 -1,127 -1,733

Os resultados sdo bastante ilustrativos e retratam com clareza as grandes
flutuacdes que foram caracteristicas da economia argentina ao longo do século XX''. O
valor da taxa de crescimento no primeiro regime (regime de recessdo) de mais de 5%
negativo demonstra que suas crises foram em média de gravidade acentuada. Além
disso, diferentemente do caso brasileiro, o parametro ¢ estatisticamente significativo,
indicando que existem no ciclo argentino efetivamente periodos de forte recessao (e ndo

apenas estagnac¢ao econdmica, como foi indicado para o Brasil). Este mesmo resultado ¢

""" Para uma revisdo da histéria econdmica argentina neste século ver, por exemplo, Cortés Conde (1997).
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evidenciado nas andlises de historia econdmica. E assim que afirma Cortés Conde

(1997, p. 9):

“(...) rupturas e a reiterada desaceleragdo do crescimento sdo uma das peculiaridades
da evolu¢do da economia argentina no século XX. Elas explicam também o seu pobre

comportamento na segunda metade (do século)”.

Outro ponto importante ¢ o valor da taxa de crescimento no segundo regime
(regime de expansdo). O valor de pouco mais de 2,7% nos d4 uma pista de por que a
Argentina entra no século XX figurando entre as economias com maior renda per capita
do mundo e, por isso mesmo, “com um generalizado convencimento de éxito logrado”,
segundo Cortés Conde (1997, p.15) e termina o século como exemplo, talvez o tinico
conhecido, de pais que, apos ter tido grande desenvolvimento, conseguiu regredir em
relagdo aos demais paises. Na verdade, o crescimento argentino neste século foi
pequeno quando comparado a outros paises da América Latina, como o Brasil, por
exemplo. Ao longo de um século, uma taxa média de crescimento do PIB de 2,7% deve
ser baixa para manter a renda per capita em expansao, principalmente se atentarmos
para o fato de que, na Argentina, esses periodos de crescimento foram curtos e

alternados por crises econdmicas severas.

As mesmas conclusdes podem ser tiradas através da leitura dos demais
resultados. Vejamos a matriz de transicdo estimada e um quadro com a duragao dos

regimes e probabilidades estacionarias, colocados abaixo.

13_ 1311 1312 B 0,4871 0,5129
Doy P | 01201 08799

Quadro 4: Probabilidades estacionarias e duracdo dos regimes para o modelo
MS(2)-AR(2) para o PIB da Argentina

N° de Observagdes Probabilidade Duragéo
Regime 1 (recessdo) 19 0,1897 1,95
Regime 2 (expansdo) 79 0,8103 8,33
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A despeito da duragdo do regime de expansdo ser bem mais alta que a do regime
de recessdo, este crescimento, como ja comentado, foi levado a cabo a uma taxa média
ba0stante reduzida. Ademais, chega a ser surpreendente o valor elevado da duracao
desse regime, j4 que uma caracteristica importante da economia argentina nesse século
foi a grande “volatilidade” no crescimento economico. Na verdade, as fases de expansdo
ficariam mais bem descritas, em alguns momentos, se fossem chamadas de “solugos de
crescimento" ao invés de ciclos propriamente ditos. E por isso que afirma Cortés Conde

(1997, p. 16):

“Ndo se trata de dizer que a Argentina ndo tenha passado por periodos de
crescimento de variada duragdo, as vezes fortes e sustentados. O peculiar é sua
incapacidade de manter taxas razodveis durante longos periodos. (...) os episodios de
crescimento se interromperam e deram lugar a declinios de duragdo variaveis mas
importantes (e a demora em recuperar niveis anteriores), o que confere uma

caracteristica especial ao caso argentino”.

Esse resultado sobre a duracao dos regimes pode advir, como no caso brasileiro,
de uma dificuldade do modelo em identificar a intensidade do crescimento nas fases de
expansdo. Assim, tentando desagregar essas fases de expansdo em sub-periodos de
crescimento acelerado e de crescimento moderado'?, uma especificagio com trés
regimes também foi proposta para a Argentina. Um modelo MSM(3)-AR(2) foi

estimado e os resultados encontram-se de forma sucinta na tabela 4 a seguir.

Os valores estimados ratificam as conclusdes verificadas no modelo anterior. Em
primeiro lugar, novamente a taxa de crescimento no regime de recessao ¢ significativa e
fortemente negativa. Um segundo ponto importante ¢ que a taxa de expansao do regime
de crescimento moderado € muito proxima da estimada no modelo de dois regimes.
Além disso, sua duragdo, de aproximadamente 6,3 anos, juntamente com o numero de
observagdes demonstram que na maior parte do tempo a economia permaneceu nesse
regime. Como a taxa ¢ bastante reduzida (2,2%), temos um indicativo da falta de
crescimento da economia Argentina. Finalmente, o modelo nos indica que em alguns

momentos a economia apresentou um crescimento acelerado e nao desprezivel em

12 vale lembrar que a taxa de 2,7% ¢ um valor médio. Portanto, mesmo no regime de crescimento, em
alguns anos a economia cresceu mais € em outros, menos. O que buscamos fazer aqui ¢ essa separagdo de
periodos.
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termos percentuais, com uma taxa de 7,2%. Contudo, este crescimento foi esporadico e

com uma duragdo de apenas 1,7 ano, em média.

Tabela 4: Valores estimados para o modelo MS(3)-AR(2) para o PIB da Argentina

Parametro (s, =1)=-5,884 [i(s, =2)=2,236 (s, =3)=7,191 a,=-0,189 4a,=-0,196

Desvio-padrao (0,999) (0,6131) (2,094) (0,126) (0,110)

Estat. t -5,887 3,648 3,433 -1,501 -1,777

Probabilidades estacionarias e duraciio dos regimes Variancia
No. De Observ. Probabilidade Duracéo 62=10,179

Regime 1 19 0,1977 1,82

Regime 2 67 0,6837 6,29

Regime3 12 0,1185 1,66

Vejamos as probabilidades suavizadas, filtradas e previstas estimadas pelo
modelo, mostradas no grafico abaixo. Como pode ser observado, o regime de
crescimento moderado foi predominante no periodo. Durante a maior parte do tempo a
economia esteve neste regime, embora, como ja comentado, sua taxa de crescimento
seja bastante reduzida e, portanto, insuficiente para promover um crescimento

expressivo da renda per capita. Por outro lado, as fases de crescimento acelerado foram

poucas e de duragdo reduzida. Destaque-se, todavia, que todas essas fases identificadas
pelo modelo coincidem com os fatos estilizados sobre a economia Argentina. Vejamos

isso mais de perto, analisando os periodos de expansao.
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Grafico 3: Probabilidades suavizadas, filtradas e previstas para os regimes do
modelo MS(3)-AR(2) para o PIB da Argentina
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Nos anos iniciais do século XX a Argentina experimentou uma fase de grande
crescimento econdmico, numa fase que havia iniciado em 1885 e durou até 1912.
Nesses anos o crescimento do PIB foi de 3,9% ao ano, dando ao povo argentino uma
grande sensacdo de prosperidade, apontando para um futuro promissor € uma nagao
com proje¢do mundial. Este desempenho teve como causa a exploragcdo dos recursos
naturais até entdo ndo utilizados e a melhora daqueles ja em uso, o que proporcionou um
significativo aumento de produtividade (Cortés Conde, 1997, p. 30 e 31). Outro periodo
de crescimento se deu apds a Primeira Guerra Mundial, embora a taxas mais modestas
que as observadas no periodo anterior, quando a renda per capita cresceu a uma taxa de

3,4%.

Ap6s a Il Guerra Mundial, houve uma sucessdo de fases de crescimento,
sucedidas por recessdes. A partir de 1946, inicio do governo Peron, houve mudanca na
politica econdmica, com o objetivo de tornar a Argentina auto-suficiente, através da
continuagdo e até aprofundamento do processo de substituicdo de importagdes. No
entanto, a exigéncia de uma crescente demanda por insumos importados para dar
suporte a esse processo de importagdes, combinada com a incapacidade da industria
interna para substituir a agricultura como fonte de divisas, levou a uma série de crises de
balango de pagamento durante os anos 50 e 60. Esses anos sdo caracterizados por
bruscas crises externas e pelos famosos stop and go no processo de crescimento. Por

1sso, 0 modelo identifica varios periodos curtos de crescimento acelerado nestes anos.

Por ultimo, vale destacar o comecgo dos anos 90, quando se inaugura uma nova

fase no processo econdmico argentino. A politica de substituicdo de importagdes foi
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abandonada e em seu lugar pds-se em curso um processo de liberalizagdo da economia.
Como resposta a hiperinflagdo e a estagnacdo econOmica, a Argentina estabeleceu em
1991 o chamado Plano de Conversibilidade. O peso argentino foi atrelado ao dolar e a
estabilidade adquirida proporcionou um clima de prosperidade, e grandes crescimentos
nos anos iniciais do governo, com grande entrada de recursos no pais através de um
abrangente processo de privatizacdes. Esse crescimento também pode ser visto pelas

probabilidades do regime 3 estimadas pelo modelo, no grafico 3 acima.

A mesma analise se pode fazer com relagao as fases de recessdo. Observe que o
modelo identifica claramente os anos da Primeira Guerra Mundial, a Crise de 1929, o
inicio dos anos 80 e o periodo imediatamente anterior ao governo Menem como sendo
fases de recessdao, algo que esta de acordo com o que se conhece sobre a histéria
econdmica do pais. A diferenca aqui, como ja& comentado, ¢ que para cada ponto dessa

classificacdo existe uma probabilidade associada.

Um resumo dessa classificacdo ¢ dado pelo quadro 5 abaixo, da mesma forma

que feito anteriormente para o Brasil:

Quadro 5: Classificaciao dos periodos para os ciclos economicos na Argentina

Periodos de recessio economica

I Guerra Mundial Crash Bolsa de N.Y Periodo dos stop and go

1913-1917 1930-1932 Varios anos entre1950 e 1963

Crise do petrdleo e dos anos 80

Varios anos entre 1974 ¢ 1990

Periodos de crescimento acelerado

Expansdo do inicio do séc. XX  Pos I Guerra Mundial Poés I Guerra Mundial — Stop and go e inicio do cresc. dos anos 60 €70

1903-1905 1918-1919 1946-1947 Alguns anos entre 1950 e 1964

Inicio do Gov. Menem

1990-1992

4. Conclusoes

Os resultados encontrados pelos modelos nos fornecem algumas indicagdes
importantes sobre os ciclos economicos de Brasil e Argentina e mostram significativas
diferencas em seus processos de desenvolvimento. Em primeiro lugar, a economia

brasileira apresenta taxas de crescimento bastante elevadas nos regimes de expansao,

26



em especial no regime de crescimento acelerado. Este resultado reflete principalmente o
desempenho da economia nos anos 70, quando o pais cresceu a taxas superiores a 12%,
em alguns anos. Temos, portanto, uma performance distinta da economia Argentina,
que embora tenha crescido apresentou taxas mais modestas. Ha, além disso, uma
indicacdo de que no Brasil ocorram, em média, mais periodos de estagnacdo econdmica
do que propriamente depressdes fortes. Isso ndo significa, no entanto, que em alguns
momentos o pais ndo tenha experimentado retracdo no seu produto; mas apenas que
esses foram fenomenos isolados e que ndo podem ser tomados como uma caracteristica

marcante do processo brasileiro.

Contrariamente, as estimagdes mostram que os periodos recessivos sdo mais
severos na Argentina. A taxa de crescimento estimada para o regime de recessao ficou
abaixo de —5%, indicando que as recessoes sdo marcadas por forte contracao do produto
interno. Ademais, o pais parece ter dificuldades de manter periodos sustentados de
crescimento econOmico. Na@o obstante, quando ha crescimento, as taxas médias
alcancadas nao podem ser consideradas elevadas. Mesmo no regime de crescimento
acelerado os valores sao bem inferiores aqueles estimados para o Brasil. Isso explica,
em parte, os motivos pelos quais a Argentina entra no século XX como um pais
importante no contexto mundial, com elevada renda per capita, e termina o século em
profunda recessdo e com importancia internacionalmente menor do que ja tivera

outrora.

Essas diferengas no comportamento econdmico dos dois paises demonstram que
ndo se pode encara-los como economias iguais, como as vezes observamos em algumas
analises sobre paises da América Latina. Cada uma possui caracteristicas estruturais
especificas, que acabam determinando processos de desenvolvimento distintos. Veja,
por exemplo, que durante os anos 50 e 70, enquanto o Brasil apresentou forte
crescimento, aproveitando-se da grande liquidez internacional, a Argentina teve um
desempenho bem mais modesto, alternando momentos de expansdo com periodos de
desaceleragdo abrupta — os stop and go dos anos 50. Obviamente que a identificagao das
condigdes que determinaram esse comportamento requer uma analise mais aprofundada,
e foge aos objetivos deste trabalho, mas a sua constatacdo serve como ilustracdo das

diferencas de comportamento.
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Outro ponto interessante que surge dos resultados ¢ que as flutuagdes nao podem
ser encaradas como movimentos dicotomicos, com apenas dois extremos — recessdo e
crescimento. Na realidade existem diferentes intensidades tanto nas recessdes como nos
periodos de expansdo. Os paises apresentam periodos de crescimento bastante acelerado
em alguns momentos, € em outros, apenas expansao moderada. Por isso mesmo, os
resultados demonstraram que o uso de apenas dois regimes ¢ insuficiente para
caracterizar de forma adequada o processo econdmico dos paises. Os modelos com trés
regimes captam melhor essas diferengas na intensidade do crescimento ao longo do

tempo.
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