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Resumo

Um dos principais problemas na análise de séries temporais é testar se uma determinada série

é estacionária ou não. Séries estacionárias são, grosso modo, séries que mantêm o mesmo

comportamento ao longo do tempo. A teoria e várias técnicas de análisejá estão bem estabe-

lecidas para essas séries. A análise de séries não-estacionárias, por sua vez, é mais complexa

e não existe uma abordagem geral

Os testes de raiz unitária são os mais utilizados para se testar um tipo específico de não-

estacionariedade, denominada tendência estocástica ou passeio aleatório

Este trabalho pretende explorar uma abordagem alternativa desenvolvida no contexto de mode-

los de componentes não-observáveis. São os chamados testes de estacionariedade, que diferem
dos testes de raiz unitária pela inversão da hipótese nula

Os testes de estacionariedade vêm apresentando generalizações recentes. possibilitando a

aplicação a uma gama mais ampla de séries: com tendência, com sazonalidade e com quebras
estruturais.

Nessa linha, pretende-se então revisor os principais conceitos relacionados e aplicar esses testes
de estacionariedade a séries económicas brasileiras

/:'a/ai;ras-c/zaoc. Componentes não-observáveis, distribuição de Cramér-von pises, estacio-

nariedade, quebras estruturais, tendência estocástica, teste invariante localmente ótimo.



Abstract

Testing for stationarity is an important issue in time series analysis. Stationary series are,

in a certain way, series that keep their behaviour as time does by. The theory and many

analysis tools are already available for stationary series. The analysis of nanstationary series is

more difficult and there is not a general approach.

Unit root testa are the most popular ones to test the specific kind of nonstationarity called
stochastic trend or random walk behaviour

This work intends to explore an alternative approach developed for unobserved componente

modela. The correspondent testa are called stationarity testa and differ from unit root testa by
inverting the null hypothesis.

Stationary testa present some recent gener

with trend, sazonality or structural breaks.

Following this new generalizations, we intend to review the main related concepts and use the
stationary testa in Brazilian economic data

alizations for applications in a broader class of seriesa

/\ eytz;r9zr/.s. Unobserved components, Cramér-von Mises dlstribution, stationarity, structural

breaks. stochastic trend, locally best invariant test.
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Capítulo ].

Introdução

1.1 Motivação económica

A não-estacionariedade é uma característica comum em muitas séries temporais finan-

ceiras e económicas. Agregados macroeconómicos, como o PIB, a producão industrial, o

investimento c/c., em geral apresentam tendência de crescimento. Isso reflete a própria

dinâmica do desenvolvimento económico, que por sua vez é explicado em diversas teo-

rias de desenvolvimento por fatores como a acumulação de capital, o nível de poupança

e investimento, o crescimento da população economicamente ativa, os ganhos de pro-

dutividade advindos da inovação tecnológica etc. Dada essa ''tendência natural'' ao

crescimento, essas séries são passíveis de serem caracterizadas com um componente de
tendência determinística.

Já as séries financeiras, como índices de preço de ações, taxas de câmbio em regime livre

preços de commod/f/es etc., usualmente apresentam não-estacionariedade caracterizada

por um componente que é um passeio aleatório, ou seja, uma tendência dita estocástica

Esse resultado empírico também pode ser explicado pela dinâmica de formacão desses

preços e está de acordo com modelos económicos baseados em expectativas racionais:

os agentes desses mercados, quando dotados de todas as informações relevantes dis-

]



1.1 Motivação económica

poníveis, conseguem antecipar perdas ou ganhos futuros esperados. E isso reflete no

valor atual do ativo. de forma que a série desses precos presentes corresponde a uma

série acumulada de ruídos, ou seja, de choques aleatórios imprevisíveis por parte dos

agentes económicos. Esse comportamento é chamado de 'passeio aleatório

Quando um componente da série temporal é um passeio aleatório. costuma-se dizer

que a série possui uma raiz unitária, ou que é integrada de ordem ], /(]). A relevância

de se saber se UHa série possuí raiz unitária está no fato de que, em caso afirmativo, os

choques externos causam um efeito permanente na série. Ao passo que, em uma série

estacionária, há um retorno à média após um certo tempo. Por exemplo, se a série de

um agregado macroeconómico possuir um componente que é um passeio aleatório, isto

é, se sua tendência é estocástica, tem-se como principal consequência empírica que os

choques externos significativos, reais ou monetários, terão um efeito permanente nessa

série. Assim, as políticas monetárias e fiscais que afetam tal série passam a exigir maior
atenção. pois seus efeitos não são transitórios.

Nessa linha, Nelson & Plosser (1982), num influente trabalho, analisaram 13 séries

macroeconómicas dos Estados Unidos, aplicando a elas o teste de Dickey-Fuller (DF)

para raiz unitária [v. abaixo]. Como resu]tado, obtiveram que, para a maioria das séries.

não se pode rejeitar a hipótese de que possuem uma raiz unitária. Assim, puseram
em questão a maneira tradicional de se modelar as séries macroeconómicas como uma

tendência determinística mais um ruído estacionário. E lançaram uma agenda de pes-

quisa que de certa forma estende-se até hoje, haja vista a importância para a validacão

de modelos da teoria económica. Do ponto de vista estatístico, o desafio é obter melho-

res testes, pois com base em amostras finitas não se pode afirmar com precisão absoluta

se uma série temporal possui ou não um componente não observado que é um passeio
aleatório, ou raiz u notária

2



1.2 Motivação estatística

1.2 ]v[otivação estatística

Para uma visão mais detalhada e abrangente, ver, por exemplo. Maddala & Kim(1998)

1.2.1 Testes de raiz unit ária

O teste mais popular para a verificação da não-estacionariedade de uma série é o teste de

Dickey-Fuller, ou sua versão aumentada(ADF). Ele consiste basicamente em testar se o

modelo auto-regressivo (ou mesmo ARMA) que ajusta a série possui uma raiz unitária

no polinâmio auto-regressivo ó(LI. Ajusta-se. por exemplo, a série .l/* por um modelo

AR(p)

ó(Zly. - ,\ri'1 10: a:)

$ÇL) = \ -- Ó~L Ú2L: -- . . . -- $.L'
/.,yí :: yí-.i : Leooperadoi clefasagem

,\.''id irldica distribuição ttori)lai e index)cnclente

E testa-se então se o polinõmio Ó(LI possui uma raiz no círculo unitário. A distribuicão

assintótica do estimador, sob a hipótese de raiz unitária, é diferente da t-Student obtida

sob a alternativa da série ser estacionária. ou seja, quando as raízes de Ó(L) caem fora
do círculo unitário.

Na linha dos testes de raiz unitária, podem-se destacar sofisticações importantes, como

o teste de Phillips-Perroni que permite que os erros :'! possuam uma estrutura de de-

pendência fraca. O que é mais realista no contexto de séries temporais e, em geral, é

suficiente para abranger grande parte das séries económicas reais. Perros (1989) obtém

as distribuições assintóticas para séries contendo quebras estruturais, o que flexiblliza e

aumenta o poder dos testes de raiz unitária, se tais quebras de fato existem

] Phillips j198í] e P]li]]ips & Pei'ion(]988)
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1.2 Motivação estatística

1.2.2 Testes de estacionariedade

Numa linha de pesquisa paralela. desenvolveram-se os chamados testes de estacionarie-

dade. Como os testes de raiz unitária, eles também servem para verificar se uma série

temporal é estacionária ou não, mas com uma modelagem distinta. Do ponto de vista
estatístico, a principal diferença está na inversão da hipótese nula

l\los testes de raiz unitária, testa-se:

Ho: a série, condicionalmente ao modelo, possui raiz unitária e, portanto, não é
estacionária .

Contra a hipótese alternativa:

H,: todas as raízes do modelo estão fora do círculo unitário e, portanto, a série
é estacionária

+ Nos testes de estacionariedade, o modelo é a soma de um componente estacionário

e UH componente não-estacionário (passeio aleatório). Então, testa-se:

Ho: o passeio aleatório não está presente e, portanto, a série é estacionar
Contra a hipótese alternativa:

H.: o passeio aleatório está presente e, portanto, a série não é estacionária

ia

Simplificadamente, o modelo para o teste de estacionariedade pode ser esquematizado
corno:

vf = pí + :f , :f -, é'ST(0,7:j

É'* ' A'*-- + '7* , q* - R,B(0,a:l
sf e 77f Independentes entre si.

E o teste de hipóteses correspondente seria

B H.

. /7,,: ali > 0

4



1.2 Motivação estatística

Um pouco de história

Em termos de aperfeiçoamento, os testes de estacionariedade seguiram mais ou menos

a mesma trajetória do testes de raiz unitária. Com base no modelo (1.2), relata-se a
seguir as principais evoluções dos testes de estacionariedade

Nyblom & Makelainen (1983) desenvolvem um teste (NM) em que f. também é um

ruído branco e Eí e r/t possuem distribuições normais Independentes. Nessas condições.

NM é o teste invariante localmente ótimo (ILO ou LBI de /oca.//y óes/ /:?/. ,a/'far2f) e.
sob ao, tem assintoticamente distribuição de Cramér-von Mises (CvM). A estatística de

teste obtida e possui a seguinte região crítica:

x::. (x;-. .*l
f = '--:1:D)iÍ----C > 'lal (1.3)

Em que 7' é o tamanho da série, el, f = 1:. ..,T, são os resíduos do modelo ajustado.
clcv) é o valor crítico dependente do nível de significância o e õ2 é a variância amostral:

2

õ: - ; >:h, - ü;

A derivação da distribuição assintótica de ( baseia-se em resultados da teoria de processos

estocásticos z. Sob /7o, tem-se que a soma parcial dos resíduos, devidamente ajustada,

converge fracamente para a chamada ponte browniana, Blr), definida em termos do

processo de Wiener padrão. I't'(r ):

T

f l

. [7',-]

;\;7},e::+ B(") - kr(''l - 't,t/(il, , € 1O.il

'::»' indica convergência fraca de medidas de probabilidade associadas

limite em (1 3), tem-se:

:v : e.g., Tailaka IJ00ül

( l.sl

Tomando-se o

5



1.2 Mlotivação estatística

que corresponde à distribuição de Cramér-von Mises

Ç ::?
0
f uç-):.t,.

Os demais resultados assintóticos obtidos nesses testes de estacionariedade, e mesmo

nos testes de raiz unitária, derivam de raciocínios análogos.

Em 1986, Nyblom generaliza o modelo em(1.2) para permitir uma tendência linear

A estatística utilizada ainda é a mesma {, mas a distribuicão assintótica é uma genera-
lização da CvM, denotado por CvM2.

Kwiatkowski. Phillips, Schmidt & Shin(1992), analogamente a Phillips & Perron(1988)

no contexto de raiz unitária, generalizam o teste NM de forma que E, possa ser um pro-

cesso estacionário sob certas condições. De novo, uma hipótese mais realista para séries

temporais empíricas. A estatística utilizada para esse teste. denominado KPSS, continua

a ser a { acima, com as mesmas distribuições assintóticas, mas agora substituindo õ-z

por um estimador consistente da chamada variância de longo termo da série, aÍ(/l, ou
sqa , requer-se que

..li-« p'làÉ(/1-.'7,1 >o=o . v.>o

/ indica o tamanho do núcleo tola,/) utilizada por Kwiatkowski eZ a/. (1992) para

obter um estimador consistente não-paramétrico, baseado na teoria espectral de séries

temporais3. Utilizando uma janela de Bartlett', obtiveram

óia- -} >:.F+2> ..,u.H >1, '.': .
L i=i t:: l :i=t+ i} J

1 1 9)

::v - e.y.: Priest.]e} (]ç)8] l

4O\irias .janelas pocletll sel utilizadas, v.: f.g.: .Andiews IJOçiil

6



1.3 Piano do trabalho

com

Busetti & Harvey (2001) estenderam os testes NM e KPSS acima para séries contendo

quebras estruturais(teste BH). Mais especificamente, séries com ou sem tendência linear

que possuam descontinuidades(uma ou mais) no nível ou na inclinação. O modelo mais

geral, como extensão de (1.2). seria:

= / + BÍ + 8,.to + 8õ(:«.Í) + :, ( 1 . ] 1 )

Supondo uma quebra, no nível e na inclinação, no instante 1-, tem-se

tpf :: lfí>,} , Z :: l: ,7' , 1 < r < T l i.] ZI

Busetti & Harvey(2001) obtiveram as distribuições assintóticas, em termos do funcional

I't'(z ). de quatro variações possíveis do modelo:

+ Quebra no nível no modelo sem tendência

. Quebra no nível e na inclinação no mesmo instante r

e Quebra apenas no nível no modelo com tendência

e Quebra apenas na inclinação no modelo com tendência

1.3 Plano do trabalho

No capítulo 2 apresentamos alguns conceitos básicos e resultados. Em particular, a me-

todologia para obtenção das distribuições da família Cramér-von Mêses via inversão da

função característica e os conceitos por trás dos testes invariantes e localmente ótimos

utilizados. No capítulo 3 introduzimos o conceito de variância de longo termo, sua

relação com a função de densidade espectral e propomos uma metodologia para sua es-

timativa, baseada em estimacão espectral não-paramétrica. No capítulo 4 apresentamos

7



}.3 Plano do trabalho

os modelos com tendência e quebras utilizados, seus respectivos testes de estaciona-

riedade, uma forma simplificada para os testes e algumas extensões: para séries com

ruído estacionário em vez de ruído branco e para séries com componentes sazonais não-

aleatórias. No capítulo 5 realizamos algumas simulações para: (i) avaliar a qualidade

da estimativa proposta para a variância de longo termo, (li) avaliar o tamanho e poder

empíricos do teste com quebra no nível e na tendência utilizando a estimativa proposta

da variância de longo termo e (iii) avaliar em termos de tamanho e poder empíricos a

qualidade do teste simplificado. E no capítulo 6, aplicamos alguns dos testes para dados

económicos brasilieiros: exportação. importação e taxa de câmbio real



Capítulo 2

Definições e resultados básicos

Com o intuito de se fazer uma breve revisão e uma padronização da notação, definiremos

neste capítulo alguns conceitos básicos relevantes. Também serão apresentados alguns
resultados utilizados no decorrer deste trabalho.

2.1 Processos estocásticos e estacionariedade

Definição 2.1 (Processo estocástico). t//rl p?'acesso csfocds//:co d ür7?.a ./hrrzí7/:a (/e

ttnr'i.suei.s íllea{.alias {X(L.u): t ç 'F.w E çl} de.Hrli.da.s cnt llrn r--spa.ço (!c !)-iobabilidade

.ç).F.. P). Tcti:s uariáueis s(io iítd.ci.a(las pelo cona\li-tto T: íl\te nql-ti l)oss\li.t'ú unttl

ielttção de OI'íl(t-rl de$t i(tü: se t\:t.z E T, então t\ Ê l,Z o\l t\ > t,:.

Definição 2.2 (Processo normal). L'rrz /)?'acesso cs/ocdsi/:co {-V(ZI,f € T} cr
íJ,etlotni,ltü(]o tlol'rrtu] se to(].us as seus distrib\tições .lil\tto-di.ílter\si.oi-tais são normal.s

}t-tttlti.utt ~indns: ou sf:jn.,

l-VI / l ) . -V IZ 2 ) , .vlz.)) -- .,xç.(p, x). b'/ ] , [: , . f ~

Como os processos a serem analisados são observados em intervalos de tempo regulares.

discretos portanto. chamaremos de série temporal a uma realização de um processo

estocástico para um conjunto enumerável T. Ou seja, {.l/,} será uma série temporal se

9



2.2 Movimento browniano e ponte browniana

{ytl*.,.2....,IT =Í-V(Í.col : f = 1:2,....IV ; w ç Q ; u fixo}, para algum processo
estocástico -V(í. «.,)

Definição 2.3 (Série estacionária). L/i?a .sdi'zle íe/ i/)o/a/ {y,}..T í dc120/nz:-

,lct(lu FI'ücnincrll(, e.stacionál'iít, ou eslnciola(í.I'ia de seyu.Tida OI'(lel \. otl. silrtl)l.esntertt.e:

Estagiou(Iria. se. pai'a todo t ç: T.

1. E yt - H :: cte

2. v'ar lyr ::: o-2 := cíe < oo

?. (:o«ly . y +i/.l) 1]. ç: %, o\l. scju: lltdcl)etlíle (te l,

Notação u* -- ES'TJFL.-ÍÇh. bb

.Nllovimento browniano e ponte browniana

Definição 2.4 (Movimento browniano). O /)Face.$-se ':'.sfocás/?:co {tt'(ÍI.Z E R }

e r/r7 1rzocr/Irr2cr2/0 ó/otorzzr rzo, ozt /u/'oc(sso de I't'/elic/'. .s(

/. I'l''(o) - o

e. .4s L'.a..s li't'(Z:l-- l,í/l/:.1 ll:.2....,ü .são zl?2(/c/)er2(/czzfe.s /)a/'a 0 $ /1 .Ç Z2 $ . . . .$ Z*

3(11'''1/1 14'(')j --.'\''l0:/-.s) P««0 $ . $f

# Xs tl'üje.t.ái'ius (te \\.' ltl são col-ttíT\uus c.onl pl'obabiti(Incle \

A prova da existência do movimento browniano pode ser vista, por exemplo, em Bil

linsgsley (1995). Como consequência da definição acima, tem-se que:

C=o~ l I'l''l :) , [ t.'ltl ) ill inl .s . Z l s A Z

Definição 2.5 (Ponte browniana). (:r7? /ul'o(c. .se (/e P0/2rc Z'?'o {/z?:ar?rz {Blr 1.0 $
]- < 1.\ í n pioce.s.se noriria.l caril Jttrtções «illo.sli'ais coll+ín u$ (:



2.3 Inversão numérica da função característica

/. B(ol

o F' É? r,.\-\'/ 0, /)a/'a 0 $ r' $ 1

g Co~,IB(, l, lsll=,'As ,s.p«-a0$,,s$]

A ponte browniana [3lr l pode ser escrita em termos do movimento browniano t't'lí)

BI,') ií'(,'l-,'i't'(il . oç,'ç1 (2.3)

A ponte browniana de segundo nível /?2lrl é uma generalizacão de Bll ), e em termos
de I'r(íl é definida como:

B:(.) - I'rH - ,'l'L'(1) +õ,'(i- o llt'!''(i) - / lL'(.)./.j
L' ./o J

0 $ r $ 1 (2.41

2.3 Inversão numérica da função característica

Os valores críticos e os níveis descritivos (p-valores) das distribuições utilizadas neste tra-

balha serão obtidos pela inversão numérica de suas funções características, apresentadas
na seção seguinte.

Definição 2.6 (Função característica). ,4 /tzrzçdo ca/.ac/ci'l:sZ/:ca (/e urna ,al'id{,c/

ctleatoiiü 'Y' : com l\tltção (le clistl ibulçào I'' . e (lclil-ll.(lu poi'

p\.-l~t'l = Ete:*\'~l = 1 e:*"ciF'

O valor de f'(y) = p'l} $ .iyl pode ser obtido pela fórmula de inversão de Lévy

ri.U) -- I'i.o) . \ f'' 1 -- e'"" .Çt)dtzlr J
Fórmula de inversão alternativa

f'ltJ)=L + l f" e:'''ul--l\ e':''-olt\ ,l+ l)'Í\
'2 '2x J., it '"' \''' J

Para o cálculo numérico da integral acima utilizamos o pacote Q(,'.40P,4('/i! imple-

mentado na linguagem Ox z

: v. Piessens et. al IJçJS31

:v. Doori)ik li90çil

(2..31

l2.Õ.l

1}



2.4 Distribuições da família Clranlér-von Mêses

2.4 Distribuições da família Cramér-von Mêses

O conceito relevante de convergência para as distribuições assintóticas apresentadas a

seguir é o de convergência fraca de medidas de probabilidade associadas ou induzidas, que

definimos abaixo. Intuitivamente, é uma generalização da convergência em distribuicão

para elementos aleatórios definidos em espaços mais gerais que o euclidiano.

Definição 2.7 (Convergência fraca de medidas de probabilidade associa-

das). Sejaill X.. n Z t). falem.ci\tos l.eut(Silos T}O espaÇO de l)I'ot)at)ilidade Ççt.r.PI
:iue t'ecet)e T} tlQlol'cs tiUH e.sl)uço uteis'ico sepaT'auto e c.ont'preto Çh'l.d). Urlt(t seq'ttencia

=le }n.edi([as (Le. p:'oba])i].idade P« indtL:Idas l)OI' X. conuc.!'gc Ji'nccLnlcrte l)tu'n Pt,, irt-

zlu:i(la. poi' X. sc, llala to(lu juT\çâo f . \l --> W. ILrijoi-írlemeTtte cotttíllun ltíi\ relação

a d.) e l.i.rr -i.tabu. leia.-se que J .fap. :: E .fçx.~i -.a F. f(X'i -. j' .fdPo qttan.{io ri -+ oa.

Notação: .V,. ::> .V oi{ e: ::> /h.

Distribuição de Cramér-von Mêses

A distribuição de Cramér-von Mises. (.TvÀt, surge naturalmente no contexto de testes

de qualidade de ajuste (gooí/lzess oy ./7/ /e.sfs). Mais especificamente, na avaliacão as-

sintótica da seguinte integral3:

c:. «,\t',.t-) p'ç«)x:.11''(«} LÍ,.tF'):dF' r u'.(-'l'.!.
J-«. .J-K. Jo '

r'. é a função de distribuição empírica de uma amostra aleatória {-Vt . -V.z.

que .V: tem função de distribuição /?l:z:) contínua:

rl(':;) - : >, 1( -.,:](-::l, «:' < « < «::

il,« é o processo empírico uniforme:

n

l

À',}em

12.0)

(r,:(/'l = v'Tl&-,:lr'l -- ,'l, 0 $ ,' $ 1:
:'c:.: e..q.: Shoiacl{ & W'ellnei liOSÜ)

(2 ]0)

12



2.4 Distribuições da família Cranlér-von Mêses

com Fb.«lz',l sendo a função de distribuicão empírica de uma amostra aleatória com

distribuição L'l?í./'o/'rlzc10: il.

[,,.lr ) converge fracamente para uma ponte browniana Blrl

L'.(,') ,'l ::> B(,'l ([.] tl

E (.'« converge então para a denominada distribuição de Cramér-von Mêses (CvM)

rl rl
C,.= 1 Lr,:Çr):dT':+ l Btr~l:([r-- C.\À\

Função característica da distribuição (.l\.'ht

Se }' -' CvN'[, então sua função característica p}.(fl é dada por'

p} (zl
'2/1/

s.« v2?:'

Os valores da distribuição serão obtidos numericamente pela fórmula de inversão (2.6).

Para tanto, convém escrever p},(fl em termos da função Di(rl = senjv''i)/\a:

p}.(fl = IP.(2;zll'l: l2.1 31

Dessa forma. os valores da distribuição podem ser obtidos pela seguinte expressão

apresentada em MacNei11(1978):

p' ly'' $ {1 , }$' 11:::SiE le.141

com

n2Á:2 Í 2.J.SI

€.g .ândeison & Dai'liDE IJose) ou i\la.Neill liorsl

13



2.4 1)istribuições da família Cralalér-von Mêses

Distribuição de Crainér-von Mêses de segundo nível

Uma possível generalização da distribuição de Cramér-von Mêses pode se feita pela uti

lização da generalização do processo de ponte browniana subjacente

Assim, em termos do processo de ponte browniana de segundo nível B2(r), dado por

(2.4), a distribuição de Cramér-von Mêses de segundo nível (ClvÀ'l;) é definida por

l BzÇt'):({« -, C-~'N\2 t'z IG)
l

Função característica da distribuição Cvl\,l,

Se }lz -- ClvNI.:, então sua função característica y},::(ZI é dada porá

plb(z) = lz,):(eíz)l }

0:l;-) = 3 l2- ~#;i:-V'=-2co.~/;)

Para o cálculo numérico da inversão de p\b , pode-se utilizar, como em MacNeil1 (1978),
a seguinte expressão:

(2.] 7)

p' lv .Ç {l
« \;- 1111.üqhl2.1S)

À.2,2, .
]

4n2J2
i

'\ 2,2,

.Z, é a j-ésima raiz positiva da função esférica de Bessel de primeira espécie e ordem l:

J: l :: l ::: -
t' = (e.1 91

' u,, e. a. , N:lacNeili(1978}

!4



2.4 Distribuições da família Cranlér-von Mlises

Distribuição de Cramér-von ]\41ises cona É graus de liberdade

Como em Anderson & Darling (1952), a distribuição de Cramér-von Mises pode ainda

ser representada pela seguinte expansão:

[ t3çü:.l.. !: ).., *-.,\'iU - c:~ w

em que ylÍli), J = ],2,..., são v.a.l.i.d.s com distribuição qui-quadrada com l grau de

liberdade. Assim, a distribuição de Cramér-von Mises com # graus de liberdade CvÀI(AI
será definida por

J
(2.20l

>l, À::, xjlk) - c«Nílt)

De forma análoga, obtém-se a distribuição de Cramér-von Mêses de segundo nível com

k graus de liberdade, Cvi\'l.z(bl, É = 1,2,

)l, À: , \lÍ(Ã:) -' c«xi:(k)

Obs.: (:vN](1) = (1\,À] e C:vNt21 [) = Ci\ ]\'],.

lJ

lJ

le.e l)

le.221

Funções características das distribuições Cvl\'l(ÃI e (-:vl\l2(#l

Se -\'i -. \:l7r? ), .l\'Z - X:(1?,) e .V] é independente de .V2, então .\'. + .V2 -- .X'(i7z + it)

Portanto, de(2.20), tem-se que uma v.a. com distribuicão C'v]\,](tl equivale à som; de A

v.a.i.i.d.s com distribuição(]v]\]l]) cada. A função característica da distribuição Clvbl(#)

será dada então pelo produto de # funções características da distribuição Cvhl(lj:
$

se« v2::Z

Analogamente. a função característica da distribuição (lvh'lula) será:

.,:,if) 0zl2,:/ll-{

nz(i l = .>lZ visinv''.; 2cosvTI

le.231

l2 :z4 )
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2.5 Teste invariante localmente ótinlo tLO

2.5 Teste invariante localmente ótimo ILO

2.5.1 Teste localmente ótimo

Seja }' um vetor aleatório com densidade ./(y PI, é? é um parâmetro sobre o qual deseja-

se inferir a partir do valor observado de y'. Quando não há um teste uniformemente

mais poderoso para um teste de hipóteses unilateral do tipo:

//0

#.
l2.es)

pode-se, seguindo Ferguson (1967), optar pelo teste localmente ótimo de Neyman e

Pearson. Esse teste é localmente ótimo no sentido em que sua função poder possui a

maior inclinação (derivada) em 0o, entre todos os testes com mesmo tamanho em 0.

Seja ó(}') um teste para (2.25). A função poder do teste ó(}') é dada por

.3ó(01 = E'oÓ( V'l (2 26)

E sua derivada, supondo que se possa trocar a ordem entre derivação e integração

.I' oçüü/ç,\n-«

Assim. o teste óo será localmente ótimo se, para todo teste $ de mesmo tamanho, ou
seja, í?.(é?o) = (3,*.(0o), tem-se

ül, (o) le.2T')

:81,(0o) $ 8;.l0ol IZ.eSI

Usando o lema de Neyman-Pearson, chega-se ao teste localmente ótlmo ó. que rejeita
.Flo se.

i l.g ./(VÍ01 .o

c.* é uma constante que depende do nível de significância o = .3,.,.lé?ol.

l2 e9)
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2.5 Teste invariante localmente ótimo ILO

2.5.2 Teste invariante

Seja .y o espaco amostrar do vetor aleatório y. Seja Ç; um grupo de transformações

(fechado, com inversa e identidade) biunívocas de .y em .y. Um teste, ou uma regra

de decisão, Ó(y ) para testar hipóteses como (2.25) é invariante sob uma transformação
g € g se

élgV'l ó(r), vg € Ç; (2 30l

Chamamos de órbita o conjunto {y : }' = g-V g € Ç}, $ será então invariante se e

somente se ó é constante em cada órbita de Ç;

Um invariante maximal é uma função v : .y -} Rt. para algum k ? 1, que as

sume valor constante em cada órbita de Ç; e valores distintos para diferentes órbitas

Teorema 2.1. S'c.,fíz .\./ r&/rz ir?(;ai'ian/e /7?a.z;í/7za/ c/72 /.f/a.çâo ao gri{/)o dc /I'all.$-

fol'iilaçõcs çl. El-não o t.est.c (b é i.ntul'jante. se e saiu.elite se ea«isto anil fKítçílo h

f«/ q«' Ó(}'l bl.+/lY'l) P«,'« /«do }' Cy

Prova:

' +:: ' Se Ó(}'l = õ(.t/l} 1), então çü é invariante, pois

d(g\''l = /t(W(gy')l V'll = d(}'l l2.311

' ::>' .v(}l 1 = v(yb) implica que }l e }b estão na mesma órbita e, portanto, gli = }3
para algum Í/ C Ç;. Se óé invariante, então Ó(bl = ólg\'il = ó(Vll. Segue então que

ó é função de ;l,/. pois a/Ihl = \'/(yl:l :+ ól bl = $1\ll e .v(}i) # .v(}'b) ::>

Portanto, se, em vez da distribuição de } , utilizarmos a distribuição do invariante ma-

ximal .it/(} l na obtenção de um teste ó(}'l, esse teste será invariante sob o respectivo
grupo de transtormacoes



2.5 Teste invariante localmente ótinlo ILO

O teste invariante e localmente ótimo (ILO ou LBI de /oca//y bes/ zrzz,aríarzf) será então

o teste localmente ótimo de Neyman-Pearson(2.29), utilizando-se a f.d.p. de .b/(}') em
vez da f.d.p. de }

2.5.3 Teste ILO para o modelo linear norntal

Apresentamos aqui os resultados obtidos por King & Hillier (1985) para o modelo linear
normal:

X# + u

\'l: (o. .-:n(pl )
(2.32)

y é um vetar aleatório rz x l e X é uma matriz /?. x k fixa de regressores. Os parâmetros

do modelo são o vetor /3t,: . e os escaleres o-2 e 0 por meio da forma específica da matriz

de covariâncias: c,'nléJ), com n(O) :: /., a matriz identidade de dimensão r,.

O teste de hipóteses unilateral

Ho

#.

0-0
o > o

é invariante sob o grupo de transformações

Wjyl = 1'oy + X't l2.341

com to sendo um escalar positivo e 'V um vetar k x l

O vetor v C R"'#:

Piz
IP.z

é um invariante maximal em relação a (2.34), z são os resíduos do ajuste de mínimos

quadrados ordinário de (2.32) e Pi projeta z em IR' k, P] é tal que PIPA = 1.-# e

v == l2.:3.31
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2.5 Teste invariante localmente ótiibo - ILO

pqp, - x(x'xl':x'

Pode-se então obter o teste ILO a partir de (2.29) e da densidade de v

Assim, chega-se ao estimador correspondente f, com a seguinte região crítica:

z'Aoz

Ao
a
mQ(0)



Capítulo 3

Variância de longo termo

3.1 A variância de longo termo «i
Os testes utilizados neste trabalho (cap. 4) foram obtidos primeiramente para séries

com observações independentes(ruído branco). A fim de estendê-los para séries tempo-

rais com alguma estrutura de dependência, seguiremos o trabalho de Kwiatkowski e/ a/.

(1992). Nessa linha. tem-se que os testes obtidos para séries independentes continuam

válidos assintoticamente para séries com certa estrutura de dependência se substituirmos

a variância amostrar por uma estimativa da variância de longo termo oi, definida na
sequencla.

Assim, este capítulo dedica-se à obtenção de uma estimativa da variância de longo
termo.

Definição 3.1 (Variância de longo terlllo). .S'ela : = {: }z;i. .r ü/na sfi'z:e

/'"2p.,.«/ ..,f"c.:o,: ,.;a fsr(o,:(bl), oi' ''Ja; b'/ € {1, . . . ,r}.

1. Es. := 0

2. 'v'ai .:-, = .-: = 1101 < o..

3. (1o\ l:í,fr-bl/,l) = :1/zl



3.1 A variância de longo termo

A ual'i;ãt-teia (le longo teTino do processo € é de$nida por:
. / T

\t:l

Se f. -- RB (0, .-:l, então

«í - ,!e:. }; ~''-:' E:: l - ,!=. 1' ";-': ) ;'+Í:,t=l
IS.i)

«Í - Ju,;"«- IX::l -Jn,}E~'':::
ii.. ! {-'.,. ii. l r.,..:

7-+ .:.. ./' Z---' 7;a,*, r ' ' '

Portanto, no caso de ruído branco, a variância de longo termo de c pode ser estimada
consistentemente pela variância amostrar

,: -+t .; -ç ,
A relação (3.2) deixa de valer em geral quando € possui alguma estrutura de autocor-

relação. Para obter uma expressão mais geral para ajl utilizaremos o lema a seguir

Lema de Kronecker. Se arda -seq?ié/zclrz {aJ},-o.i,... í /a/ urze >, a.l < oo; ciz/(io

T

lt

0J

lim Vai

ef = E.f -- ,5 ( :3.3)

,ijl, E i 1«, - oJ-0
l =3 .4)

Prova: Dador'> 0,existeum JV < ootalque >' la.,l<ó.. Portanto, parara > .\;
.j=.w+}

ii«, «, {«. {$.«. *,1. :1i'
Como. para ;\' fixo, lim " \' ila, ::= 0, então

rl }(x /2 Z..Ju - J ' '

J=u

ii-« >1: J- i«, < : . v': > ozl,--+ oc. 'ç: : + '72
.-j-o

FV

n

21



3.1 A variância de longo termo «Ê

Proposição 3.1. .Se f. --, fST(0,'r(b)). corri >:=:.. 'y(/z)i < oc;. er2fão

«i - >1, ip,)

Prova

9
c''i

. r r r r l
,,!u.} Ev-:''. + E E c:-k.,.J

L f=1 f=1 r#r=1 l

Lí=i f=i l#,.=i JJ«:;lji,., gii,.. «,l
. 'T '7'

,;!9t }EE .'u r' )

J '"l>:aw

t=1 t'=l

All "y(/, ) p'is I'(b) 'y(

T :l

lim \'
T+.x .C--'rh;-r+]

H )(b) 1 :3 .6 )

Agora ,

J!,:.ÇI .T.'',, 2 .,!qlE+-uüA-l
<

:Ju,E; -'",A-l
< 0 pelo lema de Kronecker

E, de (3 6)

>, 'rUd

n
Se >1:=: ... :.,1/t) < x, então c possui função densidade espectral /IÀI, definida pela

tranformada de Fourier da função de autocovariância ,yl/zl

E
/l.= -- .::(}

}'w-i. 1 ( /? 1 e ' : /: ~ l :3 .í )

22



3.1 A variância de longo termo «Í

e, de (3 5)

aÍ 2«-y'lol (3.8)

Sob a hipótese de que € é estacionária com densidade espectral ./'lÀ), tem-se que o-Í

pode ser estimada consistentemente por um estimador consistente de 2n-./(01. Será

utilizado então um estimador suavizado de covariâncias para /(À):

./(Ài ::: á. >: «,(/:;/){(/')' ''~"

. o núcleo u'l/z;/) é uma função par em relação a b, com l«;(A;/)l .ç tolo,/) = 1

.l<r

+/ é um parâmetro positivo que indica a largura de faixa do núcleo w(/z;/l.

. .$(b.l é o estimador consistente usual de "y(/z), a covariância amostrar:

{© - + >..1 .:': ':l

e õ-i = 2n-.f(01 será o estimador para OZ = 2n-./(0):

T l

(l lol

õ-i = >, :-(/';/il,i/,i
lbl<1''

1 ;3.] ] l

A consistência de õi será assegurada se / q oo quando T --> oa, mas com / = o(TI

As escolhas do núcleo tc,l/zl /l e da largura de faixa / podem ser feitas de inúmeras for-

mas seguindo-se apenas as restrições básicas acima. Pode-se chegar a escolhas ótimas.

em algum sentido, com a imposição de outras propriedades desejáveis. Considerando

núcleos da forma em que/ é um parâmetro de escala, ou seja, to(/z;/l = zo(/?//), chega-

se, conforme Andrews (1991), ao núcleo espectral quadrático loas(b.//l e à respectiva

largura ótima /* minimizando-se uma expressão assintótica envolvendo o erro quadrático
médio

rQj\itõit - ail: = 1 1õÍll: + \'a- õ-i ( :3 1 l

23



3.1 A variância de longo termo ')

Seguindo Parzen(1957), tem-se que o viés ó(.) de um estimador suavizado, como(3.11).
depende da suavidade da funcho peso tpl.t:l em .l: = 0 e da suavidade da densidade es-

pectral /(ÀI em À = 0. Assim, definimos abaixo os números #q e ./7, relacionados a

essas suavidades, que serão utilizados nos resultados a seguir.

A suavidade da função peso tol.z:) em .z:

funcho
0 pode ser avaliada pelo valor de q na

k, 'ilU L=iilÍlr=u- , q ... (3.131

O maior q para o qual #. < )o, denominado expoente característico da função peso

{o(t), é o valor de q que minimiza o EQi\'l assintótico. Isso porque, conforme argumen-

tado em Priestley (1981), a expressão que minimiza o EQXI assintótico é 0(7' jft ),

ver a proposição 3.2 abaixo. Tem-se também que quanto maior o valor do expoente
característico, mais suave é a função peso na origem

A suavidade da densidade espectral /(À) em ,\ = 0 pode ser indexada por

./', = /, ''y( /,
2a-

h
q = o; l (3.]4)

.f, < oo se e somente se ./(À) é diferenciável q vezes na frequência À = 0

Utilizaremos ainda as seguintes classes de funções peso

{ to(.l : IR--> 1--t:ll tpl01 = 1,to(.t'l = zol--t,)b'.z: C IR,

/ w:(1)(/.1' < oo, io(.l é contínua em zero e descontínua

no máximo, num número finito de pontos }

{ «,( ) ': r. l i't''(À) ? O ~''À € R } . I'í/(ÀI = ;.- / «,(.«1'':'*./-
ú'''' J --oo

Condição 3.1. {f } í r/./7.a sér'/c c.siac/l0/2d/'/la dc r7tiar'fa ar'deri7, cora md(//la ;er'r].

==: . ).(/?1 < '':' f E;: .. E'':':.,. E" ....«:l0.J,,7?,nl < x. F,n qt/c «-l/,/ +

j. t + t]]..l, + ]-l b é o cun u.lallte ílt (l\ üit(t oi'([em dc Ç;t.st+J.:t+" ::t+"'b

K,
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3.1 A variância de longo termo ?

o'.Z

Proposição 3.2 (Parzen (1957)). .S'oó z colzdíçõo .?./, corri to(.l C K,, / --> oo c

t = oÇT'l, tem-se
f'l'n /' CO

y! -T''~:--' õi - 2ç.h; .l : u.'::
/q

a\) Se T-? Q l)aTÜ atgülit q <. oa. tal {!tlc kq, jq <. )a, eutào

.JU, /'(E õ'i - "ÍI
/2q+'l

(iii) S'c T -+ o C (0,oo) para a/g?zrlz q < oo, /a/ qüe #., ./', < )o, er/(io

,Ji«. !- EQM(õ-i)r;;. {. .{,): / «:(«).'"
( :3 .] 3 )

Minimizando (3.15) em relação a /, obtém-se uma expressão para a largura ótima /":

l 'i«:vÉj./l:7' l '"'
l('í)' l=: ..'(.o./.::J

De Epanechnikov(1969), ou Priestley(1981), tem-se que o núcleo em K': que minimiza

(3.15) é o núcleo espectral quadrático que, seguindo a normalização de Andrews(1991)
é dado por

l:3.t CI

.««.ü/n - í:l:ã: ip«'"''/'o «-':/.'ol
q = 2 para o núcleo tuQ.S, pois esse é o maior q tal que A-,; < oo. Assim,

':: - IUZt-J:r-- - a::-«,.p') ... - tlí
?r,QS dado por (3.17) já se encontra normalizado, de forma que ./l=.. tP:(.z:l(/:z; = l
Portanto, de (3.16) obtém-se a largura ótima para Loas:

[s«-:ój./'!7'] {

L ('i): ]

(3.18)

1 :3 . ] 9 )

25



3.2 Metodologia proposta para a estimação de o-Z

3.2 Metodologia proposta para a estimação de OZ

Para a estimação de o-Í = 2n-/l01 utilizaremos o método/)/[zg-/l]z que, conforme Andrews

(1991) argumenta, é o método mais adequado, até então proposto, para uma seleção

automática da largura de faixa/ baseada nos dados. para a estimação em uma frequência

pontual, no caso em À = 0.

O método /)/lzg-ll?z consiste em obter um estimador F para /*, eq. (3.19), pela substi-

tuição das quantidades desconhecidas o-i e ./z = /"101 por seus respectivos estimado-
res

/*lõÉ , ./: l l3.20)

Substituindo(3.20) em(3.11), obtém-se

. '/ ' -- l

õ'i ' >, «,a.(/./Êlõ-jl,.Â))+ )l. '.'' I"
IAl<7' ' f=lhl

Nossa proposta é então obter o estimador õ-i resolvendo numericamente a equação
acima.

13.ell

Resta o problema de se encontrar um estimador para /z. Algumas sugestões são

! Ajustar um modelo ARMA(p,q) para {efl: 'D(Llet = O(L)a. , a -- RB lO,alÍ) e

utilizar os parâmetros estimados para obter UNa estimativa de /"(0), utilizando a
relacão

/'w - :-Hl:;i; (3.221

2. Ajustar localmente um polinõmio em torno de À = 0 e utilizar o dobro do coefici

ente quadrático como estimador de ./"l01.
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3.2 Mletodologia proposta para a estinaação de o-Í

3. Utilizar novamente o método 7]/ug-2n na relação (3.14), substituindo )(61 por

)l: b:+(/:)
i l<.r

l:3.231

A sugestão 1, apresentada por Andrews(1991), não se mostrou muito adequada, pois as

estimativas obtidas apresentam grandes variações para pequenas alterações dos parâmetros

estimados do modelo ARMA(p,q).

Na sugestão 2, um bom ajuste, e uma consequente boa estimativa de ./2, ainda é muito

dependente dos dados, pois o grau do melhor polinõmio ajustado depende da forma de

./'(ÀI em torno de À = 0

A sugestão 3 é apresentada em Newey & West (1994) para a estimativa de .f2, mas

também para uma primeira estimativa de o-Í num procedimento de duas etapas. Aqui
utilizamos um procedimento distinto que apresenta estimativas finais razoavelmente

estáveis.

Propomos uma variação da sugestão 3, utilizando novamente um estimador suavizado

de covariâncias com o núcleo tuQsl:i l:

.71 - ;. )I' /:;,-o.(/;//:)5'1ÕI

O problema agora volta a ser o original de se obter uma largura de faixa adequada, que

denotaremos por /2- Nesse estágio a estimação não é tão crítica, pois o resultado final

é pouco afetado pela escolha do núcleo ou por pequenas variações da largura /2, con-

forme argumentado, por exemplo, em Newey & West (1994) ou em Sheather & Jones

(1991) no contexto de estimação de funções de densidade. Nesse sentido, utilizaremos

um procedimento iterativo para obter, de forma aproximada, a menor estimativa /? para

a qual /z = /-

(3.24)
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3.3 Algoritmo para a estimação de o-f

Uma ideia que surge é obter o /2 que iguala /" resolvendo numericamente a equação

(3.21) com ./2 dado por (3.24). No entanto, essa opção não se mostra viável, pois a

solução numérica em geral não é única e por vezes não converge. Provavelmente, devido

à alta volatilidade introduzida pelo termo /t: em (3.24). Vale ressaltar que, nos dados

reais analisados neste trabalho e nas simulações realizadas, o cálculo numérico de(3.21)

sempre apresentou solução única e rápida convergência.

3.3 Algoritmo para a estimação de a71

O algoritmo proposto e utilizado para a estimação de oÍ é então o seguinte

1. Inicia-se com ;: = 0

2. Calcula-se ./2 pela equação (3.24), com o núcleo tPQ.s:

.71 - ;. >' b:",o.(/'/ê)'l(/'')
ló.l< r

3 Calcula-se õi, equação (3.21) numericamente pelo algoritmo de Newton-Raphson

' l>. ",Q.s(b;Êl8-i,61)+ }, '.''-l'-i
l l<r ' [= hl

g(õ-i) = âF.

lõÍ)o

(ó-ii,+. (âÍ ) : g((õ-Í) . )

o'((õ-F, ) ; l

4. Estima-se /' pelo seu estimador p/ug-1:12 F, dado por (3.20)

' - [xPl: 1 :3 .25 )
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3.3 Algoritnlo para a estimação de af

5. Incrementa-se /z e repete-se o procedimento a partir do item 2 até que b = F. O

critério adotado, com bons resultados, foi l/* -- /: < 0.1
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Capítulo 4

Testes de estacionariedade

Considere o modelo de componentes não-observados

yt = yr + vf, í = 1,. .. ,T

em que y = {yr} é a série temporal de tamanho T a ser analisada. y" = {yr} é um

componente não-aleatório e y" = {.yÍ} é um componente aleatório (estocástico) a se-
rem modelados.

Se y" = Azo+0Z é uma tendência linear e y" = ÉZ.+E. é a soma de um passeio aleatório

{p:} com um processo estacionário {Et}, tem-se, na forma estrutural, o modelo com

tendência linear (MTL):

.l/r = /z.+;3ZJ-Cr , cf-~f.S'rl0,)'.l
i/. - É':-l+'/. , i?:"-RBj0:a:l
:f e 1/; irlclcpenderltes ; VÍ,s=1:.....r

Para testar se o componente aleatório y' do modelo acima é estacionário

utilizar o seguinte teste de hipóteses:

pode-se

/7.,

//1

" q '

o-: > 0

1+. =3 )
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4.1 Série com nível constante

Assim, sob a hipótese nula //o, /zt permanece constante e igual a No e y" reduz-se ao

processo estacionário {e:f}. Sob a hipótese alternativa, Éé: segue um passeio aleatório e,

portanto, y" passa a ter um componente não-estacionário, no caso uma raiz unitária

4.1 Série com nível constante

Consideremos o modelo(4.2) sem tendência(d3 = 0) ecf e r?. como sendo ruídos brancos

gausslanos, ou sela,

A!/- l + l/í

r7. illclepelldentes

f. -- ,\'lcl (0, a! l

,?, - ,\'i.i lo. .-ji
V í,s = 1,...,T

l 4.'1)

Comparando(4.4) ao modelo linear normal(2.32) tem-se, com 0 = 1=!
2

1 +0 0 a

0 1 +20 2a

Q(é)) = alz P 20 1 + :3é?

0

20

1 + ra

e

1 ]

2 3

l

2

3Ao= dn(o) l

0:0

?

-c''; 14.6)

1 9 R ... T
l Ú 'J ' ' ' l

Portanto, de (2.37), obtém-se o teste invariante localmente ótimo ILO para o modelo

com nível constante (4 4):

.,«.. x=. lx;:. .,):
e. Íl#: > c:,
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4.2 Série com tendência linear

c. é uma constante que depende do nível de significância a e e: são os resíduos do ajuste

de mínimos quadrados de y* a um nível constante:

ef = lyí # , f = 1;. .. , 7'

Isso porque, sob #o, (4.4) se reduz a yt = Élo + si.

Pela aplicação do teorema de Donsker (ver, por exemplo, Shorack & Wellner (1986))

tem-se que a soma parcial dos resíduos cí, devidamente normalizada, converge fraca

mente a uma ponte browniana B(7'l.

À-:\1;7>,', :+ B('-l - l.L'('l ''t't/(ll, ,' ': lo,ll

e, asslntoticamente,

[r,]

BI,')'d. l4.1 0l

que corresponde à distribuição de Cramér-von Mêses

4.2 Série com tendência linear

O acréscimo de uma tendência não-aleat(ária ao modelo (4.4) não altera a matriz Q(é?l

em (4.5) e, consequentemente, o teste ILO continua a ser o dado por (4.7), porém a
sua distribuição assintótica é alterada.

Considerando então o modelo com tendência linear (4.2), com c. e r/, sendo ruídos
brancos gaussianos.

.y. = ll.+.371-:. . c,«..,\''i(1l0:o':)
Az: = ,ci. l+//' . //.-,,Vid10.o-:l

!/ e l7., iJlclepeildeiltes , b'/.s= 1;....T
l4.1 1 l
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4.3 Série cona quebra no nível e na tendência

o teste i LO será

, .,«.. E=. (E;:..,)
e'- :af- }$;-

em que e{ são os resíduos do ajuste de mínimos quadrados de y. a uma reta

2

l4.1 el

tyt -- Ú* . t = \... . .T (1.] 31

l4.i41

De MacNeil1(1978), tem-se que a soma parcial desses resíduos converge para o funcional

ponte browniana de segundo nível (B2) e, por conseguinte.

eB :+ l B.:l.r'l' ({r = C.v\L:
l

0
l4.1.sl

4.3 Série com quebra no nível e na tendência

Busetti & Harvey(2001) estenderam o modelo acima de forma a permitir quebras estru-

turais no nível e/ou na tendência. Nessa linha, consideremos o modelo com uma quebra
simultânea no nível e na tendência:

yí = AZ.t + ÍJZ+8.tpt +.5j(u'tÉI +f! , l.. -..,,\,'i(t(0.o-:l

É'' = É'*-- +'/. ; q* ,-,\fi.1l0,ail
ef e 1/, independentes . b'Z,s=1....,T

em que tpt = lÍr>,} e r é o instante, conhecido, em que ocorre uma mudança estrutural

(4. [6)

O teste ILO continua a ser dado pela mesma estatística:

E::. (E;:. ..)
.f.?(,\)= . ~ ' >crT''2Â2 ' 'aF '/I''

cuja distribuição asslntótica agora depende de À = r/7'. O índice ] em ]f..j denota a

presenca de uma quebra

9

l4.1 7)
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4.3 Série com quebra no nível e na tendência

Pela Proposição 3.2 de Busetti & Harvey (2001) tem-se que

": : E=,*. (E;-,*. .:)

.(ÕI.X} ::+ \' l Bz(r'j:dr Ç\--X): l Bjt-~l:dr

em que B2(7') e B;lr') são pontes brownianas de segundo nível independentes

2

lélõ(ÀI (4.181

(4.19)

Portanto, a distribuição assintótica de ieo(ÀI é uma combinação linear de duas dis.

tribuições (llvl\l:. De (2.17), a função característica correspondente será dada por

9. e. ({ À:)o:leizli - À):)I'4'
12

= i{ P - ~,Gs.« ~,''= - ecos v'i)

(4.201

02 l / )

Teste simplificado para ntais de uma quebra

O procedimento acima para o cálculo da região crítica torna-se bastante trabalhoso se

pretende-se modelar uma série com mais de uma quebra. Busetti & Harvey (2001)

propõem então um teste simplificado: eles constataram que a estatística (4.18) sem o
parâmetro À

EL, (E:-. '.): . E/::,*. (Ei;,*. ..):
,'õ-F ' lr - ,-l:ãl;

apresenta tamanho e poder semelhantes para 0.1 $ ,\ $ 0.9. Além disso, léll; sugere
uma generalização para o modelo com A: quebras no nível e na tendência:

H x',,..*: IE::,,..*. ..l

em que 0 = to < ri < . . . < r# < 7' indicam os instantes em que se permite uma

quebra simultânea no nível e na tendência linear

2

;€; (4.21)

l4.e21
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Então. a distribuição assintótica de k(l; será a mesma que a da soma de Ê + l variáveis

aleatórias independentes com distribuição Cx'\Tz cada. Essa distribuição é denotada por

Cx).'í2(Ã; -+ 1) em Busetti & Harvey (2001). E sua função característica será então

p.{;(zl ::: lo:l2jz)I'!+'
!2

D:("I = 3 l2-«'isi:-~#-2cos~ãl

l4.231

4.4 Série com quebra no nível apenas

Também de Busetti & Harvey (2001), tem-se o modelo mais simples. com quebra no
nível apenas:

:y* / +ã.'-:+:' , c*-.\,'id10,.-!)
A'' - + '7. , ,?: - .\'i'1 (0:a:l
cí e r/, independentes : 'dZ,s=1,...:T

com t{,'f :: lÍ!>,} e r é o instante, conhecido, em que ocorre a quebra no nível

la.e41

O teste ILO continua a ser dado pela mesma estatística:

-(..(ÀI = > c'r2,;2 ' 'a

e sua distribuição assintótica será a combinação linear de duas v.a.s independentes com

distribuição C\'l\.l cada. De (2.13), a função característica correspondente será dada por

€
(] 25)

p.{.(fl fÀ:lo- l2;:zli - ÀI')l

0.(:-) = s'" ''.-

l
q
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4.5 Extensão para ruídos estacionários

Teste simplificado para mais de uma quebra

Analogamente, o teste simplificado para b quebras no nível no modelo (4.24) será

U s;:,,.:*. (x:-,, :*, ..)
kí ('', - ''., *i'õ-!

e a distribuição assintótlca de Éf; tem a função característica

2

(4.27.)

p.e; lz l In -(e.:zll- '# l4.es)

4.5 Extensão para ruídos estacionários

Condição 4.1 (Phillips & Perron (1988)). Seja {c:lF!:.,...,. ür?!Q sér'/e [cmpora/
s«tl;r«ze«,do

/. E=* = O, '«Z ,-

?.

.?.

y

supz E if/l.'' < (x, pri/'a a/gurr2. d > 2.

«É - 1:".,.." ' ~'-- IX=::,) «'.'. . «i:» o.

t:àt=\,...... é u-ill strot\g ríti.ci.Tlg: corít coehcient.es de íitlli.rtg a. satisfazem(lo
E=':: .*k:/' < ::».

Se os processos {.:É} nos modelos apresentados anteriormente respeitam a condição 4.1,

então as estatísticas éls correspondentes apresentam as mesmas distribuições assintóticas

se substituirmos â! por um estimador consistente da variância de longo termo OZ. Isso
porque

n E .* ::: «í"n l4.20)

no caso em que ef := t/t -- t/. e

n E .. ::: «i":o] l4.:30l
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4.6 Modelos com componente sazonal

no caso em que et = .yl -- Ú -- ,8t.

Para mais detalhes, ver, por exemplo, Kwiatkovski eZ a/. (1992)

4.6 ]\,llodelos com componente sazonal

Conforme demonstrado em Busetti(2002), a inclusão de um componente sazonal deter-

minístico nos modelos anteriores não altera as distribuições assintóticas das respectivas
estatísticas apresentadas.

O componente sazonal determinístico {zf} pode ser parametrizado, por exemplo, com a
utilização de (/tllrlllzze.s sazonais:

í::l

lÍl::+«.} lfl;«.l, rt = 0, 1, 2,

l4.3il

i1. 2.. .. , s

s é o período sazonal
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Capítulo 5

Simulações

5.1 Estimativa da variância de longo termo

A fim de avaliar a qualidade da estimativa da variância de longo termo o-Í, proposta no

capítulo 3, realizamos um experimento de Monte Carão em um processo AR(1), para o

qual se tem a fórmula exata de o-i

Seja {:*},:- ,r um processo AR(1) com parâmetro ó

e:í = d'et-i + af , a* -.. ,\''id lO, l) (5.1)

Utilizando as relações(3.8) e(3.22). aÍ será dada por

2«-/'(0)

2n- 1 -- 2Ü cos 0 + ó2

rr.taF' d'l<i

A tabela 5.1 apresenta os valores médios de âÍ obtidos de L000 processos (5.1) simula-
dos de tamanho T e parâmetro ó. A tabela 5.2 traz os valores médios de F

]
2n -

«Í

l.S.21
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5.1 Estimativa da variância de longo termo

I'al)ela .5.1: Estimativas médias da variância de longo termo a2 para LODO amostras

simuladas de tomar)ho T de um processo AR(1) com parâmetro @.
Ó

Comparando-se os valores médios de ó-i com o valor nominal de ai(última linha da

tabela 5.1). nota-se que em média as estimativas são menores que os valores nominais e

os resultados são melhores para as séries com menor persistência (Ó menor). Verifica-se

também aproximações melhores para amostras maiores, o que é esperado, pois o valor

nominal de o-Í é um resultado assintótico.

'l'apela 5.2: Estimativas médias da largura ótima /' para 1000 amostras simuladas de

tamanho 7' de um processo AR(1) com parâmetro @.

Ó

T O
] 00 '1.8

200 6.6

500 9.6

]000 13.4

Quanto aos valores médios obtidos para /" (tabela 5.2), nota-se um aumento para as

séries mais persistentes (ó = 0.8), o que também é esperado, pois quanto mais persis-

tente a série, maior deveria ser a largura de faixa dos núcleos, para se dar maior peso às

informações passadas.

39

'1' 0 0,2 0.5 0.8

  0.988 1.45 3.18 14.6

200 0.997 1.48 3.43 }7.2
500 0.992   3.64 19.5

  0.996 1.53 3.77 20.9

«F. l 1.36 4 25

0.2 0.5 0.8

4.7 4.7 6.5

6.3 6.6 8.9

9.5 9.4 13.Q

12.8 13.0 1 6.zl



5.2 Tamanho e poder para amostras finitas

5.2 Tamanho e poder para amostras finitas

Apresentamos aqui os resultados obtidos por experimento de Monte Carão para avaliar

empiricamente o tamanho e o poder do teste para séries com uma quebra simultânea

no nível e na tendência (seção 4.3). Novamente considerando o ruído estacionário {:É}

como um processo AR(1), simulamos 1000 réplicas do processo

p*+2f--lT/2lm, --tt'.í+E. , c* =d'c:.l +a.{, a. «.,,V'idj0.11

í/i-l+ T/t , r/, -, .V'id lO,a) IS.S)

1{/>1Àrl} . t = 1: . . . , 7'

Ou seja. fixamos os parâmetros izo = 0, .8 = 2, 8,. = lr/21, õü = --1 e a2 =l

É'f

U teste ILQ rejeita /7o : a :: 0 para

-{.w - Eb-'Çq:-- ;. ..
com ài obtido conforme o algoritmo da seção 3.3.

Os resultados obtidos para um tamanho nominal o = 5% encontram-se nas tabelas

5.3 e 5.4, com À = 0.5 e À = 0.1, respectivamente.

Em linhas gerais, tem-se melhores resultados para um maior tamanho da amostra

(eficiência assintótica) e para uma menor persistência do ruído (0 menor). Espera-

se do poder que ele aumente monotonicamente ao distanciarmo-nos de //o : 0 =0

e tenda a l para é? 4 00. Essas características não se verificam aqui. Tipicamente, o

poder apresenta um máximo para a - 0.] ou l e volta a cair tendendo para um valor

diferente de 1. Na figura 5.1 apresentamos esse comportamento mais detalhadamente

para À ' 0.1, ($ = 0, T = ]00; 10-4 < 0 < 103 e 5000 réplicas. Uma explicação possível

é que para valores mais altos de 0, com uma maior predominância relativa do compo-
nente de passeio aleatório, há uma maior probabilidade de ocorrer trechos de tendência
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5.2 Tamanho e poder para alllostras finitas

estocástica passíveis de serem espuriamente bem ajustados pelo método utilizado de

mínimos quadrados ordinários. Essa explicacão é corroborada se observarmos que os re-

sultados obtidos para À ' 0.1 (tabela 5.4) são melhores do que os para À - 0..5 (tabela

5.3). Isso porque, por questão de simetria. em um passeio aleatório é mais provável a

existência de um bom ajuste espúrio com quebra no meio da amostra do que com quebra
em uma extremidade, no caso em 10% da amostra.

] e-04 1 l e-02 1 e--OI l e+00 1 e+01 1 e+02 1 e.t03

theta

Figura .5.1: Poder empírico para o teste (5.4) com À = 0.1, ó = [), T = 100, 5000 rép]icas

e 10'4 $ 0 $ 103 (# em escala logarítmica)
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5.2 Tamanho e poder para amostras finitas

Tabela 5.3: Tamanho(a = 0) e poder(f? > 0) empíricos para o teste(5.4), À = 0.5 e]000
réplicas.

I'apela 5.'1: Tamanho (0 = 0) e podem (a > 0) empíricos para o teste (5.4). À = 0.1 e 1000

réplicas.
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  a

0

0 0.2 0..3 0.8

7' - 100

À - 0.5  
0.087 0.]37 0.289 0.4]9

0.612 Ü.598 0.5]9 0.464

0.714 0.699 0.668 0.540

0.604 0..59'} 0.606 0..585

7' - 200

À - 0.3  
0.058 0.111 0.276 0.366

0.878 0.846 0.765 0.5]2

0.7]2 0.693 0.7]9 0.655

0.643 0.628 0.667 0.642

7' - 500

À - 0.5  
0.049 0.084 0.221 0.315

0.834 0.874 0.919 0.80]

0.7].3 0.T20 0.731 0.785

0.T07 0.70] 0.702 0.720

  a

Ó

0 0.2 0..5 0.8

T - 100

À - o.]  
0.062 0.]22 0.25] 0.374

0.745 0.7]7 0.613 0.46:3

0.T18 0.704 0.71'1 0.603

0.644 0.639 0.6:32 0.631

T - 200

À - o.]  
0.04.:1 0.078 0.190 0.326

0.S74 0.863 0.816 0.606

0.710 0.710 0.7]8 0.692

0.682 C).68:3 0.692 0.6S2



5.3 Tamanho e poder do teste simplificado

5.3 Tamanho e poder do teste simpliHcado

Além dos testes apresentados no capítulo 4, Busetti & Harvey (2001) apresentam

também os testes para quebra apenas na tendência linear ou apenas no nível no modelo

com tendência. Ocorre no entanto que é mais trabalhosa a obtenção das distribuicões

assintóticas, via inversão da funcho característica, das respectivas estatísticas de teste. E

também não é possível obter uma estatística simplificada como a apresentada nas seções

4.3 e 4.4. isso porque não é possível separar a distribuição em duas ou mais distribuições

independentes l

A idéia então é utilizar o teste simplificado para quebra simultânea no nível e na tendência

(estatística i€1;) em séries geradas com quebra apenas na tendência, ou seja, a série é

'contínua' mas apresenta uma mudanca de tendência em Z = r

Para comparar o desempenho dos dois testes, simulamos séries com quebra apenas
na tendência e obtivemos o tamanho e o poder empírico dos testes para 10000 réplicas
e um tamanho nominal o = 3%.

O processo gerador de dados é

';Í (z - ,li{ >,}

:: = @ - + ". , ..* «- ,v'i.i lo, l l

'z. - .,x,'ia lo. ol
l - l....,r

Estatística do teste simplificado com quebra simultânea no nível e na
tendência

. .*): . z::.*. (zi:,*. ..I':f; - - br' '
' vei T.t\i ]l)é: ] l<uloztlnli 12002)

l.5.ÕI
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5.3 Tamanho e poder do teste simplificado

Os resíduos {ez} são obtidos do ajuste de mínimos quadrados

Ú. + qí + S, ..,* + iodo/t -.[ '.

l{ >,}

Estatística do teste comi quebra apenas na tendência

E::. (E:;. .*):
7'2â2

Os resíduos {cÉ} são obtidos do ajuste de mínimos quadrados

.(L

Êo + Õ/ + 8 :fZ + c*

(z - ,-)lj*»,}

(.5.91

Os valores críticos da distribuição assintótica de ifli, para um tamanho nominal de 5%

são 0.12716, 0.10956, 0.09563, 0.08643 e 0.0831S para À = 0.]. 0.2, 0.3, 0.4 e 0.5

respectivamente(Kurozumi(2002))

Como se depreende dos resultados obtidos (tabelas 5.5, 5.6 e 5.7), o teste simplifi-

cado apresenta uma leve vantagem em termos de tamanho (linhas com é? = 0). E o

teste "exato"apresenta uma vantagem, também não muito grande, em termos de poder

(linhas com é? > 0). Ambos os testes apresentam maior poder com o aumento da amos-

tra, de T = 100 para T = 200, como esperado, pois a distribuição utilizada é assintótica.

Assim, pelos resultados dessas simulações, o teste simplificado para quebra no nível

e na tendência aplicado a séries com quebra apenas na tendência apresenta desempenho

semelhante do teste derivado para quebra apenas na tendência e que leva em conta a

localização da quebra.
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5.3 Tamanho e poder do teste simplificado

].'abala .5..5: Tamanho (# 0) e podem (0 > 0) empíricos, 10000 réplicas

teste

coll] (lttet)I'a

na tcíldência

()

0.01

0.1

l

0.0567

0.3281

0.8692

0.99]9

0.9989

0,0545

0.2971

0.8;340

0.9890

0.9985

0.0510

0.2572

0.8028

0.9891

0.9979

0.0564

0.2388

0.8060

0.991:3

0.9984

0.0503

0.2153

0.7952

0.991:1

0.9985

apenas

I'abala 5.6: Tamanho (# 0) e poder (0 > 0) empíricos, 10000 réplicas

tesa; e

com (luebia

na tendência

0

o.01

0.1

1()

0.0533

0.6906

0.9877

0.9998

0.0585

0.6528

0.9827

0.9998

]

0.0531

0.6007

0.9799

0.9999

}

0.0520

0.5878

0.9855

l

l

0.0481

0.5789

0.9857

3

l

a.})Chás

45

T - 100   \

0.1 0.2 0.3 0.4 0..3

teste

viril i) ]iflcad o

com quebl'a

no T}Íve! e

na tendência. 
0.0.332 0.0524 0.05:37 0.0.527 0.0320

0.2365 0.2192 0.1979 0.1770 0.1T09

0.7840 0.7644 0.7627 0.7676 0.760S

0.97.32 0.9824 0.9898 0.9906 0.9915

0.9908 0.9968 0.9987 0.9992 0.9991

r - 200   \

0.] 0.2 0.3 0.4 0.5

l.este

si inplif l cacto

com (quebra

no nível e

na tendência,

l

0.0.31;3 0.0499 0.0515 0.0485 C].0.5]5

0.5980 0.5577 0.5249 0.5270 0.3084

0.9708 0.977] 0.9794 0.98.59 0.Ç)840

0.9997 0.9996 0.9999 ] 0.99Ç)8

0.9998 1 1 1 ]



5.3 Tamanho e poder do teste simplificado

teste

com (quebra.

na tendêTlcia

0

0.0]

0.1

l

10

0.0.537

0.9781

]

0.0z19] 0.0476 0.0506 0.0 }94

0.9720 0.9672 0.9682 0.9719

l

apenas l

i
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a.bela b. 1: 'l'amanho (a :: 0) ç podem (0 > 0) empíricos, it)000 réplicas
r - 500

0

~

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

teste

simplificado

coill quebl'a
rlo ]lÍve] e

íJa tendêrlcia.

l

0.0.509 0.0496 0.0461 0.0493 0.0518

0.961] 0.9625 0.9645 0.9652 0.968]



Capítulo 6

-zA.plicações

6.1 Análise das exportações brasileiras

O objetivo é analisar a série mensal de exportações brasileiras nas últimas décadas a fim

de testar seu comportamento, utilizando-se da metodologia apresentada. Ou seja, deseja-

se testar se o componente estocástico da série é ou não estacionário quando se modela

a parte não-aleatória com componentes sazonais e de tendência linear. Permitindo-se

ainda uma ou mais quebras estruturais no nível e na tendência.

Visto que a série claramente apresenta uma tendência crescente e que a variabilidade é

proporcional ao nível (fig.6.1), trabalharemos com o logaritmo da série, que possui uma

variabilidade mais regular(fig.6.2).

Assim, será utilizada a série de logaritmos (na base 10) das exportações mensais brasi

leiras. .l/ = log.. .Xr, em dólar corrente, do período de janeiro/1969 a dezembro/2003.
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6.1 Análise das exportações brasileiras

X, : expoitacões mensais brasileiras em bilhões de US$

1970 ]975 :1980 ]985 1990 1995

Figura 6.]: .Vf = Exportações merlsais bi'asneiras, em bilhões de US$, do período de
jarleii'o/1[969 a dezembro/2003, i= 1, . . . , T = 420

T, : logi{)X

9.75

9.50

9.25

9.(D

8.75

8.50

8.25

1970 } 975 1980 ]985 ]990 1995

Figura. 6.2: .z;f = ]og*o -\'.

2000

48



6.1 Análise das exportações brasileiras

Mlodelo com tendência e sem quebras estruturais

Como primeira abordagem, testou-se o modelo com uma tendência linear, mas sem
quebras estruturais:

.t'{ = íz.+.?/+wt+:f . c.«-f.S'Tl0,)':)

Á': : + ,7. , q. -- RB(0,alÍ)

O componente sazonal determinístico u* é modelado com a parametrização trigonométrica

como em Harvey (1989):

IÕ.l )

z'«jt . 'z«Jt \

".,, '': ,. "" ]-},l
uc,J e w.,J . .J :: 1. . . . , 6 são os parâmetros associados aos componentes cosseno e seno,

respectivamente. Como sen kn- = 0 para É inteiro, tem-se que u.}.,õ = 0 e, portanto, o

número total de parâmetros é 11, como na parametrização com diznzlr2íes mensais. De

fato. ambas parametrizações são equivalentes.

O teste de hipóteses, com a = a:/a!, o-! = ':10) > 0. é:

Ílü : o=o

Os resíduos {el} para o teste são obtidos pelo seguinte ajuste de mínimos quadrados:

A figura 6.3 mostra a reta ajustada e a série {.[:!} subtraída do componente sazonal

ajustado. As estimativas dos parâmetros são

... - ». + 'j/ + >, -.,, ..; Ç * '.,, ;.-,T + et

6

lJ

l6.:31

l6.'1)

0.003}7

[ --o.04r-s: --o.o06=3. o.c)(]4:3. --o.oos9, o.o06ç): --o.o02ÜI

( 0.0163. 0.0129, 0.020S, o.0125. 0.0]06.0)
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6.1 Análise das exportações brasileiras

A estimativa de /3 corresponde a uma taxa de crescimento das exportações de 0.73% a.r7?
n.. Q l KtU ,, ,,

Pela metodologia apresentada no capítulo 3, tem-se as seguintes estimativas para a

largura de faixa ótima /" e a variância de longo termo oj,:

« 2
ai,

28.3

0.572

Chega-se então à estatística (,y do teste ILO e ao p-valor associado a sua distribuição

assintótica (--, Cvbl2):

p-valor

0.262

0.00375

Ou seja, há forte evidência estatística para rejeitar a hipótese de estacionariedade em

torno de uma tendência linear(IT'cr2d sfüfíorlrzriÉy) para a série de exportações analisada.

o,) e ajuste ]inea

9.'25

9.00

t 975 } 980 }985 1990 1995 '2o00

l;'iguta 6.=3: A série .? / dessazonalizada e a teta ajustada



6.1 Análise das exportações brasileiras

Modelo com tendência e com uma quebra estrutural

Pela análise visual da série de exportações e pelo contexto histórico, conjecturamos uma

quebra estrutural na série de exportações brasileiras em dezembro de 1981. Essa data

pode ser identificada como o início de uma queda acentuada das reservas internacionais

brasileiras devido às dificuldades de equilíbrio do balanço de pagamentos, decorrentes da

crise da dívida externa no início da década de 1980. Essas dificuldades agravam-se ainda

mais com a moratória mexicana em agosto de 1982 e, de certo modo, estendem-se até

hoje devido à consequente redução da disponibilidade de crédito dos países desenvolvidos
para os países em desenvolvimento.

Assim, introduzindo uma quebra estrutural no nível e na tendência em dezembro de

1981, tem-se o seguinte modelo

É +ÜZ+8.tpr+8o('?uÍ{)+ur +f,.

É'*-- + '/*, ,/. - nB(o.''-:l
..S!- /' 2n- f/ 2n-'fZ\

à Ç".:, "; + * -.,, :'" 'ÜJ
llí>isc} , À = 15(5/420 = 0.37

:. -- í.s7'io, l.l (6 .5)

O teste de hipóteses continua a ser como em (6.3) e os resíduos {ef} para o teste são

obtidos pelo seguinte ajuste de mínimos quadrados:

/. = Óo + ÚZ + Ã.tp: + Jo(tpfZ) 4- Ú* + c,



6.1 Análise das exportações brasileiras

As estimativas dos parâmetros são

8.24

0.125

0.007]3

0.00313

(--0.0468,

( 0.0138.

C.0c

C.Os :==

0.0056, 0.0035. 0.0081, 0.0062, 0.0023)

o.oi16, -o.0201, -o.012i, o.olol, ol

As estimativas das inclinações correspondem a um crescimento das exportações de

2[%.a..a. de janeiro/1969 a dezembro/1981 e de apenas 3.T%a.a. de janeiro/1982 a

dezembro/2004. A figura 6.4 mostra as retas ajustadas e a série sem Q componente
sazonal ajustado.

As estimativas para a largura de faixa ótima /' e a variância de longo termo o-i são

« ')

aÍ,

8.1

C} .C)2 :1 ]

A estatística iélo do teste ILO e o p-valor associado a sua distribuição assintótica (--
À: C~, 'l: +ll - À): C«À'l,) sã.

p-valor

0.054.}

0.12305

Ou seja. não se rejeita a hipótese de estacionariedade ao redor de uma tendência com que-

bra em dez/1981, até um nível de significância de 12%. Portanto, tendo como plausível

a conjectura de que de fato houve uma mudança estrutural no comportamento das ex-

portações a partir de 1982, conclui-se que o ingresso de divisas, em US$, advindos das

exportações segue um processo estacionário ao redor de uma tendência determinística.
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6.2 Análise das importações brasileiras

{a-, -- u,) e custe linear com uma quebra em dez/1981

9.75

9.50

F'águia 6.4: Série .t:l dessazonalizada e netas ajustadas com uma quebra simultânea no
nível e na tendência em dezembro de 1981.

6.2 Análise das importações brasileiras

Analisamos aqui a série mensal de importações brasileiras, em dólar corrente. no mesmo

período anterior, Janeiro de 1969 a dezembro de 2003, para fins de comparação com o

comportamento das exportações. Em princípio, as exportações e as importações de um

país deveriam apresentar comportamento semelhante. Isso porque o equilíbrio na balança

comercial é uma condição de solvência do país no longo prazo. Déficits sistemáticos na

balança comercial encontram cada vez menos possibilidade de serem financiados via

empréstimos ou investimentos externos

Assim, esper;'se que a série da balança comercial (exportações menos importações)

seja estacionária, ou, no contexto de cointegração, que as séries de exportação e de

importação sejam cointegradas. Nesse sentido é fundamental saber o comportamento

de cada série individualmente, se são estacionárias. se apresentam mesma tendência,

quebras c/(.
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6.2 Análise das importações brasileiras

y, : .imponacões :mensais brasileiras em bilhões de US$

1970 ]975 .1980 198S 1990 1995 2000

Figura 6..3: }} = importações mensais brasiieilas, em bilhões de US$, do período de
janeiro/1969 a dezembi'o/2003, /. = 1, . . . : T = 420

.)'l'=10g10rl

9.50

9.'25

9.00

8.'75 }

8.50

1970 't975 :i980 1985 :}990 ]995 20(D

['igura 6.(5: [,ogal'itmo das importações mensais biasi]e]ras, #í = torto };
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6.2 Análise das importações brasileiras

Modelo com tendência e sem quebras estruturais

Novamente, o primeiro modelo testado é o com tendência, mas sem quebras estruturais

p. + .3Z+w* +::; 5* -- ccSTl0,I'.)

É':-: + v. . ,/. - RB IO: .-:)

1«. , «:Ç ' "*. ««T
E o mesmo teste de hipóteses

//. a - o, o = .{,1.{ (6.8)

Os resíduos {cl} para o teste são obtidos pelo seguinte ajuste de mínimos quadrados

.yt = /2o + ..q{ + ú* + e* (6.9)

A figura 6.7 mostra a reta ajustada e a série yz subtraída do componente sazonal ajustado

As estimativas dos parâmetros são

8.58

0.00283

1-0.0166: o.o04i, -oo094. -o.o044; o o0:3'r, oooool

1--o.02ís. --o.Olho, o.012s, --o.Dose, --o.O1:3e, ol

A estimativa de/3 corresponde a uma taxa de crescimento das importações de 0.6.5% a.T7?
ou 8.14% a.a.

As estimativas para a largura de faixa ótima /" e a variância de longo termo o-Í são

23.9

0.734



6.2 Análise das importações brasileiras

9.7Sl- m.)e4ustelinear

9.se F

9.25

9.00

8.75

1970 ]97S ]980 1985 ]990 1995 2000

Figura 6.7: Série yt dessazonalizada e a neta ajustada

A estatística {6 do teste ILO e o p-valor associado a sua distribuição assintótica (--
C~,Nl:) são

p-valor

t).127

0.0821

Ou seja, a hipótese de estacionariedade ao redor de uma tendência linear seria rejeitada

a um nível de significância de 10%, mas não seria a um um nível de significância de 5'Ã,

por exemplo. Portanto, diferentemente da série de exportações, o teste não apresenta

forte evidência de não-estacionariedade, podendo até ser considerada estacionária em

torno de uma tendência, a um nível de significância de 5%.

Modelo com tendência e comi unia quebra estrutural

Pelo contexto histórico e pela análise visual da série de importações, identificamos pre

liminarmente quatro quebras estruturais plausíveis:

dez/1973 (r 60), primeiro choque do petróleo
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6.2 Análise das importações brasileiras

B2 : dez/1981 (r ].56), crise da dívida externa

B3 : mar/1986 (r 207), Plano Cruzado

B4 : jul/1994 (, 307), Plano Real

]\'ladeia

A'f

iz* + /7Z +- Õ..tp:+ Óo('tutZl+ u'f + ct ,

É'.-, + '?. , u. - nB(O:''-:l
.Ji- r e«./z . e«/'
.L kw.,' "s IÍ t "',. :" 'l'Í
.?=1

1{.>,} , À = r/T

orS'rl0, :.,:) lõ.lol

Teste de hipóteses

#o

/71

a - o, o :; .{.l.'t lO.i il

R,esultados

Nota-se que a introdução de apenas uma quebra simultânea no nível e na tendência, nas

datas factíveis acima, conduz o teste no sentido de rejeição de Ho.

               
quebra mes r À z*     p-valor

BI 12/73 60 0.143 34.1 0.447 o.]10 0.0507

B2 12/81 ]56 0.37] }8.6 0.202 0.079 0.0278

B3 03/86 207 0.493 22.0 0.497 0.089 0.0057

B4 07/94 307 0.73} 26.7 0.729 0.136 0.0036



6.2 Análise das importações brasileiras

Modelo com tendência e mais de uma quebra estrutural

Utilizando o teste simplificado da secão 4.3 e permitindo-se mais de uma quebra, nas

mesmas datas acima, chega-se às seguintes combinações para as quais não se rejeita a

hipótese de estacionarledade em torno de uma tendência com quebras simultâneas no
nível e na tendência:

BÍ2 quebras em dez/1973 (r] 60) e dez/1981 (,2 = 156)

B14 quebras em dez/1973 (rl 60) e jul/1994 (,: ::: 307)

B134: quebras em dez/1973(ri = 60). mar/1986(r2 = 207) e

jul/1994 (,;

Resultados

Das três combinações acima, destaca-se B14 que, com forte evidência estatística, não

rejeita a hipótese de estacionariedade em torno de uma tendência com quebras em

dez/1973 e jul/1994

Uma possível interpretação sugerida é que os eventos que mais afetaram a série de

importações brasileiras no período analisado foram a primeira crise do petróleo em 1973
e o Piano Real em 1994.

Importante destacar ainda que, pela metodologia utilizada, as séries de exportação e

importação brasileiras apresentam comportamentos distintos, o que sugere uma maior

dificuldade para se conseguir um equilíbrio na balance comercial. Aparentemente, as
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quebras /*     €; p-valor

B12 }8.9 0.149 o.240   0.24]8
B14 24.8 0.109 o.184   0.3181

B134 25.4 0.081   0.344 0.163]



6.2 Análise das importações brasileiras

exportações são mais influenciadas pela disponibilidade de crédito externo e abertura

aos mercados dos países desenvolvidos, ou sqa, predominam os fatores externos. Já as

importações são sensíveis tanto a choques externos (crise do petróleo, crise da dívida

externa) como a choques resultantes da política económica interna (Plano Real)

[ [y, - m,) e ajuste minem com quebras

9.25

9.(n

8.75

1970 '1975 1980 .1985 1990 ]995 .2000

I''igura. 6.8: Série yí dessazonalizada e netas ajustadas com querias erD dez/73 e dez/81



6.2 Análise das importações brasileiras

, ,. [ ''''

9.25

9.00

8.75

9.50

â,) e custe linear com quebras

i970 1975 1980 }985 ]990 1995 20(D

F'igura Série yf dessazorJalizada e Tetas ajustadas com quebras em dez/73 e jul/94

9 75 1 ,) c ajuste linen com quebras

, .. [
L

9.00

8.50

8.'25

1970 1975 '!980

8.75

1985 1990 199S 2000

Figura. 6.]0: Série yí dessazor)aiizada e latas ajustadas com quebras em dez/73 e jul/94
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6.3 Clânlbio real brasileiro

6.3 Câmbio real brasileiro

A hipótese da paridade do poder de compra (PPCy , em sua forma relativa, estabelece

que as variações da taxa de câmbio nominal C' acompanham, principalmente no longo

prazo, as variações dos índices de preço doméstico e! e externo e:. Posto de outra

forma, espera-se que a taxa de câmbio real

lõ.1 21

flutue em torno de um nível constante. Ou ainda, em termos estatísticos, que a série

temporal de câmbio real c, seja estacionária.

A fim de testar a hipótese da PPC. utilizamos então a metodologia apresentada no
capítulo 4, no modelo sem tendência.

Para construir a série de câmbio real utilizou-se como índice de preço doméstico o

IGP-DI geral mensal centrado de fim de período (fonte: IPEA), como índice de preço

externo o IPC americano (fonte: FMI) e a taxa de câmbio nominal de venda de fim de

mês (fonte: Banco Central do Brasil - Boletim de Balanço de Pagamentos). O período
analisado é de janeiro de 1969 a dezembro de 2003.

A série construída encontra-se na figura 6.11

Modelo sem tendência e sem quebras

c = P: + c: . c. -- çcSTl0, 'r,l

A'* ' /'*-- + ,7: , ,7. - RBl0,a:l
' vei. poi exemplo. .\raújo & Silveãra l200PI

l6.i31
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6.3 Clânlbio real brasileiro

Câmbio rea] brasileiro -- mensal

1970 1975 1980 1985 1990 .!995 2000

Figura 6.1 1: Taxa de câmbio leal em R$/US$ - valor a cada final de mês de jan/1969 a
dez/2003

Teste de hipóteses

/7o : 0=0,
H. : 0).Q

o = .\l.{ (6.]4)

Resultados

A estimativa para /;o é de 2.8535 e as estimativas para a largura de faixa ótima /* e a

variância de longo termo ai são

« 9
c''i

27

9.61?
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6.3 Câl-nbio real brasileiro

A estatística {. do teste ILO eo p-valor associado a sua distribuição assintótica(-- ovNI)
sao

{.
p-valor

0.}2473

0.4766

Portanto, não se rejeita a hipótese de estacionariedade para essa particular série de

câmbio real brasileiro no período analisado. Assim. pela metodologia utilizada, há

evidência estatística da validade da paridade do poder de compra.
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