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Resumo

Um dos principais problemas na anélise de séries temporais é testar se uma determinada série
€ estaciondria ou n3o. Séries estacionarias s3o, grosso modo, séries que mantém o mesmo
comportamento ao longo do tempo. A teoria e vérias técnicas de anlise j4 estio bem estabe-
lecidas para essas séries. A anélise de séries n3o-estacionarias, por sua vez, é mais complexa
e ndo existe uma abordagem geral.

Os testes de raiz unitaria so os mais utilizados para se testar um tipo especifico de nio-
estacionariedade, denominada tendéncia estocéstica ou passeio aleatério.

Este trabalho pretende explorar uma abordagem alternativa desenvolvida no contexto de mode-
los de componentes néo-observéveis. S3o os chamados testes de estacionariedade, que diferem
dos testes de raiz unitdria pela inversio da hipétese nula.

Os testes de estacionariedade vém apresentando generalizacdes recentes, possibilitando a
aplicacdo a uma gama mais ampla de séries: com tendéncia, com sazonalidade e com quebras
estruturais.

Nessa linha, pretende-se ent3o revisar os principais conceitos relacionados e aplicar esses testes

de estacionariedade a séries econdmicas brasileiras.

Palavras-chave: ~ Componentes no-observéveis, distribuicio de Cramér-von Mises, estacio-

nariedade, quebras estruturais, tendéncia estocastica, teste invariante localmente étimo.



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 goes by. The theory and many
analysis tools are already available for stationary series. The analysis of nonstationary series is
more difficult and there is not a general approach.

Unit root tests 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 components
models. The correspondent tests are called stationarity tests and differ from unit root tests by
inverting the null hypothesis.

Stationary tests present some recent generalizations for applications in a broader class of series:
with trend, sazonality or structural breaks.

Following this new generalizations, we intend to review the main related concepts and use the

stationary tests in Brazilian economic data.

Keywords:  Unobserved components, Cramér-von Mises distribution, stationarity, structural

breaks, stochastic trend, locally best invariant test.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao econdmica

A n3o-estacionariedade é uma caracteristica comum em muitas séries temporais finan-
ceiras e econdmicas. Agregados macroecondmicos, como o PIB, a producio industrial, o
investimento etc., em geral apresentam tendéncia de crescimento. lsso reflete a propria
dindmica do desenvolvimento econdmico, que por sua vez é explicado em diversas teo-
rias de desenvolvimento por fatores como a acumulacio de capital, o nivel de poupanca
e investimento, o crescimento da populacio economicamente ativa, os ganhos de pro-
dutividade advindos da inovacdo tecnolégica etc. Dada essa “tendéncia natural” ao
crescimento, essas séries s3o passiveis de serem caracterizadas com um componente de

tendéncia deterministica.

J4 as séries financeiras, como indices de preco de acdes, taxas de cAmbio em regime livre,
precos de commodities etc., usualmente apresentam n3o-estacionariedade caracterizada
por um componente que é um passeio aleatdrio, ou seja, uma tendéncia dita estocdstica.
Esse resultado empirico também pode ser explicado pela dindmica de formacio desses
precos e esta de acordo com modelos econdmicos baseados em expectativas racionais:

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



1.1 Motivagao econdomica

poniveis, 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 ruidos, ou seja, de choques aleatérios imprevisiveis por parte dos

agentes econdmicos. Esse comportamento é chamado de 'passeio aleatério’.

Quando um componente da série temporal é um passeio aleatério, costuma-se dizer
que a série possui uma raiz unitdria, ou que € integrada de ordem 1, I(1). A relevancia
de se saber se uma série possui raiz unitdria estd no fato de que, em caso afirmativo, os
choques externos causam um efeito permanente na série. Ao passo que, em uma série
estaciondria, hd um retorno a média apds um certo tempo. Por exemplo, se a série de
um agregado macroeconémico possuir um componente que é um passeio aleatério, isto
é, se sua tendéncia é estocastica, tem-se como principal consequéncia empirica que os
choques externos significativos, reais ou monetdrios, terdo um efeito permanente nessa
série. Assim, as politicas monetdrias e fiscais que afetam tal série passam a exigir maior

atencao, pois seus efeitos n3o sio transitérios.

Nessa linha, Nelson & Plosser (1982), num influente trabalho, analisaram 13 séries
macroecondmicas dos Estados Unidos, aplicando a elas o teste de Dickey-Fuller (DF)
para raiz unitdria [v. abaixo]. Como resultado, obtiveram que, para a maioria das séries,
nao se pode rejeitar a hipdtese de que possuem uma raiz unitdria. Assim, puseram
em quest3o a maneira tradicional de se modelar as séries macroecondmicas como uma
tendéncia deterministica mais um ruido estaciondrio. E lancaram uma agenda de pes-
quisa que de certa forma estende-se até hoje, haja vista a importancia para a validacio
de modelos da teoria econdmica. Do ponto de vista estatistico, o desafio é obter melho-
res testes, pois com base em amostras finitas nio se pode afirmar com precisio absoluta
se uma série temporal possui ou ndo um componente nio observado que é um passeio

aleatdrio, ou raiz unitéria.



1.2 Motivagao estatistica

1.2 Motivacao estatistica

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

1.2.1 'Testes de raiz unitaria

O teste mais popular para a verificacio da n3o-estacionariedade de uma série é o teste de
Dickey-Fuller, ou sua versdo aumentada (ADF). Ele consiste basicamente em testar se o
modelo auto-regressivo (ou mesmo ARMA) que ajusta a série possui uma raiz unitaria

no polinbmio auto-regressivo ¢(L). Ajusta-se, por exemplo, a série y, por um modelo

AR(p):

L)y, = ey e~ Nid (0, 0%) (L.1)
H(L) = 1= L—¢L?—.. . —,L°
Ly: = y..1 : L éooperador defasagem

Nid  indica distribuigio normal e independente

E testa-se entdo se o polinémio ¢(L) possui uma raiz no circulo unitario. A distribuicio
assintética do estimador, sob a hipdtese de raiz unitaria, é diferente da t-Student obtida
sob a alternativa da série ser estaciondria, ou seja, quando as raizes de @(L) caem fora

do circulo unitério.

Na linha dos testes de raiz unitdria, podem-se destacar sofisticacdes importantes, como
o teste de Phillips-Perr i e £t m uma estrutura de de-
teste de Phillips-Perron! que permite que os erros £, possuam uma estrutura de d
pendéncia fraca. O que é mais realista no contexto de séries temporais e, em geral, é
suficiente para abranger grande parte das séries econdmicas reais. Perron (1989) obtém
as distribuicGes assintéticas para séries contendo quebras estruturais, o que flexibiliza e

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

'Phillips (1987) e Phillips & Perron (1988)
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1.2.2 Testes de estacionariedade

Numa linha de pesquisa paralela, desenvolveram-se os chamados testes de estacionarie-
dade. Como os testes de raiz unitéria, eles também servem para verificar se uma série
temporal € estaciondria ou ndo, mas com uma modelagem distinta. Do ponto de vista

estatistico, a principal diferenca estd na inversio da hipétese nula:

o Nos testes de raiz unitaria, testa-se:
Hy: a série, condicionalmente ao modelo, possui raiz unitéria e, portanto, nao é
estacionaria.
Contra a hipétese alternativa:
H.: todas as raizes do modelo estdo fora do circulo unitdrio e, portanto, a série

é estaciondria.

¢ Nos testes de estacionariedade, o modelo é a soma de um componente estacionirio
€ um componente nao-estacionario (passeio aleatério). Ent3o, testa-se:
Hy: o passeio aleatério ndo estd presente e, portanto, a série é estacionaria.
Contra a hipdtese alternativa:

H.: o passeio aleatério estd presente e, portanto, a série n3o é estacioniria.

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

como!

Yt = My -+ €t Ep v SST(O, ’)’5) (12)
pe = peer+1m , no~RB(0,07)

n: independentes entre si.

("
R
¢

E o teste de hipdteses correspondente seria:

e [y 02=0

7

o H,: 03>0
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Um pouco de histéria

Em termos de aperfeicoamento, os testes de estacionariedade seguiram mais ou menos
a mesma trajetéria do testes de raiz unitdria. Com base no modelo (1.2), relata-se a

seguir as principais evolucdes dos testes de estacionariedade.

Nyblom & Makelainen (1983) desenvolvem um teste (NM) em que =, também é um
ruido branco e ¢, e 7, possuem distribuicdes normais independentes. Nessas condicdes,
NM é o teste invariante localmente timo (ILO ou LBI de locally best invariant) e,
sob Hy, tem assintoticamente distribuicio de Cramér-von Mises (CvM). A estatistica de

teste obtida ¢ possui a seguinte regido critica:

T (Zisie) e s

T20*-2

Em que T é o tamanho da série, e;, t = 1,..., T, s3o os residuos do modelo ajustado,

c(a) € o valor critico dependente do nivel de significAncia o e 52 & a varidncia amostral:

T
5% = TZ(’yt“g)Q (1.4)

A derivacdo da distribuicdo assintética de € baseia-se em resultados da teoria de processos
estocdsticos *. Sob Hy, tem-se que a soma parcial dos residuos, devidamente ajustada,
converge fracamente para a chamada ponte browniana, B(r), definida em termos do

processo de Wiener padrdo, W (r):

[Tr]
___1_\/7 S ei= B(r) = W(r) - rW(1), rel0,1] (1.5)

‘=" indica convergéncia fraca de medidas de probabilidade associadas. Tomando-se o

limite em (1.3), tem-se:

*v., e.g., Tanaka (1996)
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§:>/0 B(r)*dr (1.6)

que corresponde a distribuicdo de Cramér-von Mises.

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

nos testes de raiz unitdria, derivam de raciocinios andlogos.

Em 1986, Nyblom generaliza o modelo em (1.2) para permitir uma tendéncia linear
Y = pe + Pt + &4 (1.7)

A estatistica utilizada ainda é a mesma £, mas a distribuicio assintética é uma genera-

lizacdo da CvM, denotada por CvM,.

Kwiatkowski, Phillips, Schmidt & Shin (1992), analogamente a Phillips & Perron (1988)
no contexto de raiz unitdria, generalizam o teste NM de forma que &, possa ser um pro-
cesso estacionario sob certas condicdes. De novo, uma hipStese mais realista para séries
temporais empiricas. A estatistica utilizada para esse teste, denominado KPSS, continua
a ser a { acima, com as mesmas distribuicdes assintéticas, mas agora substituindo 62
por um estimador consistente da chamada varidncia de longo termo da série, a7 (1), ou
seja, requer-se que

lim P(|63() — 0] > €) =0 , VYe>0 (1.8)

T—oo
[ indica o tamanho do niicleo w(¢,l) utilizada por Kwiatkowski et al. (1992) para
obter um estimador consistente nio-paramétrico, baseado na teoria espectral de séries

temporais®. Utilizando uma janela de Bartlett?, obtiveram:

1 T
~ 1 3
UL(I)ZT > i +2) w(tl) > i (1.9)
1=1 t=1 1=t+41

3v., e.g., Priestley (1981)
*Outras janelas podem ser utilizadas, v., e.g., Andrews {1991)

6
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com

wt,)=1——— | t=1,...,1 (1.10)

Busetti & Harvey (2001) estenderam os testes NM e KPSS acima para séries contendo
quebras estruturais (teste BH). Mais especificamente, séries com ou sem tendéncia linear
que possuam descontinuidades (uma ou mais) no nivel ou na inclinacio. O modelo mais

geral, como extensdo de (1.2), seria:
Ye = py + Bt 4 00 + Sp(wit) + & (1.11)
Supondo uma quebra, no nivel e na inclinacdo, no instante 7, tem-se:
wy = lysyy , t=1....,T |, 1<7r<T (1.12)

Busetti & Harvey (2001) obtiveram as distribuicdes assintéticas, em termos do funcional

W(r), de quatro variacdes possiveis do modelo:

Quebra no nivel no modelo sem tendéncia.

Quebra no nivel e na inclinacdo no mesmo instante 7.

Quebra apenas no nivel no modelo com tendéncia.

Quebra apenas na inclinacdo no modelo com tendéncia.

1.3 Plano do trabalho

No capitulo 2 apresentamos alguns conceitos bésicos e resultados. Em particular, a me-
todologia para obtencédo das distribuicdes da familia Cramér-von Mises via inversio da
funcdo caracteristica e os conceitos por trds dos testes invariantes e localmente 6timos
utilizados. No capitulo 3 introduzimos o conceito de varidncia de longo termo, sua
relacdo com a funcdo de densidade espectral e propomos uma metodologia para sua es-

timativa, baseada em estimacao espectral ndo-paramétrica. No capitulo 4 apresentamos



1.3 Plano do trabalho

os modelos com tendéncia e quebras utilizados, seus respectivos testes de estaciona-
riedade, uma forma simplificada para os testes e algumas extensdes: para séries com
ruido estaciondrio em vez de ruido branco e para séries com componentes sazonais nio-
aleatérias. No capitulo 5 realizamos algumas simulacdes para: (i) avaliar a qualidade
da estimativa proposta para a varidncia de longo termo, (ii) avaliar o tamanho e poder
empiricos do teste com quebra no nivel e na tendéncia utilizando a estimativa proposta
da variancia de longo termo e (iii) avaliar em termos de tamanho e poder empiricos a
qualidade do teste simplificado. E no capitulo 6, aplicamos alguns dos testes para dados

econdmicos brasilieiros: exportacdo, importacao e taxa de cAmbio real.



Capitulo 2

Definicoes e resultados basicos

Com o intuito de se fazer uma breve revisdo e uma padronizacio da notacao, definiremos
neste capitulo alguns conceitos basicos relevantes. Também serdo apresentados alguns

resultados utilizados no decorrer deste trabalho.

2.1 Processos estocasticos e estacionariedade

Definigao 2.1 (Processo estocastico). Um processo estocdstico € uma familia de
varidveis aleatorias {X(t,w),t € T,w € O} definidas em um espaco de probabilidade
(Q,F, P). Tais varidveis sio indexadas pelo conjunto T, que aquil possuird uma

relagio de ordem definida: se ty,t, € T, entdo t; <ty ou t; > ty.

Defini¢ao 2.2 (Processo normal). Um processo estocdstico {X(t),t € T} ¢
denominado normal se todas as suas distribuicées finito-dimensionais sdo normais

multivariadas, ou seja,
(X(t), X{t2), ..., X(1,) ~ No(py, X), Vit ty,..., 4, €T (2.1)

Como os processos a serem analisados s3o observados em intervalos de tempo regulares,
discretos portanto, chamaremos de série temporal a uma realizacio de um processo

estocdstico para um conjunto enumeravel T. Ou seja, {y,} serd uma série temporal se

9



2.2 Movimento browniano e ponte browniana

Wbz, = {X(tw) : t=1,2,...,|T|; w € O ; w fixo }, para algum processo

estocastico X (t,w).

Definicao 2.3 (Série estaciondria). Uma série temporal {Ui} e € denomi-
nada fracamente estaciondria, ou estaciondria de sequnda ordem, ou, simplesmente,

estactonaria, se, para todot € T,
1. By, = pu = cte

2 = cte < 0

2. Varyy, = o
3. Cov(ys, yiein)) = y(h), h € Z, ou seja, independe de t

Notagao : y; ~ EST (u,y(h))

2.2 Movimento browniano e ponte browniana

Definigao 2.4 (Movimento browniano). O processo estocdstico {W(t),t e R*}

€ um movimento browniano, ou processo de Wiener, se
[ W(0)=0
2. Aswv.a.s (W(t:)=W(tiz1))iz2, r sao independentes para0 <1, <ty < ... < ¢
3 (W(t)—W(s)) ~N(0,t—s) para 0 < s <t
4. As trajetorias de W(t) sao continuas com probabilidade 1.

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

linsgsley (1995). Como consequéncia da definicio acima, tem-se que:
Cov(W(s),W(t)) = min(s,t) = s At (2.2)

Definicao 2.5 (Ponte browniana). Um processo de ponte browniana {B(r),0 <

r <1} € um processo normal com fungées amostrais continuas e:

10
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1. B(0)=B(1)=0
2. EB(r) =0, para 0 < r < 1
3. Cov(B(r),B(s))=rAs—rs, para0<r,s<1
A ponte browniana B(r) pode ser escrita em termos do movimento browniano Wi(t):
B(ry=W(r)—-rW(1) , 0<r<]1 (2.3)

A ponte browniana de segundo nivel By(r) é uma generalizacio de B(r), e em termos

de W(t) é definida como:

1
By(r) = W(r) —rW(1) + 6r(1 — 1) [%W’(l) - /0 I/’V(s)dsJ , 0<r <1 (24)

2.3 Inversao numérica da funcao caracteristica

Os valores criticos e os niveis descritivos (p-valores) das distribuicdes utilizadas neste tra-
balho serdo obtidos pela inversdo numérica de suas funcdes caracteristicas, apresentadas

na secao seguinte.

Definicao 2.6 (Fungéo caracteristica). A funcdio caracteristica de uma varidvel

aleatdria Y, com fungao de distribui¢io F', € definida por

ey (t) = E(e") = / eVdF (2.5)

—Q0

O valor de F'(y) = P[Y < y] pode ser obtido pela férmula de inversio de Lévy:

F(y)— F(0) = 1/ool_eaity-ﬁ(t)Zt 2.6
W)= FO) =5 | el (26)
Férmula de inversdo alternativa:
11 [ eWp(—t) — e Wp(1)
) — ot / 2.
F(y) 5 + 27['/0 = dt (2.7)

Para o cdlculo numérico da integral acima utilizamos o pacote QUADPACK? imple-

mentado na linguagem Ox 2.

'v. Piessens et al. (1983)
*v. Doornik (1999)

11
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2.4 Distribuigoes da familia Cramér-von Mises

O conceito relevante de convergéncia para as distribuicOes assintdticas apresentadas a
seguir é o de convergéncia fraca de medidas de probabilidade associadas ou induzidas, que
definimos abaixo. Intuitivamente, é uma generalizacio da convergéncia em distribuicio

para elementos aleatérios definidos em espacos mais gerais que o euclidiano.

Definicao 2.7 (Convergéncia fraca de medidas de probabilidade associa-
das). Sejam X,, n > 0, elementos aleatérios no espago de probabilidade (Q, F, P)
que recebem valores num espago métrico separdvel e completo (M, d). Uma sequéncia
de medidas de probabilidade P, induzidas por X, converge fracamente para Py, in-
duzida por X, se, para toda funcdo f: M — R uniformemente continua (em relagdo
a d) e limitada, tem-se que [ fdP, = Ef(Xo) = Ef(X) = [ fdPy quando n — .
Notacao: X, = X ou P, = P,.

Distribui¢ao de Cramér-von Mises

A distribuicdo de Cramér-von Mises, CvM, surge naturalmente no contexto de testes
de qualidade de ajuste (goodness of fit tests). Mais especificamente, na avaliacdo as-
sintética da seguinte integral®:

o

Co= [ nlB@) = Far() =

o3 -

U, (F)2dF = / l Un(r)?dr  (2.8)

F, é a funcdo de distribuicio empirica de uma amostra aleatéria X, X, ... X Vem
n % \ 1y 25 5 <An

que X; tem funcdo de distribuicio F'(2) continua:
: 1O _
F.(z) = - ; Tcoon)(xi), —o0 <z < o0, (2.9)
U, é o processo empirico uniforme:

Un(r) = Vn[Fyu(r) = 1], 0<r <1, (2.10)

3u., e.g., Shorack & Wellner (1986)
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2.4 Distribuigoes da familia Cramér-von Mises

com Fy,(r) sendo a funcdo de distribuicdo empirica de uma amostra aleatéria com

distribuicdo Uniforme(0,1).

Un(r) converge fracamente para uma ponte browniana B(r):
Un(T) = \/;{[FU’n(T‘) - ’I‘] = B(T) (211)
E (', converge entdo para a denominada distribuicio de Cramér-von Mises (CvM):

1 1
C, = / Un(r)dr = / B(r)*dr ~ CvM
0 0

Funcao caracteristica da distribuicao CvM

Se Y ~ CvM, entdo sua funcdo caracteristica @y () é dada por*:

(1) = 2 (2.12)
o sen /21t o

Os valores da distribuicdo serdo obtidos numericamente pela férmula de inversio (2.6).

Para tanto, convém escrever @y (t) em termos da funcdo D;(z) = sen(\/Z)/\/7:

W e

ey(t) = [Di(2it)] (2.13)

Dessa forma, os valores da distribuicio podem ser obtidos pela seguinte expressao

?

apresentada em MacNeill (1978):

~1
= Ma em38dy

PIy<e = 1-2y -y [7 S (2.14)

=1 A2y-1 TV _Dl(m)

A
com

1 ,
Ak = — (2.15)

*uv., e.g., Anderson & Darling (1952) ou MacNeill (1978)
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2.4 Distribuigbes da familia Cramér-von Mises

Distribuicao de Cramér-von Mises de segundo nivel

Uma possivel generalizacdo da distribuicdo de Cramér-von Mises pode se feita pela uti-

lizacdo da generalizacdo do processo de ponte browniana subjacente.

Assim, em termos do processo de ponte browniana de segundo nivel By(r), dado por

(2.4), a distribuicdo de Cramér-von Mises de segundo nivel (CvM;) € definida por
1
/ By (r)*dr ~ CvM, (2.16)
0

Funcao caracteristica da distribuicao CvM,
Se Y3 ~ CvM,, entdo sua funcio caracteristica gy, (t) é dada por®:
-1
on(t) = [Daf2it))} (2.17)

12
Dy(z) = —%—5(2~\/§sin z —2cos \/z)

Para o célculo numérico da inversdo de ¢y, , pode-se utilizar, como em MacNeill (1978),

a seguinte expressio:

1
>\2,2]—1 - 4’/sz2
1
A252.7 - 2
477

Z; € a -ésima raiz positiva da funcdo esférica de Bessel de primeira espécie e ordem 1:

sen Cos T

2 T

Ji(z) = (2.19)

v., e.g., MacNeill(1978)
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2.4 Distribuigdes da familia Cramér-von Mises

Distribuicao de Cramér-von Mises com k graus de liberdade

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

ser representada pela seguinte expansio:

1 oo
/ B(r)*dr 2 Z ALix5(1) ~ CvM (2.20)
0 ey
em que x3(1), j =1,2,..., sdo v.a.ii.d.s com distribuicio qui-quadrada com 1 grau de

liberdade. Assim, a distribuicio de Cramér-von Mises com k graus de liberdade CvM(k)

serd definida por
D Mk ~ CvM(k) (2.21)
J=1

De forma anéloga, obtém-se a distribuicio de Cramér-von Mises de segundo nivel com

k graus de liberdade, CvM,(k), k= 1,2,.. .:

~
b
o
Ry

S’

> dax3(k) ~ CvMa(k)
7=1
Obs.: CvM(1) = CvM e CvMy(1) = CvM,.

Fungoes caracteristicas das distribuigées CvM(k) e CvM,(k)

Se Xi ~ x*(m), X; ~ x*(n) e X, é independente de X,, entdo X, + X5 ~ x2(m+n).
Portanto, de (2.20), tem-se que uma v.a. com distribuicio CvM(k) equivale 3 soma de &
v.a.Li.d.s com distribuicdo CvM(1) cada. A funcdo caracteristica da distribuicio CvM(k)

sera dada entdo pelo produto de k funcdes caracteristicas da distribuicdo CvM(1):

wine

21t ,
oll) = (——— V2 (2.23)
sen V21t
Analogamente, a funcio caracteristica da distribuicdo CvM,(k) sera:

p(t) = [Dy(2it)] (2.24)

12 .

Dy(z) = — (2— Vasiny/x —2cos Vz)

22
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2.5 Teste invariante localmente 6timo - ILO

2.5 Teste invariante localmente 6timo - ILO

2.5.1 Teste localmente dtimo

Seja Y um vetor aleatério com densidade f(y|6), 6 é um pardmetro sobre o qual deseja-
se inferir a partir do valor observado de Y. Quando n3o hd um teste uniformemente

mais poderoso para um teste de hipéteses unilateral do tipo:

IZ{O : QSHO (‘

o
b
3

s

H, - {9>90

pode-se, seguindo Ferguson (1967), optar pelo teste localmente timo de Neyman e
Pearson. Esse teste é localmente étimo no sentido em que sua funcio poder possui a

maior inclinacdo (derivada) em 6, entre todos os testes com mesmo tamanho em fy.

Seja ¢(Y') um teste para (2.25). A funcdo poder do teste ¢(Y") é dada por
Pal0) = Epg(Y) (2.26)
E sua derivada, supondo que se possa trocar a ordem entre derivacio e integracdo,
" 0 o on
8(0) = [ S) s fulo)dy (227

Assim, o teste ¢, serd localmente 6timo se, para todo teste ¢ de mesmo tamanho, ou

seja, By(to) = By, (o), tem-se

Bj(0o) < By, (60) (2.28)

Usando o lema de Neyman-Pearson, chega-se ao teste localmente timo ¢, que rejeita

Hy se

d :

— log f{( o 2.2¢

Sloeswlo)], > e (229)
¢o € uma constante que depende do nivel de significncia o = 3, (6,).
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2.5 Teste invariante localmente 6timo - ILO

2.5.2 Teste invariante

Seja V o espaco amostral do vetor aleatdrio Y. Seja G um grupo de transformacdes
(fechado, com inversa e identidade) biunivocas de Y em ). Um teste, ou uma regra
de decisdo, ¢(Y') para testar hipoteses como (2.25) é invariante sob uma transformacio

g€ g se
P(gY)=¢(Y), Vg€ G (2.30)

Chamamos de érbita o conjunto {Y : Y = gX g € G}, ¢ serd entdo invariante se e

somente se ¢ é constante em cada 4rbita de G.

Um invariante maximal é uma funcio M : ¥ — R*, para algum k& > 1, que as-

sume valor constante em cada érbita de G e valores distintos para diferentes 6rbitas.

Teorema 2.1. Seja M wn invariante mazimal em relacdo ao grupo de trans-
formagoes G. Entdo o teste ¢ € invariante se e somente se existe uma funcio h

tal que &(Y) = h(M(Y)) paratodo Y € V.

Prova:

"< "Se ¢(Y) = h(M(Y)), entdo ¢ é invariante, pois
BgY) = h(M(g¥)) = h(M(Y)) = §(Y) (2.31)

"=’ M(Y}) = M(Y;) implica que Y; e Y, estdo na mesma 6rbita e, portanto, gY1 =Y,
para algum g € G. Se ¢ é invariante, entdo ¢(Y3) = ¢(gY1) = ¢(Y;). Segue entido que
¢ € funcdo de M, pois M(Y)) = M(Y2) = ¢(Y3) = ¢(Y1) e M(Y)) # M(Y;) =
o(Y2) # H(11) 0
Portanto, se, em vez da distribuicdo de Y, utilizarmos a distribuicio do invariante ma-
ximal M(Y') na obtencdo de um teste ¢(}"), esse teste serd invariante sob o respectivo

grupo de transformacoes.

17



2.5 Teste invariante localmente étimo - ILO

O teste invariante e localmente étimo (I1LO ou LBI de locally best invariant) serd entao
o teste localmente étimo de Neyman-Pearson (2.29), utilizando-se a f.d.p. de M(Y) em
vez da f.d.p. de Y.

2.5.3 Teste ILO para o modelo linear normal

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

normal:

y = XB+u (2.32)
u ~ N,(0,5°Q(0))

y € um vetor aleatério n x 1 e X é uma matriz n x k fixa de regressores. Os parametros
do modelo sdo o vetor 3, e os escalares o e # por meio da forma especifica da matriz

de covaridncias: o*Q2(0), com £2(0) = I, a matriz identidade de dimensio n.

O teste de hipéteses unilateral

Hy : =0 (2.33)
H, : >0

é invariante sob o grupo de transformacdes
9(y) = vy + X% (2.34)

com 7o sendo um escalar positivo e & um vetor k£ x 1.

O vetor v € R**%:

P1Z

€ um invariante maximal em relacdo a (2.34), z sdo os residuos do ajuste de minimos

quadrados ordindrio de (2.32) e P, projeta z em R" %, P, ¢ tal que PP, =1, , e

18



2.5 Teste invariante localmente étimo - ILO

PP, =1, — X(X’X)"1X".

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

J
5(-)—10g f(vl8) oG (2.36)

Assim, chega-se ao estimador correspondente £, com a seguinte regido critica:

7' Apz

£ = S (2.37)
_ 9 -t
Ao = =0(0)
=0
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Capitulo 3

Variancia de longo termo

3.1 A variancia de longo termo - o7

Os testes utilizados neste trabalho (cap. 4) foram obtidos primeiramente para séries
com observacdes independentes (ruido branco). A fim de estendé-los para séries tempo-
rais com alguma estrutura de dependéncia, seguiremos o trabalho de Kwiatkowski et al.
(1992). Nessa linha, tem-se que os testes obtidos para séries independentes continuam
validos assintoticamente para séries com certa estrutura de dependéncia se substituirmos
a variancia amostral por uma estimativa da variincia de longo termo %, definida na

sequéncia.

Assim, este capitulo dedica-se 3 obtencdo de uma estimativa da variancia de longo

termo.

veey



3.1 A variancia de longo termo - o2

A wvaridncia de longo termo do processo € € definida por:

i—Th_{(r;~Va1 ZT:E :jli-)rr;OTVaré, E:%i}et (3.1)
Se ¢, ~ RB(0,0?), entdo
T T
ai = jll_rﬁo—Vm ;st :%1?30——2—:\/&1&
S R IS [
= Al i Tt = ()

Portanto, no caso de ruido branco, a varidncia de longo termo de e pode ser estimada

consistentemente pela varidncia amostral

T
Z ;": ci=ei—E (3.3)

A relacdo (3.2) deixa de valer em geral quando & possui alguma estrutura de autocor-

relacdo. Para obter uma expressio mais geral para o} utilizaremos o lema a seguir.

[o 0]

Lema de Kronecker. Se uma sequéncia {a;};—o4,.. € tal que Z |a;] < oo, entdo
j=0
. N
nlglclo Z: n jaj| =0 (3.4)
00
Prova: Dado e > 0, existe um N < oo tal que Z la;] < e. Portanto, paran > N,
J=N+1
n n j 1 N n N
Z"’]%I" ZJICLJ’+ Z ;layl<gzjlaji+z la;] < — Z]ICLJ’+C
=0 7=N+1 7=0 7=N+1

Como, para N fixo, hm ——Z]]a]l = 0, entdo

n

: J A B
fim 2 yled<e, Vexo
‘]:
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3.1 A variancia de longo termo - 0%

Proposigao 3.1. Se e, ~ EST(0,4(R)), com Y 32 |y(h)]| < co, entdo

B~

of = Y (h), (3.5)
h=—00

Prova:
L[z T T
ol = lim 7 Z\/aret—f—z Z Cov(et,sr):l
To0 L t=1 t=1 t#r=1
L[ T T
= Jim = PRUEDIDY 7(t—r)]
oS L t=1 =1 t#r=1
1 XTI
= fm 2 2 )
t=1 r=1
T-1
= lim 5 3 (T— |k k), pois 1(h) = ()
o h=-T+1
S 2]
= Jm > (=B (3.
h=-=T+1
Agora
N L 7S R P o )| <
ot Z TR = uTl—E}oZT’y( )<
h==T+1 h=1
-1,
< ZTIEEO; ;flfy(h)l =0, pelo lema de Kronecker
E, de (3.6),

N

op = Y (k)
h=—0

O
Se D he o [7(h)] < o0, entdo e possui funcio densidade espectral f(}), definida pela
tranformada de Fourier da funcdo de autocovariancia y(A):

. 1 o : .
fA = 5= D7 Alhje™ (3.7

h=—0oc
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3.1 A variancia de longo termo - o7

e, de (3.5),

o2 = 27 f(0) (3.8)

Sob a hipétese de que € é estaciondria com densidade espectral f(A), tem-se que o
pode ser estimada consistentemente por um estimador consistente de 27 f(0). Serd
utilizado entdo um estimador suavizado de covaridncias para f(A):

FO) = 5= 7 w(h; 1j(hye™ (3.9)

Cor
|rl<T

® o niicleo w(h;[) é uma funcdo par em relacio a h, com |w(h;1)] < w(0,1) = 1.
e [ é um pardmetro positivo que indica a largura de faixa do nicleo w(h;l).

e j(h) é o estimador consistente usual de ~y(h), a covaridncia amostral:

T-1

. 1
y(h) = T Z €161 | (3.10)

t=|h|

e 6% = 21 f(0) serd o estimador para 02 = 27 £(0):

67 = > wih;i(h) (3.11)

A consisténcia de 57 serd assegurada se [ — oo quando T — oo, mas com [ = o(T).

As escolhas do nicleo w(h;!) e da largura de faixa [ podem ser feitas de inimeras for-
mas seguindo-se apenas as restricGes basicas acima. Pode-se chegar a escolhas Gtimas,
em algum sentido, com a imposicdo de outras propriedades desejéveis. Considerando
nicleos da forma em que [ é um parmetro de escala, ou seja, w(h;[) = w(h/l), chega-
se, conforme Andrews (1991), ao niicleo espectral quadratico wgs(h/l) e 3 respectiva
largura étima {* minimizando-se uma expressdo assintética envolvendo o erro quadratico
médio

EQM(57) = E(67 — 07)* = [b(63)]* + Var &7 (3.12)
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3.1 A variancia de longo termo - o7

Seguindo Parzen (1957), tem-se que o viés b(.) de um estimador suavizado, como (3.11),
depende da suavidade da funcdo peso w(x) em 2 = 0 e da suavidade da densidade es-
pectral f(A) em A = 0. Assim, definimos abaixo os niimeros k, e f,, relacionados a

essas suavidades, que serdo utilizados nos resultados a seguir.

A suavidade da funcdo peso w(z) em = = 0 pode ser avaliada pelo valor de ¢ na
funcao
- w(e) .
k, = JICIE)T(I) Fr g=20,1,... (3.13)

O maior ¢ para o qual k, < co, denominado expoente caracteristico da funcdo peso
w(z), é o valor de g que minimiza o EQM assintético. Isso porque, conforme argumen-
tado em Priestley (1981), a expressio que minimiza o EQM assintético é O(T""fq%%),
ver a proposicao 3.2 abaixo. Tem-se também que quanto maior o valor do expoente

caracteristico, mais suave é a funcdo peso na origem.

A suavidade da densidade espectral f(\) em \ = 0 pode ser indexada por

o0

fo= 5 PR, g=01,.. (3.14)

h=-—c0

|f4] < oo se e somente se f()) é diferencidvel ¢ vezes na frequéncia \ = 0.

Utilizaremos ainda as seguintes classes de funcdes peso:

Ki = {w():R—=[-11]]w(0) = 1,w(z) = w(—z) Yo € R,

o0
2 \ £ ’ s
/ w(z)dz < oo, w(.) é continua em zero e descontinua,
OO

no maximo, num ndmero finito de pontos }

. 1 o .
Ky = {w()e Ky |[W(A)>0VAeER }, WA = )—/ w(z)e " da

N 2
Condigao 3.1. {;} € uma série estaciondria de quarta ordem, com média zero,

Yo (h) < oo D oo Dommoe 2o k(0,5,m,n) < c0. Em que k(i1 +

Jt+m,t+n) € o cumulante de quarta ordem de (24,415, €10m, Er4n).
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3.1 A variadncia de longo termo - o}

Proposicao 3.2 (Parzen (1957)). Sob a condi¢do 3.1, com w(.) € Ky, | — oo ¢
l=0o(T), tem-se

T o [ 5
(i) 1!1_1}1010 7\@1‘6%:‘2(0%)2/ w?(x)de

(9
(i) Se — T — 0 para algum q < oo, tal que k,, f, < oo, entdo

Thm I(E6} — 0}) = —2rk,f,

2941

(iii) Se

— a € (0,00) para algum q < o, tal que k,, f, < co, entio
T ' 2;\‘2
%?;TEQM(&Z) 2(01)? / z)dz (3.15)

Minimizando (3.15) em relacdo a [, obtém-se uma expressio para a largura Stima [*;

A
o= { 2k Jy ] (3.16)

(02 I wi(a)d
De Epanechnikov (1969), ou Priestley (1981), tem-se que o niicleo em K, que minimiza

(3.15) é o niicleo espectral quadratico que, seguindo a normalizacio de Andrews(1991)

¢ dado por

. 2502 mh /5l
wos(h/l) = 51 [sen(G’r h/51)

1272h2 | 6mh/5l _608(6”}‘/‘)1)} (3.17)

= 2 para o niicleo wgs, pois esse é o maior ¢ tal que k, < co. Assim,
q Q { q

oo l—wgs(z) 1 & - _18x?
R A M (3.18)
wgs dado por (3.17) ja se encontra normalizado, de forma que 2 wia)de = 1.
Portanto, de (3.16) obtém-se a largura tima para wgs:
. 8rk2 277
o= 3.
o 9
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3.2 Metodologia proposta para a estimacgéo de o}

3.2 Metodologia proposta para a estimacao de o7

Para a estimacdo de o} = 2r f(0) utilizaremos o método plug-in que, conforme Andrews
(1991) argumenta, é o método mais adequado, até entio proposto, para uma selecio
automatica da largura de faixa [ baseada nos dados, para a estimacdo em uma frequéncia

pontual, no caso em A\ = 0.

O método plug-in consiste em obter um estimador [* para [*, eq. (3.19), pela substi-

tuicdo das quantidades desconhecidas 0% e f, = — f”(0) por seus respectivos estimado-
res:
se2k2 AT ]
Tora2 7 TRy J2
I*(67 = |~ 3.2
Substituindo (3.20) em (3.11), obtém-se
~ A/ | T
61 =Y wos(h/I*(57, )7 > ey (3.21)
'/’LI(T t=|h}

Nossa proposta é entdo obter o estimador 7 resolvendo numericamente a equacio

acima.

Resta o problema de se encontrar um estimador para f,. Algumas sugestdes s3o:

1. Ajustar um modelo ARMA(p,q) para {e;}: ®(L)e; = O(L)ay, a; ~ RB(0,02) e
utilizar os pardmetros estimados para obter uma estimativa de f”(0), utilizando a

relacdo

0.2 e—-i)\ 2
f()\) — _a !6( )I

=5 W (3.22)

2. Ajustar localmente um polinédmio em torno de A = 0 e utilizar o dobro do coefici-

ente quadrdtico como estimador de f”(0).
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3.2 Metodologia proposta para a estimacédo de o7

3. Utilizar novamente o método plug-in na relacdo (3.14), substituindo (k) por

(h):

T | 1 2~
h = — - 5 ‘):
fo=— ) W5(k) (3.23)
hl<T
A sugest@o 1, apresentada por Andrews (1991), ndo se mostrou muito adequada, pois as

estimativas obtidas apresentam grandes variacSes para pequenas alteraces dos pardmetros

estimados do modelo ARMA(p,q).

Na sugestao 2, um bom ajuste, e uma consequente boa estimativa de f,, ainda é muito

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

f(\) em torno de A = 0.

A sugestdo 3 é apresentada em Newey & West (1994) para a estimativa de f,, mas
também para uma primeira estimativa de o7 num procedimento de duas etapas. Aqui
utilizamos um procedimento distinto que apresenta estimativas finais razoavelmente

estavels.

Propomos uma variacao da sugestdo 3, utilizando novamente um estimador suavizado

de covaridncias com o niicleo wgs(2):

~ 1 5 . .
o= 5= ) hPwas(h/l)i(h) (3:24)
jhl<T

O problema agora volta a ser o original de se obter uma largura de faixa adequada, que
denotaremos por [,. Nesse estigio a estimacdo ndo é tio critica, pois o resultado final
é pouco afetado pela escolha do nicleo ou por pequenas variacdes da largura [, con-
forme argumentado, por exemplo, em Newey & West (1994) ou em Sheather & Jones
(1991) no contexto de estimacido de funcdes de densidade. Nesse sentido, utilizaremos

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

a qua!lzglt.
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3.3 Algoritmo para a estimacgio de o7

Uma idéia que surge & obter o [, que iguala [* resolvendo numericamente a equacio
(3.21) com > dado por (3.24). No entanto, essa opcio ndo se mostra vidvel, pois a
solucdo numérica em geral ndo é tnica e por vezes nio converge. Provavelmente, devido
a alta volatilidade introduzida pelo termo h? em (3.24). Vale ressaltar que, nos dados
reais analisados neste trabalho e nas simulacdes realizadas, o cilculo numérico de (3.21)

sempre apresentou solucdo (nica e rdpida convergéncia.

3.3 Algoritmo para a estimagao de o7

O algoritmo proposto e utilizado para a estimacio de o7 é entdo o seguinte:
1. Inicia-se com [, =

2. Calcula-se )/‘\2 pela equacdo (3.24), com o nicleo wgs:

N 1 2 AR
fo= 5= ) hrwes(h/L)i(h)

L

jAl<T

3. Calcula-se 67, equacdo (3.21), numericamente pelo algoritmo de Newton-Raphson:

T-1
A N , ~ 1
9(61) = 1= ) wos(h (67, 1)) = D every
|hl<T t=|h|

4. Estima-se [* pelo seu estimador plug-in I*, dado por (3.20):

lf;k _ SWngﬁZT : (3
(51)? :

28
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3.3 Algoritmo para a estimacgao de o}

5. Incrementa-se [, e repete-se o procedimento a partir do item 2 até que

critério adotado, com bons resultados, foi IIA* — ZAQ! < 0.1
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Capitulo 4

Testes de estacionariedade

Considere o modelo de componentes nio-observados:
v =y, +yi, t=1,...,T (4.1)

em que y = {y:} é a série temporal de tamanho T a ser analisada, y* = {y7} é um
componente n3o-aleatério e y* = {yf'} é um componente aleatério (estocastico) a se-

rem modelados.

Se y" = o+ (Bt é uma tendéncia linear e y* = y, + ¢, é a soma de um passeio aleatério
{it¢} com um processo estaciondrio {c;}, tem-se, na forma estrutural, o modelo com

tendéncia linear (MTL):

Yt = Hy + /Bt + &t y Er v 857-(01 75)
e = o1+ , 1~ RB (0, 03) (4.2)
€: e 1, independentes , Vi, s=1,...,T

Para testar se o componente aleatério y* do modelo acima é estacionério, pode-se

utilizar o seguinte teste de hipdteses:

Hy 03): (4.3)
H : ¢2>0

n
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4.1 Série com nivel constante

Assim, sob a hipétese nula Hy, i; permanece constante e igual a po e y* reduz-se ao

processo estaciondrio {£;}. Sob a hipétese alternativa, y; segue um passeio aleatério e,

portanto, y“ passa a ter um componente n3o-estaciondrio, no caso uma raiz unitéria.

4.1

Série com nivel constante

Consideremos o modelo (4.2) sem tendéncia (8 = 0) e ; e 7; como sendo ruidos brancos

gaussianos, ou seja,

Yi = g+ ey , &~ Nid(0,02)
He = pu-1+m , e~ Nid (0,072) (4.4)
¢t e 1, independentes , Vi, s=1,...,T
o2
Comparando (4.4) ao modelo linear normal (2.32) tem-se, com 6 = —Z,
g;
[ 140 0 0 0]
6 L+20 26 26
QO)y=0| 9 20 1436 30 (4.5)
K 26 30 1+70
e ud -~
111 1
1 2 2 2
oQ(e)~1 )
= = — 2 K £
Ao 5 o’l1 2 3 3 (4.6)
=0
1 23 T

Portanto, de (2.37), obtém-se o teste invariante localmente étimo 1LO para o modelo

com nivel constante (4.4):

. 2
T 1
ehoe T (i)
LT e T25.” - G
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4.2 Série com tendéncia linear

o € uma constante que depende do nivel de significincia a e ¢, s3o os residuos do ajuste

de minimos quadrados de y, a um nivel constante:
et:yt—'ﬂ: t:17"'7T (48)

Isso porque, sob Hy, (4.4) se reduz a y; = pg + ;.

Pela aplicacdo do teorema de Donsker (ver, por exemplo, Shorack & Wellner (1986))
tem-se que a soma parcial dos residuos ¢;, devidamente normalizada, converge fraca-
mente a uma ponte browniana B(r),

(T7]

7 Y ei= B(r)=W(r)—rW(1), rel0,1] (4.9)

e, assintoticamente,

T 7 2 1
_, € 5
£, = E <~ﬁft> = ) B(r)“dr (4.10)

que corresponde a distribuicdo de Cramér-von Mises.

4.2 Série com tendéncia linear

O acréscimo de uma tendéncia ndo-aleatéria ao modelo (4.4) ndo altera a matriz Q(0)
em (4.5) e, consequentemente, o teste ILO continua a ser o dado por (4.7), porém a

sua distribuicdo assintética é alterada.

Considerando ent3o o modelo com tendéncia linear (4.2), com &; e 1, sendo ruidos

brancos gaussianos,

v = Bttt , e~ Nid(0,02)
T+ ’\’.«/\[ld (O. 0';72) (411)

¢: e 1, independentes , Vi s=1,...,T

M = iy + 7

-
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4.3 Série com quebra no nivel e na tendéncia

o teste |LO serd ,
T :
e,A()e Zi:l (Zt:l et)

e'e 1252

{s =

> Ca (4.12)
em que ¢; sao os residuos do ajuste de minimos quadrados de y; a uma reta:
e = Ye—yr, t=1,....T (4.13)
g = ji+pt (4.14)

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

ponte browniana de segundo nivel (B;) e, por conseguinte,

1
£s = / Bsy(r)?dr = CvM, (4.15)
0

4.3 Série com quebra no nivel e na tendéncia

Busetti & Harvey (2001) estenderam o modelo acima de forma a permitir quebras estru-
turais no nivel e/ou na tendéncia. Nessa linha, consideremos o modelo com uma quebra
simultdnea no nivel e na tendéncia:

Yo = B4 S+ dp(wit) 45, & ~ Nid(0,02)

He = o1+ , e~ Nid (0,02) (4.16)

g e 7, independentes , Vi,s=1,...,T

em que w; = 1;5,} e 7 € 0 instante, conhecido, em que ocorre uma mudanca estrutural.

O teste ILO continua a ser dado pela mesma estatistica:

ZiTzl (Zi:l et) 2

1€p(A) = T3 > ¢a (4.17)

cuja distribuicdo assintdtica agora depende de A = 7/7. O indice 1 em ;£ denota a

presenca de uma quebra.
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4.3 Série com quebra no nivel e na tendéncia

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

2 > i (Zizl 6i>2 . )\)2 szzfz-% {ZT;;T;;I et)g

s = A2 /01 By(r)?dr + (1 — \)? /: Biy(r)*dr (4.19)

165(A) = A

(4.18)

252
TEOZ

em que By(r) e Bj(r) sdo pontes brownianas de segundo nivel independentes.

Portanto, a distribuicdo assintdtica de ;£3()\) é uma combinacdo linear de duas dis-

tribuicses CvM,. De (2.17), a funcdo caracteristica correspondente serd dada por

Pie,(1) = [Da(20tA?)Dy(2it(1 — N)?)) "2 (4.20)
12

Dy(z) = — (2—+/wsen/x — 2cos /z)
T

Teste simplificado para mais de uma quebra

O procedimento acima para o calculo da regido critica torna-se bastante trabalhoso se
pretende-se modelar uma série com mais de uma quebra. Busetti & Harvey (2001)
propoem entdo um teste simplificado: eles constataram que a estatistica (4.18) sem o
parametro A
: 2 - . 2
T K 1
. 2imt (Zt:l et) Ir— (Zt:r-{—l et)
16 = + (4.21)

25?2 (T — 7)25?

apresenta tamanho e poder semelhantes para 0.1 < A < 0.9. Além disso, 1§ sugere
uma generalizacdo para o modelo com k quebras no nivel e na tendéncia:

k1 ST i
* Zi:q,lﬂ (Zt:Tj_1+l et)

2

ks = — (4.22)
° ; (75— 7j-1)%62
emque 0 = 79 < 7 < ... <7 < T indicam os instantes em que se permite uma

quebra simultdnea no nivel e na tendéncia linear.
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4.4 Série com quebra no nivel apenas

Entdo, a distribuicdo assintdtica de k€j serd a mesma que a da soma de k + 1 varidveis
aleatdrias independentes com distribuicio CvM, cada. Essa distribuicio é denotada por

CvM;(k + 1) em Busetti & Harvey (2001). E sua funcio caracteristica serd ento

k41

Pes(t) = [Dy(2it)] 7 (4.23)
12
2

Dy(z) = — (2— Vosiny/a —2cos /)

T

ey

4.4 Série com quebra no nivel apenas

Também de Busetti & Harvey (2001), tem-se o modelo mais simples, com quebra no
nivel apenas:
Yo = fie+ 6,0 + & , €1~ Nid(0,02)
P = o1+ , e~ Nid (0,02) (4.24)
€+ e 7, independentes , Vi s=1,....T

com w; = ly;5-) € T € 0 instante, conhecido, em que ocorre a quebra no nivel.

O teste ILO continua a ser dado pela mesma estatistica:

T ; 2
16,(N) = 2 (ZM 't) > ¢, (4.25)

T252

e sua distribuicdo assintdtica serd a combinacio linear de duas v.a.s independentes com

distribuicdo CvM cada. De (2.13), a funcdo caracteristica correspondente sera dada por

Xy

ienlt) = [Di(2itA)D,(2it(1 — \)?)]

Dl(flf) = Sel:/i_\(i:

(4.26)

I
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4.5 Extensao para ruidos estaciondrios

Teste simplificado para mais de uma quebra

Analogamente, o teste simplificado para k quebras no nivel no modelo (4.24) serd

. 2
k+1 ZTJ (Z::rj_ﬁ-l ef)

1=7;_1+1
¥, = E (4.27
: ; (7j = 75-1)%62 427)
e a distribuicdo assintética de k&, tem a funcdo caracteristica
oy EEL .
Pren(l) = [Di(20t)] 2 (4.28)

4.5 Extensao para ruidos estaciondrios

Condicao 4.1 (Phillips & Perron (1988)). Seja {et}t=1,..,00 uMma série temporal

satisfazendo
Il. EEt = O, Vt,
2. sup, E |e;]F < o0, para algum B > 2;

3. o7 = limr_yo T7! Var (ZtT:I 61) existe e o7 > 0;

-~

- {ethi=1,.00 € um strong mizing, com coeficientes de mizving o, satisfazendo

1-2/8
Do O ¥ < .

Se os processos {¢;} nos modelos apresentados anteriormente respeitam a condicdo 4.1,
entdo as estatisticas £s correspondentes apresentam as mesmas distribuicdes assintdticas

se substituirmos 62 por um estimador consistente da varidncia de longo termo o3. Isso

porque
1 (7]
i Z er = o B(r) (4.29)
=1
no caso em que ¢; =y, — i, e
1 [17]
7 Y e = 0} By(r) (4.30)
t=1
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4.6 Modelos com componente sazonal

no caso em que e; = y; — 1 — [3t.

Para mais detalhes, ver, por exemplo, Kwiatkovski et al. (1992).

4.6 Modelos com componente sazonal

Conforme demonstrado em Busetti (2002), a inclusdo de um componente sazonal deter-
ministico nos modelos anteriores ndo altera as distribuicdes assintéticas das respectivas

estatisticas apresentadas.

O componente sazonal deterministico {z,} pode ser parametrizado, por exemplo, com a

utilizacdo de dummies sazonais:

2y = Wi 24t (431)

Zit = 1{t:i+ns}_1{t=ns}7 n’:071)27~“9 i:}wQa"'vS—l

s é o periodo sazonal.
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Capitulo 5

Simulacoes

5.1 Estimativa da varidncia de longo termo

A fim de avaliar a qualidade da estimativa da varidncia de longo termo o}, proposta no
capitulo 3, realizamos um experimento de Monte Carlo em um processo AR(1), para o

qual se tem a férmula exata de o7.

Seja {&:}4=1,.,7 um processo AR(1) com pardmetro ¢:
&t :¢61_1 +at, (Lt"\’./\/’id(o,l) (51)
Utilizando as relacdes (3.8) e (3.22), o7 serd dada por

o = 2rf(0)

1 1
= 27 — ‘

2m 1 —2¢cos0 + ¢?

1 .
= 0o lpl <1 (5.2)

A tabela 5.1 apresenta os valores médios de 57 obtidos de 1000 processos (5.1) simula-

dos de tamanho T e pardmetro ¢. A tabela 5.2 traz os valores médios de [*.



5.1 Estimativa da variancia de longo termo

Tabela 5.1:

Estimativas médias da varidncia de longo termo o? para 1000 amostras

simuladas de tamanho 7" de um processo AR(1) com parametro ¢.

T | 0 02 05 08
100 | 0.988 1.45 3.18 14.6
200 | 0.997 1.48 343 172
500 | 0.992 1.51 3.64 19.5
1000 | 0.996 1.53 3.77 20.9
of | 1 156 4 25

Comparando-se os valores médios de 67 com o valor nominal de o} (iiltima linha da

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

os resultados sdo melhores para as séries com menor persisténcia (¢ menor). Verifica-se

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

nominal de o7 é um resultado assintético.

Tabela 5.2: Estimativas médias da largura 6tima [* para 1000 amostras simuladas de

tamanho 71" de um processo AR(1) com parametro ¢.

¢
T 0 0.2 05 038
100 | 48 4.7 47 6.5
200 | 66 6.3 6.6 8.9
500 | 9.6 9.5 94 13.0
1000 | 13.4 12.8 13.0 164

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

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

tente a série, maior deveria ser a largura de faixa dos nicleos, para se dar maior peso as

informacdes passadas.
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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 Carlo para avaliar
empiricamente o tamanho e o poder do teste para séries com uma quebra simultinea
no nivel e na tendéncia (secdo 4.3). Novamente considerando o ruido estacionério {,}

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

ve = pe+2t=[T)2lw —wit+e , & =der +az, a ~Nid(0,1)
e = f—1 + 7 , e~ Nid (0,0) (5.3)
wy = 1{t>[AT]} , t=1,....T

Ou seja, fixamos os parametros (1o =0, 8 =2, §, = —[T/2], s = =l e 02 = 1

O teste ILO rejeita Hy : 6 = 0 para

_ Z:F:J (Zi:l et)2

242
1%}

155(/\)

> ¢y (5.4)

com &3 obtido conforme o algoritmo da sec3o 3.3.

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

53e54 comA=0.5e)=0.1, respectivamente.

Em linhas gerais, tem-se melhores resultados para um maior tamanho da amostra
(eficiéncia assintdtica) e para uma menor persisténcia do ruido (¢ menor). Espera-
se do poder que ele aumente monotonicamente ao distanciarmo-nos de Hy : 6 = ()
e tenda a 1 para § — co. Essas caracteristicas ndo se verificam aqui. Tipicamente, o
poder apresenta um maximo para # = 0.1 ou 1 e volta a cair tendendo para um valor
diferente de 1. Na figura 5.1 apresentamos esse comportamento mais detalhadamente
paraA = 0.1, ¢ =0,T = 100, 107" < § < 10® e 5000 réplicas. Uma explicacio possivel
€ que para valores mais altos de #, com uma maior predominincia relativa do compo-

nente de passeio aleatério, hd uma maior probabilidade de ocorrer trechos de tendéncia
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5.2 Tamanho e poder para amostras finitas

estocdstica passiveis de serem espuriamente bem ajustados pelo método utilizado de
minimos quadrados ordinarios. Essa explicacdo é corroborada se observarmos que os re-
sultados obtidos para A = 0.1 (tabela 5.4) s3o melhores do que os para A = 0.5 (tabela
5.3). Isso porque, por questio de simetria, em um passeio aleatério é mais provavel a
existéncia de um bom ajuste espiirio com quebra no meio da amostra do que com quebra

em uma extremidade, no caso em 10% da amostra.

1.0

0.8 09

poder
02 03 04 05 06 07
!
o

0.1

0.0

T T T I T T I T
1 e-04 1 e-03 1 e-02 1 e~01 1 e+00 1 e+01 1 e+02 1 e+03

theta

Figura 5.1: Poder empfrico para o teste (5.4) com A = 0.1, ¢ =0, T = 100, 5000 réplicas

e 107" < 8 < 10® (6 em escala logaritmica)
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5.2 Tamanho e poder para amostras finitas

Tabela 5.3: Tamanho (8 = 0) e poder (8 > 0) empiricos para o teste (5.4), A = 0.5 e 1000

réplicas.

@

0 0 0.2 0.5 0.8
0 [0.087 0.137 0.289 0.419
T =1001}0.1]0.612 0.598 0.519 0.464
A=05 1] 1 10.714 0.699 0.668 0.540
10 | 0.604 0.594 0.606 0.585
0 }0.058 0.111 0.276 0.366

T =2001]0.1]0.878 0.846 0.765 0.512
A=051] 1 10712 0.693 0.719 0.655

10 | 0.643 0.628 0.667 0.642
0 10.049 0.084 0.221 0.315
T =500 0.1]0.854 0.874 0.919 0.801
A=05 11 [0.715 0.720 0.731 0.785
10 1 0.707 0.701 0.702 0.720

Tabela 5.4: Tamanho (6 = 0) e poder (§ > 0) empiricos para o teste (5.4), A = 0.1 e 1000

réplicas.

¢

0 0 0.2 0.5 0.8
0 10.062 0.122 0.251 0.374
T =100]0.10.745 0.717 0.613 0.463
A=011] 1 {0718 0.704 0.714 0.603
10 | 0.644 0.639 0.632 0.631
0 10.044 0.078 0.190 0.326
7T =200 10.110.874 0.863 0.816 0.606
A=011] 1 0710 0.710 0.718 0.692
10 10.682 0.683 0.692 0.682
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5.3 Tamanho e poder do teste simplificado

5.3 Tamanho e poder do teste simplificado

Além dos testes apresentados no capitulo 4, Busetti & Harvey (2001) apresentam
também os testes para quebra apenas na tendéncia linear ou apenas no nivel no modelo
com tendéncia. Ocorre no entanto que é mais trabalhosa a obtencio das distribuicdes
assintdticas, via inversdo da funcdo caracteristica, das respectivas estatisticas de teste. E
também n3o € possivel obter uma estatistica simplificada como a apresentada nas secdes
4.3 e 4.4, isso porque ndo é possivel separar a distribuicdo em duas ou mais distribuicdes

independentes 1.

A idéia entdo € utilizar o teste simplificado para quebra simultanea no nivel e na tendéncia
(estatistica 1£3) em séries geradas com quebra apenas na tendéncia, ou seja, a série é

‘continua’ mas apresenta uma mudanca de tendéncia em ¢t = 7.

Para comparar o desempenho dos dois testes, simulamos séries com quebra apenas
na tendéncia e obtivemos o tamanho e o poder empirico dos testes para 10000 réplicas

e um tamanho nominal o = 5%.

O processo gerador de dados é:

Yo = mtit+tzte , &=¢g1+ar, a~Nid(0,1)
Be = ey +m , ne ~ Nid(0,0) (5.5)
zZy = (t*7>1{1>7} N 1= 1,...,T

)

Estatistica do teste simplificado com quebra simultidnea no nivel e na

tendéncia

ZZ:} (Zi:l et) ’ ZZ;TH (Zi:r—*—l ef)Q

Fo= — + , >
1 z T —)i5?

ver também Kurozumi (2002)
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5.3 Tamanho e poder do teste simplificado

Os residuos {e;} sdo obtidos do ajuste de minimos quadrados

Yo = fio+ Bt + S, + dpwit + e (5.7)

Wy = 1{t>7}

Estatistica do teste com quebra apenas na tendéncia

T i ?
1515 _ 2-521 (Zt:l t) (5.8)

252
132572

Os residuos {e;} sdo obtidos do ajuste de minimos quadrados

Yo = flo+ Bi + Sﬁl’tt + € (5.9)

z; = (t~—7‘)1{t>T}

Os valores criticos da distribuicio assintética de 15;, para um tamanho nominal de 5%,
sao 0.12716, 0.10956, 0.09563, 0.08643 e 0.08318 para A = 0.1, 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 § = 0). E o
teste "exato” apresenta uma vantagem, também ndo muito grande, em termos de poder
(linhas com 8 > 0). Ambos os testes apresentam maior poder com o aumento da amos-

tra, de T' = 100 para T = 200, como esperado, pois a distribuicio utilizada é assintdtica.

Assim, pelos resultados dessas simulaces, o teste simplificado para quebra no nivel
e na tendéncia aplicado a séries com quebra apenas na tendéncia apresenta desempenho
semelhante do teste derivado para quebra apenas na tendéncia e que leva em conta a

localizacdo da quebra.
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5.3 Tamanho e poder do teste simplificado

Tabela 5.5: Tamanho (f = 0) e poder (8 > 0) empiricos, 10000 réplicas.

T =100 A=1/T
9 | 0.1 02 03 0.4 0.5
teste 0 00532 0.0524 0.0537 0.0527 0.0520

simplificado | 0.01 | 0.2365 0.2192 0.1979 0.1770 0.1709
com quebra | 0.1 | 0.7840 0.7644 0.7627 0.7676 0.7608

no nivel e 1 109752 0.9824 0.9898 0.9906 0.9915
na tendéncia | 10 | 0.9908 0.9968 0.9987 0.9992 0.9991

teste 0 10.0567 0.0545 0.0510 0.0564 0.0503
com quebra | 0.01 | 0.3281 0.2971 0.2572 0.2388 0.2153
na tendéncia | 0.1 | 0.8692 0.8340 0.8028 0.8060 0.7952

apenas 1 10.9919 0.9890 0.9891 0.9913 0.9911
10 1 0.9989 0.9985 0.9979 0.9984 0.9985

Tabela 5.6: Tamanho (# = 0) e poder (6 > 0) empiricos, 10000 réplicas.

T = 200 A=r1/T
9 | 0.1 02 03 0.4 0.5
teste 0 |0.0515 0.0499 0.0515 0.0485 0.0515

simplificado | 0.01 | 0.5980 0.5577 0.5249 0.5270 0.5084
com quebra | 0.1 | 0.9708 0.9771 0.9794 0.9859 (.9840
no nivel e 1 0.9997 0.9996 0.9999 1 0.9998

na tendéncia | 10 | 0.9998 1 1 1 1
teste 0 10.0533 0.0585 0.0531 0.0520 0.0481
com quebra | 0.01 | 0.6906 0.6528 0.6007 0.5878 0.5789
na tendéncia | 0.1 | 0.9877 0.9827 0.9799 0.9855 0.9857

apenas I 109998 0.9998 0.9999 1 1

10 1 1 1 1 1
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5.3 Tamanho e poder do teste simplificado

Tabela 5.7: Tamanho (6 = 0) e poder (6 > 0) empiricos, 10000 réplicas.

T = 500 A=71/T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
teste 0 ]0.0509 0.0496 0.0461 0.0493 0.0518
simplificado | 0.01 | 0.9611 0.9625 0.9645 0.9652 0.9681
com quebra | 0.1 1 1 1 1 1
no nivel e 1 1 1 1 1 1
na tendéncia | 10 1 1 1 1 1
teste 0 ]0.0537 0.0491 0.0476 0.0506 0.0494
com quebra | 0.01 | 0.9781 0.9720 0.9672 0.9682 0.9719
na tendéncia | 0.1 1 1 1 1 1
apenas 1 1 1 1 1 1
10 1 1 1 1 1

46



Capitulo 6

Aplicacoes

6.1 Andlise das exportacgoes brasileiras

O objetivo é analisar a série mensal de exportacdes brasileiras nas tdltimas décadas a fim
de testar seu comportamento, utilizando-se da metodologia apresentada. Ou seja, deseja-
se testar se o componente estocdstico da série é ou ndo estaciondrio quando se modela
a parte n3o-aleatéria com componentes sazonais e de tendéncia linear. Permitindo-se

ainda uma ou mais quebras estruturais no nivel e na tendéncia.
Visto que a série claramente apresenta uma tendéncia crescente e que a variabilidade é
proporcional ao nivel (fig.6.1), trabalharemos com o logaritmo da série, que possui uma

variabilidade mais regular (fig.6.2).

Assim, serd utilizada a série de logaritmos (na base 10) das exportacdes mensais brasi-

leiras, x; = log,, X;, em délar corrente, do periodo de janeiro/1969 a dezembro/2003.
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6.1 Anadlise das exportacdes brasileiras

X, : exportacdes mensais brasileiras em bilhdes de US$

6L
st
sf
sl

)

1 i i 1 1 L
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

o

Figura 6.1: X, = Exportacoes mensais brasileiras, em bilhdes de USS, do periodo de
janeiro/1969 a dezembro/2003, ¢t =1,...,T = 420

x, =log, X,

9.00+

875

i 1 1 i
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.2: 2, = log,, X;
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6.1 Anadlise das exportagdes brasileiras

Modelo com tendéncia e sem quebras estruturais

Como primeira abordagem, testou-se o modelo com uma tendéncia linear, mas sem

quebras estruturais:
Ty = [y + /3ll + wy + £t , & v 88'7’(0,75) (61)
pe = per+me , 1~ RB(0,07)

O componente sazonal deterministico w, ¢ modelado com a parametrizacio trigonométrica

?

como em Harvey (1989):

6
2yt 2wyt
Wy = E We,j €08 ~75= + w, ; sen —— T (6.2)
j=1 -
We,j € Ws,j, 7 = 1,...,6 sdo os pardmetros associados aos componentes cosseno e seno,

respectivamente. Como senkm = 0 para k inteiro, tem-se que wse = 0 e, portanto, o
ndmero total de pardmetros é 11, como na parametrizacio com dummies mensais. De

fato, ambas parametrizacdes sdo equivalentes.

O teste de hipdteses, com § = o /0?, o2 =1.(0)>0, &
Hy : =0 (6.3)
H : 0>0

Os residuos {e;} para o teste sdo obtidos pelo seguinte ajuste de minimos quadrados:

2wt 2wt
”Lt—-,uo-i—ﬁt—er(wCJcos 1j + w;,; sen 1] )—i—et (6,4)

=1
A figura 6.3 mostra a reta ajustada e a série {z;} subtraida do componente sazonal

ajustado. As estimativas dos pardmetros sio

&JY

fo = 8.
B = 0.00317

W = (—0.0475, —0.0063, —0.0043, —0.0089, —0.0069, —0.0026)
W, = (—0.0165, —0.0129, —0.0208, —0.0125, —0.0106, 0)
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6.1 Analise das exportagées brasileiras

A estimativa de corresponde a uma taxa de crescimento das exportacdes de 0.73% a.m.

ou 9.15% a.a.

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

largura de faixa étima [* e a varidncia de longo termo o?:

Chega-se entdo a estatistica {3 do teste ILO e ao p-valor associado a sua distribuicio

assintdtica (~ CvM,):

g = 0.262
p-valor = 0.00375

Ou seja, ha forte evidéncia estatistica para rejeitar a hipStese de estacionariedade em

torno de uma tendéncia linear (trend stationarity) para a série de exportaces analisada.

(.\'l - 0),) ¢ ajuste linear

- ! : . L
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.3: A série 2; dessazonalizada e a reta ajustada
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6.1 Analise das exportacoes brasileiras

Modelo com tendéncia e com uma quebra estrutural

Pela andlise visual da série de exportacdes e pelo contexto histérico, conjecturamos uma
quebra estrutural na série de exportacdes brasileiras em dezembro de 1981. FEssa data
pode ser identificada como o inicio de uma queda acentuada das reservas internacionais
brasileiras devido as dificuldades de equilibrio do balanco de pagamentos, decorrentes da
crise da divida externa no inicio da década de 1980. Essas dificuldades agravam-se ainda
mais com a moratdria mexicana em agosto de 1982 e, de certo modo, estendem-se até
hoje devido a consequente reducdo da disponibilidade de crédito dos paises desenvolvidos

para os paises em desenvolvimento.

Assim, introduzindo uma quebra estrutural no nivel e na tendéncia em dezembro de

1981, tem-se o seguinte modelo

Ty = Uy + /Bf + 5“101‘_ + (SB('lUtt) + Wy -+ €t , Ep r~ EST(O,’)’E) (65)
fe = pe—r+m, n~ RB(0,07)

° 2t o jt
Wy = Z We,j COS 1—7 ~+ ws ; sen —1—9~

=1 Z 4

wy = 1{t>156} , A= 156/420 = 0.37

O teste de hipdteses continua a ser como em (6.3) e os residuos {e;} para o teste s3o

obtidos pelo seguinte ajuste de minimos quadrados:

zr = fio + Bt + §,a0, + Sg(wtt) + W + e (6.6)
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6.1 Anadlise das exportacoes brasileiras

As estimativas dos parimetros s3o :

fo = 824
5, = —0.125
g = 0.00713
b = —0.00513

W, = (—0.0468, —0.0056, —0.0035, —-0.0081, —0.0062, —0.0023)
Wy = (-0.0138, —0.0116, —0.0201, —0.0121, —0.0104, 0)

As estimativas das inclinacdes correspondem a um crescimento das exportacoes de
21% a.a. de janeiro/1969 a dezembro/1981 e de apenas 5.7% a.a. de janeiro/1982 a
dezembro/2004. A figura 6.4 mostra as retas ajustadas e a série sem o componente

sazonal ajustado.

As estimativas para a largura de faixa dtima [* e a varidncia de longo termo o} sdo

I = 8.1

67 = 0.0211

A estatistica 1{3 do teste ILO e o p-valor associado a sua distribuicio assintdtica (~

A CvM; +(1 — A)? CvM,) sdo

1§ = 0.0544
p-valor = 0.12305

Ou seja, ndo se rejeita a hipdtese de estacionariedade ao redor de uma tendéncia com que-
bra em dez/1981, até um nivel de significAincia de 12%. Portanto, tendo como plausivel
a conjectura de que de fato houve uma mudanca estrutural no comportamento das ex-
portacoes a partir de 1982, conclur-se que o ingresso de divisas, em US$, advindas das

exportacOes segue um processo estaciondrio ao redor de uma tendéncia deterministica.
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(x’ - u),) e ajuste linear com uma quebra em dez/1981

9.75

9.00 -

875+

830+

i 1 : ; L
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.4: Série ¢, dessazonalizada e retas ajustadas com uma quebra simultanea no

nivel e na tendéncia em dezembro de 1981.
6.2 Analise das importacgoes brasileiras

Analisamos aqui a série mensal de importacdes brasileiras, em délar corrente, no mesmo
periodo anterior, janeiro de 1969 a dezembro de 2003, para fins de comparacio com o
comportamento das exportacdes. Em principio, as exportacdes e as importacdes de um
pais deveriam apresentar comportamento semelhante. Isso porque o equilibrio na balanca
comercial é uma condicdo de solvéncia do pais no longo prazo. Déficits sistematicos na
balanca comercial encontram cada vez menos possibilidade de serem financiados via

empréstimos ou investimentos externos.

Assim, espera-se que a série da balanca comercial (exportacdes menos importacdes)
seja estaciondria, ou, no contexto de cointegracio, que as séries de exportacio e de
importacdo sejam cointegradas. Nesse sentido é fundamental saber o comportamento
de cada série individualmente, se sdo estaciondrias, se apresentam mesma tendéncia,

quebras efc.
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6.2 Andlise das importagdes brasileiras

Y, : importacdes mensais brasileiras em bilhdes de US$

o
T

()
Ty

1 i 1 1 g 1 1
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.5: Y; = ImportagGes mensais brasileiras, em bilhdes de US$, do periodo de
janeiro/1969 a dezembro/2003, ¢t = 1,...,T = 420

¥, =logyy Y,

975+

9.50 +

9.00

L i 1 1 i 1
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.6: Logaritmo das importagGes mensais brasileiras, y, = log,, ¥
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6.2 Andlise das importagées brasileiras

Modelo com tendéncia e sem quebras estruturais

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

Yo = pr+pPttw+e, e~ EST(0,7:) (6.7)
pe = p1+n, me~ RB(O, ‘772,)

6 . .
2mgt 21yt
wy = E We,j COS ——— + W, ; sen

: 12 12
J=1

E o mesmo teste de hipéteses

Hy @ 0=0, 0= 03/03 (6.8)
Hl . H >0

Os residuos {e;} para o teste sdo obtidos pelo seguinte ajuste de minimos quadrados:
Y = flo + Bt + D+ e (6.9)

A figura 6.7 mostra a reta ajustada e a série y; subtraida do componente sazonal ajustado.

As estimativas dos pardmetros sao
B = 0.00283
We = (-0.0166, —0.0041, —0.0094, —0.0044, —0.0037, 0.0000)
W, = (—0.0278, —0.0100, —0.0128, —0.0052, —0.0132, 0)

A estimativa de (3 corresponde a uma taxa de crescimento das importacdes de 0.65% a.m.

ou 8.14% a.a.

As estimativas para a largura de faixa étima [~ e a varidncia de longo termo o} sdo
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(y, — 0,) € ajuste linear

9751

$

s ) 1 !
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.7: Série y; dessazonalizada e a reta ajustada

A estatistica {5 do teste ILO e o p-valor associado a sua distribuicio assintética (~
CvM;) sdo
s = 0.127
p-valor = 0.0821
Ou seja, a hipdtese de estacionariedade ao redor de uma tendéncia linear seria rejeitada
a um nivel de significdncia de 10%, mas nao seria a um um nivel de significAncia de 5%,
por exemplo. Portanto, diferentemente da série de exportacdes, o teste nio apresenta

forte evidéncia de nio-estacionariedade, podendo até ser considerada estaciondria em

torno de uma tendéncia, a um nivel de significancia de 5%.

Modelo com tendéncia e com uma quebra estrutural

Pelo contexto histérico e pela andlise visual da série de importacdes, identificamos pre-

liminarmente quatro quebras estruturais plausiveis:
B1 : dez/1973 (7 = 60), primeiro choque do petréleo.
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6.2 Anadlise das importagdes brasileiras

B

no

B3

B4

Moaodelo

: mar/1986 (r = 207), Plano Cruzado.

: jul/1994 (7 = 307), Plano Real.

: dez/1981 (7 = 156), crise da divida externa.

Yo = e+ B+ w4+ dp(wet) w2, g~ EST(0,7:)
pe = pe-1+1m:, m~RB (0702)
6 : )
2myt 2myt
wy = ; (wc,j cos o + ws,; sen B )
wy = lv{t>7} 3 A= T/T
Teste de hipdteses
Hy =0, 0= 03/052
H, 8>0
Resultados
quebra més 7 A I- o3 1&g p-valor
Bl 12/73 60 0.143 34.1 0.447 0.110 0.0507
B2 12/81 156 0.371 18.6 0.202 0.079 0.0278
B3 03/86 207 0.493 22.0 0.497 0.089 0.0057
B4 07/94 307 0.731 26.7 0.729 0.136 0.0056

(6.10)

(6.11)

Nota-se que a introducdo de apenas uma quebra simultanea no nivel e na tendéncia, nas

datas factiveis acima, conduz o teste no sentido de rejeicio de H,.
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6.2 Analise das importagdes brasileiras

Modelo com tendéncia e mais de uma quebra estrutural

Utilizando o teste simplificado da secdo 4.3 e permitindo-se mais de uma quebra, nas
mesmas datas acima, chega-se as seguintes combinacdes para as quais nio se rejeita a
hipétese de estacionariedade em torno de uma tendéncia com quebras simultineas no

nivel e na tendéncia:

B12 : quebras em dez/1973 (7, = 60) e dez/1981 (r, = 156).
B14 : quebras em dez/1973 (r; = 60) e jul/1994 (r, = 307).
B134: quebras em dez/1973 (7; = 60), mar/1986 (» = 207) e

jul/1994 (5 = 307).

Resultados
quebras  [* G 2€5 a5 p-valor
B12 18.9 0.149 0.240 — 0.2418
B14 24.8 0.109 0.184 — 0.5181
B134 25.4 0.081 — 0.344 0.1631

Das trés combinacoes acima, destaca-se B14 que, com forte evidéncia estatistica, nio

rejeita a hipétese de estacionariedade em torno de uma tendéncia com quebras em

dez/1973 e jul/1994.

Uma possivel interpretacdo sugerida é que os eventos que mais afetaram a série de
importacdes brasileiras no periodo analisado foram a primeira crise do petréleo em 1973

e o Plano Real em 1994,

Importante destacar ainda que, pela metodologia utilizada, as séries de exportacio e
importacao brasileiras apresentam comportamentos distintos, o que sugere uma maior

dificuldade para se conseguir um equilibrio na balanca comercial. Aparentemente, as
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6.2 Analise das importagoes brasileiras

exportacoes sao mais influenciadas pela disponibilidade de crédito externo e abertura
aos mercados dos paises desenvolvidos, ou seja, predominam os fatores externos. Ja as
importacbes sao sensiveis tanto a choques externos (crise do petrdleo, crise da divida

externa) como a choques resultantes da politica econdmica interna (Plano Real).

A . .
(y, — w,) e ajuste linear com quebras

975+

9.00

i 1 i
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.8: Série y; dessazonalizada e retas ajustadas com quebras em dez/73 e dez/81.
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A . .
(y, - m,) ¢ ajuste linear com quebras

975+

i ' 1 i i 1
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.9: Série y; dessazonalizada e retas ajustadas com quebras em dez/73 e jul /94.

A N .
(r, — ) e ajuste linear com quebras

i

1 - L 1 I I3
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.10: Série y; dessazonalizada e retas ajustadas com quebras em dez/73 e jul/94.
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6.3 Cambio real brasileiro

6.3 Cambio real brasileiro

A hipétese da paridade do poder de compra (PPC)!, em sua forma relativa, estabelece
que as variacdes da taxa de cambio nominal C' acompanham, principalmente no longo
prazo, as variagdes dos indices de preco doméstico P, e externo P.. Posto de outra

forma, espera-se que a taxa de cdmbio real

P,
=22 9
c=C 2 (6.12)

flutue em torno de um nivel constante. Ou ainda, em termos estatisticos, que a série

temporal de cambio real ¢, seja estacionaria.

A fim de testar a hipétese da PPC, utilizamos entio a metodologia apresentada no

capitulo 4, no modelo sem tendéncia.

Para construir a série de cdmbio real utilizou-se como indice de preco doméstico o
IGP-DI geral mensal centrado de fim de periodo (fonte: IPEA), como indice de preco
externo o IPC americano (fonte: FMI) e a taxa de cimbio nominal de venda de fim de
més (fonte: Banco Central do Brasil - Boletim de Balanco de Pagamentos). O periodo

analisado ¢ de janeiro de 1969 a dezembro de 2003.

A série construida encontra-se na figura 6.11.

Modelo sem tendéncia e sem quebras

Ct = g -+ Et, &~ SST(O,’YE) (613)
He = pi—1+1n:, n:~RB (070'2)

!ver, por exemplo, Araiijo & Silveira (2002)
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6.3 Cambio real brasileiro

5. Céambio real brasileiro ~ mensal

3 W v L\pf“/ ﬂﬁw

L i " 1

1 L i : 1 5 s L " i L . L " i . L 1
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 6.11: Taxa de cambio real em R$/US$ - valor a cada final de més de jan/1969 a
dez/2003

Teste de hipdteses

Hy @ 0=0, ()502/03 (6.14)
Hl : 9>O

Resultados

A estimativa para i é de 2.8535 e as estimativas para a largura de faixa 6tima [* e a

varidncia de longo termo o sio
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6.3 Cambio real brasileiro

A estatistica £, do teste ILO e o p-valor associado a sua distribuicio assintdtica (~ CvM)
sao
£, = 0.12473

p-valor = 0.4766

Portanto, ndo se rejeita a hipStese de estacionariedade para essa particular série de
cambio real brasileiro no periodo analisado. Assim, pela metodologia utilizada, h3

evidéncia estatistica da validade da paridade do poder de compra.
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