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Resumo. O texto apresenta uma introducdo aos métodos de andlise de causdlidade em economia.
S0 discutidos o teste de causalidade de Granger, o teste de causdidade de Sims e o teste de
causdidade para varidvels cointegradas. Chama-se atencdo para o fato de que (i) os testes de
causdidade per se ndo caracterizam, necessariamente, 0 status de exogeneidade de uma dada
varidvel no seu sentido econdmico; e (ii) que os resultados da andlise de causdidade podem se
gpresentar bastante sensivels a escolha da estrutura de defasagens das variaveis a serem testadas.
Dois exemplos préticos sobre testes de causdidade para 0 caso brasleiro sfo apresentados.
Conclui-se com um resumo dos principais passos envolvidos no teste de causalidade.
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1. Introducéo

Aprendemos desde cedo em econometria que a andise de regresso lida com a
dependéncia de uma varidvel com relacdo a outras. No entanto, a andlise de regressio pura e
samples ndo implica em causdidade. A esse respeito, Kenddl e Stuart (1961) afirmam que a
identificacdo de uma relacdo estatistica entre duas ou mais variaveis, por mais forte que sga, néo
pode nunca estabelecer uma relacdo causal entre elas, nossas convicgdes a respeito de qualquer
relacdo de causdlidade devemn se originar de fora da estatistica, baseando-se, fundamentalmente, em

adguma teoria ja estabelecida ou aé mesmo no senso comum (p. 279). Dessa forma, quando



testamos modelos econdmicos empiricamente estamos nos norteando numa relacéo causa que ja

deve estar implicita no modelo postulado.

No entanto, podemos nos defrontar com uma situacao na qua duas variavels quaisquer X e
Y podem ter um efeito mituo entre s, dependendo da estrutura de defasagens distribuidas entre
elas. Esse € 0 ponto de interesse para 0 econometrista que tem a tarefa de responder as seguintes
questdes: (i) é possivel dizer que X causaY (X ® Y); (ii) que Y causa X (Y ® X); ou (i) que
exige exige smultaneidade entreasduas (X ® Y eY ® X)? Em suma, estamos interessados em
descobrir se podemos identificar umarelacéo edtatistica de causa e efeito entre X e Y quando existe

uma relacdo de precedéncia temporal entre as duas variaveis.

Dessa forma, € interessante lembrar que o termo causdidade, no sentido estatistico, ndo €
snénimo de endogeneidade, conforme visto acima. Por essarazéo, Leamer (1985) sugere 0 uso do
termo precedéncia ao termo causalidade. Contudo, este Ultimo j& se encontra popularizado e bem
estabelecido na literatura devendo o leitor ficar ciente de que as expressdes precedéncia temporal e

causalidade significam a mesma coisa.

Neste texto, veremos os principais métodos que permitem ao econometrista identificar uma
relacdo edatigtica de causdidade (ou precedéncia tempord) entre duas variavels quaisquer. Na
Secdo 2, gpresentamos 0 método que ficou conhecido por teste de causdidade de Granger, que
parte do pressuposto de que o futuro ndo pode causar 0 passado ou O presente. A se¢do 3
gpresenta o teste de causdidade de Sims, que proporciona uma forma dternativa de se testar se ha
precedéncia tempora entre duas variaveis. Na secéo 4, apresentamos uma versao mais moderna do
teste de causdidade de Granger, que permite andisar relacdes de causalidade quando as variavels
em questdo sfo cointegradas. A se¢éo 5 traz um exemplo prético parailustrar a metodologia dos
testes de causdidade, e a seGd 6 sumariza 0s principais passos envolvidos nos testes de
causdlidade.



2. O Teste de Causalidade de Granger

O teste de causdidade que ficou mais popularizado na literatura deve-se ao econometrista
Clive Granger e assume que o futuro ndo pode causar 0 passado nem o presente’. Por exemplo, se
0 evento A ocorre depois do evento B, sabemos que A ndo pode causar B. Ao mesmo tempo, se A
ocorre antes que B, isso ndo significa que A, necessariamente, cause B. O exemplo cléssico sdo as
previsdes de chuva do meteorologista. O fato de a previsdo ocorrer primeiro do que a chuva néo
implica que o meteorologista cause a chuva. Na prética, 0 que temos 80 duas sriestemporaisA e
B e edtariamos interessados em saber se A precede B, ou B precede A, ou se A e B ocorrem
smultaneamente. Essa € a esséncia do teste de causdidade de Granger, que ndo se propde a
identificar uma relacéo de causdidade no seu sentido de endogeneidade [veja Maddaa (1992)].
Alguns exemplos de testes de causalidade para 0 caso brasileiro séo sobre a precedéncia temporal
do sdério minimo sobre os outros sd&ios da economia [Carneiro e Faria (1996)] ou se mudangas

nataxa de cambio precedem mudancas no saldo da balanca comercid [Ferreira (1993)].

Considere duas Séries de tempo X; e Y. O teste de causdidade de Granger assume que a
informacdo relevante para a predico das respectivas variaveis X e Y esta contida gpenas nas sfries
de tempo sobre essas duas variavels. Dessa forma, uma série de tempo estacionaria X causa, no
sentido de Granger, uma outra sfrie etacionaria Y se mehores prediches edtatisticamente
ggnificantes de Y podem ser obtidas ao incluirmos vaores defasados de X aos valores defasados

de Y. Emtermos maisformais, o teste envolve estimar as seguintes regressoes.

Xi= Sa Y+ Sh Xei + uy (1

Yi= SG Y.+ S Xii + Ux 2

onde U, S0 0s residuos que assumimos serem nao-correlacionados.

! Gujarati (1995) nota que talvez fosse mais apropriado se falar em teste de causdlidade Wiener-
Granger, umavez que a mesma metodologia foi sugerida anteriormente por Wiener (1956).

? Neste ponto, seguimos de perto a exposicao de Gujarati (1995).



A equacdo (1) postula que valores correntes de X estdo relacionados a valores passados do
préprio X assim como a valores defasados de Y; a equacdo (2), por outro lado, postula um
comportamento similar paraavariavel Y. Nadaimpede que asvaridveis X e Y sgam representadas
na forma de taxas de crescimento, o que diés tem sdo quase que a regra gerd na literatura, uma

vez que é dificil achar varidveis que sgjam estaciondrias em seus nives.

Apbs aestimacdo, podemos distinguir quatro casos diferentes:

1. Causalidade unilateral de Y para X: quando os coeficientes estimados em (1) para a
varidvel defasadaY sdo conjuntamente diferentes de zero (Sa  0), e quando o conjunto de
coeficientes estimados em (2) para a variavel X ndo forem estatisticamente diferentes de
zero (Sd; = 0).

2. Causalidade unilateral de X para Y: quando o conjunto de coeficientes defasados para a
variavel Y naequacdo (1) ndo for estatisticamente diferente de zero (Sg = 0) e 0 conjunto
de coeficientes defasados paraavaridvel X em (2) o for (Sd; t 0).

3. Bicausalidade ou smultaneidade: quando os conjuntos de coeficientes defasados de X e
Y forem estatisticamente diferentes de zero em ambas as regressdes.

4. Independéncia: quando, em ambas as regressdes, 0s conjuntos de cosficientes defasados
de X e Y ndo forem edtatisticamente diferentes de zero.

Em termos mais gerais, desde que o futuro ndo pode predizer o passado, se a variavel X
Granger-causa a variavel Y, entdo mudancas em X devem preceder temporalmente mudancas em
Y.



2.1 A Escolha do NUumer o de Defasagens

Um ponto importante na andlise da relacéo de causdidade entre duas variaveis diz respeito
a ecolha do nimero apropriado de defasagens a ser utilizado nas regressdes (1) e (2). Maddaa
(1992) sugere que a dimensdo das defasagens €, em certo sentido, arbitréria. 1sso porque existe
uma variedade de métodos aternativos para se determinar 0 tamanho 6timo de defasagens em um
modelo. Gujarati (1995), no entanto, derta para o fato de que a andlise de causdidade é bastante
sensivel a0 nimero de defasagens escolhido. Davidson e MacKinnon (1993) e Mills (1993)
sugerem que e procure identificar o nlmero de defasagens em primeiro lugar e sb depois, entéo,
efetuar os testes de causalidade.

Davidson e MacKinnon argumentam que a escolha de um nimero elevado de defasagens
seria preferivel, uma vez que dessa forma o andista pode verificar como a exclusio de algumas
defasagens afeta o resultado das estimacOes. Além disso, a escolha de poucas defasagens pode
causar um s&rio viés devido a omissio de variavels relevantes (estimador de minimos quadrados
das varidvels que permanecem serdo inconsstentes e as vaiancias e erros-padrdo desses
coeficientes serdo incorretamente calculados); por outro lado, a escolha de mais defasagens do que
0 necessrio pode levar ao viés de inclusio de variavels irrdlevantes, que é menos sério do que no
caso anterior (os coeficientes podem ser estimados consgtentemente pelo método de minimos
quadrados, mas tendo-se em mente que suas variancias podem ser menos eficientes). Na verdade,
esse é 0 método de modelagem originalmente proposto pelo econometrista escocés David Hendry?,
gue sugere que a ecolha do melhor modelo deve ser feita gradativamente, partindo-se de um
modelo bem gerd e, a partir de varios testes, ir estreitando o alcance do modelo na andlise findl
(general to specific modelling).

Um dos testes mais conhecidos para a escolha do tamanho étimo das defasagens deve-se a
Schwarz (1978) e consiste em minimizar a seguinte fungéo:
SC=InJ*+minn (3)



onde J* é a edimativa de méxima verossmilhanca de s® (= soma do quadrado dos residuos
dividida por n), m é o nimero de defasagens, e n € o nlmero de observagdes. Basicamente, parte-
se de um modelo de regressdo com Vé&rias defasagens e vai-se gradativamente reduzindo o nimero
de defasagens aé que se encontre aquele valor de m que minimize o valor de SC (Schwarz

Criterion)”.

3. O Testede Causalidade de Sms

Um teste adternativo de causdidade deve-se a Sims (1972) e, da mesma forma como no
teste de Granger, parte do pressuposto de que o futuro ndo pode causar o presente. Assumindo

gue desgiamos investigar se X causa 'Y, consideremos o0 seguinte modelo:

Y= a+ bXwk + DX + ..+ BiXeg + X +
01 X1+ BXpw2 + oo + GniXpem + U 4

Edta regressio inclui valores passados, correntes e futuros de X, onde k denota o nimero de
defasagens e m o nimero de vaores futuros. Se X causa Y, entdo a soma dos coeficientes dos
termos nos vaores futuros de X deve ser estatisticamente igual azero. Em outras padavras, aidéaé
que as predicdes de Y, baseadas em vaores presentes e passados de X, ndo podem ser
gperfeicoadas com a inclusfo de valores futuros de X. Assm, gpesar de o teste de Sims gpresentar
diferencas econométricas em relacéo ao teste de causalidade de Granger, os dois testes partem do

MesMo pressuposto e testam a mesma hipétese: que o futuro Ndo pode causar o presente’.

® Vga Hendry (1996) para uma sintese da contribuicdo de David Hendry & metodologia
econométrica.

* A maioria dos pacotes econométricos sobre andlise de séries temporais ja traz o teste de
Schwarz rotingramente.

® Para uma discussio mais detalhada dos dois testes, veja Chamberlain (1982).



4. O Teste de Causalidade para Variaves Cointegradas’

Uma critica aos testes de causdidade tradicionais vistos acima diz respeito ao fato de que
eles se concentram apenas em relagdes de curto prazo, negligenciando, assm, qualquer informagéo
proveniente da tendéncia de longo prazo das séries temporais em questdo. 1sso porgque como as
sé&ries originais gerdmente tém que ser transformadas para alcancarem a estacionaridade, através
tipicamente de uma transformacdo néo-linear (do tipo log-diferenca, onde Dx; = logX; - logX:.1, a
informacdo de longo prazo contida origindmente nas séries é perdida por definicéo.

Uma versdéo mais moderna do teste de causdidade de Granger, que permite que se
identifiquem possiveis relagdes de causalidade entre duas variavels originarias de uma mesma
tendéncia de longo prazo, pode ser derivada do método de correcéo dos erros, proposto por Engle
e Granger (1987). O método de Engle e Granger modifica o teste padrdo de causdidade de
Granger na medida em que incorpora um possivel efeito de longo prazo numa andise de curto

prazo’, 0 que € a esséncia da andlise de cointegrac?o.

Edatisticamente, uma série temporal serd estaciondria se sua média, variancia e covariancia
forem invariantes com relacdo ao tempo. Neste caso, a s&rie sera denotada por 1(0), significando
que €la é integrada de ordem zero. Uma s&rie que precisa ser diferenciada uma vez para atingir a
estacionaridade é denotada por 1(1). Gerdmente, qualquer combinacdo linear de duas éries (1)
também sera 1(1). No entanto, se exigtir dguma combinacdo linear entre duas séries temporais que
sgal(0), entéo existira cointegracdo entre essas duas séries. Dessaforma, seX; e %, s8o s&ries (1)
a0 passo que a sequéncia hy, definida como hy = Xy - tXa, for 1(0), entdo Xy e X Serdo cointegradas

eo parametrot serd o parémetro de cointegragéo.

® Edta secfo pressupde que o leitor ja esteja familiarizado com o conceito de ordem de
integracdo de riestemporais e com a metodologia de andlise de cointegracéo.

" VeaMiller e Russek (1990) para uma discussio mais detalhada das diferencas entre testes de
causalidade usando o método de correcdo de erros e os testes padrdes de causdidade no sentido de
Granger.



O método baseado no mecanismo de correcdo de erros (também conhecido pela sgla
ECM, do inglés Error Correction Mechanism) examina se valores defasados de uma variavel X
podem gudar a explicar mudancas nos vaores correntes de uma outra variave Y, mesmo s
mudancas passadas em Y ndo sgiam relevantes, assumindo-se, no entanto, que ambas as variaveis
X eY sgam estaciondrias. A intuicdo € de que se as duas variavels forem cointegradas, entdo parte
da mudanca corrente em X pode ser 0 resultado de movimentos corretivosem Y para que se atinja
novamente o equilibrio de longo prazo com avaridvel X. Desde que X e Y possuam umatendéncia
em comum, a causdidade devera exitir pelo menos em uma direcdo. Portanto, pode-se achar ainda

causdidade inversa e até mesmo hi-causalidade.

Em termos mais formais, paratestar causalidade quando as varidveis so cointegradas, usar

Se as seguintes equacoes.
DY:=a10+ Sb1iDYti + SF 1,DX¢i + | 181 + W (5)
DX: = az0 + Sib2iDXt.i + SF2iDY i +1 ones + v (6)

onde u e Vv s30 residuos, e e.; e ny.; B0 0s valores defasados dos residuos dos seguintes vetores de

cointegracd® Y =t X;+a@eX;=t Y+ n.

Na equacdo (5), a hiptese nula de que X Granger-causa'Y ndo pode ser rgjeitada se o coeficiente
de e, for ggnificante e/ou os vaores dos F ;;'s forem conjuntamente significantes. Em outras
palavras, o vaor de e em um periodo representa o erro a ser corrigido no periodo seguinte. Se'Y e
X forem postivamente relacionados, entdo | seria negativo, o que sgnifica que um valor
extremamente dto de X relativamenteaY provocaria uma reducéo em X. O mesmo tipo de andlise

aplica-se ao caso de n naequacao (6), paraahipétese nulade que Y Granger-causa X.



5. Resultados Empiricos

Baffes e Shah (1994) usaram o teste de Granger para investigar a natureza da causdidade
entre gastos do governo (G) e receitas tributérias (R) para Argenting, Brasil e Chile. Os dados
utilizados pelos autores se extendem de 1895 a 1985 e tém freqiiéncia anual. Os resultados obtidos

et resumidos na Tabela 18

Apenas no caso do Brasl foi possivel achar causdidade uniderecional onde aumentos na
receita tributéria parecem preceder aumentos nos gastos do governo. Nos casos de Argentina e
México, os resultados sugerem causdlidade smulténea, ja que néo foi possivel rgieitar a hipdtese
nula de que os coeficientes das varidveis defasadas o edtatigicamente diferentes de zero na

estimacdo das regresses para os dois sentidos de causalidade.

Carneiro e Faria (1996) aplicam o teste de causdidade para varidvels cointegradas para
verificar a direcdo de causdlidade entre o sal&io minimo e os outros sdéarios no Brasil. Os autores
usam dados mensais para o periodo 1980 a 1993 e utilizam seis defasagens para cada variavel em
suas edimativas. Tanto o sdéio minimo quanto a variavel usada como proxy para 0S Outros
sdé&rios (sdério nomina médio na indistria de transformacéo) foram considerados I(1) (a 95% de
confianca), no tota da amostra e nos sub-periodos 1980-85 e 1986-93.

Os resultados resumidos na Tabela 2 indicam que havia causdidade unidereciona do
sdé&io minimo para os outros sdéarios no Brasl, entre 1980 e 1985. Apesar de o coeficiente do
termo ECM ndo ter Sdo edtatigticamente significante, os coeficientes defasados para 0 sdaio
minimo foram conjuntamente diferentes de zero na equacdo onde 0 sdéio de mercado aparece
como variavel dependente. Para 0 periodo mais recente (1986-93), no entanto, os autores
encontram smultaneidade entre o sal&rio minimo e o sal&io de mercado. Os coeficientes defasados

para 0 sd&io minimo na equacdo com o sdario de mercado como variavel dependente, e 0s

® Baffes e Shah nép citam o niimero de defasagens escolhido para cada pais, se limitando apenas
a dizer que o nimero 6timo de defasagens fora escolhido pelo critéro de informacéo de Akaike
(AIC).



coeficientes defasados para 0 sdéio de mercado quando o sadaio minimo foi a variave
dependente, em ambos os casos foram sgnificativamente diferentes de zero. Os coeficientes do

termo ECM néo foram estatisticamente significantes nas duas regressies.

6. Sumario e Conclusdes

A seguir, apresentamos 0s principais passos envolvidos nos testes de causalidade discutidos
acima. Como o teste de causdidade para variavels cointegradas compreende o teste origina

proposto por Granger, N0Sso sumario concentrar-se-ano primeiro desses métodos.

1° Passo - Verificar a estacionaridade das séries de tempo escolhidas para definir sua ordem
deintegracéo.

2° Pass0 - Testar o modelo escolhido para a existéncia de cointegracdo. Tanto o método de
cointegracéo proposto por Engle e Granger (1987) quanto o mé&odo mais recente
proposto por Johansen (1988) sfo validos para esta etapa do processo.

3° Passo - Utilize um dos métodos disponiveis naliteratura para a escolha do nimero 6timo
de defasagens a s utilizado na andise. Se houver cointegracéo, utilize os residuos da
equacéo de longo prazo como um mecanismo de correcéo de erros na equacdo de curto
prazo a ser usada no teste de causalidade - equacdes (5) e (6).

4° Pass0 - A hip6tese nulaa ser testada € a de que o conjunto dos coeficientes defasados da
variavel explicativa (tanto na equacdo (5) como na equacao (6)) sBo edtatisticamente iguals
a zero. No caso de haver cointegracao, verificar também se o coeficiente do termo ECM é
edtatisticamente sgnificante.

5° Pas0 - A decisio bassiase no teste F para a sgnificancia conjunta dos coeficientes
defasados e na significancia do coeficiente do termo ECM. Se o vaor caculado de F
excede o vaor critico de F, ao nivel escolhido de significancia, rejeitamos a hipbtese nulae,
nesse caso, concluimos que os coeficientes sdo diferentes de zero. Ou sga, a variave
explicativa causa, no sentido de Granger, avariavel dependente.

6° Passo - Caso o conjunto dos coeficientes defasados da variavel explicativa ndo sga
congderado diferente de zero, mas o coeficiente do termo ECM sga edtatisticamente
ggnificante, pode-se ainda concluir que existe causalidade no sentido de Granger.

Por fim, como regra gerd, fica a observacéo de que o nlimero de defasagens a ser utilizado
nas regressies pode representar uma importante questdo pratica, uma vez que os resultados podem

Se gpresentar bagtante sensivels a escolha do nimero 6timo de defasagens. Da mesma forma, o
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econometrista deve ter em mente a idéia de que os testes de causdidade aqui discutidos séo
suficientes para estabelecer uma relacdo de precedéncia tempora entre as variavels, mas néo
necessariamente o status de exogeneidade de uma variavel com relacdo a outra. Como afirmamos
no inicio, a relacdo de dependéncia entre duas ou mais variaveis deve se originar em modelos
tedricos bem fundamentados.
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Tabela 1. Teses de Causdidade entre Receitas e Despesas do Governo

Direcéo de Causdlidade Amogtra- Vaor F Decisio
Argentina 1913-1984

R=—>G 6.93 N&o Reetar
G==>R 13.35 N&o Rejeitar
Bragl 1908-1985

R=—>G 4.96 N&o Reetar
G==>R 0.17 Reeitar
México 1895-1984

R=>G 12.04 N&o Reeitar
G==>R 13.16 N&o Rejeitar

Nota: Adaptado da Tabela 2 de Baffes e Shah (1994).

Table 2: Resumo do Teste de Causalidade entre Salario Minimo e Salario de Mercado no Brasl

Sub-Periodo 1980-85 Sub-Periodo 1986-93
Equacao parao Salario de
Mercado (w)
Tedte de Significancia Conjunta F(7, 48) =9.529 F(7, 79) = 10.905
para Vaores Defasados de Dm
Coeficiente do ECM -0.190 -0.304
(-0.721) (-1.199)
Equacao parao Sdario Minimo (m)
Tedte de Significancia Conjunta F(7, 48) = 1.553 F(7, 79) = 6.032
paraVaores Defasados de Dw
Coeficiente do ECM -0.110 -0.168
(-0.578) (-0.789)
Causdidade Unidireciona Bi-direciona
Minimo P Mercado Minimo U Mercado

Nota: Os numeros em parentesis na linha dos coeficientes ECM sa0 as edatisticast.
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