Testes de raiz unitiria em

sub-amostras para detectar
mudancas na persisténcia

Luz Marina Gémez Gémey,

Di1SSERTACAO
AQ, ,
INSTITUTO DE MATEMATICA E EsTaTisTIiCA
DA B
UNIVERSIDADE DE SA0 Pauro
PARA
OBTENCAO DO TiTULO

DE
MESTRE EM CIENCIAS

Area de Concentracao: Estatistica
Orientador: Profa. Dra. Clélia Maria de Castro Toloi

Durante o desenvolvimento deste trabalho o autor recebeu auxilio
financeiro do CNPq

Sao Paulo, marco de 2008



Testes de raiz unitdria em
sub-amostras para detectar

mudancas na persisténcia

Este exemplar corresponde & reda¢so final
da dissertagao devidamente corrigida e
defendida por Luz Marina Gémez Gémez

e aprovada pela comissao julgadora.

Sao Paulo, margo de 2008.

Banca Examinadora:

Profa. Dra. Clélia Maria de Castro Toloi (Presidente) - IME - USP
Prof. Dr. Denisard Cnéio de Oliveira Alves - IME - USP
Prof. Dr Pedro Luiz Valls Pereira - IBMEC-SP






A meus pais e irmaos

pela sua compreensdo.



Agradecimentos

A Deus por ter me permitido chegar até aqui.

A meus pais e irmaos pelo seu carinho e constante apoio e que, embora distantes,

sempre estiveram ao meu lado.

A professora Clélia Maria de Castro Toloi por sua. excelente orientagao e pela

dedicagao para concluir esta dissertacao.
A Banca examinadora por seua valiosos aportes e sugestoes.
Aos professores do IME-USP pelo conhecimento transmitido.
Agradeco a todos os meus colegas pelo constante apoio e companhia.

Ao CNPq pelo apoio financeiro.



Resumo

Um dos problemas na andlise de séries temporais é verificar se uma série apresenta
mudanga na persisténcia em um determinado ponto da série, conhecido ou nao. Esta
¢ uma questdo importante, porque tal mudanca pode afetar bastante a cficiéncia dos

testes de raiz unitdria, levando a uma classificagao incorreta da série.

Apresentamos vérias técnicas desenvolvidas por Banerjee et al (1992), Leybourne
et-al. (2003), Taylor (2005) e Busetti e Taylor (2004) para resolver esse tipo de prob-
léma. Quando a hipétese nula especifica um processo I (1) em toda a extensdo da série
a teoria é desenvolvida para uma série de estatisticas que podem ser recursivas, mdveis
ou sequenciais, dependendo da maneira como sdo construidas as sub-amostras da série
arialisada. No caso da hipétese nula especificar um processo 7 (0), serao utilizados testes
do tipo razao. Em ambos os casos, a.hipétese alternativa é de uma mudanga na per-

sisténcia. Alguns testes permitem a estimacio do ponto de quebra, caso ele exista.
Finalmente aplicamos todas essas metodologias para analisar as séries brasileiras

de Exportagées, Importagaes por Categoria e Indices de Precos Internacionais de Com-

modities, utilizando comandos implementados no programa R.
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Abstract

One of the problems in time series analysis is to test a change in persistence at some
known or unknown point in the sample. This is an important issue, because a break in
the series structure can affect the efficiency of unit root tests, leading to an incorrect

classification.

We present several techniques developed by Banerjee et al. ( 1992), Leybourne et
al. (2003). Taylor (2005), and Busetti and Taylor (2004) to solve this kind of problem.
When the null hypothesis specifies a I(1) process the theory is developed for a series of
statistics that can be recursive, rolling or sequential, depending on how the subsamples
of the data are defined. If the null hypothesis specify a I (0) process, ratio tests will be
used. The alternative hypothesis is always change in persistence. Some tests allow the

break point estimation, if it exists.

Finally, we apply all these methodologies to analyze the Brazilian series of Exports,

Imports by Category and International Index Prices of Commodities, using R software.
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Capitulo 1

Introducao

Muitas séries econdmicas e financeiras apresentam um comportamento de tenndéncia
ou nao estacionariedade na média, exemplo disto sao os precos e taxas de cambio. Para
aplicar algumas técnicas de modelagem em séries temporais é importante determinar
a forma correta da tendéncia dos dados, porque se existir alguma tendéncia deve-se

aplicar primeiro uma transformagio para eliminé-la.

Para remover a tendéncia sdo utilizadas principalmente duas metodologias. A
primeira é tomar a diferenca da série, que é apropriada quando os dados apresen-
tam um comportamento /(1) (tipo de nao estacionariedade estocdstica). A segunda, é
fazer uma regressao com uma varigvel no tempo; esta metodologia é apropriada quando

a série apresenta um comportamento estaciondrio ao redor de uma tendéncia linear.

Uma mudanga na persisténcia neste contexto é definida como uma quebra estrutu-
ral caracterizada por uma mudanca abrupta ou gradual, na inclinacao ou no intercepto
(nivel) da fungdo de tendéncia. De acordo com Perron (1989), uma quebra estrutural
pode disfarcar a estacionariedade de uma série econdmica, ou seja, a utilizagao de testes
que nao a consideram pode induzir a nio aceitacio da hipétese de estacionariedade de

uma determinada série, quando na verdade ela nio apresenta raiz unitdria.

Os testes de raiz unitdria sdo os mais usados para testar a existéncia de uma
tendéncia estocdstica; quando aplicados a séries que apresentam mudanga na tendéncia

podem levar a uma classificacio incorreta.

Estudos realizados por Plosser(1992), que envolvem muitas varidveis macroecondmicas

com uma estrutura de série temporal com raiz unitaria, é o ponto de partida para o



desenvolvimento de uma série de procedimentos alternativos ao teste de raiz unitaria.
Um exemplo destes procedimentos é o teste sugerido por Phillips e Perron (1989), que
propdem como uma alternativa ao modelo integrado, que a série seja estacionaria em
torno de uma tendéncia deterministica, com uma inclinagao que se altera em umma de-
terminada fracio da amostra. Este tipo de comportamento foi sugerido por Perron
(1989), sendo o modelo denominado ‘stationary/trend-shift model’ em que a série Y; €
estaciondria ao redor de uma tendéncia deterministica no tempo e tem uma inclinagao
em uma fracao da amostra e depois sua inclinagao muda. Perron (1989,1990a) supds
que o instante (fragio) de quebra é conhecido; aqui esta fragao serd tratada como de-

sconhecida.

Neste trabalho sdo apresentadas varias técnicas propostas para resolver este tipo
de problema. Foram desenvolvidas teorias sobre seqiicncias de estatisticas, avaliadas
sobre-diversos valores em um intervalo de possiveis datas de quebra, para ter indicios
de possiveis mudangas na persisténcia. Também sao apresentados testes que permitem
estimar a possivel' data de quebra e determinar a possivel direcao de mudanga (se a
mudanca na séric ¢ de I(0) para I(1) ou de I(1) para I(0)). Os testes considerados sao

recursivos, méveis e seqiiénciais, aplicados a diferentes modelos.

No Capitulo 2 sio apresentados os testes de raiz unitéria de Dickey-Fuller, Dickey-

Fuller Aumentado e Philhips-Perron, como suas respectivas distribui¢oes assintoticas.

No Capitulo 3 sdo apresentados os testes recursivos, méveis e sequénciais, com
suas respectivas distribuicdes assintéticas, para distinguir entre a presenga de uma raiz
unitdria ou a existéncia de um comportamento estaciondrio ao redor de uma tendéncia

deterministica, que apresenta uma quebra em um determinado instante do tempo.

O Capitulo 4 apresenta os testes que permitem estimar o possivel ponto de mu-
danca da série (ponto de quebra). Os testes sao divididos em duas classes: Os testes de
razao e Invariante Localmente Otimo (ILO), que permitem testar a hipétese nula Ho:
a série é gerada por um processo I(0), série estacionaria, e os testes recursivos Dickey-
Fuller GLS que permitem testar Hp: a série é gerada por um processo I(1), série com
tendéncia estocastica. As duas classes tém como hipétese alternativa mudanga de I (0)

para I(1) ou vice-versa. Além disso, sao apresentadas suas distribuigoes assintoticas.

o



No Capitulo 5 sao apresentadas extencao de alguns dos testes e tabelas de Valores

criticos apresentados nos Capitulos 3 e 4.

O Capitulo 6 apresenta a aplicacdo das metodologias estudadas nos Capitulos 2, 3
e 4 para as séries de Exportagao, Valor das Importacoes por Categoria de Uso: Bens

de Capital e Indice de Pregos Internacionais de Commodities: Geral.



Capitulo 2

Teste de Raiz Unitdria para Modelos Auto-Regressivos

2.1 Introducao

O modelo
)/t=¢0+¢1Y—t~l+-'_--+¢P}/t—P+.et t:1)2:"'1'n’ (2'1)

é chamado um modelo auto-regressivo de ordem p e é denotado por AR(p).

Definindo o operador auto-regressivo estaciondrio de ordem p,
$(B)=1—¢1B — ¢2B* — ... — ¢,B?

entdo, pode-se escrever o modelo (2.1) como ¢(B)Y; = e;. Logo, para estudar a esta-
cionariedade do processo, definimos as Gi_l, 1 =1,2,...,p, raizes da equagao carac-

teristica ¢(B) = 0, e escrevemos:
#(B) = (1-G1B)(1 —G2B)...(1-G,B).

Expandindo em fragoes parciais,

P
1
NB)=¢ (B =Y ———
WB =67 (B =3 g
onde 1(B) deve convergir para |B| < 1, o que implica que |G;| < 1 parai=1,2,...,p.
Esta condi¢do é equivalente a que a equagao caracteristica ¢(B) = 0 tenha raizes fora

do circulo unitario, que é a condigao de estacionariedade do modelo auto-regressivo.

Quando o polinémio AR apresenta uma raiz sobre o circulo unitdrio, dizemos haver

uma raiz unitdria, isto implica que a série original ndo ¢ estaciondria e deve-se tomar



uma diferenga antes de ajustar o modelo.

Neste capitulo é descrito o teste estatistico proposto por Dickey-Fuller (1979) para
avaliar a hipétese de raiz unitdria nos modelos AR(1) e AR(p), com constante e
tendéncia linear, assim como as respectivas distribuicdes assintéticas em termos do
movimento Browniano. Além disso, apresenta-se o teste proposto por Phillips (1987) e
Phillips e Perron (1988) em que uma correlacao serial é permitida no modelo, fazendo-se

uma modificagdo na estatistica para levar em conta tal correlacio.

2.2 Teste de Dickey Fuller para Modelos AR(1)
Considere o modelo AR(1),
Vi=0+4¢Y1+e, e ~N(0,0?%). (2.2)

Se ¢ for o estimador de méxima verossimilhanca de ¢, sabe-se que para n observacoes

do processo.

x 1 — ¢? : :
¢—>N(¢,(——TL¢—)> . n — 0o. (2.3)
Para testar as hipdteses:
Hy:¢=¢o A
H : ¢ < ¢y, (2.4)
utiliza-se a cstatistica )
g2 $o
Sq; ’

onde S 5 indica o erro padrao estimado de $ Sob a hipétese nula, a estatistica tem uma

distribuigao ¢ de Student com n — 1 graus de liberdade.

Observe que (2.3) pode ser escrito como

V(d — ¢) ~ N(0, (1 - ¢?), (2.5)

. - . ;A
podendo-se dizer que a taxa de convergéncia do estimador é n™2, para ¢y < 1.

Se o interesse for avaliar as hipdteses,

Hy:9p=1
Hy:p<1, (2.6)



entao \/ﬁ(qg —1) 2 0, e a estatistica é nao é 1til para avaliar as hipéteses (2.6), de-

nominadas teste de raiz unitaria.

2.2.1 Teste de Dickey Fuller para Modelo AR (1) sem Constante
Considere o modelo (2.2) com 6 =0,
Y; = @Y1 + e, et ~ N(0, 02) (2.7)
que pode ser escrito na forma:
AY, =Y 1+e (2.8)

onde AY; =Y; — Y;_1 e ¢* = (¢ — 1). Logo, fazer o teste (2.6) é equivalente a analisar
as hipoéteses

Hy:¢*=0

Hi:¢* <0, | (2.9)

no modelo (2.8).

O estimador de maxima verossimilhaca para ¢* é assintéticamente equivalente ao

estimador de minimos quadrados obtido por meio da regressao de AY; sobre ¥, logo

T YoiaYiae
=(¢-1)=Tm 9
F=-0=F v,

e para avaliar a hipdtese de raiz unitaria temos que estudar o comportamento da ex-

pressao:

1
. - oio Yi-16
—3 2t=2 Yis

Da proposigio A.1 (apéndice A) temos que:

n! Z_;Yt_let LA %02 {[w(l)]2 - 1} (2.11)

o

-2 = 2 2 . 2
n Z;Yt_l a /0 [w(r)]" dr. (2.12)



Sem perda de generalidade considera-se que o = 1, logo

2
- p (P -1)
n(¢p—1) = e (2.13)
fO [w(r)]* dr

onde w(r) é o movimento Browniano (MB) padrao. Em particular [w(1)]?> ~ x? e como
P(x? < 1) = 0.68, da expressao anterior temos que a probabilidade de que o lado
esquerdo de (2.13) seja negativo converge para 0.68, para n — co. Ou seja, mesmo que
tenhamos um passeio aleatério (¢ = 1), simulando-se muitas amostras de tal processo,
em aproximadamente 2/3 delas o estimador ¢ serd menor que 1.

Na Tabela C.1, Caso 1, sao apresentados os valores criticos assintéticos para a es-

tatistica (2.13) para diferentes tamanhos da amostra n.

Para testar (2.6) podemos utilizar a estatistica

~

. 91 ‘
T_Se\/cl—l’ (2.14)

onde S? é a soma do quadrado médio residual da regressao (2.8), isto é,

n—1 7 2
—1 (Ay — oy 1
52 = Lut=l (Aye — dyi-1) R
n-2 Dote1 Yi
Assim, a estatistica pode ser expressa na forma:
n (q?) — 1)
= : (2.15)

W=

v 1
nSe (yrlvs)

Substituindo (2.10) em (2.15), tem-se que:

1 n
Cn 2= Y16

7 Loy X _ I Yisie

T = T

s (1 )\? 25 (Ci Y2y)?
Noe n Y2
t=1Yt—1

%221:1 Yi_1e
1
ne (Xim1 Y21)?
m Doty Ye-tee
T
17._ Y2 3
Se (Zt—; t—l)




Sabe-se que S, Eote pela proposigao A.1 do Apéndice temos que:
3 (P = 1)/ (f ) ar)
T — 1 )

(o ) ar)

assim,

L () - 1)
(R ety ar)?

. D
T —

(2.16)

Os testes usando (2.13) ou (2.16) sdo chamados teste de Dickey-Fuller. Valores

criticos de 7 para niveis de significancia 0.01,0.05 e 0.10 sao dados, respectivamente,

por —2,60,—1,95 e —1,61, para amostras de tamanho n = 100. Para amostras grandes,

maiores que 500, esses valores sdo, respectivamente, —2,58, —1,95 e —1,62.

Na Tabela C.2, Caso 1, sao apresentados os valores criticos assintéticos para a

estatistica (2.16) para diferentes tamanhos da amostra n

2.2.2 Teste de Dickey Fuller para Modelo AR(1) com Constante

Considere o seguinte modelo com média diferente de zero,
Yi =60+ @Y1 + e, para t=1,2,...,n.

Os estimadores de minimos quadrados para os parametros 6 e ¢ sao:

PIHIED BD I BED PRl D (PPHED S|
nY e Y2 — e Yi1)?

6 =

by = Yoy Y1 dop Yo+, YiaY
: RS Y2 —(Or, Yin)?

)

respectivamente. Assim,

n(du-1) = i Yime —n Y Y i e
nYy e Y2 — (i Ye-1)

Multiplicando e dividindo a expressao anterior por n~? temos:

_3 S
. YR Yeae—nT 2R Yian T2y e
nlg,—1)= ;

2
oW 2 3 v
w2 S YR — (nF i Vo)

6

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)



As expressoes (2.11) e (2.12) dao a distribuicao limite de

nlyE  Yiiep en? > Y2 1. Além disso, pela proposicao A.1 obtemos:

n 1
n'%ZYt_l 4 a/ w(r)dr (2.21)
t=2 9
e
" n
n-z Zet 5 ow(1), (2.22)
t=2
portanto,

([w(l)]2 - 1) —w(1) fol w(r)dr
Pl e (f wiar)”

Na Tabela C.1, Caso 2, sio fornecidos os valores. criticos para a distribuigao da

estatistica (2.23).

n (qS,, - 1) 5 g (2.23)

A correspondente estatistica 7 é denotada por 7, e é dada por:

b, — 1
g BT

= (2.24)
g (Se2022)%

em que

n
Oy = :
”Z?:l yt2—1 - (Z?:l Yt-1)?

o Z?=—11 (yt - é - <73uyt-—1)2
e2 — .
n=.3

Assim,

nd i Yeeree — 30 Vo1 i e
s 2
s ny Y2 - (Ctm1 Ye-1)

1
2
n

Se2 n
( n Z?—_—l Yt2—1 - (thl Yt—1)2>

ny e Yie -y, b e (2.25)
1- :
: I
nd (n 0 Y2~ (D Yie)?)




Multiplicando e dividindo por n~2 obtemos:
nt Y Yeoie - ("—% 2te1 Yt—l) ("_% 21 et)
. i
3 2\ 2
(n_2 PIHID SRR (n 23 1 Yt—l) )
Das expressoes (2.11),(2.12),(2.21) e (2.22) segue que
5 % ([w(l)]2 — 1) —w(1) fol w(r)dr
Ty — -
2\ 2
(fol [w(r)]2 dr — (fol w(r)d-r) )

Na Tabela C.2 Caso 2, sao fornecidos os valores criticos para a distribuigao da es-

tatistica (2.26).

Ty =

2.3 Extensao do Teste de Dickey-Fuller
Suponha agora que a série possa ser representada por urm processo AR(p),
Yi=00+ Y1+ ¢2Ys o+ ...+ pYep+e, t=1,2,...,n, (2.27)

em que e; é uma seqiiéncia de varidveis a leatorias que tem distribuigao normal, com

média zero, variancia o e quarto momento finito.

Vejamos outra forma de expressar o modelo (2.27). Seja

¢* = drtdat...+dp e (2.28)
w; = _(¢j+1+¢j+2+"'+¢p)’ j=172a"-)p_1 (2‘29)

logo,

(1-¢*B) — (¢1B+ @2B* + ... +pp1B7)(1 - B)

= (1-¢"B)— (p1B+ B2 +... +p 1B ' — 1B — 92 B° — ... — ¢p BY)
= 1—(¢"+¢1)B —(p2 —01)B? — ... = (¥p-1 — 0p—2)B""' — (—pp-1)B?
= 1-¢B— ¢poB*>—... - $,B".

Assim, ¢(B)Y; = e; pode ser expresso como
[(1-¢*B) — (1B +... + 91 B 1)1 - B)] Vi = e

8



de onde se obtém

Yo = ¢Yia+ei(Yem1 — Yica) + ...+ 0po1 (Yiept1 — Yiopra) +e4
Yi-Y1 = (" -1DYiei+o1(Yior = Yia) + o+ gp1 (Yipry — Yipi2) + e
e, portanto,
Ze = o+ oYir+tor1Zia+ ..+ p1Zipr1 + e,

emque ¢ =) " p—leZ, =Y; - Y.

Agora suponha que o processo gerado por Y; tenha uma raiz unitéria e todas as

outras raizes fora do circulo unitdrio, logo
l-p1—o—...—¢p=0

e testar a hipétese que o polindémio auto-regressivo tem uma raiz unitéria é equivalente

a testar a hipétese que ¢} = 0.

2.3.1 Modelo sem Constante
Consideremos agora o modelo .
Zt = d)TYt—l + (PIZt—l . + npp_th_pH + e (230)

em que ¢] pode ser estimado por minimos quadrados, como o coeficiente de Y:_1, na
regressao de Z; sobre Y;_y,Z;_4,..., Zi—p+1. Em forma matricial o modelo pode ser

€XPpresso como: .
Zy = X, P, (2.31)

€m que th = (}/t_l)Zt_l? .. ')Zl—p+1) € ﬁ = ((»br)Sol) A )(Pp—l)'

O desvio do estimador de minimos quadrados b em relagao ao vetor § é dado por

n n -1
b—fB= (; Xteg) (; Xp({) (2.32)

com
Yio1e
n Zy_1eq
Z Xiey = Zi—set (2.33)
t=1 .
Zt—p+1€t



n
SV
=
Y Zi 1Y
n , til
ZXtXt = > Z12Yi
t=1 t=1
n
> Zt—pr1Yi-1

t=1

Y Yii1Zia

t=1
w 2
L E
t=1

n
> Zy1Zi-2

t=1

n
> Zi pr1Zt-1
t=1

n
YYiaZipna
=1
n

> Zy 1 Zt—p1

t=1

n
Y Zi2Zt—p+1
t=1

2
Z‘Zt—p+1‘
t=1

(2.34)

Sob a hipétese ¢} = 0, temos que Y; satisfaz 3 hipétese da proposicao A.2 para A =

o, logo dos resultados c, g e k pode-se ver que > iy ZtZ¢—js Sh Yiied i ViaZ
. i 1 - _3 .
devem ser divididos, respectivamente, por n 1 n=2 e n”2, para se obter uma varidvel

aleatéria que converge em distribuigao. Se calcularmos -

ALl ‘ -1
T (E’;:l tht) T = {T“l (2?:1 XtXt) T_l} , em. que
n 0 .... 0
0 vn ... 0 0O
T = : (2.35)
0 0 \/T_L
obtemos
n s 5
n? ZYH n-2 ZYHZM n-? ZYHZH’H
=1 t=1 t=1
n-3 Z AT (O n~! ZZEl n~! E Za Zt—p+1
" -1 =1 t=1 t=1
-1 ! -1 3 & s =
{T (ZXtXt> g } o [ SV R AR, AT AP 2 A% A
=1 t=1 t=1 t=1
n n n
Kn_f Y Zip1Yea n! > Zipr1Zia n_IZZEP'H
A t=1 t=1

Segue-se que a distribuigao assintética da expressao anterior é dada por

FwPd 0 ... 0
n -1 0 70 : Tp-1
{T’l (Z Xt,\’;) T”l} 2 0 N Yp-2 (2.36)
t=1 3 -
0 To-1 o
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Particionando a matriz nos seguintes blocos,

0 Tp-1

71 Tp—2
Q= (L @Pdr) e V= |
Tp-1 .- 70

segue-se que,

lo
~/
o O
< o
N—
|

(= ()}

Pelo resultado dado,

70 o Yp-1
= 2 Mo - Yp-2
E (ZZL_J'61> = 0'2 ) P. B
t=1 : P
Tp-1 .- 0
. lbgo »
n"3 Y0 (Ze-ter)
_1l .
n-z) .. (Zy_qe
Zt‘?( -] B ~N(0,0%V)
n"3 Y, (Zt—p+1€t)/
e
1 D o2
no2 t:ZIY,g_lg = hy ~ 5 [[w(1)]? - 1].
Assim,

S, 1
v o\ Db (@ 0 ha Q7 'hy
n(di-a1) 5 =7,
0V hy V—ih
com a primeira componente do vetor b — 3 denotada por (/3} e

wdi =n(#-1)2 ([ [w(r)]"’dr)—l (5 lr-1).

De modo similar pode-se obter que a distribuicao limite da estatistica 7:

(2.37)

(2.38)

(2.39)

" (2.40)

(2.41)

(2.42)

(2.43)

(2.44)



que ¢é dada por

_p 3 (WP -1)
(Jo et ar)

As estatisticas n¢*; e 7 para os modelos AR(p), tém as mesmas distribuigoes

. (2.45)

W=

assintéticas que as respectivas estatisticas para o modelo AR(1). Os testes usando

(2.43) e (2.45) sdo denominados teste de Dickey Fuller aumentado, abreviadamente,

teste ADF'.

Na Tabela C.2, Caso 1, sao apresentados os valores criticos assintéticos para a es-

tatistica (2.45) para diferentes tamanhos da amostra n.

2.3.2 Modelo com Constante

Consideremos agora o modelo
Zy =00+ 1 Ye1+ 0141+ ...+ op1 Zi—pr1+ € (2.46)

Usando o procedimento da segao anterior, pode-se obter

n n n
n > Y Y Zia > Zipt1 \
n t——';I ‘ nt:l nt=l
Y'Y SIY2, Yic1Zi-1 .. 2 Yi1Zppi
_ i=1 =1 =1 i=1
n , > 7t > Zi 1Y Y22, s 2 Zy1Zi pi
thXt = =1 =1 = i=1
t=1 > Zi o > Zi2Yi SN Zi1Zia oo D Zt2Zt-ph
=1 =1 =1 =1
n . n n n 2
\Z Zi—p+1 2Lt pr1Yi1 ZIZt—p+th-1 o > Zi pn1
=1 t=1 t= =1

12



n
See
=1
n
ZYt—let
t=1
n
n > Zi_1ey
ZXtet = t=1

n
t=1 > Zi2e
=1

n
EZt»pHet
t=1

Sob a hipétese que 6y = 0 e ¢} = 1, Y; é um passeio aleatério e satisfaz a proposicao

A.l para A = 0, logo dos resultados c,h e f tem-se que 31, Z,Z,—j, S, Y2, e
3 .

> t=1 Ye-1 devem ser multiplicadas por n~!, n=2 e n"2z respectivamente, para obter

uma distribuigao assintética em termos do processo Browniano padrao, assim

1 flo w(r)dr 0
Rw@dr [ wmPdr 0

n K .
, O 0 0 ~
{T—l (thxt) T-l} b L L
£ 0 0

0 0 Tp—-1 70 }
em que 7" é dada pela expressao (2.35)
vn 0 0
0 n 0 ...
T = 0 0 vn ... 0 |. (2.47)
0 0 0 . Vn
Dividindo a matriz em blocos
Yot Y-l
1 O w(r)dr Mo Tpe2
Q:( 5 {1 ( " ) e V= ] ) , (2.48)
Jiw(r)dr [ [w(r))* dr ; :

Tp-1 -~ 70

definindo h; como na expressao (2.40) e utilizando o fato de que

=1 n
Milma ), (2.49)
n-2 ZL=1 Yi_1e
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segue-se que

hy ~ (N(O,JQV)) e hy 3 y {[;’;4(;(;2 ) (2.50)
Sob Hy,
. (J)* ~ 1) P %a {[w(r)]'—’ _ 1} —w(1) fol w(r)dr (2.51)

S )~ (f3 werddr)”

A correspondente estatistica 7 tem a mesma distribui¢ao que a estatistica 7, na
expressao (2.26). Na Tabela C.1, Caso 2, sao fornecidos os valores criticos para a dis-

tribuicao da estatistica (2.26).

2.3.3 Modelo com Tendéncia no Tempo

Consideremos o modelo
i =0+0t+ ¢ Y1 +d2Zia+...+ dpli—pr1t+er (2.52)

O modelo pode ser escrito na forma

Yi =0+ o1+ 0"t + &1+ + dple—pr1 Tt (2.53)
em que

6t = 0+ (3(1)— 9)bo (2.54)

_ )

= = 2.55

0 = 0+ (}5150 (2.56)
ft = Zt - 0_() (257)
(2.58)

M1 = Yio1—6o(t—1).
com ¢(1) o polindmio de diferengas avaliado em 1.

A idéia de transformar o modelo (2.52) foi dada por Sims, Stock, e Watson (1990).
O objetivo é re-escrever a regressao em termos de uma varidvel aleatéria com média

zero e estacionaria em covariancia, uma constante e um termo no tempo.

Seja ﬂ = (0*)6*)¢17 ¢2) DR ¢p—l)l € -Xt = (1) t)ft—l)ta nt—l:gt*2) .- 1£t—p+1)" O dGSViO
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do estimador de minimos quadrados b do vetor 8 ¢ dado pela expressao (2.32). As

hipétese testadas sao:

Ho:
Hll

9:03¢1:1)6:01

(existéncia de uma raiz unitdria),

(2.59)

[@1] <1 (comportamento estaciondrio com uma tendéncia deterministica) (2.60)

Sob Hp o sistema transformado fica: 8* =0, ¢; = 1 e 6* = 0, logo o estimador de

minimos quadrados para (3 ¢ dado por

n .on n
D&pirr 2t&pr1 Y E—pr1bi
t=1 =1 t=1

n n
2ot > €—pi1
t=1 t=1
n n
Dot&1 D& —1&—pr1
t=1 t=1
n 2 n
2ot Do &—1&i—pt1
t=1 t=1

n
Z Et—-?ft—p-{-l
t=1

n 9
Zét—p—kl
t=1 -

n
doe
=1

€104

[\’):

t

1

n

E tet
t=1
n

> Eesey

t=1

. .
ZEt—p+1fft
t=1

Sob a hipétese nula (2.59), & satisfaz as condices da proposicio A.3 para A = o,
logo dos resultados f, h e i do Apéndice A temos que Yoo Dbl e Y or th

devem ser divididos por n~

3
3 -2
2?

aleatéria que converge em distribuicdo. Assim,

n -1
{T—l (ZX,XQ) T“l} D
t=1

e, como foi feito na se¢ao anterior, particionamos a matriz em blocos

0

1
w(r)dr flo [w(r))* dr florw(r)dr e

\

flo w(r)dr

flo rw(r)dr

1 flo w(r)dr - 3
flo w(r)dr flﬂ [w(r))? dr flo rw(r)dr
5 flo rw(r)dr 4
0 0 0
0 0 0
0 0 0

1 Y0
2
e
V =
1
3
Tp—-1

15

5 : a3
n~—“emn” 2, respectivamente, para obtermos uma varigvel

0

Yo
4!

Tp-1

Tp-1

Yp—
7% t2.61)

’\/0

Tp—1

Tp—2




Além disso, temos que

0 o Tp—1
-~ 2 "o Yp-2
E (Z&-m) = | . 1 (2.62)
t=1 : :
Tp-1 0
e
_1
n=2 (Zi_16e)
1
n=2 (Zi_ge
(,t ) | By N (0,0%V) - (2.63)
n"2 (Zt—p+1et)
. ou(1)
D 2
nt Yy Yioie — 5 [w(l)]2 -1 - (2.64)
' 1
~i5 ter o [w(1) - J; w(r)dr]

logo obtemos:

3 {[w(l)]2 - 1} —w(1) flu(r)dr+ A

n(gi—1)= (2.65)
' fol [w(r))? dr - {fol w(‘r)dr}2 + B
e o correspondente estimador 7'4;- é dado por:
2 1 o
e HwP -1} - w() f wr)dr + A 266)

{fol [w(T)]2 dr — [fol w('r)dr] 2 + B}%

em que A e B sao definidos por:

A=12 [ /0 ' rw(r)dr — % /0 1 w(r)dr} [ /0  w(r)dr —-—;—-w(l)] o (267)

B=12 [ /0 " padlallr /0 ' rw(r)dr — ( /0 1 rw(r)d7‘)2] _3 [ /0 lw(r)drr. (2.68)

Valores criticos da estatistica (2.66) para os niveis de 1%, 2.5% e 5%, quando
n — oo, sao dados por 3,96, —3,66, —3,41, respectivamente. Valores criticos para a

distribuicao da estatistica sio apresentados na Tabela C.2 (Caso 3).
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2.4 Teste de Phillips-Perron para Raiz Unitdria

Para ilustrar a idéa bésica do teste de Phillips (1987) e Phillips-Perron (1988) para
raiz unitaria, discute-se em detalhe o tratamento proposto para o caso do modelo com
constante

Yi =0+ oY1 +e, t=1,2,...,n. (2.69)

Sob a suposigao que os verdadeiros valores sao § =0, ¢ = 1 e ¢; é uma seqiiéncia

i.i.d, Phillips e Perron generalizam estes resultados para o caso em que e; é serialmente

correlacionada e, talvez, heterosceddstica. Assume-se que o verdadeiro processo é
Yi-Yia=e=y(L)eg (2.70)

em que ¥(L) e ¢ satisfazem as condigoes da proposigio A.3.

Se o modelo (2.69) for auto-regressivo estaciondrio com |$| < 1, o estimador de
minimos quadrados do parametro ¢ nao serd consistente quando e; for uma série cor-
relacionada. Entretanto, se ¢ = 1, a taxa de convergéncia de ¢ é n e faz com que

+ P . . .
¢ — 1, mesmo quando e; é correlacionada.

Phillips e Perron (1988) propoem estimar o modelo (2.69) por minimos quadrados

ordindrios, mesmo que ¢; seja uma série correlacionada e entdo modificam a estatistica
para levar em conta a correlacao serial. '
Sejam 6e d; os estimadores de minimos quadrados baseados no modelo (2.69), quando
e, € uma série nao correlacionada, isto é, 6 e J) sao as quantidades definidas em (2.18)
e (2.19), respectivamente. Se os verdadeiros valores dos pardmetros sao 0 =0 e ¢ =1,
entao

Yi=Yoterte+- - +e.

Se e; = 9(L)e; com Yy = 0, usando os resultados da proposi¢ao A.3 temos

n 1
n"2 Z Yioi 20 / w(r)dr, (2.71)
t=1 a

n

n_%Zet 5 Aw(1), (2.72)
t=1
n 1
n—2; v2, B /0 (w()]? dr, (2.73)
5 )3 {0} =0

n
n_IZYt—let—j

= 1IN (w(1)]? - ; =1,2,...,n

t=1 s A D = p+0+mn+. 4y §=1,2,...,n

17



em que A = az;”:c’g v = op(1), e v; = E(AyiAy—j), assim n(¢ — 1) é dado pela

expressao (2.20), de onde obtemos:
% {A2 [w(l)]2 — 'y‘o} —dw(1) ]01 w(r)dr
1 2 1 2
A? [y [w(r)]”dr - [/\ 1o w(r)dr]
2 (D2 = 1} +3 {32 = 0} = V(1) [y w(r)dr

A2 fol [w(r)]2 dr — [/\ j;]l w(r)dr] ?

n(¢g-1) =

$ {wP - 1} — w(®) g widr L {1 -7}

. (2.75)
fol [w(r)]2 dr — [fol w(r)dr]2 fol [w(r)]2 dr — [fol w(r)dr]

O primeiro termo da expressao (2.75) ¢ igual 4 expressdo (2.23) que descreve a
distribuigao assintotica de n(g?)‘ — 1) quando e; é uma sequéncia de varidveis aleatdrias
iid.. O termo final é uma correcao para a série correlacionada. Note que se e; €
uma série nao correlacionada entdo ¥ = 1 e ¥j = 0, para j = 1,2,..., Além disso,

A2 = o2 [1)(1)]* = 1 onde tem-se que (2.23) é um caso particular.

E fécil usar & 3 O estimador de minimos quadrados do desvio padrao de ¢, para
construir uma estatistica amostral que possa ser usada para estimar a corregao para a

correlago serial. Seja s® o estimador de minimos quadrados da variancia de e;,

S (%)

n—2 ’

s (2.76)

entao a distribuicao assintdtica de

s2

2
2 2 3 n v
w2y 2, — (n7F 0 Vi)

pode ser obtida utilizando os resultados do Apéndice A.1. Assim

(2.77)

2~2 _
n 0’¢-—

2 P 52
—

e, - (riswn) PR P (ur)

p (s 1
P[5 , (2.78)
() 2 ) dr — (f wr)dr)”
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logo
B R ] [
Jo [w(r)] dr - (fo w(r)dr)
P % {[w(l)]2 - 1} —w(l) fol w(r)dr

f10 [U,'(T)]2 dr — [fol w(r)dr]z

(2.79)

A estatistica (2.79) tem a mesma distribuicao assintética que as estatisticas para os
modelos AR(1) e AR(p) com constante, cujos percentis foram calculados por Dickey e

Fuller e sao apresentados na Tabela C.1 (Caso 2).

A expressao (2.78) também é usada para encontrar a distribuicio assintética da

estatistica 7%, de minimos quadrados, para testar ¢ = 1,
i — = (2.80)

AA l -
@

1 w1} —w Lw(r)dr n242 '
> { (O ~ 1} —w(1) f w(r) 1(_*45)02_%)

T

Seguése que

R O R U A
{.",2&35}5
(2.81)
"21' {[w(l)]2 — 1} —w(l) fol wirdr
1 2 - lw Ndr 2 —1-
|l R e)rd [f(; ()dr] b ) {w52)2
{nr"ag}i

(2.82)

5 (P — 1} - w() f w(r)ar
o b dr = [ f w(r)dr]”

T
o fol [w(r)]* dr — (fol w(r)dr)
(2.83)
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@ -1} - w() f§ w@)dr (o3 252 %
2{[ (W] 1} M) fo (2)d {13\23} +i(/\2“’70){ 2 g} |
{fol [w(r))? dr — [fol w(r)dr] }

2s

N

Além disso,

25 E [€Z] =0, (2.84)

portanto

(%)% . 5 % {[w(l)]z _ 1} —w o w(r)d: L (32 ) {"2;}‘%} % :
LR o ar = [ wiryar]}

52 I

(Y 1 (2 {¢} 5 3 {bWP -1} v f T e
{ Jo ) dr = [ wir)dr] }

que é a mesma distribuicio assintética da estatistica 7 dada pelas expressdes (2.26) e

(2.51), utilizada nos modelos AR(1) e AR(p).

As distribuicoes (2.79) e (2.85) requerem o conhecimento dos parametros popula-

cionais g € A2, que podem ser estimados consistentemente por:
n
a1\ 52
7o =T § :et
t=1

em que & = Y; — 6 — $Y;_1 é o estimador de minimos quadrados do residuo. Phillips e

Perron (1988) utilizam o estimador

no 2
§2 — Zt:l €t
" n—2

Similarmente, A2 é a variancia assintética da média amostral de e;
1 1 v D
n2e=mn"2 E er = N(0,\?).
t=1
Sabemos também que

X = 2D =10 +23 7 = 27 £(0), (2.36)
=0
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em que v; ¢ a j-ésima auto-covariancia de ¢; e f(0) é a densidade espectral de ¢; na

freqiiéncia zero.

Sob a suposicao de que somente as primeiras q auto-covariancias sio relevantes,

podemos utilizar o estimador de Newey-West,

q .
” 1-— )
A% =50+ 2 R [ 2.87
o 23 4] (2.87)
em que
PR Z":_ étét_j
’yJ = *—t ]+111’ (2'88)

eé =Y, —0—¢Y_,.

Em resumo, sob a hipétese nula de que a primeira diferenca de Y; é um pro-
cesso estaciondrio de média zero, Phillips e Perron estimaram o modelo (2.69) por
‘minimos quadrados ordindrios e utilizaram a férmula padrao para calcular q?> € seu erro
-padréo G5, junto com o erro padrdo da regressdo, s. A j-ésima auto-covaridncia de
é=Y,—0— d;Yt_ 1 € entao calculada utilizando (2.88). Os estimadores resultantes Yo €
A2 sao utilizados em (2.79) para construir uma estatistica que tem a mesma distribuigao
assintdtica da estatistica  utilizada para os modelos AR(1) e AR(p). Tabela C.2 (Caso
2).
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Capitulo 3

Testes Estatisticos Recursivo, ”Rolling”e Segiiéncial

3.1 Introducao

Existe uma vasta literatura sobre persisténcia, em particular se a série é caracter-
izada como sendo um processb I(1). Uma alternativa ao modelo integrado é que a
série seja estaciondria em torno de uma tendéncia deterministica, com uma inclinagao
que sc altera em uma determinada fragio da amostra; este tipo de comportamento
foi sugerido por Perron (1989) e Rappoport e Reichlin (1989), sendo o modelo deno-
minado ”stationary/trend-shift model”. Evans (1989) e Perron (1990 a) sugerem um
modelo que apresenta uma muaanga no intercepto, juntamente com uma mudanca na
inclina¢ao da tendéncia deterministica. Do ponto de vista inferencial é de grande im-
portancia evitar que séries estaciondrias com quebra na tendéncia sejam incorretamente
classificadas como integradas e vice-versa. Perron (1989,1990a) supds que o instante

(fragd@o) de quebra é conhecido; aqui esta fragio serd tratada como desconhecida.

A seguir serdo apresentadas vdrias técnicas para resolver esse problema; a idéia é
desenvolver uma teoria para uma seqiiéncia (série) de estatisticas, avaliadas sobre um
intervalo de possiveis datas de quebras. Essas técnicas permitem analisar a distribuigao
de funcionais continuos dessas estatisticas, por exemplo, o méximo de uma, seqiiéncia

(um para cada possivel instante de quebra) de testes de raiz unitdria.

Treés classes de estatisticas sdo consideradas:

i Recursivas: Calculadas utilizando sub-amostras, ¢ = 1,2,...,k, k = kp,...,n, em

que ko ¢ um valor inicial ¢ n é o tamanho completo da amostra.

ii "Méveis”: Calculadas utilizando sub-amostras de tamanho nrp (fragao constante),

22



que se movem dentro da amostra completa.

iii Seqiiénciais: Calculadas utilizando todos os elementos da amostra, alternando seqiien-

cialmente a data de quebra hipotética.

3.2 Testes Recursivos

O objetivo agora é estudar o comportamento de seqiiéncias de testes t de Dickey-

Fuller para testar a presenga de raiz unitdria.

Suponha. que os dados sao gerados de acordo com o seguinte modelo:
Y; = po+ pt + oY + B(L)AY 1 +&, t=1,2,...,n5 (3.1)

em que B(L) é o polinomio de diferenga de ordem p conhecida, com raizes de (1-8(L))L

fora do circulo unitdrio. A hipétese nula é

Hy:a=1, p1 =0. : (3.2)
Os erros satisfazem a seguinte suposigao: |
Suposigao 3.1 ¢ € uma seqiéncia de diferengas martingais satisfazendo
a) Ele? | e—1,---] =02
b) E[| & || €t-1,--] = ki (i =3,4).
c) Sup,E[| & |**| &-1,...] = k < 400 para algum v > 0.

Quando (3.1) é estimado por minimos quadrados ordinarios (OLS), sem restricao
sobre os parametros pig, 41 Ou &, a estatistica t para testar o =1 € a estatistica padrao
de Dickey-Fuller, dada pela expressio (2.65), para testar a presenca de raiz unitaria
contra uma alternativa de tendéncia estacionéria. Nesta segao estendemos este teste
para o caso recursivo, isto €, consideramos a série temporal dos estimadores e das
estatisticas t calculadas recursivamente. Devido & presenca de uma raiz unitéria , sob a
hipétese nula, é conveniente definir varidveis regressoras Z; e um vetor 6 de parametros

transformados, de tal forma que (3.1) possa ser reescrito como:
Yi= 0Zi_1+e t=1,2,...,n (3.3)
com
Zi=(2},2¢, 2}, Z) (3.4)

em que
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Zi = (AYio1 - fio, ..., AYi—pi1 — fi0) (3.5)

z: =1 (3.6)
Z; = (Y — pot) (3.7)
Zi = (t+1) (3.8)
P _ Ho
Fo = BAYi=toas. (3.9)
e
g = ((9’1,92,93,94) (3.10)
com
0 = (B1,...,5) (3.11)
02 = po+(B(1) —a)jio
03 = «
0y = p+ afig.

Sob a hipétese nula de que a = 1, as varidveis regressoras Z; transformadas sio com-
binagoes lineares das regressoras originais em (3.1); a combinacao linear é escolhida de
forma a isolar as regressoras com propriedades estocésticas diferentes. Especificamente, -
Z} sdo variavéis regressoras estaciondrias com média zero e Y; — fipt é um processo in-

tegrado sem componente deterministica.

Como os elementos de 6 convergem com diferentes taxas, entao para obter dis-

tribuigoes limites nao degeneradas define-se a matriz:

i 1 1 3
T, = diag (nz Ip,n2,n,n2) ,

particionada em concordancia com Z; e 6. Seja Q, a matriz de covariancias de

AYy,...,AY;_pt1, de forma que E[Z!Z!'] = Q,. Além disso suponha que as ob-
p t 4t P

servagoes Y, s = —p,...,0 existam de forma que Zy seja bem definida.

O estimador de minimos quadrados recursivo, para o vetor de cocficientes ¢

,[:Zrll Zy 1Yy

b(r) = -
£7;T1] Zt—lzt—l

O0<mp<7<1. (3'12)
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Assim:

Ty ((r) = 0) = Va(r) " 6n(r) (3.13)
em que
[n7] ) [rn)
Vo) =T (Y 2121 | Tt e da(r) = T30 ) Ziarer, (3.14)
t=1 t=1

Existem expressoes andlogas para calcular recursivamente as estatisticas de Wald
e as estatisticas t de Dickey-Fuller para testar a hipotese de que o = 1. Suponha que
a estatistica de Wald teste as q hipéteses R = r, onde sem perda de generalidade as
hipéteses sao organizadas de modo que R seja bloco triangular superior com partigao
em concordincia com 6, ou seja, a primeira restri¢ao envolve coeficientes de Z} (e talvez
Z2,7Z3,Z}), a restricao seguinte envolve coeficientes em Z7 (e talvez Z3,7) e assim

sucessivamente. As estatisticas dos testes de Wald e Dickey-Fuller sao:

[n7] - o B (Ré(r) —'r)

Fn(T) = (Ré(T) - 'r> R Zzt—IZ;_1 ——'q—a_2—(7—)—, ;'() S T S 1 (3.15)
t=1

i ()_M <r<l1 (3.16)
U ypeee |

em que

[n7]

52y = (inr) - p =9 (Y- ) Zir) (3.17)
t=1

e V()49 denota o elemento (i,j) de Vx (r)~L. Finalmente, define-se R* (particionado
em conformidade com ) de tal forma que Rj; = R;; parai = 1,2,3,4, R{; = Rz e

R;j = 0 caso contrario.

Teorema 3.1 Suponha que Y; € gerado pelo modelo (3.1) em que p1 =0, =1 e que
a suposigio (3.1) esteja satisfeita. Entao para 0 <7o <7 <1,

a) Va(.) = V(.), () = ¢() € Tu(8() —8) — 6°()
em que 6*(t) = V(r)71¢(r), V(7) e ¢(1) sao particionadas em conformidade

com T, e,

i

¢(t) = o | B(7), w(7), %ba (w('r)2 - 'r) ,Tw(T) — /01’ w(/\)d/\] , (3.18)
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Vi = 79, Vij=0,j =234,
Vog =7, Vaz = ab [ w(A)dA,
Voy = 372, Vag = o2 [ w(X)?dA,
V34 = ob fOT Aw(A)dA, Vi = %T3.

em que w(r) € um movimento Browniano padrao em [0, 1], B(7) ¢ um movimento

Browniano p-dimensional com matriz de covaridancia 2y, w e B sao independentes

eb=(1-p(1)""

% % / 1 R*é* )
b) Suponha que RO = 1, entdo; Fn() 2 [R6°()] [R*V()7'R”] (Io_'z() =

F<().
¢) ior() D [PV ()®] 2 65() = Bhp().

No caso em que 7 = 1, V/(.) é bloco diagonal. Assim as estimacoes recursivas dos
parametros de perturbagao (81,02, .. .. 8,) nao afetam a distribuigao assintética: da es-
tatistica recursiva {pp(7) de Dickey-Fuller. A caracterfstica nova deste resultado é que
ele é aplicado uniformemente em 7; a distribuicao marginal para todo 7 fixo pdde ser
obtida utilizando teoria assintética convencional. Por exemplo, ¢ Dp('rl), avaliado em
um 7 fixo, 0 < 79 < 7 < 1, tem a distribuigao da estatistica 7, dada pela exbresséo
(2.66), e deduzida por Dickey-Fuller (1979a). Assim, os processos estocésticos limites
EDF(.) podem ser pensados como um processo de estatisticas ¢ de Dickey-Fuller. Pelo
fato de que V/(.) é uma matriz bloco diagonal, quando a restrigio em R* envolve sé
cocficientes de Z;~1, f() pode ser pensado como um processo x,/¢. Além disso, a
distribuicao da estatistica recursiva de Dickey-Fuller pode ser obtida como um caso
especial, omitindo ¢ como varidvel regressora no modelo (3.1). Estas representacoes
assintdticas valem para 0 < 79 < 7 < 1, levando em conta um inicio com n7y ob-

servagoes.

Ainda que o Teorema (3.1) esteja condicionado ao modelo nulo com o = 1 e p; = 0,
os resultados sdo suficientemente gerais para lidar com o caso em que |a| < 1, 5 # 0.
Isto pode ser feito redefinindo as varidveis do modelo (3.1). Especificamente, considere
a varidvel do lado esquerdo como sendo AY}, ao invés de Y; e exclua Y;_; da regressao.
Entdo as regressoras sdo (Z;_;,1,t), em que Z} ; tem média zero e é estacionaria.
Assim, associando as regressoras I(0) com AYj,...,AY;_pi1, na notagio de (3.1) e
omitindo os termos em Y; na formulagao do Teorema (3.1), temos o processo limite

para os estimadores recursivos, no caso de um processo autoregressivo estacionério
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quando g = 0. Se p; # 0, uma modificagao adicional de tal forma que Z} perrmancca
estaciondria com média zero (subtraindo p(t) de AY;) resulta no Teorema (3.1), apli-
cado ao caso de uma regressao envolvendo um processo autoregressivo de ordem p,
que é estacionario ao redor de uma tendéncia no tempo. Com estas modificag des, os

resultados referentes a F),(.) aplicam-se diretamente.

Uma outra alternativa é calcular as estatisticas recursivas reversas, estimando os
parametros sobre os dados t =k+1,...,n, k=0,1,...,n— 7.

Seja 0(7) o estimador recursivo reverso, assim

To (85() = 0) = Vare(r) " n5(7) (3.19)
em que
Vop(r) =T " i Zi1Zy 1 T;1 (3.20).
e t=nr+1
¢nB(1) =T, i Ziae, (3.21)
Va,B(T) = Vn(T)+i Va(7), (3.22)
¢n,B(T) = ¢n(1) — ¢n(7), (3.23)
logo
Ta(@5() = 8) = {V(1) = V()} ™ {#(1) - ¢()} (3.24)

! nr = ' (ré T)—7T
Fnp(r) — (RéB(T)—r) R(ZIZHZ;_1> R %&)—)(3.25)

tpra(T) . (933(7) _ 1) (3.26)
DFB(T) = T .
[Va,5(7)336%(7))?

Uma versiao alternativa da estatistica recursiva reversa é proposta por Leyboune et al

(2003). Os valores criticos da estatistica sao apresentados na Tabela C.3
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3.3 Testes Mdveis

Na maioria das vezes a andlise de dados de séries temporais financeiras usamdo um
modelo estatistico, supoe que os parametros sio constantes no tempo. Uma técnica co-
mum para verificar a constancia dos parametros do modelo, ¢ calcular a estimacgao dos
parametros sobre uma janela mével de um tamanho fixo, através de toda a amostra.
Se os parametros sdo verdadeiramente constantes sobre toda a amostra, entao os esti-
madores sobre as janelas méveis ndo devem mudar muito. Se os parametros mudam
em algum ponto da amostra, entao os estimadores méveis poderdo capturar csta insta-

bilidade.

No caso da estatistica mével, o modelo (3.1) é estimado por minimos quadrados
ordindrios, utilizando a seqiiéncia t = [n7] + 1,...,[n7] + [n7*], com 7 € [0,1 — 7],

sendo 7* a largura da janela.

Supondo o modelo (3.1) e sua reparametrizacao (3.3), a representagao assintética
para os estimadores méveis e as estatisticas do teste é obtida como conscqiiencia do
Teorema (3.1). Devido ao fato que uma fracio fixa 7* da amostra é usada, a vari-
abilidade amostral dos estimadores dos coeficientes méveis ¢ (em média) constante. O

estimador mével 8 é dado por

[nT] 7 Y
5(7_’ T*) = %iT[R(T~T J+1 t-1 lt ’ (327)
Zt:['n.(r—'r‘)]+l Zt_th-‘l
de tal forma que '
Ta(B(r;7%) = 0) = Vial(r; %) gu(r;r), (3.28)
em que
W) =1 (E g A) T 0
= Vo(r) = Val(r — %) (3.30)
e
[n7]
bulr;T*) =T, 2 Z Zi1€ | = n(T) — dn(r — 7). (3.31)

t=[n(r—7*]+1

Do Teorema (3.1) temos que:
Va(s ™) = V(s1Y), em que V(i) =V(r)-V(r-17) (3.32)
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Gn(37) > ¢(57%),  emque  ¢(r;77) = () — ¢(T — 7). (3.33)

Assim,
T (5(.; ) — 6) — 0%(;77), em que 0*(r, ) = V(r; %) T (r; 7). (3.34)
Representacoes para as estatisticas F' e t moveis sao obtidas utilizando argumentos

andlogos:

] 1T (B - )

By = (i) o) |1 (S2ands)
» =]

qo*(7,7%)

~ n (53(7', T*) — 1)
tpr(T,77) = = T (3.35)
[Vn(T> 7-*)02(7-’~T*)]2

Aproximagoes dos valores criticos assiontéticos para as estatisticas recursivas e moveis
sdo reportados na Tabela C.3, em que n representa o nimero de observagoes usadas na
regressao. Os valores criticos foram calculados usando realizacoes discretas artificiais

do movimento Browniano, para aproximar as funcoes limites que aparecem no teorema

(3.1).

3.4 Testes Seqiiénciais

Agora analisaremos as estatisticas seqiiénciais utilizando a amostra completa. Con-

sidere o seguinte modelo:
Y: = po + pisue(k) + pat + oYy + B(L)AYe1 + w Xp-1(k) + et =1,2,...,7(3.36)

em que B(L) é o polinémio de diferencas de ordem conhecida p. Diferentemente do
modelo (3.1), o modelo (3.36) permite adicionar um vetor m-dimensional de varidveis
regressoras, X;_1(k), assumidas estaciondrias com média zero. Da mesma forma que
na se¢ao 3.2, transforinamos as varidveis regressoras para

!

Zt = [Ztl ) 1) (Yt - ﬁot) ’ <1t+l(k)) t+ 1] (337)
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em que

’

Z} = (AYt — oy e s 5D Fmpiy = ,10,X,'(k)) . o = EAY,, (3.38)

7

0 = [0,,6s,...,05] com 6; = [5’,w’] L0y = po+ (B) — a)fig, 03 = a, 4 — puy e
05 = po + afip

A varidvel regressora deterministica j;(k) captura a possibilidade de uma mudanga

ou salto na tendéncia no k-ésimo instante.

Perron (1989,1990) considera dois casos:

Caso A (mudanca na tendéncia): < (k) = (t —k)1(t > k) (3.39)
Caso B (mudanga na média):  ¢p¢(k) = 1(t > k) (3.40)

em que 1(.) é a fungdo indicadora e k.= ko, ko + 1,...,n — ko.

Para o caso A a estatistica t do teste y2; = 0 fornece informagao sobre a existéncia de
uma mudanga na inclinacdo da tendéncia. Para o caso B, a mesma estatistica fornece

informagao sobre a existéncia de um salto ou quebra na tendéncia.

As hipéteses a ser testadas sao:

Ho: m=p=0a=1 (existéncia de raiz unitdria sem tendéncia) (3.41)

H, : la) <1 (modelo estacionario com uma tendéncia deterministic4$.42)

Seja wp o valor de w sob a hipétese nula. Assume-se que os termos X; relacionados
com k nao entram na hipétese nula. As perturbagoes e {X;(k)} satisfazem a seguinte

suposigao:

Suposicao 3.2 Seja M(k) o sigma dlgebra gerada por {e;. X, (k),e—1, Xe-1(k), ...}

Entao:

a) Ele|Mi—1] =0, E[e}|M;—1] = 02, Elle|' |Mi-1] = ks, (i = 3,4)

Eflee|*™ |M;—1] < k < 0o para algum v > 0 uniformemente em k.

b) {Xi[n7]} € tal que E[X; ([n7])] =0, para todo t.
Tt i 2 (7)) 2y (fnr])” 5 S(r).
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n—%z;u Zi_y (In7]) e — oG (7).
n ?Zt 1Zt1 1(["T] Y, — 0.
(77._7 EnTl]é n-z Z[HT] UJQXt([n ])) (ow(r), mH(7))

uniformemente em 7, em que w e H sGo movimentos Brownianos padrao uni-dimensionais;
w e H ndo sao necessariamente independentes, ¥(.) € uma matriz nao aleatoria, posi-
tiva semidefinida, assumindo valores em [0,1]; G(.) é um processo estocdstico (p+ m)

dimensional de quadrado somdvel em D[0,1] e m é uma constante.

Neste caso a Suposicdo 3.2 é satisfeita quando o = 1, (1 — B(L)) L tem todas
as raizes fora do circulo unitdrio e {X;_1(k)} é omitido. Assim Z; ; consiste de
AY;_1,...,AY;_p e 0o modelo (3.36) introduz uma quebra, na tendéncia deterministica,
na regressio (3.1) de Dickey-Fuller. Na notagdo da Suposigao 3.2, X(1) = £, e
G(r) = B(1), em que B(.) é um movimento Browniano p x 1 com matriz de covariancias

Qp, independente de (w, H).

A expressao (3.36) generaliza esse ltimo caso incluindo varidveis regressoras esta-
ciondrias com média zero e certas regressoras que dependem de k. Por exemplo esco-

lhendo
X (k) =[(AY: — o) L(t > k) ..., (Aﬁ—p+1 ~ fo)1(t> k)], (3.43)

(que satisfaz a suposigao (3.2)), permitindo testar se os cocficientes em AY.t_l, ., AY p,
no modelo (3.36), sdo constantes, contra a alternativa de que ocorra ao IMenos uma mu-
danga em uma data conhecida. Neste caso G(1) = [ (1), (B(1) = B(1)) ] em que B(.)
é um movimento Browniano de ordem p X 1, com covariancia £,. Além disso, X(7)
é 2p x 2p, com blocos £(7)11 = Qp e Z(1)12 = B(1)21 = B(7)22 = (1 — 7). Sob
a hipétese nula, assumimos que E[X;] = 0, sem perda de generalidade, desde que se

inclua uma constante na regressao.

Os estimadores e as cstatisticas dos testes sao calculados utilizando o nimero com-
pleto de observacgoes n para k = ko,ko +1,...,n — ko, em que kg = [n7*]. Como é
usual, sejam R e r com dimensdes g X (m + p +4) e ¢ x 1, respectivamente, matrizes
de restricoes lineares sobre 6. Os processos estocdsticos construidos utilizando os es-

timadores seqiiénciais das estatisticas dos testes de Wald para 7* < 7 < 1 — 7%, sao
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dados por:

ém - Z?  Zet (7)) Zees (o)) 348
w (0(7) = 0) =T (1) Mn(r) e
-
F(r) = [RA(r) -] x [ (Zzt 1([n7]) Ze—1 ([n7)) ) IR} x%
em que
) =0 p =Y (5= 00 Zia (o)) (3.45
Tulr) = T, ZZt_lunr])Zt_l([m])’T,:‘ (3.46)
e =
Yn(r) =T, lizt 1 [nr])et - (3.47)

) . 1 1 3 3

Aqui T;, = T4, no Caso A e Ty, = T, no caso B, em que Tan = diag (nz Iptm,n2,n,n7, nz)
. 1 1 3 ; -

e Tp, = diag (n? Ip+m,n2,n,n2). O teorema seguinte fornece uma representacao

assintética para os coeficientes seqiiénciais padronizados.

Teorema 3.2 Suponha que Y; € gerado de acordo com o modelo (3.86) com juy = pg =

0 ea=1 e que a Suposi¢cio 3.2 € satisfeita. Entdo:

a) No caso A, (expressao (3.39)), Tan (6(.) — 0) — I'(.)"1(.), em que

U(r) = o [G(T)',w(l),/ol T(A)dw(A), (1 —T)w(l)—/1 w()\)d)\,w(l)—/ol w(/\)d)\Jl

T

Iy =X(7), 'y =0 J=2,...,5,
oy = 1, Taz = [ J(A)dA
Igq = 3(1—17)2, [gs =1,

T3z = [y J(A)2dA, Taq= [*(A—7)J(\)dA,
Tas = Jy AJ(\)d\, Ty =455

1 1 & _1
lys=3-37+%, Tss=3.

Além disso, w(r) € um movimento Browniano, b = (1 — B(1))7! e J(\) =
brH(A) + obw(X).
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b) No Caso B, Tg, ((;() = 0) — T,

em que U é como em (a), exceto que Wy(7) = o [w(1) —w(7)] e T € como em (a) exceto
queToy =1—7, T34 = [ J(A)dA, Tag =1 —7 eTys = (1 — 7%). w, J e b também

sao definidos em (a).

Quando X;_; (k) nao aparece como variavel regressora e 7 € fixado, temos o modelo
apresentado por Perron (1989). O Teorema 3.2 generaliza esses resultados para o caso
em que o estimador e a estatistica do teste sdo elementos aledtorios de D[0, 1], index-
ados por 7. Além disso, Perron considera o caso em que a parte auto-regressiva é de
ordem desconhecida (possivelmente infinita), enquanto aqui p é assumido conhecido e
finito.

Os resultados do Teorema 3.2 valem para 0 < 7* < 7 < (1 —7*) < 1. Assim, o
teste para a mudanga nos coeficientes tem a restricao de nao ocorrer nos extremos da

amostra. Na pratica, isto requer escolher um valor inicial kg = [n7T*].

Uma estatistica seqiiencial relacionada é a estatistica razao.de verossimiliancas de
Quant (1960), que testa a existéncia de uma quebra em alguns ou em todos os coef-
ficientes. Isto envolve a estimacdo de 2(n — 2kg) regressoes, da forma (3.1), em sub-
amostras 1,2,...,[n7*] e [n7*] + 1,...,n. A ecstatistica de razao de verossimilianga ¢
calculada para cada possivel ponto de quebra, e a estatistica de razao de verossimil-

iancas de Quant (QrR), é o méximo dessas estatisicas, isto é

QLR = MaTky<h<n—ko (2ln/\(k)) (3.48)
em que
~k =n—k
- 07 .0
A(k) = —E kxln (3.49)
1,n
em que 5t21,t2 é o estimador de méxima verossimilhanga gaussiano do erro na regressao
sobre as observagoes ti,...,t2. Ainda que Qrr seja baseado na amostra completa ou

seja, sendo um estatistica seqiiéncial, a distribuigao assintética ¢ obtida utilizando os
resultados anteriores. Céalculos baseados no Teorema 3.1(fornecidos por Barnerjee et al
1990) mostram que, para o modelo (3.1), sob a hipétese nula (3.2) sem quebras, temos

que

~2ln (S\[n, .]) = 20ni*() (3.50)

33



em que

—2lnA* (1) = o 2¢(r) {v(‘r)_1 + (v(1) — U(T))_l} ¢(1)
~o72p(1) {v(1)7" = (0(1) = v(r)) " } B(1) (3.51)
—207%6(r) {v(1) —v(r)} " ¢(1)

em que ¢(1) e V() sao definidos no Teorema 3.1 , pelo teorema de mapeamento continuo

dado no Apéndice A, temos
QLRSUPr <7<t (-2an* (T)) . (3.52)

Devido ao fato de que QL ¢ apropriado para testar quebra em qualquer coeficiente,
sua distribuigao depende de p.
Este resultado se adapta ou correspondente de Chu'’s (1989) para a estatistica QL em

que somente sao incluidas p varidveis regressoras estacionérias e uma constante; entio

QLr—  sup A (Mwp(n)/ (7 (1 - 7))} (3.53)

T*<7<l—7

em que w;‘,+1 ¢ uma ponte Browniana padrao de dimensao p + 1.
Aproximacdes dos valores criticos para as estatisticas sequenciais sao apresentados na

Tabela C.4.

3.5 Resultados das Simulagoes Monte-Carlo

Nesta segao apresentamos os valores criticos assintéticos, o tamanho e poder das
estatisticas recursivas, mdéveis e seqiiénciais apresentados por Banerjce, Lumsdaine e
Stock (1990). Todas as regressoes incluem (1,t) para permitir uma possivel tendéncia
no tempo, sob a hipétese alternativa, exceto tc14(.) no modelo restrito (3.36) (a =

1, u2 = 0), em que t é excluido.

As primeiras estatisticas sdo: teste recursivo de Dickey-Fuller para raiz unitaria,
tpr, a estatistica maximal de Dickey-Fuller,
IDE = mazky<k<nipr(k/n), (3.54)

a estatistica minimal de Dickey-Fuller,

B = ming <k<alpr(k/n) (3.55)
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Em todos os casos tpg(k/n) é calculada usando (6.40).

O segundo conjunto de estatisticas € constituido pelas estatisticas moéveis de Dickey-

Fuller,

(0% = mazg<k<ntpr(k/mT) (3.56)
fp7 = ming<k<nlnr(k/n, %) (3.57)

em que ipp(k/n, %) é a estatistica t de raiz unitéria de Dickey-Fuller testando « =1

na regressio (3.1), estimada sobre t = k — [n77] +1,... k.

O ltimo conjunto é de estatisticas seqiiénciais, a estatistica LR de Quandt, (QLrp),
p sendo o nimero de defasagens de AY;, na regressao; o méximo da sequéncia de

estatisticas F,
F_‘,'l"‘“" = maa:koSkSn_kOP_‘n(k/n) (3.58)

testando a hipétese que i =0 em (3.36); a estatistica seqiiencial de Dickey-Fuller

avaliada no valor k (k equivalente a 7 = k/n) que maximiza F(k/n), tpr(7);
nin® _

tpr = mi?lkoskSn_kO{DF(k/n) (3.59)

a estatistica minimal sobre toda a seqiiéncia calculada das estatisticas de Dickey-Fuller.

Christiano (1988) propos Fe®, ipp(T) e f”])"}“ para estender a andlise de Perron,
para o caso em que k é desconhecido. Valores criticos assintéticos para as estatisticas
seqiliénciais sao apresentados para a mudanca na tendéncia e mudanga na média da
regressao (3.36).

Os parametros utilizados sao:

i) para as estatisticas recursivas e estatistica Qrg, 7° = 0,25;
ii) para as estatisticas méveis, 7* = 1/3;

iii) Para as estatisticas seqiiénciais, 7* = 0, 15.

A selegdo de 7* requer uma escolha entre a necessidade de observagoes suficientes
na regressao recortada, para suportar a aproximagao gaussiana, e falha na captura de
possiveis quebras no comego e no final da amostra. A escolha dos valores 7" é repre-

sentativa dos testes usados na pratica. O ndimero de réplicas sao 10000 para n=100 e
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n=250, para n=500 sdao 5000 réplicas.

Aproximagoes dos valores criticos assintGticos para os testes recursivos, mdveis e
sequiénciais sao reportados nas Tabelas C.3 e C.4. Aqui n representa o niimero de ob-
servagoes usadas na regressao. Os valores criticos foram calculados usando realizagoes
discretas artificiais do movimento Browniano para aproximar as vérias funcgoes limites
que aparecem nos Teoremas (3.1) e (3.2). Isto é equivalente a executar uma simulagio
Monte-Carlo para o modelo nulo AY; = ¢, com ¢ ~ IIDN(0,1). Os valores criticos
para as estatisticas recursivas f’b‘;’f € moveis 5?323 foram menores que os valores criticos
das estatisticas t pp para a amostra completa. Os maiores valores criticos da estatistica
seqiiéncial FM%® sio comparavéis com os encontrados por Christiano (1988). Com-
paragoes dos diferentes percentis para diferentes valores de n, indicam convergencia
rapida para o limite assintético, assim para n = 500 os valores podem ser tratados

como aproximagoes assintéticas dos valores criticos.

Tamanho é'poder nominal para as estatisticas recursivas, méveis e seqiiénciais de
quebra na tendéncia sdo resumidos na Tabela 3 de BLS (Baner ee, Lumsdaine et Stock
1992) para n = 100. Os testes foram calculados utilizando regressoes com p = 4, e os
valores criticos das Tabelas C.3 e C.4. A parte A da Tabela C.5 apresenta o tamanho
quando o modelo é AR(1) gaussiano. Com a excecao da estatistica mével B9 todas

as estatisticas tém tamanho perto de seus niveis.

Para as estatisticas de raiz unitaria seqiiéncial de quebra na média t'b‘}(‘ , 0 tamanho
fica préximo do nivel fixado, 8,2% e 8,8% para um nivel de significincia de 10%, com

B = 0.4 e 0.6, respectivamente.

A parte B da Tabela C.5 apresenta o poder contra, a alternativa de que a raiz é maior
que 1 na primeira metade da amostra e menor que 1 na outra metade. As estatisticas
T‘B}? e Qg tipicamente tem melhor poder contra a alternativa a; < 1,9 = 1. A es-
tatistica mével tem menor poder contra a alternativa «;; < 1 que a estatistica recursiva.

@Lr tem um melhor desempenho contra ambos conjuntos de alternativas.
A estatistica de Dickey-Fuller para a amostra completa falha para rejeitar a hipétese

nula de raiz unitdria contra a alternativa de mudanga na tendéncia, como os testes tpp

maximal recursivo e mével.
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Perron (1989, 1990a.) conclue que a mudanga permanente na tendéncia deter-
ministica é confundida por uma inovacio persistente para uma tendéncia estocdstica.
A seqiiéncia de estatisticas Fmaz (testando o coeficiente de tendéncia) tem alto poder
contra esta alternativa, particularmente para quebras no final da amostra; Qrr tem
poder baixo, porque ele testa uma quebra em todos os coeficientes. As f’b‘?‘ e tpr(7)

tem desempenho idéntico.

Finalmente o ponto de quebra é estimado de forma bastante adequada: Uma grande
fracao dos dados de quebra estimados k caem dentro do intervalo +0,05n em torno do

verdadeiro ponto de quebra.

Embora as estatisticas facam a data de quebra dependente dos dados, elas ainda
requerem a escolha de p, que é raramente conhecida na pratica. O tamanho e poder

foram calculados e reportados para p = 8.

Os resultados apresentados em BLS (Banerjee, Lumsdaine et Stock 1992)sugerem

vérias conclusoes:

i) A estatistica movel tem a vantagem da habilidade para detectar a existéncia de
multiplas quebras, isto esté associado com a redugao de poder contra uma alter-
nativa de quebra tnica. Mais geralmente, uma vez que valores criticos uniformes
sao usados, as estatisticas extremas recursiva ¢ mével tém poder razoavelmente

baixo.

ii) Aqui é particularmente importante nao interpretar a nao rejei¢gdo, por estas es-
tatisticas, como aceitacdo da hipétese nula. Estes resultados também sugerem que
a estatistica Qpr pode ser poderosa e confidvel no diagnéstico; adicionalmente o
teste seqiiéncial de quebra na tendéncia tem alto poder contra a alternativa que

é designada para detectar.
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Capitulo 4

Deteccao de Mudanga na Persisténcia

4.1 Introducao

Para verificar se existe mudanga na persisténcia, iremos apresentar dois tipos de

testes:

1. Os testes propostos por Bussetti and T'aylor (2004) que sdo da forma:
Hp : a série é gerada pdr um processo 1(0)
H; : existe uma mudanga de 1(0) para I(1) ou de I(1) para I(0).
2. Os testes propostos por Leybourne et al (2003) sio da forma:
Hp : a série é gerada por um processo 1(1)
H, : existe uma mudanca de I(0) para I(1) ou de I(1) para I(0).

4.2 Teste para Estacionariedade contra Mudanga na Per-
sisténcia

Quando se assume que a fragdo de quebra (ponto de mudanca) é conhecida, o teste
invariante localmente 6timo (OLI) é deduzido sob a suposi¢ao de normalidade. Quando
esta fragao de quebra é desconhecida, trés testes sao construidos como funcoes do teste

OLI, analisados sob todos os possiveis pontos de quebra.

4.2.1 Mudancga de I(0) para I(1)

Considere o modelo

Y¢=dt+ut+q t=l,2,...,7’1,, (41)
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em que

Up—1 t=1,2,...,[t™n],
U = (4.2)
‘U.g_1+lh t=['r*n]+1,...,n,
com ¢; e 7; processos gaussianos i.i.d. com média zero e variancias o’ e 0,2’, respectiva-

mente. O modelo permite quebras estruturais no nivel; em particular neste, a quebra
ocorre no tempo i = [r*n] + 1. Daqui em diante usaremos 7*n em lugar de [r7n],
com 0 < 7 < 1. Denominaremos 7* como fragao de quebra. Embora a suposicao
de normalidade esteja sendo assumida os resultados também valem se {e;,7:} forem

diferengas martingais.

Nesta se¢o, também assumiremos que a componente deterministica d; = Bp (cons-
tante) e que o teste para a hipdtese de estacionariedade contra a mudanga na per-
sisténcia, dado no contexto de (4.1) e (4.2), pode ser formulado como:

H() i ) g
H] : AO'

SN

=0, - (4.3)
>0, : (4.4)

=N

ou, de acordo com Tanaka (1996) e Stock (1994), podemos utilizar como hipdtese

alternativa

H,: o= c2/n2, c>0. (4.5)

n

Assim sob a hipétese nula, u; permanece constante e igual a zero e €; ¢ um processo
estaciondrio, logo Y; é um processo estacionario (I(0)) em toda sua extensao. Sob a
hipétese alternativa, Y; é um processo estaciondrio até o tempo ¢t = 7*n e depois é um

processo I(1).

4.2.1.1 Testes Razao.

BT e Kim et al (2002) propuseram, independentemente, o teste razao mencionado

a seguir:
2
(A=) Y (E-%: 11 él,i)
KM(r) = B (4.6
[rn] =2 3500 (X 50#’)
em que ég ¢, sao residuos de MQ da regressao de Y; sobre um intercepto, ¢ = 1,2,...,7m™n
e €1+ os residuos de MQ da regressao de Y; sobre um intercepto, ¢ = 7n + 1,....n.
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Quando a fracao de quebra 7* é conhecida, a estatistica KM(.) é calculada em
7 = 77; quando 7* ¢é desconhecido calcula-se a estatistica KM para cada valor r € 7,
em que 7 é um sub-intervalo compacto de [0, 1], escolhendo uma funcio adequada da

seqiiéncia de estatisticas resultantes. Alguns autores estudaram as seguintes fungoes:

i) Andrews (1993).

Hy (KM()) = TILEaTzICM(T). (4.7)
ii) Hansen’s (1991)
Hy (KM()) = / _ EM(yar, (4.8)

denominado teste ”score mean”.

iii) Andrews e Ploberger (1994)

Hg(lCM(.)):log{ / emp[%lCM(T)]td‘r}, (4.9)

€T

denominado teste "mean exponencial”.

em todos os casos, Hy ¢ rejeitada para valores grandes das. estatisticas Hj (KM(.)),

para 5 =1,2,3.

Apresentaremos agora as distribuiges limites dessas estatisticas, sob H, (expressio

4.5).

Teorema 4.1 Suponha que Y; € gerado por ({.1) e (4.2) e sob H. de (4{.5). Entao,
para 0 < 7 < 1

e 1-7)"2 [YVes ()] 2dr
i) KM(r) = ¢ T-)zfglfv[;i']gil = KMq e

ii) H](}CM(T)) = HJ(’CMOQ),
em que
Vit (r) = Vi(r) = Vi(r) = (r = 7)(1 = )71 (i(1) = Va(7)),
Vit (r) = Vi(r) — rrA(r),

Vi(r) = Wo(r) + ¢ [ Wi(s)ds,
WZ(s) = We(s) — We(r¥),

Hj(.) é a estatistica em cada um dos procedimentos de (4.7)-(4.9), We(.) e Wy(r) sdo

movimentos Brownianos independentes. Além disso o simbolo = indica convergéncia
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em distribuigao.

Os resultados do Teorema 4.1 também valem para 7* = 0, implicando no processo

constante (1).

Teorema 4.2 Considere o processo gerador de Y; dado por:

Yi=di+Z:1, t= 1,2 0.7 "0 . (410)
Y, =di + Z;p, t=7"n+1,...,n, (411)

em que 7 € (0,1), Z1p = Zi—1,0 + ut, Zi,1 € up SG0 processos estaciondrios que satis-

fazem as seguintes condigoes:
i) E[Z] =0,

i) E [|Z|""] < o para algum v > 0,

2

i) {Z:}5 € p-mizing comn coeficiente mizing pm tal que 30 . Pm, - o0,
1) a varidncia de longo termo a% == Z;io E [Zj+1Z'1] existe,

v) lim var (n—% Yoy Zt) = so?; limwvar ('n—% ) DY Zt) = (1-3s)o? para

n—=o0 n—oo

cada s € (0,1).

-

Entdo KM(7), 0 < 7 < 7%, é de ordem Op(n?), e para 7 < 7 < 1, KM(r) é
de ordem Op(1). Consequentemente, se a interseccao dos intervalos [0,7*] e T nao é
vazia entdo H;(KM(7)), j = 1,2,3 sdo todos de ordem O,(n?); caso contrdrio a ordem

de convergéncia é Op(1)

Quando 7* é desconhecido, as estatisticas Hj(KM(7)), j = 1,2,3 nao produzem
inferéncias consistentes se a intersecgao dos intervalos [0,7*] e 7 é vazia. Busseti and
Taylor (2004) e Kim et al (2002) propoem independentemente 7y = argmaz erApr(7)

como um estimador do ponto de quebra 7*, no contexto de (4.10) e (4.11), em que

[(1 - T) n]—2 Z?:[‘rn]-l-l git

(]2 &,

Este estimador é n-consistente para 7*, dado que 7* € 7.

Ap(r) = (4.12)
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4.2.1.2 Teste Invariante Localmente Otimo (ILO)

Considere o processo gerado por (4.1) e (4.2), quando 7* é conhecido. Segundo
King e Hiller (1985) o teste invariante localmente étimo de Hy contra H; é definido

pela regiao critica

Li(m*) =672 (n—[r*n])2E A(r*)e > L, (4.13)
em que é = (&,...,é,), 62 =n"1 Y1, e? e | ¢ uma constante positiva, A(7*) em
(4.13) é a matriz de covariancias de u = (ug,ug, . .., u,) que tem como elementos (4,7)
omin{i—[r*n],j — [t*n]}, 1, = [T*n] +1,...,n e todos os outros elementos iguais a

zero. Além disso, (4.13) pode ser escrita como:

2
n n

L) =6"2(n—[r"n)* > D & - (4.14)

t=[r*n]+1 \Jj=t
Note que £1(0) é precisamente o teste de estacionariedade proposto por Nyblome and

Miikeldinen (1983),
2

n t
NM=52n23" %" ] . (4.15)
=1 j=1

Quando 7* é desconhecido niao hd nenhum teste ILO de Hy contra Hj. Aqui nds
consideramos outra vez as fungées Hj, j = 1,2,3 de (4.7)-(4.9) aplicado na seqiiéncia

{Ly(7),7€T}. -
Agora apresentamos as distribuigdes limites das estatisticas anteriores sob H, (ex-
pressao (4.5)) e verificamos que elas sao Op(n), sob uma alternativa fixada.

Teorema 4.3 Seja Y; gerado por (4.1) e (4.2), entéo para 0 < 7 < 1.

Li() = &), (4.16)
Hi(L:() = Hj&a(), =123, (4.17)

em que &(7) = (1 —7)72 le [Vi(r) — 7V1(1)]* dr, com Vi(r) definido como no Teorema

(4.1). Valores criticos assintéticos relevantes sao dados na Tabela C.6.

Teorema 4.4 Se Y; ¢é gerado por (4.10) e (4.11), entdo L1(1) com 0 < 7 < 1 ¢

H;(£1(.)) para j =1,2,3 sdo de ordem Oy(n). Estes resultados valem para 7* =0 em

(4.10) e (4.11).
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Quando 7* é conhecido, o teste N'M de (4.15) nao faz uso de nuhuma informagao
que se encontra antes da fragio de quebra. Conseqiientemente, parece vantajoso aplicar

a estatistica N'”M somente nas tltimas n — [7*n] observagoes, ou seja

2
n t

NM( 1) =57 = (n)2 D0 | Do & (4.18)

j=m"n+1 \j=7"n+l

n

2=(m~-[ra)" > &, (4.19)

t=r"n+1
em que é;; é definido na segdo (4.2.1.1) e NM(7%,1) é o numerador de KM(r*) de
(4.6), padronizado pelo estimador da variancia 62. Se 7* ¢ desconhecido, as fungoes
H;(NM(0,1)), j = 1,2,3 de (4.7)-(4.9) aplicadas & seqiiéncia {NM(7,1),7 € T} po-

dem ser consideradas.

Apresentamos agora as distribuigées limites das estatisticas acima, sob H. de (4.5),

. verificando que elas sao Op(n) sob alternativas fixas.

. Teorema 4.5 SejaY; gerado por(4.1) e (4.2). Entdo, sob H de (4.5), para0 < r <1,

NM(r,1) = (1 7)2 / Ve ()2 (4.20)
HWM( 1) = B(A()); 5=1,2,3 (4.21)
em que Ay() = (1—7)72 [V (r)Pdr
Teorema 4.6 Se Y, ¢ gerado por (4.10) e (4.11), entdo ambos NM(.,1),0< < 1 e

H;(NM(.,1)), j=1,2,3 sio de ordem Op(n). Estes resultados também valem para o

processo constanie I(1) (7* = 0).

4.2.2 Mudanga de I(1) para I(0)
Suponha agora que em (4.1)

u—1 + t=1,2,...,7n,
Utz t—1 77t (4.22)

Up_1 t=1*n+1,...,n,
com ug e 7; como definidos na secdo anterior. Assim o processo Y é I (1) até o in-
stante ([t*n]) se 02 > 0, mas reverte para I(0) depois do ponto de quebra. Con-
seqiientemente, um teste para estacionariedade contra uma mudanga na persisténcia,
de uma raiz unitéria para estacionariedade, pode ser formulado novamente utilizando

as hipSteses (4.3)-(4.4) e os modelos (4.1) e (4.22).
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4.2.2.1 Testes Razao

Quando os dados sdo gerados por (4.25)-(4.26), KM (7) converge em probabilidade
para zero, com taxa Op(n~2), para0 < 7* < 7 < 1, e é de Op(1)se 7 < 19 < 1. Os testes
da segao (4.2.1), que rejeitam para valores grandes de KM(7),0 < 7 < 1, e Hj(KXM(.)),
J = 1,2,3, serdo assim inconsistentes. Agora, se 7* fosse conhecido, rejeitar para val-
ores pequenos de KM (7*) forneceria claramente um teste consistente utilizando (4.10)
e (4.11). Entretanto, quando 7* é desconhecido, as estatisticas H;(KXM(.)), j = 1,2,3,
sao todas de ordem O)p(1), e assim os testes que rejeitam para valores pequenos destas

estatisticas nao fornecem inferéncia consistente.

Dos resultados anteriores vé-se que os testes que rejeitam para valores grandes das
estatisticas baseadas no reciproco de XM(7) podem fornecer inferéncia consistente.
Apresentamos agora suas distribuigdes limites sob H. de (4.5) e exploramos seu com-

portamento sob alternativas fixas.
Teorema 4.7 Seja Yt. gerado por (4.1) e (4.22) sob H.. Entdo, para 0 <1 < 1,

T2 o VP dr
(1—7)"2 frl Ve lar m(.), (4.23)
H; (KM())™) = Hy(m()), 5=1,2,3, (4.24)

KM() =

com
Vo™ = Va(r) = Va(r) = (r = 1)1 = 1)~ (a(1) = Va(7)), V5™*(r) = Va(r) — 7771 Va(r),

e Va(r) = Wo(r) +c { JonT) gy (s)ds + 1(r > 70)[(r — T*)WC(T*)]}.

Para ¢ = 0 a distribuigdo assintética de KM (7)~! é igual mas nao independente da
distribuicao da estatistica M(7). Pela mesma razio dado que 7 é simétrica ao redor
de 0,5, os valores criticos assintéticos para as estatisticas Hj(KM (7)) coincidirdo
com aquela da estatistica correspondente de H;(KAM(7)), para j = 1,2,3. Os valores

criticos assintdticos para estes testes sao apresentados na Tabela C.6.

Teorema 4.8 Considere o processo Y; gerado por
Yi = di+ Zp, t=1,2,...,7"n, ™ € (0,1), (4.25)
i = di+ Zreno+ Zia t=7"n+1,...,n. (4.26)

em que Zyj, j = 0,1 e w sdo definidos no Teorema (4.2). Entdo para T > 7,
(KM(7))~! é de Op(n?) enquanto que para 7 < 7*, (KM(7))~! é de ordem Op(1).
Consequentemente, se a inlerseccdo dos intervalos [7*,1] e T €é ndo vazia entio as
estatisticas H;(KM(.))™, j =1,2,3 sdo Op(n?), e de Oy(1) caso contririo.
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No contexto de (4.25)-(4.26), (KM(7))™ 1,0 <7 < 1, e Hj(KM(.))™!, j =1,2,3, sdo
0,(1) e fornecendo testes inconsistentes se 7* = 1 (o modelo constante [ (1)). Além
disso, quando 7* ¢é desconhecido, as estatisticas H;(KAM(.)), j = 1,2, 3, nao fornecerao
inferéncias consistentes se a intersecgio dos intervalos [7*,1] e 7 é vazia. Finalmente,
por analogia aos resultados na segao (4.2.1), o estimador Ty = argmin,er Ay (7), em
que Ap(7) é definido como na segao (4.2.1), é n-consistente, desde que 7* € 7T, para o

ponto de quebra 7* no contexto de (4.25)-(4.26).

Os valores criticos para H;j(KM(r))~! coincidem com os correspondentes valores
criticos das estatisticas H;(KM(7)) para j = 1,2,3. Valores criticos assintéticos para
estas estatisticas sdo apresentados na Tabela C.6. A hipétese nula é rejeitada para

valores grandes da estatistica.

4.2.2.2 Teste Invariante Localmente Otimo (ILO)

Consideremos o processo ¥; gerado por (4.1) e (4.22) com 7* conhecido. Utilizando
King e Hillier (1985), o teste OLI de Hp de (4.3) contra H; de (4.4) é definido pela

regiao critica
Lo(r*).= 672 ([r*n]) 2 & As(m*)E > | | (4.27)

em que é e 52 sao definidas na secdo (4.2.1) e A1(7*) é a matriz de covariancias de
u = (ug,ug,... ,un) que tem como elementos (4,j) o min{i,7,[t*n]} 3,7 =1,...,ne

todos os outros elementos iguais a zero. Além disso, (4.27) pode ser reescrita como:

[r=n] n 4
Lo(r*)=a"2(7*a) 2D | D& | > 1 (4.28)
t=1 \j=t

Note que Lo(1) coincide com a estatistica NM de (4.6). Quando 7* é desconhecido
nao existe nenhum teste ILO de Hy contra H;. Novamente sdo consideradas as fungoes

H;(Lo(.), 5= 1,2,3 de (4.7)-(4.9) aplicadas & seqiiéncia {Lo(7),T € T}

Teorema 4.9 Seja Y; gerado por (4.1) e (4.22), sob H. de (4.5).. Entao, para
0<r<1

Lo(.) = &) (4.29)
H; (L() = Hj&(), =123, (4.30)

em que &(1) =772 [ [Va(r) — Va2 dr, Va(r) definido como no Teorema (4.7).
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Valores criticos assintéticos para Hj (£(.)), j = 1,2,3, podem ser obtidos da Tabela
C.6 utilizando aqueles fornecidos pelas estatisticas H;(Ly(.)). Para o caso do ponto
de quebra conhecido, valores criticos para Lo(7*), sao obtidos dos valores criticos de

L1(1 - 7*). A hipétese nula é rejeitada para valores grandes da estatistica.

Teorema 4.10 SeY; € gerado por (4.25) e (4.26), entdo Lo(7),0 < T < 1, e H; (Lo(.)),

J=1,2,3, sio de ordem Oy(n). Estes resultados também valem para 7* =1 em (4.25)

e (4.26).

Os residuos ¢ de MQO sao de Op(n'/?) sob (4.10)-(4.11) ou (4.25)-(4.26), ou seja, so-
bre qualquer dire¢ao de mudanga. Conseqiientemente, as estatisticas Li(r),0< <1,
Hj(£4()), 7 =1,2,3 e Lo(7), 0 < 7 < 1, H;(Lo(.)), j = 1,2,3, sdo todas de ordem
Op(n). Desta forma os testes baseado em ILO fornecem inferéncia consistente mesmo

que nem o ponto de quebra, nem a diregao de mudanga sdo conhecidos.

Teorema 4.11 Seja Y, gerado por (4.1)- e (4.22), entdo sob (4.5), para
0<7<1

NM(, ) = 72 / Ve dr = 4s(), (4.31)
0 4
Hj(NM(0,.)) = Hj(As(.)), (4.32)
Ay(r) =772 / [V5**]2dr. "(4.33)
0

Valores criticos assintéticos para as estatisticas H;(NM(0,.)),j=1,2,3 para T =

[0.2,0.8], sao fornecidos pelas respectivas estatisticas Hj(NM(.,7)) na Tabela C.6.

Teorema 4.12 Se Y; ¢é gerado por (4.25) e (4.26), entio NM@O.7),0 <7 <1e
Hj(NM(0,7)), para j = 1,2,3 sdo de Op(n) . Estes resultados também valem para
T =1, em (4.25)-(4.26)

A segunda sub-amostra de residuos OLS, ¢y, ¢ = [tn] + 1,...,n, sdo de ordem
Op(n1/?), para todo r < 7*, sob a mudanga de I(1) — 1(0), e o modelo (4.25)-(4.26).
Portanto, segue que N M(7,1) serd de O,(n), para todo 7 < 7* e, conseqiientemente, as
estatisticas H;(NM(,,1), j = 1,2,3 serdao de ordem Op(n), se a intersecgio de [0, ) e
7 for nao vazia. Similarmente sob a mudanca de 1(0) —I(1), (2.12) — (21.3), os residuos
OLS da primeira sub-amostra, éy¢, t = 1,2,...,[rn], sio de ordem Op(n1/?) e, entdo

NM(0,7) serd de ordem O,(n), para todo 7 > 7*. Conseqiientemente, as estatisticas
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H;(NM(0,.)), j = 1.2,3 serdo de ordem Op(n), se a intersecgao de (70,1) e 7 for nao

vazia.

4.2.3 Direcao de Mudanca Desconhecida

Testes do tipo razao, contra a hipétese alternativa I(0) — I(1) s@o inconsistentes
contra alternativas fixas I(1) — I(0) e vice-versa. Se a dire¢ao de mudanca for descon-
hecida isto poderia levar a considerar testes bicaudais, rejeitando para valores pequenos
ou grandes da estatistica tipo razdo da segao (4.2.1). Entretanto, pelas razoes esbogadas
no inicio da segdo (4.2.1.1), este procedimento funciona apenas se 7* é conhecido, caso
contrario tal procedimento é consistente sé6 contra a mudanca de I(0) — I(1). Os
resultados de consisténcia fornecidos nos Teoremas (4.4) e (4.7) para as estatisticas
H;(NM(.,1)), j = 1,2, 3 permanecem vélidos no caso da alternativa I(1) — I(0), assim
como os fornecidos pelos Teoremas (4.10) e (4.12), para as estatisticas H; (NM(0,.)),
j=1,2,3 para o caso da alternativa fixa I(0) — I(1).

Resultados do tipo Monte Carlo, apresentados em Bussetti and Taylor (2004), sug-
erem que as propriedades do poder para amostras finitas, dos testes ILO das segoes
anteriores, quando a direcao da alternativa é errada, sao diminuidas significativamente,
relativamente a seu poder contra a alternativa para a qual elas foram designadas. Desde
que a rejeicao dos testes baseados em ILO sao para valores positivos grandes, tomar
o méximo das estatisticas, em que aqueles testes sdo baseados, parece algo razodvel.
Também, aplicamos os mesmos principios para as estatisticas baseadas em KM(.) e

(ICM(.))_I. Propoem-se, conseqiientemente, os seguintes pares de estatisticas:

mazH;(L) = maz {H;(£1(.)), Hj(Lo(.)} 3=1,2,3. (4.34)

mazH;(K) = maz({H;(KM())} H;(KM()™Y),  i=1,23. (4.35)

Em cada caso, rejeitamos a hipétese nula para valores grandes das estatisticas. Uma
vez que maz(z,y) é continuo para ambos os argumentos, podemos aplicar o teorema
de mapcamento continuo (TMC) diretamente para os resultados anteriores para esta-

belecer o seguinte teorema.

Teorema 4.13 Seja Y; gerado por (4.2:1) e (4.22) sob H, de (4.5). Entdo:
mazH;(L) = maz {H; (&1(), Hj (&())}, =123 (4.36)
mazH;(K) = maz {H; (n()), H; (m()}, 7=1,2,3 (4.37)
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O par de testes estatisticos do tipo razao baseados em ILO sao de ordem Op (n) sob
hipéteses alternativas fixas, I(1) — 7(0), 7(0) —I(1) e I(1) constante, enquanto o par de
testes de razao sao de ordem O,(n?), (fornecendo 7*), sob as hipéteses alternativas fixas
1(0) — I(1) e I(1) — I(0), mas sdo inconsistentes contra a alternativa de /(1) constante.
Estes resultados seguem imediatamente das propriedades das estatisticas sobre o valor

maximo que elas tomam.

Valores criticos assintéticos, sob a hipétese nula, das estatisticas do Teorema, (4.13)

sao fornecidos na Tabela C.6.

4.3 Mudanca na Persisténcia contra a Hip6tese Nula de

Diferenca Estaciondria

A idéia é desenvolver testes estatisticos para detectar a mudanca na persisténcia,
de uma série de tempo, de uma diferenga estaciondria (1), para uma tendéncia esta-
ciondria I(0) ou de I(0) para I(1). A capacidade de separar as componentes 1(0) e I(1)
de uma série temporal , caso elas existam, tem implicagdes importantes na construgdo
de modelos e na previsao de séries econdmicas e financeiras. '

Os testes propostos por Leybourne et al (2003) sio da forma:

Hp:  ascérie é gerada por um processo (1), (4.38)

- Hy:  existe uma mudanga de I(0) para I(1) ou de I(1) para I(0). (4.39)

Nao serd assumido o conhecimento da direcdo de mudanga, nem o potencial ponto
de mudanga. O teste proposto, baseado no teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller, ¢
capaz de identificar consistentemente a diregao desconhecida de mudanca. Além disso,
a estatistica do teste fornece uma estimativa, consistente da fragao de quebra (ponto de

mudanga).

Dado que a hipétese nula pressupoe um processo integrado em toda a extensio da

série, o teste proposto pode ser visto como um complemento do teste de Dickey-Fuller.
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4.3.1 Mudanca na Persisténcia: Direcao Especificada

Primeiro analisa-se o caso em que a dire¢do de qualquer mudanca na persisténcia,
sob a hipétese alternativa, é especificada; consideramos uma mudanga de I(0) para
I(1), em uma fragdo T desconhecida. Cabe ressaltar que a fracao de quebra 7 para a
mudanca de I(1) para I(0) corresponde & fragao de quebra (1 — 7) para a mudanga de
I(0) para I(1), na série inversa. Permite-se a presenca de correlagao serial, pela in-
corporacgao de diferencas defasadas na regressao de DF e naquelas baseadas nos dados

‘GLS detrending’, em que uma constante ou uma constante e uma tendéncia linear sao

ajustadas.

Como a fracdo de quebra 7 é desconhecida, o teste da razao de Dickey-Fuller é
calculado para todas as possiveis fragoes de quebra 7, escolhendo como estatistica do

teste a razdo t menos favoravel a hipétese nula, ou seja, o infimo sobre 7 dos testes de

v

razao t de DF.

Considere o seguinte processo gerador de dados para uma série

Yz = dt+u¢ t:1,2,...,1L : (4.40)
U = Qui—1+ ¢(L)Au(__1 + €, (4.41)
em que d; = Z;,,B, ¢(L) é um polinémio de ordem p — 1 com raizes fora do circulo

unitdrio. Considera-se aqui o modelo em que Z; = [l,t]', B = [Bo, Bl]l e ¢ satisfaz a

seguinte suposigao:

Suposigao 4.1 ¢ ¢ uma seqgiiéncia de diferengas martingais satisfazendo
E[|le—1,- -] = o2, E[|et|'i llez—1,--.] = ki, (1 =3,4) e suptE[letI'”"’ llet=1,-.-] =k <
400, para algum vy > 0.

Sem perda de generalidade assume-se que os valores iniciais Y, t = 0, -1, -2,..., —p+1,
existem.
A hipétese nula é que Y; é I(1) em toda a série, ou seja, a = 1. A alternativa é que
Y; muda de I(0) para I(1) no tempo 7"n,
o] <1 para t<7'n

a=1 para t>7T'n.
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Uma outra possivel alternativa ¢ que Y; é I(1) e muda para I(0) no tempo 7 *n, isto
implica que a série reversa no tempo tem uma mudanga de I(0) para I(1) no tempo

(I=7%)n.

Assumimos que 7* ¢ desconhecido. Para facilitar o entendimento designamos

H' . toda a série é gerada por um processo I(1) (4.42)
H®' . a série tem uma mudanca de I(0) para I(1) (4.43)
H' . a série tem uma mudanca de I(1) para I(0) (4.44)

4.3.1.1 Teste baseado na série para frente: H!! vs H%!

Considera-se a hipétese alternativa de uma mudanga de I(0) para I(1). Seja 7 uma
possivel fracao de quebra; como as ultimas (1 — 7)n observacoes sob as hipdteses nula
‘¢ alternativa sdo geradas por um pro.ccsso I(1), uma possibilidade ¢ aplicar o teste DF
para as primeiras 7n observagoes, permitindo a variacido do 7. A anélise assintdtica
“requer que o ndmero de observacoes utilizadas nos testes aumente com n, na prética

impoe-se a restricio 0 < 7 < 7 < 19 < 1.

Para estimar o vetor de pardmetros § do modelo (4.40) e (4.41), emprega-se o
método GLS de ajustamento de tendéncia proposto por Elliot et al (1996), descrito a
seguir:

Seja 7" um intervalo fechado e ndo vazio em (0,1). Para um dado 7 € 7, define-se os
dados GLS-transformado
Ya(r) = [Y1,Ya — @i, ..., Yirw — @fpnj-1] » (4.45)

’

Za(T) = (21,22 — GZ1, . .., Zjry) — @ Zjrn)-1] (4.46)

emque @ =1+ 5, para algum ¢ < 0 e [Tn] é o maior inteiro contido em Tn.

’

No caso de tendéncia linear, o estimador GLS recursivo B[T] = [,éo(T),,él(T)] é
obtido fazendo uma regressao de Y5(7) em Zz(7). A série de residuos é definida por
Y® em que

Ye =Y, - Bo(r) — Bi(r)t, t=1,...,mn. (4.47)

A regressao ADF sem termo deterministico pode ser feita utilizando os residuos,

p—1
AY? =p(n)YE + > ¢i(n)AYE + &,  t=1,2,...,7n, (4.48)
j=1
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em que s6 utilizamos a primeira fracao 7 da amostra. O teste recursivo associado a
p(7) é denotado por fgjﬁp(r). A estatistica apropriada para testar H!! vs H?! ¢ dada
por:
{Bie(T) = InfiGi (7).
T7€T
Sob a hipétese alternativa HO!, o valor de 7 no infimo fornece um estimador con-

sistente do verdadeiro valor da fragao de quebra 7*.

Este procedimento recursivo é insuficiente pois utilizamos somente a primeira. fracao
7 da amostra. Entretanto é possivel estimar os parametros do polinémio ¢(L) e a
variancia de ¢; mais eficientemente, utilizando a amostra completa e, assim, melhorar

o poder do teste para amostras finitas. Para isso, define-se a varidvel ‘dummy’

1 se t<Tn
Dy(r) =
0 caso contrario,
e considere a regressio ADF alternativa usando a amostra completa,

p—1
AYE =5 D)V +) AV +E  t=12.....n, (4.49)
=
em que AY? é definido como:
PV + 01 65(MAYL + & t<mn

AYE = .
AY; — AY ' t>Tn,

com AY(g) = (Xh i1 AY:) (n—7n) 7"

A estatistica t associada a p(7) em (4.49) é dada por
'—!ml‘ll . f_! . |_5D
! tl€7 (7) ( )

Se o teste é baseado na primeira 7n fragao da amostra, chamamos o teste de re-
cursivo e se o teste é baseado na amostra completa, chamamos o teste de seqiiencial,

ambos com a mesma distribuigao limite sob a hipdtese nula.
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4.3.1.2 Teste baseado na série com tempo reverso: H!! vs H'0

Consideramos agora a hipétese alternativa de uma mudancga de I(1) para I(0), que
corresponde a uma mudanga de I(0) para I(1) na série reversa, Y; = Yy_s+1, lembrando
que a fragao de quebra 7* na série original, torna-se 1 — 7* para a série reversa..

O teste discutido no item anterior pode ser aplicado a série reversa Y; quando 10 ¢ a
hipétese alternativa pois, sob a hipétese nula, ¥; é I(1) e sob a hipétese alternativa, Y;

muda de 7(0) para (1) no instante (1 — 7*)n.

Abaixo, define-se a transformada GLS para a série reversa.

’

}}&(T) = I:Y/l; 72 —aY,..., )}(I—T)n - 5‘)7(l~7')n—1] . (451)

Seja B(7) = [,éo(r), B (T)] que denota o estimador de minimos quadr'ados ordinarios da
regressdo de Y5(7) em Z4 (7). Definindo a série de residuos Y4 = "(T)f’td—/éo(r)—ﬁl(r)t,
a correspondente i‘egresséo ADF ¢ '

p—1
AY? = (VL + ) di(NAYE j+5;,  t=1,2,...,(1-T)n. (4.52)
j=1.
Denotando o teste da razao t associado com 5(7) por tprr(7), a estatistica do teste

recursivo contra H9! é
fmin — inff . 4.53
prr(T) T pFR(T) ( )

A regressao completa, que corresponde a (4.49) é

p-1
AV = p(r)Dy(1 = 1)VL + Y (Y + 7, t=1,2,...,m, (4.54)
em que, se 7 ¢ a possivel fragdo de quebra 7* no tempo para frente, Af/td ¢ definido como
em (4.52) parat < (1—7)n, mas AY% = AY,2—AY, com AY; = (tn) Il AY;,

para t > (1 — 7)n. Denotando o teste de razao ¢ associado com p(7) em (4.54) por

{DFR(T)y entao
EDFR(T) = inszpR(T), (4.55)
T7€T

fornece um teste seqiiencial para testar H'° vs H'0,
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4.3.2 Distribuicio Assintética da Estatistica do Teste sob H!!

O seguinte teorema estabelece a distribuicdo limite, sob a hipétese nula, do teste

estatistico proposto quando a tendéncia linear € incluida no modelo.
Teorema 4.14 Sob H'! e a Suposicdo (4.1)

VIO =) i, (4.56)
{Jo Vi(s)ds}®

. ~ %{Vr(l—T,T)Z—(l—T)} }
tprr(7).tprr(T) = — = Li(7) (4.57)
{ 01—1 v (s,7)? ds} :

tprr(7),tprr(T) =

V(s) = w(s)—sB(r),
B(s) = M(s)w(s)+Aa(s) /0 ww(u)du,

62
Ao(s) = m,

: 1
A(s) = s— s2c+ 58352,_

Vis,m) = w(l) —w(l-s)sB"(7),
B(s) = A\(1-s){w(l)—w(s)},

2 rl
+ A2l —s) {(1 —25) w(l) — /1 w(u)du+/ uw(u)du} :

em que w(s) € um movimento Browniano padrao.

Além disso,

P T = anfLir), (4.58)
T7€T

ipFr.tprr = nfLi(7). (4.59)
T€T

As distribuigdes limites, sob a hipétese nula, para os testes estatisticos nao dependem
nem do nimero de diferencas p — 1 incluidas na regressao ADF, nem dos valores dos
coeficientes associados com as mudancas no verdadeiro processo gerador dos dados. As
correspondentes distribuicoes limites dos testes recursivo e sequencial sao as mesmas;

finalmente a distribuigao marginal limite dos testes reversos, com fracao de quebra 7,



sao equivalentes as dos correspondentes testes para frente com fragao de quebra (1—7).

Quando existe uma constante no lugar de uma tendéncia no tempo, no modelo e

no modelo ajustado, os resultados do Teorema 4.14 sio dados por:

20y

ipFF,iDFF = T = , (4.60)
{fOT “’2(3)‘13} ?
1 _ 2_(1_
; . 5 {[wl w(T)] (1 T)} _
prR(T),tprr(T) = T = Li{r),
{le w?(s)ds — 2w(1) le w(s)ds + (1 — T)U)Q(l)}2
B#r torr = TiggLé(T), (4.61)
(BEr tprr = nfLj(r). (4.62)

Note que para o teste sequencial na equacac (4.49) AY,d = AY; para t > 7n e em

(4.54) AY2 = AY, para t > (1 — 7)n.

4.3.3 Comportamento do Teste sob H' e H' (hipSteses alternativas)

Nesta segao assumimos que Z; = 1 e 3 = 3y para apresentar os resultados de uma
forma mais compacta. Consideramos com detalhe somente o teste recursivo. Pode-se
mostrar que os resultados apresentados nesta secao podem ser aplicados ao caso com -
tendéncia linear e para o teste seqiiéncial.
Definindo.

Hy = E[Yi] ) 'Yy(.?) = COV()/t: Y't—j)) YAY: (.7) = COV(A)/h AY’t-—J)) (463)

em que t < 7*n sob H% e t > 7*n sob H!°. No Teorema 4.15 o vetor e; é o vetor

selecao ell ={1,0,... ,O)IXP.

Teorema 4.15 Sob H%, ou seja, a série tem uma mudanga de 1(0) para I(1), e com
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a Suposigao (4.1),

_l:min P 1
n~FipgEE = —T"2H(y),

-~

P = Op(l),  em que
H) - ——9A67B
o{e'A(y1)te1}? |
"/y(o) — 2y1py + y% "/y(o) - “/y(l) ”/y(P -2)— ’Yy(P — 1)
Ay) = Ty(0) — 7y (1) Yay(0) e Yay(p — 2)
\ne-2-%we-1 me-2 .. 784(0)
”/y(l) - ’Y-y(o)
B = 7Ay(1)~
’YAy(p - 1)

- i - : 1 g imi = . -
Entao {5, é consistente a uma taxa de n2 sob HO e {7, nao é consistente.

A estatistica £, fornece um estimador consistente para a fracdo de quebra 7%, e
DFF G q )

define-se formalmente por

T=arginf fDFF(T). g (4.64)
€T

Coroldrio 4.1 Sob H®' e com a Suposicio (4.1).

(i = 0p(1), (4.65)
n 3 ipme 5 (1— )7 H(Y). (4.66)

Adicionalmente suponha que T* € T°, entdo condicional a Y

7o = op(1) (4.67)

Sob as condicdes dadas no Corolario (4.1), B, (7) é consistente a uma taxa de n"3
quando a série apresenta um uma mudanga de I(0) para I(1) (sob H%') e produz um
estimador consistente para a fracdo de quebra 7*.

Em resumo cada teste estatistico é consistente para a alternativa para a qual é desig-

nado, mas nao para a alternativa da presenca de uma quebra na diregao oposta.
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4.4 'Testes Minimos: Direcao nao Especificada

Os testes analisados até agora sao tteis somente se uma hipétese alternativa em
particular é considerada . Em algumas circunstancias nao se tem a priori a diregio de
mudanga , porém a hipétese nula para uma série dada é que ela é I(1), contra a hipétese
alternativa de que tem um ponto no tempo 7*n nio conhecido, no qual pode acontecer
uma mudanga de I(0) para I(1) ou de I(1) para I(0). Dada uma série especifica., entio
a alternativa é que uma parte da série é 1(0) ou I(1), e a parte seguinte /(0) ou I(1),

respectivamente.

Teste minimo, diregao nao especificada

Para realizar testes em que a direcao de mudanga nao é especificada, consideram-se
os testes {7, M, conjuntamente, pois conhecemos o poder de tmin. e {M, contra
uma mudancga de 7(0) para I(1) ou de I(1) para /(0), respectivamente. Assim o teste

bilateral constituido pelas hipéteses.

Hpy : a série e gerada por um processo/(1) (4.68)

H, : a série apresenta uma mudanga de I(0) para I(1) ou de /(1) para I((%.69)

pode ser realizado utilizando a estatistica conjunta
min ([B?F, "13%12) (4.70)

Assumindo que a distribuigdo da estatistica (4.70), sob Hy, existe, nosso interesse

é verificar o seu comportamento sob Hj:

A 1 -
i) Sob HO!, thFr diverge para —oc a uma taxa de ordem n2, enquanto que Uhen €
e . . - 1
de ordem Op(1). Isto implica que min(.,.) diverge para —co a uma razio de nz.

Assim, assintéticaniente, sob H9L.

min

min ({51 e, 15 Fr) = thie. (4.71)
ii) Sob HO, {min, ¢ de O,(1) e £73i%. diverge para —oo a uma razao de n2. Assim

. . 1 g
min(.,.) diverge para —oco a uma taxa de n2 e, assintéticamente, sob H1°

rmin pmin

min ({55, (hFR) = thiR- (4.72)
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Nesta forma o teste é consistente a uma taxa de n? em rejeitar a hipotese de um
processo (1) constante, contra uma mudanca de I(0) para I(1), ou de /(1) para I(0).
Além disso, o teste minimo permite escolher entre H°! e H'” com a mesma taxa de

consisténcia. Suponha que o teste min rejeita a hipétese H e min = igj?p, entao, a

regra de decisdo é para rejeitar H!! em favor de H%!, dado que s6 i} é consistente
para H%'. Do mesmo modo, se min = f’b‘?‘R rejeita H!! em favor de H'0. Pelas razoes
apresentadas, esse procedimento também fornece um estimador consistente para 7%,

definido por:

= . imin_ fmin rmae

T = T S min (tDFF,tD}:R) = tD}.!'lF
- _ = - fmin  jmin __ jmin
7 = 7 se min(tBFr thrR) = tDFR

O seguinte teorema apresenta a distribuigao limite para as estatisticas minimas.

Teorema 4.16 Sob H'! com a suposicio (4.1),
. rmi rmi . —min pmin . . f .
min (¢5FF, "DI?R) ;man (tDFFa tDFR) = mn { inf Ly (7), meI(T)}
T7€T T7€T
quando o modelo contém uma tendéncia linear, e
. rmi rmi . smin  7min . . f .
min (§pFr, thrR) - min (tDFF» tDFR) = min { inf Ly (), inf LE(T)}
T€T T€T
quando o modelo conlém sé uma constante.

A prova é uma conseqiiéncia do fato que do teorema central do limite funcional, es-
tatisticas tais como tprp(7) € iprr(T) convergem conjuntamente para L{ (1) e Li(7)

uniformemente em 7 e que a fungao minimo é continua em ambos argumentos.

Finalmente notamos que na pratica é possivel que uma série de tempo possa ser
I(0) em toda sua extensdo; neste caso pode-se mostrar, como resultado do Teorema
(4.15) e o Corolario (4.1), que tBi.(7), fRFL(7) e a estatistica minima divergem para
—o00. Também temos que 7 — sup? e 7 — in f7 porque iprr(7) e ipFr(T) tornam-se
cada vez mais negativas com a proporgao de observagoes I(0) na regressao crescendo,
ou seja, a distribuicdo do estimador de quebra obtido utilizando a estatistica minimo
tem dois picos e dois pontos limites em 7. Ainda que os testes sejam consistentes, eles

serao menos poderosos nesta situagdo do que o teste de raiz unitdria de Dickey-Fuller,
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devido as fatos que, esses testes sio construidos para testar hipéteses mais cormplexas

e, portanto, estdao baseados em modelos com mais pardmetros.
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Capitulo 5

Generalizacao dos Testes Recursivos e Méveis

5.1

Introducao

Os testes baseados em seqiiéncias de sub-amostras da estatistica de Dickey-Fuller s6

serao consistentes se peld menos uma das estatisticas na seqiiéncia for calculada para

dados puramente estacionarios. Além disso, a escolha da forma em que as sub-amostras

devem ser percorridas para calcular os testes pode ser crucial na consisténcia dos testes

usados. No caso das estatisticas méveis, uma largura da janela deve ser escolhida, en-

quanto que para os testes recursivos uma fragao da amostra, que determina o tamanho

inicial da sub-amostra, deve ser escolhida. Além disso, deve-se selecionar o método

para percorrer a série com as sub-amostras, se é para frente, em reverso, ot ambos.

No Capitulo 3 foram estudados os testes recursivos e méveis de forma convencional:

i)

ii)

iii)

n (93(7) - 1)
[V33(r)a2(r)]2

sub-amostras percorrem a série para frente. Também é apresentado o correspon-

fDF(T) = 70 £ 7 < 1, que é um teste recursivo em que as

dente teste {73, dado pela expressio (3.55) .

n(égB(T)—l)

tprp(t) = , teste recursivo que calcula as estatisticas recursi-
[Va,B(7)3362(7)) 2

vas reversas, estimando os parametros sobre os dados t = k+ 1,...,n, k =

0,1,...,n— 1.

) n (Ba(r, ) - 1)

tpr(r,7*) = T, teste mével em que a sub-amostras percorrem

[Vn(T) T*)&Q(T» T*)li .
a série para frente. Também é apresentado o correspondente teste th#, dado pela

expresséo (3.57).
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Os testes apresentados anteriormente sdo propostos para um valor particular de 7p
e possuem tabelas de valores criticos para os valores especificos de 10 = 0,25ek =0,33
para os testes recursivos é moveis, respectivamente. Para o teste tpr(7,7%), ndo sao

apresentados valores criticos.

No Capitulo 4 sao apresentados os testes recursivos com a metodologia GLS:

i) I8 = ‘:él;_ {min(r), que é um teste recurivo com a metodologia GLS, em que

as sub-amostras percorrem a série para frente.

i) £8.(r) = tiél’lf_poR(T), teste recursivo, em que uma nova série ¥; = Y411 €

gerada e as sub-amostras percorrem a série reversa Y; de modo convencional.

Para os testes com a metodologia GLS os valores criticos sao apresentados na Tabela

C.10.

5.2 Valores Criticos para Difef_entes Escolhas de 7y e k.

Como foi dito no Capitulo 3, a escolha de 79 implica uma troca entre precisar de
observacoes suficientes na regressao mais curta para validar a aproximacao gaussiana e
querer capturar possiveis quebras no inicio e no final da amostra. Por isso é importante

fornecer valores criticos dos testes recursivos e méveis, para varios valores de Tg.

5.2.1 Valores Criticos para Diferentes Escolhas de 7y para o Teste

Recursivo

A Tabela C.7 fornece valores criticos para o teste recursivo com valores de 79 =
0.10,0.15,0.20,0.25 e 0.30. Além disso, sao fornecidos valores criticos para o modelo
com constante e o modelo com tendéncia. Valores do teste recursivo reverso AE‘}'?R nio
sao fornecidos porque nao sio significativamente diferentes dos valores dados para o

teste recursivo usual.

Os valores criticos assintéticos sao obtidos por simulagao Monte Carlo para a mostra
de tamanho 1000. Também sdo reportados os correspondentes valores criticos para
amostras finitas obtidas do modelo AY; = ug, t = 1,2,...,n, para n = 100,250 e 500,

onde u; ~ N(0,1) independentes e identicamente distribuidos, com zp = 0.
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5.2.2 Valores Criticos para Diferentes Escolhas de k = [y * n] para o
Teste Mdvel

A Tabela C.8 fornece valores criticos para os testes méveis para valores de
70 = 0.10, 0.20, 0.30, 0.40, 0.50, 0.60, 0.70,0.80,0.90. Como na Tabela C.7, sdo apresen-
tados valores criticos para amostras finitas com n = 100,250 e 500, ¢ valores criticos

assintéticos.

Além disso, sdo fornecidos valores criticos para o modelo com constante (£ = 1) e o

modelo com tendéncia (£ = 2).

5.3 Extensao dos Testes

A extengao dos testes propostos anteriormente tentam reduzir a depéndencia implicita
na escolha da forma em que as sub-amostras devem percorrer a série, ou seja, na escolha

dos valores de 7 para o teste recursivo, e k para o teste mével.

5.3.1 Extensao do Teste Recursivo

Quando ha um tinico ponto de quebra as propriedades dos testesArecursivo para
frente e reverso dependem crucialmente da diregao de quebra: se é de I(0) para I(1),
ou de I(1) para I(0). Na segao 4.4 foram apresentados os testes min({5iy, {Bi%.), para
a metodologia GLS, quando a diregao de mudanga nao é especificada, que é consistente
contra a mudanca de 7(0) para I(1), ou de I(1) para I(0). Um teste correspondente ao
minimo de fB}?F e fBiF"B pode ser proposto de uma forma similar.

Sob Hj; dada na expresao (4.42), Leybourne et al (2003) demostrou que
min(f5 e, IR) = min(L{(r), Li(r)) (5.1)

pelo teorema de mapeamento continuo e como as fungdes minimo sio continuas para

ambos argumntos da fungao, entao pode-se mostrar que
th = min(E5ie, T5iEs) = min(L{(r), Li(r)) (5.2)

em que L] (1) e LB(7) sdo as distribuigdes assintéticas de min(fRin, e {Bin.)| respec-

tivamente.
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A Tabela (C.9) fornece valores criticos para amostras finitas e assintéticos para o
teste t%, calculados da mesma forma que na Tabela C.7, para 7p = 0.10,0.15,0.20,0.25
e 0.30.

5.3.2 Extensao do Teste Modvel

No caso do teste mdvel parece ser mais adequado escolher um valor de 79 0 menor
possivel, para capturar qualquer possivel janela de observagoes estaciondrias. Isto pode
causar problema na aproximagio gaussiana e uma potencial redugao do poder para
amostras finitas em alguns casos. Em particular a sequéncia mével que usa 79 = k
(fragao em que ocorre uma quebra) produzird uma tnica regressao maior possivel com
dados puramente estaciondrios e, por isso, provavelmente teria um ganho de poder sig-

_ nificativamente maior com relagao a escolha de valores menores de 7p.

Da discusao anterior parece titil calcular testes méveis sobre vdrios valores de 7y,
ou seja, considerar os seguintes valores de 79 = 7o1. 702, ..., 701 € testes baseados na

estatistica
{2 = m'in‘fe{fm,T02.~--,Toz}£mm (7o) - (8.3)

onde £ = 1 indica modelo com constante e £ = 2 para o modelo com tendéncia. Dado
que a funcao minimo é continua em seus argumentos, pelo teorema de mapeamento

continuo e 3.32, 3.32 temos que, sob Hp de (3.2)
t* = min_._ (0702070} 107 (5 70) (5.4)
em que 6*(.; 79) é dado pela expressao (3.34).
Valores criticos da estatistica t*, para amostras finitas e assintéticos, sao dados na

tltima coluna da Tabela C.8 com a minimizagdo tomada sobre o conjunto

* € {0.20,0.40, 0.60, 0.80} .



Capitulo 6

Aplicagao

6.1 Introducao

Para aplicacao da teoria apresentada nos Capitulos 2, 3, 4 e 5 foram selecionadas as
séries de Exportagoes (Tabela C.12), Indice de Precos Internacionais de Commodities:
Geral (Tabela C.11) e Valor das Importagoes por Categoria de Uso: Bens de Capital
(Tabela C.13).

Inicialmente fazemos uma andlise descritiva de cada série para verificar a necessidade
de transformacoes para estabilizar a variancia e eliminar um possivel comportamento
sazonal, de forma a podermos utilizar a metodologia apresentada anteriormente, com

0 objetivo de detectar mudangas na persisténcia e estimar possiveis pontos de quebra.

6.2 Série de Exportagoes

Nesta segdo serd analisada a Série de Exportagoes Brasileira, no periodo de janeiro
de 1996 a dezembro de 2006, num total de 132 observagoes, apresentada na parte su-

perior da Figura 6.1

Inicialmente vemos que, aparentemente, a série apresenta no inicio um comporta-
mento sazonal de perfodo 12 meses sem indicio de tendéncia;: a partir de 2002 temos a
incorporagao de uma tendéncia crescente na série. A parte inferior do grafico mostra a
série sazonalmente ajustada, utilizando modelo estrutural com téndencia local e com-
ponente sazonal (Moretin 2006), sugerindo um comportamento estaciondrio no infcio

da série e um comportamento nao estaciénario na segunda parte da série.
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Figura 6.1: Exportagoes do Brasil, de janeiro de 1998 a julho de 2007.

Para testar se a série sazonalmente ajustada possui uma raiz unitdria (nao esta-
cionéria) podemos usar os testes de raiz unitdria de Dickey-Fuller e Phillips-Perron

discutidos no Capitulo 2.

Uma questdo importante para a implementacao do teste de raiz unitdria é a es-
pecificagdo da ordem de defasagem p. Se p for demasiado pequeno a correlagao serial
residual é significativa e pode influenciar o teste. Se p for demasiado grande, entao o

poder do teste diminuird. Ng e Perron (1995) sugerem o seguinte procedimento:
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i) Escolhe-se um p méximo, com este valor faz-se a regressio de Dickey-Fuller e o

teste de Dickey-Fuller.
ii) Se o valor absoluto da estatistica t é maior que 1,6, entdo p = pimas.

iii) Caso contrério se reduz o valor de p e repete-se o procedimento anterior até que

o valor absoluto da estatistica t seja maior que 1,6.

Schwert (1989) sugere

Pmaz = [12 (1—80)(%’] . (6.1)

Utilizando o pmaes sugerido por Schwert e o procedimento descrito para escolher
p, obtemos p=1, logo um modelo AR(1) é ajustado. Além da escolha da ordem de
defasagem é importante determinar o modelo de regressio adequado para usar no teste,
pois a distribuicao assintdtica da estatistica muda quando o modelo apresenta constante
ou tendéncia linear no tempo. O modelo adequado para testar a hipétese de raiz

unitaria é:

Yi = po + @Y1 + BAY: ) + & (6.2)

e as hipéteses a serem testadas sao:

Ho: a=1, ‘existe raiz unitdria (6.3)
H; : |a| <1 : (64)
Teste Estatistica p-valor

Dickey-Fuller -1,2005 0,9034
Phillips-Perron -4.3692 - 0,01

Tabela 6.1: Testes estatisticos para raiz unitéria.

Na Tabela 6.1 sao apresentados os resultados dos testes Dickey-Fuller e de Phillips-
Perron, aplicados para a amostra completa. A um nivel de significancia de 0,05 temos

que:

i) O teste de Dickey-Fuller nao permite rejeitar a hipétese nula de existencia de raiz

unitaria.



ii) O teste de Phillips-Perron rejeita a hipdtese nula de raiz unitaria.

Agora vamos tentar distinguir entre uma uma tendéncia estocastica (I (1)) e um
comportamento de tendéncia estaciondria, utilizando os testes de raiz unitaria recursivo,

mével e seqiiéncial, discutidos no Capitulo 3. Neste caso o modelo ajustado é

Y: = po + it + aYi_1 + BAY 1 (6.5)

e a hipdtese a testar é:
Hy: a=1, p1 =0 (existéncia de raiz unitaria) (6.6)
Hy: |a| <1, u1 # 0. (’trend-stationary”) (6.7)

7 (ég,(f) - 1)

ettty P E TR L (6.8)
(VB (r)a*(7)]?

fDF(T) =
Na Tabela 6.3 sao épresentados os resultados obtidos ae aplicar o teste de Dikey-
Fuller mével, com um valor de 79 = 1/3, o que indica um tamanho de amostra fixo
de 44 observagoes; logo a primeira amostra comprende dados entre margo de 1996 e
agosto de 1999. A janela se move uma observagao para frente para realizar a proxima
iteracdo, obtendo os resultados apresentados na referida tabela para as primeiras 24
sub-amostras.
Os resultados da aplicagao dos testes de Dickéy Fuller recursivo e mével sao apre-

sentados na Tabela 6.4. A um nivel de significincia de 0,05 temos que:

i) Os testes tpr e 3% nao rejeitam a hipétese nula, o que indica que o modelo
(6.2) ¢ dado por Y; = pg + Yi—1 + BAY; 1 + €, assim, a séric apresenta uma raiz
unitaria (comportamento I(1)) em toda sua extengao.

ii) Os testes recursivo tH%, "D"P'f e movel t’[)‘}f} rejeitam a hipdtes nula, o que indica
que a série apresenta um comportamento estacionério ao redor de uma tendéncia

deterministica.

Os valores criticos e os respectivos percentis para comparar os valores das estatisticas
recursivas e méveis sao dados na Tabela C.3.

Na Figura 6.2, parte superior, sao apresentadas as séries de estatisticas recursivas e
méveis para a série de Exportagoes sazonalmente ajustada e os correpondentes valores

criticos:
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Inicio da amostra Finalda amostra Estatistica

1996 -1 1998 -8 -3,114025
1996 -1 1998 -9 -3,224996
1996 -1 1998 -10 -3,419146
1996 -1 1998 -11 -3,565965
1996 -1 1998 -12 -3,628156
1996 -1 1999 -1 -2,321595
1996 -1 1999 -2 -2,074365
1996 -1 1999 -3 -2,638734
1996 -1 1999 - 4 -3,114025
1996 -1 1999 -5 -3,224996
1996-1 1999 -6 -3,419146
1996 -1 - 1999 -7 -3,565965
1996 -1 1999 - 8 -3,628156
1996 -1 1999 - 9 -3,710552
1996 -1 1999 -10 -3,288228
1996 -1 - 1999 -11 -3,682081
1996 -1 1999 -12 -3,627274
1996 -1 2000 -1 -3,224996
1996 -1 2000 - 2 -3,419146
1996 -1 2000 -3 -3,565965
1996 -1 2000 - 4 -3,628156
1996 -1 2000 - 5 -3,710552
1996 -1 2000 - 6 -3,288298
1996 -1 2000 -7 -3,682081

Tabela 6.2: Sub-amostras usadas para calcular os primeiros 24 testes recursivos com
70 =0.25

i) linha tracejada (t™4<)
ii) linha cheia (t™")

A série de testes recursivos apresenta um comportamento de decrescimento e apre-
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Inicio da amostra Final da amostra Estatistica

1996 -1 1999 -8 -1,211085
1996 -2 1999 -9 -4,828068
1996 -3 1999 -10 -4,181020
1996 -4 1999 -11 -2,089035
1996 -5 1999 -12 -4,980878
1996 -6 2000 -1 -4,490854
1996 -7 2000 -2 -1,833542
1996 -8 2000 -3 -4,374318
1996 -9 2000 -4 -4,838701
1996 -10 2000 -5 -2,161229
1996 -11 2000 -6 -4,092881
1996 -12 2000 - 7 -5,273555
1997 -1 2000 -8 -2,067003
1997 -2 2000-9  -2,121096
1997 -3 2000 -10 -5,297137
1997 -4 2000 -11 -1,116288
1997 -5 2000 -12 :-3,260184
1997 -6 2001 -1 ~-4,944949
1997 -7 2001 -2 -1,408002
1997 - 8 2001 -3 -2,745505
1997 -9 2001 -4 -5,239806
1997 -10 2001 -5 -1,798458
1997 -11 2001 -6 -3,636242
1997 -12 2001 -7 -5,550423

Tabela 6.3: Testes estatisticos mével com 79 = 1/3
senta maior variabilidade no inicio que no final. A série de testes méveis apresenta
um comportamente estavel, ainda que no final apresenta valores muito baixos. Pode-se

concluir que a série apresenta uma possivel mudanca na persisténcia, mas os testes até

aqui analisados nao permitem distinguir se a mudanga ¢ de nivel ou de tendéncia.

Para verificar se existe uma quebra na tendéncia deterministica sao feitos os testes
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Recursivo Moével

tpr iy ey oy thR
Estatistica -1,438429 -2,074365 -4,576595 -1,116288 -14,68967
Valores Criticos -3,45 -1,99 -4,33 -1,49 -5,01

Tabela 6.4: Testes estatisticos recursivos e méveis para a série de exportacdes sazonal-

mente ajustada com 79 = 0,25 para os testes recursivo e 75 = 1 /3 para o teste mével.

Teste Recursivo Exportagoes Teste Movel Exportagoes
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Figura 6.2: Testes recursivos, méveis e seqiiénciais com as estatisticas t e F para a série

. Exportagdes.

seqiiénciais, utilizando o modelo

Yi = po+ p1 + pot + cuu(k) + oY1 + BAY 1 + €, (6.9)

com
Caso A : mudanga na tendéncia no instante k ¢, (k) = (t —k)1(t > k)  (6.10)
Caso B : mudanga na média no instante k < 14(k) =1 (¢ > k) (6.11)
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As hipéteses a testar em cada caso sao:

Hy: a=1, p=0, (6.12)
H: a=1, p#0. (6.13)

Hp indica um modelo de raiz unitdria sem quebra e a hipétese alternativa indica
um modelo ndo estacionario com quebra(’trend-stationary’); as estatisticas usadas sao

a estatistica t e a estatistica F estudadas no Capitulo 3.

O teste seqiiéncial t para mudanga na tendéncia apresentado na Figura 6.2 (d),
mostra que a hipétese nula de um modelo de raiz unitdria sem quebra é rejeitada,
assim concluimos que a série apresenta mudanga na tendéncia. O valor critico igual a
-4,76 é representado pela linha horizontal.

Para o teste seqiiéncial F a hipStese a testar é:

Hy: a=1, pu=0, ' (6.14)
Hy: a<l, p#0. _ (6.15)

O teste seqgiiéncial F para mudanca na tendéncia apresentado na Figura 6.2 (f), mostra -
que a hipétese nula de um modelo de raiz unitédria sem quebra é rejeitada, assim con-
cluimos que a série apresenta mudanca na tendéncia. O valor critico igual a 16,30 é
representado pela linha horizontal.

Os testes sequénciais t ¢ F para mudanga na média nao rejeitam a hipétese mula de

existéncia de raiz unitaria.

Com os resultados anteriores se tem evidéncia de que a série apresenta uma raiz
unitaria, em determinados trechos, além disso tem uma mudanga na persisténcia, mas
nao se tem conhecimento da direcao da mudanga e do ponto de quebra; os testes
utilizados até o momento sé permitem dar inferéncia sob possivéis mudangas no com-

portamento.

Vamos utilizar, agora as metodologias do Capitulo 4 para avaliar as hipéteses:

Hy: a série é gerada por um processo (1)

H, : existe uma mudanca de I(0) para I(1).
ou seja, a séria comega com um comportamento estaciondrio ¢ logo apresenta um com-
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portamento de raiz unitdria. Sie aplicados os testes f’g;’,{: e f’g;’,{: com a metodologia

seqliéncial.

Com a metodologia GLS o modelo ajustado a os dados é

)/t = dt—l—ut t=l,2,.‘.,n (616)
U = ouy_g +¢(L)AUg_1 + €, (6.17)

4 P o G5 . ” s O
em que d; = Z, 3, #(L) é um polinémio de ordem 1 com raizes fora do circulo unitdrio.

Considera-se aqui o modelo em que Z; = [1, t]', B = [Bo, ,61]' € ¢; satisfaz a Suposicao 4.1.

A hipétese nula ¢ que Y, é I(1) em toda a série, ou seja, o = 1. A alternativa é que
Y; muda de 1 (0) para 1 (1) no tempo 7"n; no inicio tem um comportamento estaciénario

e depois do tempo 7*n o comportamento é de uma série que tem raiz unitaria,

e
lal <1, t<7*n
Hl :
a=1, t>7*p
Para estimar o vetor de parametros B do modelo (6.32), define-se os dados GLS-
transformados
Y&(T) = [)/17 Y2 - 5-'}/1; <oy Yi‘rn] - ay[‘rn]—l] ’ (618)
Z&(T) = [Zl: Zy — &Zl’ SR Z[Tn] - &Z[Tn]—l] ) (619)

ém que & = 1 + ;—C:, com & = —25. O estimador & obtido realizando a regressao de
Y5 em Z;, e 4 serie de ruidos obtida, Y? = Y - Bo(1) - B3 (7), é aplicado o teste de

Dickey-Fuller usando a expressao

}’;szt—Bo(T)—Bl(T)t, t=1,...,7n. (6.20)
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Estatistica Valor estatistica Valor critico Estimativa da fracao da quebra 7*

t“'gj_;f,é -11.649263 -3,26 1
ik -11.61329 -3,12 0,25

Tabela 6.5: Testes estatisticos Dickey-Fuller GLS recursivos e seqiiencial para a série

Exportagoes

o ~mi s . o 3o .
i) De acordo com o teste ¢ D?pf, a série apresenta uma mudanca na persiténcia e a

fracao de quebra estimada é 1.

ii) De acordo com o teste FB?} a série apresenta uma mudanga na persiténcia, e a

fragao de quebra estimada ¢é 0,25, que corresponde a setembro de 1998, ou seja a
série apresenta un comportamento estacionario de janciro de 1996 até setembro

de 1998 e logo apresenta uma raiz unitdria.

Os valores criticos e os respectivos percentis para comparar os valores das estatisticas
recursiva e seqiiéncial da metodologia GLS séo dados na Tabela C.10.
Agora aplicamos os testes recursivos e méveis com diferentes fragoes iniciais Tg apresen-
tados no Capitulo 5, que determinam o tamanho da primeira amostra no caso recursivo

e’o tamanho da janela no caso mével. .

Para aplicar o teste foi escolhido o intervalo R = [0,1,0,3] em que varia a fragao
7o para o teste recursivo e R = [0, 1,0,9] para o teste mével, com incrementos de 0.05

em ambos casos.

O procedimento utilizado para obter os valores finais apresentados na Tabela 6.8
é calcular para cada valor Ty os testes recursivos e méveis em todo o percorrer da
série. Por exemplo, para um valor fixo de 79 = 0,3, se obtém a série de estatisticas
recursivas apresentadas na Tabela 6.6. Na Tabela 6.7 sao apresentados os resulta-
dos para cada valor 7p, em que o valor minimo é -3.853988 para valores de 19 =

0,10,0,15,0,25,0,25,0,30, para o teste s reportado na Tabela 6.8.

Da Tabela 6.8, a um nivel de significAncia de 0,05, temos que:

i) O teste fg'ﬁ}{; rejeita a hipétese nula, o que indica que a série apresenta un com-
portamento estaciondrio (I(0)) para observagoes entre janeiro de 1996 ¢ setembro

de 2002, e um comportamento de raiz unitaria no resto da série.
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Data de inicio da amostra Data de finalizacao da amostra Estatistica

1996 - 1 1999 - 2 -2,1830821
1996 -1 1999 -3 -2,2108882
1996 -1 1999 -4 -2,3950789
1996 -1 1999 -5 -2,6068230
1996 -1 1999 -6 -2,5494228
1996 -1 1999 -7 -2,4054162
1996 -1 1999 -8 -2,5599774
1996 -1 1999 -9 -2,8021136
1996 -1 1999 -10 ' -2,8634637
1996 -1 1999 -11 -2,9811274
1996 -1 1999 -12 -2,5984087
1996 -1 2000 -1 -2,8732256
1996 -1 - 2000 -2 ' -3,0114447
1996 -1 2000 -3 ; -3,0074117
1996 -1 2000 -4 .+ -3,0469034
1996 -1 2000 -5 -3,0317912
1996 -1 2000 -6 -3,0997808
1996 -1 2000 -7 , -3,1385351
1996 -1 - 2000 -8 _ -3,0587814
1996 -1 2000 -9 -2,9581779
1996 -1 2000 -10 -2,7935270
1996 -1 2000 -11 - -3,1293583
1996 -1 2000 -12 -2,8605190
1996 -1 2001 -1 -2,8777648

‘abela 6.6: Testes estatisticos Dickey-Fuller Recursivos para -a série Exportacoes com

70 = 0.3 e sub-amostras utilizadas.

ii) O teste FB;.%, permite concluir que a série apresenta um comportamento estaciénario
entre janeiro de 1996 e maio de 2002 e depois apresenta um comportamento de

raiz unitdria.

Os valores criticos e os respectivos percentis para comparar os valores das estatisticas

f'g?;rf e f'g}fl{ com diferentes valores de 79 sao dados nas Tabelas C.7 e C.9.
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70 Estatistica 79 Estatistica

0,10 -3.853988 0,20 -3.853988
0,15 -3.853988 0,25 -3.853988
0,30 -3.853988

Tabela 6.7: Testes estatisticos Dickey-Fuller Recursivos para a série Exportagoes com

diferentes valores de 7p.

Estatistica Valor estatistica Valor critico Estimativa da fragao da quebra 7~

s -3.853988 -3,72 0,60
gt -12.024548 -4,08 0,58

Tabela 6.8: Testes estatisticos recursivos e méveis para a série Exportagoes

Em resumo temos que:

i) A metodologia GLS (teste seqiiéncial) permite detectar quebra na estrutura da

série em setembro de 1998.
ii) Com o teste recursivo temos um ponto de quebra estimado em setembro de 2002.

iii) Com o teste mével o ponto de quebra estimado é maio de 2002.

Na Figura 6.3 é apresentado o gréfico da série Exportagoes sazonalmente ajustada e
os pontos de quebra estimados com os testes recursivo, mével e sequéncial GLS, respec-
tivamente. A linha tracejada indica o ponto de quebra obtido com o teste sequéncial
GLS, linha cheia indica o ponto de quebra obtido com o teste mével e a linha pontilhada

o ponto estimado com o teste recursivo.

6.3 Indice de Precos Internacionais de Commodities: Geral

A série analisada nesta segao é o Indice de Pregos Internacionais de Commodities.
Os commodities sdo titulos correspondentes a negociagdes com produtos agropecuérios,
metais, minérios e outros produtos primarios nas bolsas de mercadorias. Os negocios
referem-se a entrega futura de mercadorias, mas nao significa necessariamente que ha

movimento fisico de produtos nas bolsas. O que se negocia sao contratos Conjuntura -
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Exportagdes sazonalmente ajustadas
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Figura 6.3: Série Exportacoes de Brasil com pontos de quebras estimado pelos testes

recursivo e movel

Elementos constituintes da situagdo economica de um setor, de um ramo de atividade,
de uma regiao ou de um pais em um determinado momento.

A série é analisada no perfodo de janeiro de 1980 a agosto de 2007.

A Figura 6.4 apresenta o grafico da série original que nos mostra inicialmente um
comportamento de decrescimento até 1986, logo cresce até 1988, depois apresenta um
comportamento aparentemente estaciondrio; a partir de 1997 apresenta um decresci-
mento até 1999 e depois um padrao de crescimento. A partir de 2003, parece ter uma
tendéncia linear positiva. A aplicagao de um teste de periodicidade nao detectou tal
componente na série.

Para se detectar a presenga de uma raiz unitdria foram feitos os testes de Dickey-Fuller
e Phillips-Perron. Utilizando o procedimento sugerido por Ng e Perron (1995) para
escolher p, se obtém o valor p=1.

O modelo utilizado para as regressées de Dickey-Fuller é

Y, = po + oY1 + BAY; 1 + € (6.21)
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Figura 6.4: Série Indice de Pregos Internacionais de Commodities: Geral

e as hipdteses a serem testada sao:

Hy : a=1, (6.22)
Hy : |al<1 (6.23)
Teste Estatistica p-valor

Dickey-Fuller -0,1031 0,99
Phillips-Perron 0,2515 0,99

Tabela 6.9: Testes Dickey-Fuller e Phillips-Perron

Na Tabela 6.9 sao apresentados os resultados dos testes. A hipdtese (6.22) nao é

rejeitada e, assim, pode-se concluir que a série apresenta uma raiz unitaria.
Agora tentamos distinguir entre um comportamento de tendéncia estocastica ((1))

e um comportamento de tendéncia estaciondria, utilizando os testes de raiz unitaria re-

cursivo, mével e seqiiencial, discutidos no
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Capitulo 3. Neste caso o modelo ajustado:

Y = po + it + a¥i— + BAY, (6.24)
e as hipdteses a testar sao:

Hy : a=1,p1=0 (existe uma raiz unitdria) (6.25)

Hy : |a|<1,p #0 (‘trend-stationary’) (6.26)

Para aplicar o teste recursivo, escolhemos 75 = 0, 25, o que indica que o tamanho da
amostra para fazer o primeiro teste de Dickey-Fuller é nmg = 331 x 0,25 = 82. Assim
a primeira amostra ¢ constituida das primeiras 82 observacdes, logo o primeiro teste
recursivo deve ser feito com dados de janeiro de 1980 a setembro de 1986. A Tabela
6.10 apresenta as amostras utilizadas no teste, bem como os valores da:‘s estatisticas

dadas pela expressao (6.8).

Na Tabela 6.11 sdo apresentados os resultados obtidos ao aplicar o teste de Dickey-
Fuller mével com um valor de 79 = 1/3, o que indica um tamanho da alﬁostra de 110
observagoes, logo a primeira amostra compreende dados entre janeiro de 1980 e fevereiro .‘
de 1989. A janela se move uma observagao para frente para realizar a préxima iteragao,
obtendo os resultados apresentados na referida tabela. O calculo da estatistica t feito
utilizando a expressao (3.27)

Na Tabela 6.12 sdo apresentados os resultados da aplicagao dos testes recursivo e
movel. A um nivel de significincia de 0,05 temos que nenhum dos testes permite re-

jeitar a hipdtese nula.

Na Figura 6.5 sao apresentadas as séries de estatisticas recursivas, méveis e sequen-
cias, e os correspondentes valores criticos. A linha tracejada indica t™4 e a linha cheia

tmin
Na Figura 6.5(a) ¢ apresentada a série de teste recursivos, obtida da mesma forma,

que na se¢ao anterior. A série de testes méveis € apresentada na Figura 6.5(b). Os testes

estudados nao permitem rejeitar a hipétese nula de existéncia de uma raiz unitaria.
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Inicio da amostra Final da amostra Estatistica

1980 -1 1986 -9 -2,542604
1980 -1 1986 -10 -2,577562
1980 -1 1986 -11 -2,640452
1980 -1 1986 -12 -2,669407
1980 -1 1987 -1 -2,355184
1980 -1 1987 -2 -2,419411
1980 -1 1987 -3 -2,469609
1980 -1 1987 -4 -2,499476
1980 -1 1987 -5 -2,542604
1980 -1 1987 -6 -2,577562
1980 -1 1987 -7 -2,640452
1980 -1 1987 -8 -2,669407
1980 -1 1987 -9 -2,701039
1980 -1 1987 -10 -2,715194
1980 -1 » 1987 -11 -2,570839
1980 -1 1987 -12 -2,566408
1980 -1 1988 -1 -2,542604
1980 -1 1988 -2 -2,577562
1980 -1 1988 -3 -2,640452
1980 -1 1988 -4 -2,669407
1980 -1 1988 -5 -2,701039
1980 -1 1988 -6 -2,715194
1980 -1 1988 -7 -2,570839
1980 -1 1988 -8 -2,566408

Tabela 6.10: Testes estatisticos recursivos com 79 = 0,25

Para verificar se existe uma quebra na tendéncia deterministica ou no nivel, sao

feitos os testes seqiiénciais, utilizando o modelo

Y: = po + pasie(k) + pot + ¥ + BAY; 1 + €, (6.27)
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Inicio da amostra Data de finalizagao da amostra

1980 -1
1980 -2
1980 -3
1980 -4
1980 -5
1980 -6
1980 -7
1980 -8
1980 -9
1980 -10
1980 -11
1980 -12
1981 -1
1981 -2
1981 -3
1981 -4
1981 -5
1981 -6
1981 -7
1981 -8
1981 -9
1981 -10
1981 -11
1981 -12

1989 -2
1989 -3
1989 -4
1989 -5
1989 -6
1989 -7
1989 -8
1989 -9
1989 -10
1989 -11
1989 -12
1990 -1
1990 -2
1990 -3
1990 -4
1990 -5
1990 -6
1990 -7
1990 -8
1990 -9
1990 -10

- 1990 -11

1990 -12
1991 -1

Estatistica
-1,59687984
-1,46971879
-1,67763710
-1,44664947
-1,67849442
-2,23058858
-2,55680097
-2,18470928
-2,13798409
-1,82852297
-1,94437740
-1,76329855
-1,44527206
-1,53984369
-1,61136348
-1,33947285
-1,60138569
-1.55082741
-0,78818590
-0,80590047
-0,73841404
-0,55841408
-1,01033247
-1,26591088

Tabela 6.11: Testes estatisticos méveis com 79 = 1/3

com

Caso A : mudanga na tendéncia no instante k ¢i(k) = (¢t — k) 1 (¢t > k)6.28)

Caso B : mudanga na média no instante k ¢1;(k) = 1(t > k)

As hipéteses a serem testadas com a estatistica t sdo:
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Recursiva Movel

tpF B {BF iy tpF
Estatistica -0,1031 -1.750409 -2.936055 0.16991497 -3.289292
Valores Criticos  -3,45 -1,99 -4,33 -1,49 -5,01

Tabela 6.12: Testes estatisticos recursivos e méveis para a série Indice de Pregos Inter-

nacionais de Commodities: Geral.

Teste Recursivo Commodities: Geral Teste Movel Commodities: Geral
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Figura 6.5: Testes Recursivos, méveis e sequenciais para a série Indice de Precos Inter-

nacionais de Commodities: Geral

Ho: a=1, p=0, (6.30)

Hi: a=1. pz#0. (6.31)

Hy indica um modelo de raiz unitdria sem quebra e a hipétese alternativa indica
um modelo nao estacionario com quebra (’trend-stationary’).

O teste segiiéncial t para mudanca na tendéncia apresentados na Figura 6.5 (c),

nao permite rejeitar a hipétese nula. O valor critico igual a -4,76 ¢é representado pela
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linha horizontal.

Os testes seqiiénciais F para mudanca na tendéncia, apresentados na Figura 6.5 (e),
mostram que nao a suficiente evidencia para rejeitar a hipétese nula. O valor critico
igual a 16,30 é representado pela linha horizontal.

Os testes sequénciais t e F para mudanca na média nao rejeitam a hipdtese nula de

existéncia de raiz unitéria.
Vamos utilizar agora as metodologias do Capitulo 3 para avaliar as hipétese:

Hy : a série é gerada por um processo I(1)

Hy : existe uma mudanga de 7(0) para I(1),
ou seja, a série comega com um comportamento estaciondrio e logo apresenta um com-
portamento de raiz unitdria. Sao aplicados os testes f'g?g: e FB}?I,{ com a metodologia
GLS e para diferentes valores de 7q, fracao que permite determinar o tamanho da

primeira amostra nas metodologias recursiva e mével.

Com a metodologia GLS o modelo ajustado aos dados é

i = di+u t=1,2,...,n (6.32)
U = oaui_1+ ¢(L)A1Lt_1 + €, . (633)

! ’ . ~ . . ’ ’ . 7 .
em que d; = Z; 3, ¢(L) é um polindémio de ordem 1 com raizes fora do circulo unitario.

Considera-se aqui o modelo em que Z; = [1, t]', B = [ﬂo,ﬂl]/ e ¢; satisfaz a Suposicao 4.1.

A hipétese nula € que Y; é I(1) em toda a série, ou seja, @ = 1. A alternativa é que Y;
muda de I(0) para (1) no tempo 7*n; no inicio tem um comportamento estaciénario
e depois do tempo 7*n o comportamento é de uma série que tem raiz unitaria. As

hipétese sao:

1 -
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Para estimar o vetor de parametros 3 do modelo (6.32), define-se os dados GLS-

transformados
Y&(T) = [)/1) Y, - &Yl: s g y’[1'11.] - a'}/[-rvl,]—l:l s (634)
Za(T) = [Zl, Zg — &Zl, imiy Z[,.n] — O_‘Z[rn]—l] , (6,35)
em que @ = 1 + ;C;-, com ¢ = —25. O estimador é obtido realizando a regressao de

Y5 em Z5 e a serie de ruidos obtida, Y4 =Y; — Bo(r) — Bi(7), é aplicado o teste de

Dickey-Fuller usando a expressao

Ytd =Y — BO(T) - ﬁl(r)t, t=1,...,mn. ' (6.36)

em que o valor de 1y varia no intervalo [0.2,0.8] com incrementos 0,01.

Estatistica Valor estatistica Valores criticos Estimativa da fragao de quebra 7*

(o, -120,90200 -3,26 0,98
s -130.5472 -3,12 0,7

Tabela 6.13: Testes estatisticos recursivos GLS para a série Indice de Precos Interna-

cionais de Commodities: Geral.

A Tabela 6.13 apresenta os valores -das estatisticas avaliadas com a metodologia
GLS, em que a estimativa da fracao de quebra, 7%, é o valor de 7% em que a sequencia
de estatisticas apresenta o valor minimo para cada fragao inicial 79 escolhida. Todas as

estatisticas rejeitam a hipdtese nula. Assim:

-

i) De acordo com o teste ¢z, a série apresenta uma mudanga na persisténcia e
o ponto de quebra estimado é 0,98, que corresponde a janeiro de 2007, ou seja,
a série tem um comportamento estaciondrio desde janeiro de 1988 até janeiro de

2007 e logo apresenta uma raiz unitdria.

ii) De acordo com o teste t;’)‘j?p, a série apresenta uma mudanga na persisténcia,
e o ponto de quebra estimado em abril de 1999, ou seja, a série apresenta um
comportamento estaciondrio desde janeiro de 1988 até abril de 1999 ¢ depois tem

uma raiz unitdria.

Outros testes que permitem estimar o ponto de quebra sdo os testes recursivos

e méveis aplicados com diferentes fragoes iniciais 7o, que determinam o tamanho da
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primeira amostra no caso recursivo e o tamanho da janela no caso mével.

Para aplicar o teste foi escolhido o intervalo R = [0,1,0,5] para o teste recursivo e

R =0,1,0,9] para o teste mével, com incrementos de 0,05 em ambos casos.

Estatistica Valor estatistica Valor critico Estimativa da fragio da quebra 7*
-
i D;;g -4,722260 -3,59 0,84
iy -6.87130573 -4,08 0,58

Tabela 6.14: Testes estatisticos recursivos com diferentes valores da fracio de amostra

7o para a série Indice de Pregos Internacionais de Commodities: Geral

A Tabela 6.14 apresenta os valores das estatisticas para os diferentes valores de 7y.

A um nivel de significincia de 0,05 temos que:

i) O teste FB}% rejeita a hipétese nula, indicando que a série apresenta uma mudanga
~na tendéncia e o ponto de quebra estimado é margo de 2003, ou seja, a série tem
um comportamento estaciondrio de janeiro de 1988 até marco de 2003 e depois

apresenta um comportamento de raiz unitaria.

ii) O teste também FB;’; rejeita a hipétese nula, isto é, a série tem uma mudanca na

tendéncia e o ponto de quebra estimado é 7 = 0, 48 que corresponde a decembro de
1995, ou seja, a série tem um comportamento estaciondrio de janeiro de 1988 até
decembro de 1995 e depois apresenta uma raiz unitdria (a subamostra utilizada
para calcular a estatistica 1‘73}?; foi agosto de 1990 até dezembro de 1995, com

um valor de 75 = 0.2).

Na Figura 6.6 é apresentado o grafico da série Indice de Pregos Internacionais
de Commodities e os pontos de quebra estimados com os testes recursivo, mével e
sequéncial GLS, respectivamente. A linha tracejada indica o ponto de quebra obtido
com o teste movel, linha ponthilada indica o ponto de quebra obtido com o teste re-

cursivo e a linha cheia o ponto estimado com o teste sequéncial GLS.
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Figura 6.6: série Indice de Pregos Internacionais de Commodities Geral com ponto de

quebra estimado

6.4 Valor das Importagoes por Categoria de Uso: Bens
de Capital.

Analisaremos agora a série Valor das importagées de uso: Bens de capital, entre

janeiro de 1985 e dezembro de 2006, num total de 264 observagoes.

A Figura 6.7 na parte superior apresenta o grafico da série que aparentemente tem
no seu inicio uma variancia menor que na parte final. Para estabilizar a variancia
aplicamos a transformacao logaritmo, cujo grafico é apresentado na parte inferior da
Figura 6.7, mostrando uma variancia mais estdvel. Além disso, apresenta um compor-
tamento sazonal de periodo 12 e para elimind-la foi aplicado um filtro de médias méveis

multiplicativas (Moretin 2004).

A Figura 6.8 apresenta a série sazonalmente ajustada, que tem um padrao de cresci-
mento até aproximadamente 1997 ou 1998 e depois apresenta un comportamento mais

estavel com respeito a média.
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Figura 6.7: Série Importagoes por Categoria de Uso: Bens de Capital

Para testar se a série sazonalmente ajustada possui uma raiz unitéria, utilizamos
os testes de raiz unitdria de Dickey-Fuller convencional e Phillips-Perron, discutidos no
Capitulo 2, cujos resultados estio na Tabela 6.15.

A um nivel de significancia de 5% se tem que:

Teste Estatistica  p-valor
Dickey-Fuller -3,3187 0,06849
Phillips-Perron -4,0965 0,01

Tabela 6.15: testes Dickey-Fuller e Phillips-Perron

i) O teste de Dickey-Fuller nao permite rejeitar a hipétese nula de existencia de una

raiz unitaria.

ii) O teste de Phillips-Perron rejeita a hipétese nula de existencia de uma raiz

unitéria.
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Importacdes - bens de capital sem sasionalidade

US$(milhdes)
4

1985 1930 1995 2000 2005
Tempo

Figura 6.8: Série log de Importagdes por Categoria de Uso: Bens de Capital sazonal-

mente ajustada

Para tentar distinguir entre um comportamento de tendéncia estocdstica (I(1))
e um comportamento de tendéncia estaciondria, utilizamos os testes de raiz unitaria
recursivo, mével e seqiiencial, discutidos no Capitulo 3. Neste caso o modelo ajustado

é:

Y = po + 1 + Yy + BAY (6.37)

e a hipétese a testar é:
Hy : a=1,p=0 (existe uma raiz unitaria) (6.38)
Hy : |a|<1,p#0 (‘trend-stationary’). (6.39)

Para aplicar o teste recursivo, escolhemos 79 = 0,25, o que indica que o tamanho
da amostra para fazer o primeiro teste de Dickey-Fuller é [n7g] = [264 X 0,25] = 65.
Assim a primeira amostra é constituida das primeiras 65 observagoes, logo o primeiro
teste recursivo deve ser feito com dados de janeiro de 1985 a maio de 1990. A Tabela
6.16 apresenta as primeiras 24 sub-amostras utilizadas no teste, bem como os valores
das estatisticas dadas pela expressao (6.40). Foi utilizada a reparametrizacao (3.3) e a

estatistica
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Data de inicio da amostra Data de finalizagio da amostra Estatistica

1085 - 1 1990 -5 -2,960525
1985 -1 1990 - 6 -3,130517
1985 -1 1990 -7 -2,921945
1985 -1 1990 -8 -2,933347
1985 -1 1990 -9 -3,141296
1985 -1 1990 -10 -3,340493
1985 -1 1990 -11 -2,406216
1985 -1 1990 -12 -2,753124
1985 -1 1991 -1 -2,960525
1985 -1 1991 -2 -3,130517
1985 -1 1991 -3 -2,921945
1985 -1 1991 -4 -2,933347
1985 -1 1991 -5 -3,141296
1985 -1 . 1991 -6 -3,340493
1985 -1 1991 -7 -2,406216
1985 -1 1991 -8 -2,753124
1985 -1 1991 -9 -3,971989
1985 -1 . 1991 -10 -4,052512
1985 -1 1991 -11 -4,045761
1985 -1 ' 1991 -12 -4,090787
1985 -1 1992 -1 -3,141296
1985 -1 1992 -2 -3,340493
1985 -1 1992 -3 -2,406216
1985 -1 1992 -4 -2,753124

Tabela 6.16: Testes estatisticos recursivos com 75 = 0.25

n (53 (r) - 1)
Vs(r)a*(n))t

Na Tabela 6.17 sdo apresentados os resultados obtidos ao aplicar o teste de Dikey-

tpr(T) = T*<r<1. (6.40)

Fuller mével aos dados com um valor de 75 = 1/3, o que indica um tamanho fixo da

amostra de 88 observagoes. Logo a primeira amostra compreende dados entre janeiro
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Data de inicio da amostra Data de finalizagao da amostra Estatistica

1985 -1 1992 -4 -3,2788294
1985 -2 1992 -5 -2,7201122
1985 -3 1992 -6 -3,8581298
1985 -4 1992 -7 -3,3576632
1985 -5 1992 -8 -2,1703423
1985 -6 1992 -9 -3,1173516
1985 -7 1992 -10 -3,2202491
1985 -8 1992 -11 -2,9306853
1985 -9 1992 -12 -3,3916023
1985 -10 1993 -1 -3,2243552
1985 -11 1993 -2 -3,3652153
1985 -12 1993 -3 -4,5238593
1986 -1 1993 -4 -3,3042094
1986 -2 1993 -5 -2,4016620
1986 -3 1993 -6 - -3,8609325
1986 -4 1993 -7 -3,2531513
1986 -5 1993 -8 -2,4TAT675
1986 -6 1993 -9 -3,3912556
1986 -7 1993 -10 -3,2798537
1986 -8 1993 -11 -3,2151869
1986 -9 © 1993 -12 -3,4839369
1986 -10 1994 -1. -3,2927602
1986 -11 1994 -2 -2,7140102
1986 -12 1994 -3 -4,2400663

Tabela 6.17: Testes estatisticos mével com 19 = %

de 1985 e abril de 1992. A janela se move uma observagao para frente para realizar a
préxima iteragiio, obtendo os resultados apresentados na referida tabela. Para realizar

os calculos da estatistica é utilizada a expresséo (3.27).

Na Tabela 6.18 sao apresentados os resultados da aplicagao dos testes recursivo e

mével. A um nivel de significancia de 0,05 temos que:

i) Com os testes tpr e f’B‘F nao podemos rejeitar a hipétese nula, o que indica nao
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Estatistica

Valores Criticos

Recursiva Moével
tor  IBE iR e g5
-3,312482 -2.406216 -5.922995 -0.2088742 -4.523859
-3,45 -1,99 -4,33 -1,49 -5,01

Tabela 6.18: Testes estatisticos Recursivos e Méveis para a série Importacoes de Bens

de Capital.

podemos rejeitar a existéncia de uma raiz unitdria.

ii) Os testes {min,

fmin

DF

rmax
DF ©

rejeita a hipétese nula o que indica que a série apresenta,

um comportamento estacionario ao redor de uma tendéncia deterministica.

Os valores criticos e os respectivos percentis para comparar os valores das estatisticas

recursivas e méveis sao dados na Tabela C.3.

Teste Recursivo Importagdes - bens de capit
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Figura 6.9: Testes estatisticos Recursivos e Méveis para a série Importagoes de Bens

de Capital

Na Figura 6.9 sao apresentadas as séries de estatisticas recursivas, méveis e segiien-
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cias e os correspondentes valores criticos. A linha tracejada indica t™%* e a linha cheia

tmin

Na Figura 6.9(a) é apresentada a série de teste recursivos, obtida da mesma, forma
que na secao anterior. A série de testes méveis é apresentada na Figura 6.9(b). Pode-se
concluir que a série apresenta uma possivel mudanca na persisténcia, mas os testes até

aqui analisados ndo permitem distinguir se a mudancga é de nivel ou de tendéncia.

Para, verificar se existe uma quebra na tendéncia deterministica sao feitos os testes

seqiiénciais, utilizando o modelo

Y; = po + p1 + pot + sie(k) + aYi_1 + BAY; 1 + €, (6.41)
com

Caso A : mudanca na tendéncia no instante k ¢y(k) = (t — k) 1 (t > k)(6.42)
Caso B : mudanca na média no instante k (k) = 1(¢t > k) (6.43)

A hipétese a se testar com a estatistica t é:

Hy: a=1, pu =0, (6.44)
Hi: a=1. py#0. . (6.45)

Hp indica um modelo de raiz unitdria sem quebra e a hipétese alternativa indica
um modelo ndo estacionario com quebra(’trend-stationary’).

O teste seqiiéncial t para mudanca na tendéncia apresentado na Figura 6.9 (c),
mostra que a hip6tese nula de um modelo de raiz unitiria sem quebra é rejeitada.
Assim concluimos que a série apresenta mudanga na tendéncia. O valor critico igual a
-4,76 é representado pela linha horizontal. .

Para o teste seqiiéncial F a hipétese a testar é:

Hy: a=1, pp=0, (6.46)
H: a<l p#0 (6.47)

O teste seqiiéncial F para mudanca na tendéncia apresentado na Figura 6.9 (e), mostra
que a hipétese nula de um modelo de raiz unitaria sem quebra ¢ rejeitada, assim con-

cluimos que a série apresenta mudanga na tendéncia. O valor critico igual a 16,30 ¢
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representado pela linha horizontal.

O teste seqiiéncial t para mudanga na média rejeita a hipdtese nula. O valor critico
¢ dado por -5.07 e é representado pela linha horizontal. A utilizagao do teste seqiiéncial
I para mudanga na média faz com que nao possamos rejeitar a hipétese nula de

existéncia de raiz unitdria.

Com os resultados anteriores se tem evidéncia de que a série apresenta uma raiz
unitdria, em determinados trechos, além disso tem uma mudanca na persisténcia, mas
nao se tem conhecimento do ponto de quebra; os testes utilizados até o momento sé

permitem dar inferéncia sob possiveis mudancas na persisténcia.
Vamos utilizar, agora a metodologia do Capitulo 4 para avaliar as hipéteses:

Hy :  a série é gerada por um processo I(1)

H; : existe uma mudanga de I(1) para I(0).
ou seja, a série comega com um comportamento de raiz unitéria e em seguida apresenta

um comportamento estacionario. Sao aplicados os testes {17, e tmin, com a metodolo-
gia GLS e para diferentes valores de 7y, fracdo que permite determinar o tamanho da,

primeira amostra nas metodologias recursiva e mével.

Com a metodologia GLS o modelo ajustado a os dados ¢

Y, = ditu t=1,2...,n (6.48)
u = aut_1+¢(L)Aut_1 + €, (6.49)

/ ’ . ~ . s . . s’ -
em que dy = Z, 3, ¢(L) é um polindémio de ordem 1 com raizes fora do circulo unitdrio.

Considera-se aqui 0 modelo em que Z; = [1,t], 8 = [Bo, ,61]' e ¢; satisfaz a Suposicao 4.1.

A hipétese nula é que Y; é I(1) em toda a série, ou seja, & = 1. A alternativa é
que Y; mude de (1) para I(0) no tempo 7*n; no inicio tem um comportamento de raiz

unitdria e depois do tempo 7*n o comportamento é estaciondrio.
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a=1, t<1'n
H1:
e <1, t>71*n

Para estimar o vetor de parametros 8 do modelo (6.32), define-se os dados GLS-

transformados
Ya(T) = [},11 Y; - ah,..., }/[‘rn] - a},['rn]—l] s (650)
Z&(T) = [Zl: Z? - &Zl: RS Z[-rn.] - a'Z[-rn]«l] 3 (651)
“em que @ = 1+ %, para ¢ = —25. O estimador é obtido realizando a regressao de

Y5 em Zs, e & serie de ruidos obtida, Y4 = Y; — Bo(7) — Bi(7), é aplicado o teste de

Dickey-Fuller usando a expressao

Ye=Y,—fBo(r) = Bu(r)t, t=1,...,7n. - (6.52)

em que o valor de 79 varia no intervalo [0, 2,0, 8] com incrementos 0,01.

Estatistica Valor estatistica Valor critico Estimativa da fracdo da quebra 7*

o -0.13562369 -3,26 0,01

e, -0.1336814 -3,12 0,3

Tabela 6.19: Testes estatisticos Dickey-Fuller GLS recursivos e seqiiencial para a série

Importagoes de Bens de Capital

A Tabela 6.19 apresenta os valores para as estatisticas avaliadas com a metodologia
GLS, em que a estimativa da fracdo de quebra, 7%, ¢ o valor de 7* em que a seqiiéncia
de estatisticas apresenta o valor minimo para cada fragao inicial 7o escolhida. Nen-
huma das estatisticas permite rejeitar a hipétese nula, ou seja, nao podemos rejeitar a

existéncia de raiz unitdria em toda a extensao da série.

Estatistica Valor estatistica Valor critico Estimativa da fragao da quebra 7*

~

e, -5.922995 -3,72 0,10
o, -9.380731 -3,33 0,4

Tabela 6.20: Testes estatisticos recursivos e méveis, com diferentes valores da fracao

de amostra 79, para a série Importagoes de Bens de Capital.
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A Tabela 6.20 apresenta os valores das estatisticas para os diferentes valores de 7o.

A um nivel de significincia de 0,05 temos que:

i) O teste fg}?R rejeita a hipétese nula. Assim, a série apresenta uma mudanca na
tendéncia e o ponto de quebra estimado é marco de 1987, ou seja, a série tem
um comportamento de raiz unitdria de janeiro de 1985 a margo de 1987 e depois

apresenta um comportamento estaciondrio.

i) O teste t'D"}',l"R rejeita a hipétese nula. Assim a série tem uma mudanca na tendéncia
e o ponto de quebra estimado é 7 = 0.4 que corresponde a outubro de 1993, ou
seja, a série apresenta uma raiz unitdria de janeiro de 1985 até novembro de 1993

¢ depois apresenta um comportamento estacionario.

O valor de 7* é calculado tomando a serie em reverso, ou seja, a primeira observagao é

dezembro de 2006 e a 1iltima observagao é janeiro de 1985. Em resumo temos que:
i) A metodologia GLS nao permite detectar quebra na estrutura da série.
ii) Com o teste recursivo se tem um ponto de quebra estimado é margo de 1987

iii) Com o teste mével o ponto de quebra estimado é em outubro de 1993.

Na Figura 6.10 apresentamos o grafico da série sazonalmente ajustada e os pontos de
quebra estimados com os testes recursivo e mével. A linha tracejada indica o ponto de
quebra obtido com o teste movel e a linha cheia indica o ponto de quebra obtido com

o teste recursivo.
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Imponai;ées - bens de capital sem sasionalidade
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Figura 6.10: Série Importacoes de Bens de Capital de Brasil com ponto de quebra

estimado
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Capitulo 7

Conclusoes

A suposigao convencional de que a ordem de integragiao de uma série de tempo é
constante nao ¢ apropriada em muitas das varidveis econdmicas e financeiras. Existe
uma grande evidéncia, de que os parametros do modelo auto-regressivo, da maioria dos
modelos ajustados a essas varidveis, sdo instdveis no percorrer do tempo, freqiiente-
mente apresentando uma mudanca na persisténcia (ngbra), entre ser de ordem I(0),

estaciondria, ou ser I(1), indicando apresenca de uma tendéncia estocastica.

O objetivo deste trabalho foi apresentar vérias técnicas para detectar possiveis mu-
dangas na persisténcia, como os testes recursivos, méveis e seqiiéncias. Além disso,

apresentamos metodologias para estimar o possivel ponto de quebra e possivel direcao

e minf minf pmin Tmin . _rminf  pminf
de mudanca, utilizando os testes tDFi«f’ tD'Fljz” tDFé’ tDFI{; mm(tDFF, tDFR) e

f’g?g,f'g?é), sob a hipétese nula de que a série é gerada por um processo I(1).

Além disso, apresentamos os testes (KM), (VM) e (£(0,)) e respectivas fungdes para

min(

estimar o ponto de quebra e possivel dire¢ao de mudanga da persisténcia, quando a

hipétese nula é que a série é gerada por um processo I (0).

De um modo geral, pode-se notar que o teste de Dickey-Fuller aplicado de forma
convencional, nao permite dar uma conclusio confiavel sobre o comportamento dos da-
dos no percorrer do tempo. E conveniente aplicar os testes apresentados neste trabalho,
para poder ter a certeza de que a série apresenta un comportamento constante, com
respeito a ordem de integragao em todo sua extensdo, ou se apresenta alguma mudanga
na persisténcia, para poder formular modelos adequados, que permitam descrever de

forma mais eficiente o comportamento da série.

Com relagao as séries analisadas temos que:
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i)

iii)

Para a série de Exportacoes mensais do Brasil, sazonalmente ajustada, de janeiro
de 1996 a julho de 2007, o teste de Dickey-Fuller convencional permite concluir
que ela tem uma raiz unitdria, ou seja, apresenta uma tendéncia estocastica em
toda sua extensdo. Aplicando os testes recursivos, méveis e seqiiénciais eviden-
ciamos uma mudanca de I(0) para I(1), ou seja, a série tem um comportamento
inicial estaciondrio, evoluindo para um comportamento de tendéncia estocdstica.
Utilizando a metodologia GLS sequencial, permite detectar o ponto de mudanca
em setembro de 1.998 , mas os testes de Dickey-Fuller recursivos e méveis com
diferentes fragoes iniciais da amostra, permitem detectar o ponto de mudanca de

I(0) para I(1) em setembro e maio de 2002, respectivamente.

Para a série Indice de Precos Geral de Commodities, foram aplicados os testes de

Dickey Fuller convencional e Phillips-Perron concluindo que a série apresenta uma

~

tendéncia estocésti'c_a em toda sua extengao. Os t.este§ t”Bﬁ?, f"D“;:‘” , f",’)‘? e iB¥F,
nao permitem rejeitar a hipétese nula de existéncia de una raiz unitédria em toda a
fmint o 7o) com metodologia GLS

recursivo e sequencial, permitem detectar mudanga na persisténcia em janeiro de

extencad da série. Os testes de Dickey-Fuller
2007 e abril de 1999, respectivamente. Os testes fg?}: et S?I{:, com diferentes
fragdes iniciais de amostra, permitem detectar uma mudanga na persisténcia em

margo de 2003 e dezembro de 1995, respectivamente.

Para a série de Valores das Importacoes por Categoria de Uso: Bens de Capital a
aplicagao dos testes de Dickey-Fuller e Phillips-Perron permitem concluir que ela
tem uma raiz unitdria, ou seja, paresenta uma tendéncia estacionaria em toda sua
extensdo.Os testes {Bi e {%® detectaram uma mudanga na persisténcia de I (1)
para I(0), ou seja, a série apresenta um comportamento de tendéncia estocastica
no seu inicio e logo apresenta um comportamento estaciondrio. Neste caso os
testes de Dickey-Fuller com metodologia GLS nao permitem detectar mudangas,
e os testes recursivos e méveis com diferentes fragoes estimaram os pontos de

quebra margo de 1987 ¢ outubro de 1993, respectivamente.
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Apéndice A

Movimento Browniano

A.1 Introducao

Considere o passeio aleatério
Y’t = Yt—l +. € (Al)

onde ¢; ~ i.5.d N'(0,1), com Yy = 0. Substituindo em (A1) Yi_y = Y;_2+e;_1 obteros

Y: =Y o9+ e_1 + e e, sucessivamente:
Yt.= ett+e1+...+e; (A.2)
e, assim Y; ~ N(0,t). A variagdo do processo, Y entre os instantes ¢ e s,
Ys—Yi =61 +eqat...+es ' (A.3)
tem uma distribuigao A(0, (s —t)) e é independente das mudangas entre os instantes r
e g para todo instante t < s < 7 < ¢; em particular Y;_; — Y; = ¢;.
Suponha que ¢ é uma soma de duas variiveis aleatérias independentes com dis-
tribuigdo normal, isto é,
€ = uy + Uz, com  uy ~ i.i.d.N(0,1). (A.4)

Podemos associar u%1; com a mudanca entre Y;_; e algum valor de Y em um ponto

intermedidrio (digamos Y, 1),
2

Yo 1 =Yg =uy (A.5)
e ug; associado com a mudanga entre Y, 1eY,.
2
}/t - Y}_% = U¢. (AG)
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Amostrando nos instantes t = 1,2, ..., os processos (A.5) e (A.6) tém as mesmas
propriedades que o processo (A.1). Os processos (A.5) e (A.6) também sao definidos

nos instantes {t + % iz(—;—oo e conservam as propriedades do processo (A.1).

Suponha agora uma partigao para a mudanca entre Y; e Y; em N intervalos disjun-

tos,
Y; Y =uge +uoe + ...+ uny, (A.7)

com u;; ~ N(0, %) O resultado é um processo com as mesmas propriedades do processo
(A.1) definido com incrementos cada vez menores quando N — oo. O limite quando
N — 400 é um processo de tempo continuo, conhecido como movimento Browniano,

o valor deste processo no instante ¢ é denotado por w(t).

Definicao A.1 Chamaremos movimento.Browniano padrdo um processo continuo

{w(t),0 <t <1} tal que

(a) w(0)=0

(b) para quaisquer instantes 0 <ty <ip < -+ <t < 1, as varidveis aleatdrias w(ta) —
w(ty), -, w(ty) —w(tx—1) sdo normais multivariadas independentes e w(s)—w(t) ~

N(0, (s —t)).
(c) as trajetorias de w(t) sdo continuas em L com probabilidade um.

O movimento Browniano padrao tem incrementos independentes e estacionérios,
com funcao de covaridncia (s, t) = min(s,t). Outra particularidade € que quase todas

as trajetorias de w(t) nao sdo derivdveis em nenhum ponto.

A.2 Teorema do Limite Central Funcional

Uma das aplicacées do movimento Browniano é permitir formulagoes mais gerais

do teorema central do limite.

Seja Yi,Ys,..., Yy é uma seqiiéncia de varidveis aleatorias i.i.d com média zero e

variancia o2. O teorema central do limite afirma que

VN (Yn — 1) 2 N(0,0?) (A.8)
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em que Yy = £ N v,
Passemos agora a tomar médias de uma propor¢ao r dos dados, 0 < r < 1. Por
exemplo, com N observagoes calculemos a média da primeira metade dos dados,
) 3]

(2] =

entao mais uma vez, usando teorema central do limite

\/[%J (Yiay - ) 2 N (0,62, (A.10)

De um modo geral, considere

0|z

oy

|

Il

N,
1 T
YN = N Y, para 0<r<1 (A.11)
t=1 .

- que ¢ proporcional & média das primeiras N, observacoes.

(

0, 0<r< (1/N)

Yi/N, (1/N)<T< (2/N)
Yy = § (V1 + ¥2) /N, (2/N)<r< (3/N)

\(Yl +---+Yn)/N, r=1.
Aplicando o teorema central do limite pode-se obter que:
Y~
VN [ﬁ—’] B N0, 7). (A.12)
o

Observamos, também, que considerando médias baseadas em N,j e N9 observagoes,

com 71 < 19 teremos:

YN - YN
VN (—""’——“l> BN, — 1) (A.13)
o
independente de (A.12) se r < 71, do que concluimos que a seqiiéncia de funcdes
aleatdrias IR -
N,
{ ——GZL} (A.14)
N=1
tem uma distribuigao limite que é o movimento Browniano padrao,
VNYy,
2D () (A.15)
o
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Proposicao A.1 Suponha que & segue um passeio aleatorio
&=E&-1+e (A.16)

onde & = 0 e e; é uma seqiéncia de variavéis aleatorias independentes com média zero

e variéncia o2. Entdo:
a. n°2 dore 5 ow(1)
_ D
b. n~1 Yoy -1 — %02 {[w(l)]2 — 1}

. n2 Sop g tes L ow() - afol w(r)dr

(e]

d n I Y0, &1 Do fyw(r)dr

YR 6 B o o fw(n)Pdr
T Yt 1 Do [y rw(r)dr

g n3Yn g Do [ rfw(n) dr

h. n-(+) i B EIZT para v =0,1,..

o

e

Proposicao A.2 Seja

+oo B
u = P(L)er = Z'd’jft—j (A.l?)_
t=1
onde €; é uma sequéncia de v.a ndo correlaciondas com média zero e varidncia o’ e
;’:8]' |¥j| < +o0, entao
up+us+...+u=v1) (e +e+...+e)+n—1n (A.18)
onde P(1) = S0 s, me = L ajer—j, a5 = — (i + Yjr2+--2), € L5 oyl <

+00.

Note que se Y; for um processo I(1) cuja primeira diferenca é dada por ug, AY; = ug,
satisfazendo A.17 e A.18, entdo ele pode ser escrito como a soma de um passeio aleatério
(1) (&1 + €2 + ... + &) com condigdes iniciais (Yo — 7p), € um processo estaciondrio 7;.
Esta descomposigdo é denominada decomposigao de Beveridge-Nelson. Como 7, € um
processo estaciondrio, uma implicagao importante € que se (A.18) ¢ dividida por Vi,
s6 o primeiro termo %w(l) (1 + €2+ ...+ €), é importante para a distribuigao de

¥(1) (ug +u2 + ...+ u) quando ¢ — co.

A seguinte proposicao generaliza os resultados da proposigao (A1)
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o i . (o] y oo i
Proposicao A.3 Sejau; = ¢(L)e; = 2 jo0 Yiet—j onde 3372 jlii| < oo e {e} e uma
sequéncia de varidveis aleatdrias i.i.d. com média zero, variincia 2 e quarto momento

finito. Definindo:
® v = E [ww—j| = o? Y emo Wsstj para j =0,1,2, ...
e A=0) 2 0 = op(l)
e L=uptust ...+, parat=1,2,...,n

com &y = 0. Entao:

a. no? D g g 2 Aw(1);

b. m~3 Yo up—jeg L2 N(0.0%y), para 7=0,1,2,...;

c. nTUYR wpuy; £ v paraj=1,2,...;

d. n7! Z?:lft—lft 5 %O‘)\ {[w(l)]2 _ 1};

3 {2 [ ~20},i=0

n
n! Zﬁt—luz—j L ) _
t=1 %{A2[w(1)] —A/0}+A/0 +A/1+"'+7]"1)]:172:“';

£z 6 2 [l w(r)dr;
g. n~2 Doy tuej LAY {w(l) - fol w(r)dr}, 7=0,1,2,...;

— n D
he n=2 00 2, = N2 [ [w(r)) dr;

o

. n"3 Yorg tog L /\fol rw(r)dr;

jo a8 Doty CPL fol r [iu(-r)]2 dr;

=

—(v+1) v g D1 o
. T ( )EtZIt —)m, ’U—0,1,....
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Apéndice B

Programas Usados na Aplicagao

Apresentamos aqui os cédigos de programagao do software R utilizados neste tra-
balho.

B.l Testes de Dickey Fuller

Nas fungoes dickey.k e dickey.kt; os argumentos z e K- correspondem ao nome da
coluna do arquivo que contem a série e a ordem de defasagem para aplicar o teste de
Dickey-Fuller. O arquivo da série deve estar em formato de série temporal; no R o
c¢omando ts permite dar aos dados este formato.

As fungoes retornam o valor da estatistica Dickey-Fuller.

B.1.1 Dickey Fuller com Constante e termo no tempo

dickey.k<-function(x,k){
s <- frequency(x)
diffy<-diff (x)

h<-embed (x,k)

w<-embed (diffy,k)
y-t<-w[,2:k]
n<-length(h[,1])
r<-length(diffy)
t<-seq(k,n+k-2)
yt<-h[2:n,1]

y<-h[2:n,2]
ajuste<-1m(yt~t+y+y.t)
g<-sum(ajuste$coeff[4:ajuste$rank])
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muo<-ajuste$coeff [1]/(1-g)
uno<-rep(1,r-k+1)
zt1<-y-(muo*(t-1))
zt2<-y.t-muo
modelo<-1m(yt~t+zt1+zt2)
resumo<-summary (modelo)
res<-modelo$residual
var<-sum(res~(2))/(n-1-3)
dp<-var~(1/2)

n <- length(yt)
u<-c(rep(n~(1/2),k),n,n"~(3/2))
x<-diag(u,k+2,k+2)

g<-solve(x)

xh*hq
zt<-cbind(uno,zt2,zt1,t)
vt<-(ql*it (zt) h*lzt%*lhq)
invvt<—solve(vt,tol=iO“(—100))
b<-invvt [k+1,k+1]"(1/2)
estat<-(n-1)*(resumo\$coefficients[3,1]-1)/(b*dp)
return(estat)

}

B.1.2 Dickey Fuller com Constante

\begin{egnarray}
dickey.kt&<-function(x,k){
s &<- frequency(x)
diffy&<—-diff (x)
h<-embed (x,k)
w<-embed (diffy, k)
y.t<~w[,2:k]
n<-length(h([,1])
r<-length(diffy)
\#t<-seq(k,n+k-2)
yt<-h[2:n,1]
y<-h[2:n,2]
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ajuste<-1m(yt~y+y.t)
g<-sum(ajuste\$coeff [3:ajuste\$rank])
muo<-ajuste\$coeff [1]1/(1-g)
uno<-rep(1l,r-k+1)

zt1<-y-(muo)

zt2<-y.t-muo

modelo<-1m(yt~ztl+zt2)
resumo<-summary (modelo)
res<-modelo\$residual
var<-sum(res~(2))/(n-1-3)
dp<-var~(1/2)

n <- length(yt)
u<-c(rep(n~(1/2),k) ,n)
x<-diag(u,k+1,k+1)

gq<-solve(x)

x%h*%q

zt<-cbind (uno,zt2,zt1)

vt<- (q\%*\%t (zt) \%x\%zt\%*\%q)
invvt<—solve(vt,t01=10“(—90))
b<-invvt [k+1,k+1]1"(1/2)
estat<-(n-1)\#*(resumo\$coefficients[2,1]-1)/(b\*dp)
return(estat) '

}

B.1.3 Dickey Fuller Recursivo

Nas fungdes dickey.rf e dickey.rft os argumentos X, k e delta correspondem ao nome
do arquivo que contem a séric a ser analisada, a ordem de desfasagem e a fragao (10)
para aplicar o teste de Dickey-Fuller recursivo.
As fungdes retornam uma matriz em que na primera e segunda coluna apresenta a data
de inicio da amostra (ano e més), na terceira e quarta coluna sao apresentados os dados

de finalizacio da amostra e na coluna 5 é apresentado o valor calculado da estatistica.

B.1.3.1 Dickey Fuller Recursivo com termo Constante e Termo no Tempo

dickey.rf<-function(x,k,delta){

s <- frequency(x)
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n <- length(x)

obsi <- start(x)

obsf <- end(x)

delta<-delta

nsub<-trunc(n*delta)-1

iter<-trunc((n-nsub))

posicion<-matrix(0,nrow=iter+1,ncol=5)

t0 <- stepdate(as.vdate(x),0)@ys

t0 <- as.numeric(t0)

for(i in O:iter){
tn <- stepdate(as.vdate(x),nsub+i-1)Qys
tn <- as.numeric(tn)
posicion([i+1,1:2]<-t0
posicion[i+1,3:4]<~tn )
gnp<-ts(x,star=t0, end=tn,frequency=4)
testadf<-dickey.k(gnp,k) '
posicion[i+1,5]<-testadf

}

return(posicion)

}

B.1.3.2 Dickey Fuller Recursivo com Termo Constante

dickey.rft<-function(x,k,delta){
s <- frequency(x)

n <- length(x)

obsi <- start(x)

obsf <- end(x)

delta<-delta
nsub<-trunc(n*delta)-1
iter<-trunc ((n-nsub))
posicion<-matrix(0,nrow=iter+1,ncol=5)
t0 <- stepdate(as.vdate(x),0)Qys
t0 <- as.numeric(t0)

for(i in 0:iter){

tn <- stepdate(as.vdate(x),nsub+i-1)Qys
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tn <- as.numeric(tn)
posicion[i+1,1:2]<-t0
posicion[i+1,3:4]<-tn
gnp<-ts(x,star=t0, end=tn,frequency=4)
testadf<-dickey.kt(gnp,k)
posicion[i+1,5]<-testadf

}

return(posicion)

}

B.1.4 Dickey Fuller Mével

Nas funcoes dickey.rolf e dickey.rolft os argumentos x, k e delta correspondem ao
nome do arquivo com a série, a ordem de defasagem e a fragao (10) para aplicar o teste
de Dickey-Fuller Mével. ’ -

As fungdes retornam uma matriz com as mesmas caracteristicas da matriz dada pelas

fungoes dickey.rf e dickey.rft.

B.1.4.1 Dickey Fuller Mével com termo constante e termo no tempo

dickey.rolf<-function(x,k,delta){
s <~ frequency(x)
n <- length(x)
obsi <- start(x)
obsf <- end(x)
delta<-(1/3)
nsub<-trunc(n*delta)-1
iter<-trunc((n-nsub))
posicion<—matrix(NA,nrow=iter,ncol=5)
for(i in 0:(iter-1)){
t0 <- stepdate(as.vdate(x),i)Qys
t0 <- as.numeric(t0)
tn <- stepdate(as.vdate(x),nsub+i)Qys
tn <- as.numeric(tn)
if (obsf [1]>=tn[1]){
posicion[i+1,1:2]<-t0

106



posicion[i+1,3:4]<-tn
gnp<-window(x,star=t0, end=tn,frequency=4)
testadf<-dickey.k(gnp,k)
posicion[i+1,5]<-testadf
}
else\{ break
}
}

return(posicion)

}

B.1.4.2 Dickey Fuller Mével com termo Constante

dickey.rolft<-function(x,k,delta){
s <- frequency(x)
n <- length(x)
obsi .<— start(x)
obsf <- end(x)
delta<-(1/3)
nsub<-trunc(n*delta)-1
iter<-trunc((n-nsub))
posicion<-matrix(NA,nrow=iter,ncol=5)
for(i in 0:(iter-1)){
t0 <- stepdate(as.vdate(x),i)Q@ys
t0 <~ as.numeric(t0)
tn <- stepdate(as.vdate(x),nsub+i)@ys
tn <- as.numeric(tn)
if (obsf[1]>=tn[1]){
posicion[i+1,1:2]<~t0
posicion[i+1,3:4]<~tn
gnp<-window(x,star=t0, end=tn,frequency=4)
testadf<-dickey.kt(gnp,k)
posicion[i+1,5]<-testadf
}
else{ break
}
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}
return(posicion)

}

B.1.5 Testes t Seqiiencial
B.1.5.1 Teste t para mudanca na tendéncia

Programa para criar a variavel indicadora

Caso A (mudanga na tendéncia): <i¢(k) = (t — k) 1(t > k) (B.1)
(B2)

Para as fungdes i.casoa e i.casob, o argumento ¢ representa uma seqiiéncia de tamanho
igual ou niimero de observagdes da série a analisar, e o argumento K representa a, fragao

da amostra a partir de onde se comega a supor o ponto de quebra.

i.casoa<-function(t,k){

n<—1ength(f)'

IA<-matrix(NA,nrow=n,ncol=1)

for(i in 1:n){
IA[i,]<-(ifelse(t[il>k, (t[i]-k),0))

} :

return(IA)

}

Programa para aplicar o teste t seqiiéncial para mudanga na tendéncia.
Nas fungoes dickey.seqat e dickey.seqat os argumentos x, k e delta correspondem ao

nome da série, a ordem de defasagem e fracao (7p) para aplicar o teste.

dickey.seqat<-function(x,k,delta){
s <~ frequency(x)

diffy<-diff (x)

h<-embed (x,k)

w<-embed(diffy,k)

y.t<-w([,2:k]

n<-length(h[,1])

r<-length(diffy)

ti<-seq(1,r-k+1)
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t<-seq(k,n+k-2)

yt<-h([2:n,1]

y<-h[2:n,2]

kO<-trunc(n*delta)

kn<-n-kO

estat<-matrix(NA,nrow=kn+1,ncol=1)

for(i in kO:kn+1){
tau<-i.casoa(t1l,i)
ajuste<-lm(yt~t+tauty+y.t)
g<-sum(ajuste$coeff [k:ajuste$rank])
muo<-ajuste$coeff [1]/(1-g)
uno<-rep(1,r-k+1)
zt1<-y~(muo*(t-1))

zt2<-y.t-muo
modelo<-lm(yt~t+tau+zti+zt2) -

' resumo<-summary (modelo)
res<-modelo$residual
var<-sum(res~(2))/(n-1-4)

- dp<-var~(1/2)

. n <- length(yt) )
u<-c(rep(n~(1/2),k),n,n" (3/2),n~(3/2))
x<-diag(u,k+3,k+3)
g<-solve(x)
xh*%q
zt<-cbind (uno,zt2,zt1,tau,t)
vt<-qhxit (zt) hxlhzth*%hq
invvt<-solve(vt,tol=10"(-80))
b<-invvt [k+1,k+1]1"(1/2)
tes.t<-(n-1)*(resumo$coefficients[4,1]-1)/(b*dp)
estat[i,]<-tes.t

}

return(estat)

}
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B.1.5.2 Teste t para mudanca na média

Programa para criar a varidvel indicadora
Caso B (mudanca na média): <y (k) = 1(¢ > k)
em que 1(.) é a fun¢ao indicadora.

i.casob<-function(t,k){
n<-length(t)
IA<-matrix(NA,nrow=n,ncol=1)
for(i in 1:n){
TA[i,]1<-(ifelse(t[i]>k,1,0))
} 5

return(IA)

) .

Proérama. para aplicar o teste t seqiiéncial para mudanga na média

dickey.seqbt<-function(x,k,delta){
#x<-gnpl

k2

s <- fréquency(x)

delta<-0.15

diffy<-diff (x)

h<-embed (x, k)

w<-embed (diffy,k)

y.t(—w[,Z:k]

n<-length(h[,1])

r<-length(diffy)

tic<-seq(1l,r-k+1)

t<-seq(k,n+k-2)

yt<-h[2:n,1]

y<-h[2:n,2]

k0<-trunc(n*delta)

kn<-n-k0
estat<-matrix(NA,nrow=kn+1,ncol=1)

for(i in kO0:kn+1){
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tau<-i.casob(ti,i)
ajuste<-Im(yt~t+tauty+y.t)
g<-sum(ajuste$coeff [k:ajuste$rank])
muo<-ajuste$coeff [1]/(1-g)
uno<-rep(1,r-k+1)

zt1<-y-(muo* (t-1))

zt2<-y.t-muo
modelo<-1lm(yt~t+tautzti+zt2)
resumo<-summary (modelo)
res<-modelo$residual
var<-sum(res~(2))/(n-1-4)
dp<-var~(1/2)

n <- length(yt)
u<-c(rep(n~(1/2),k),n,n~(3/2),n"(3/2))
x<-diag(u,k+3,k+3)

g<-solve(x)

xh*hq

zt<-cbind (uno,zt2,zt1,tau,t)
vt<-qh*ht (zt) %*lzth*%q
invvt<-solve(vt,tol=10"(-80))
b<-invvt [k+1,k+1]"(1/2)
tes.t<-(n—1)*(resumo$coefficients[4,1]—1)/(b*dp)
estat[i,]<-tes.t

}

return(estat)

¥

B.1.6 Testes F Seqiiéncial
B.1.6.1 Teste t para mudanga na tendéncia

Programa para aplicar o teste F seqiiéncial para mudanca na tendéncia, em que ¢
usada a fungéo i.casoa definida para o teste t seqiiéncial Nas fungdes testfa e testfa os
argumentos x, k e delta indicam a série, a ordem de defasagem p e a fragio (70) para

aplicar o teste.
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testfa<-function(x,k,delta){
#delta<-0.15

#x<-gnpl

s <- frequency(x)

#k<-5

diffy<-diff (x)

h<-embed (x,k)

w<-embed (diffy,k)

y.t<—w[,2:k]

n<-length(h([,1])

r<-length(diffy)

t<-seq(k,n+k-2)

yt<-h[2:n,1]

y<-h[2:n,2]

uno<-rep (1,r-k+1)
kO<-trunc(delta*n)

kn<-(n-k0)
estat<—métrix(NA,ncol=2,nrow=kn+1)
for(i in kO:kn+1){
tau<-i.casoa(t,i)
ajuste<-lm(yt~tautt+y+y.t)
g<-sum(ajuste$coeff[5:ajuste$rank])
muo<-ajuste$coeff [1]/(1-g)
zt1<-y-(muo*(t-1))

zt2<-y.t-muo
modelol<-glm(yt~tautt+zti+zt2)
resumol<-summary(modelol) )
estatis<-linear.hypothesis(modelol, c( "t ", "zt1 "), c(muo, 1), test = "F")
estat[i,]<-estatis$F

}

return(estati)

¥
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B.1.6.2 Teste F' para mudanca na média

Programa para aplicar o teste F seqiiéncial para mudanca na média em que é usada a
fungao i.casob definida para o teste t seqiiéncial, também usa a fungao linear.hypothesis

implementada no R, na biblioteca car.

testfb<-function(x,k,delta){
#delta<-0.15

#x<-gnpl

s <- frequency(x)

#k<-5

diffy<-diff (x)

h<-embed (x, k)

w<-embed (diffy,k)

y.t<-w[,2:Kk]

n<-length(h([,1])

r<-length(diffy)

té—seq(k,n+k—2)

yt<-h[2:n,1]

y<-h[2:n,2]

uno<-rep(1l,r-k+1)
kO<-trunc(delta*n)

kn<-(n-k0)
estat<-matrix(NA,ncol=2,nrow=kn+1)
for(i in kO:kn+1){
tau<-i.casob(t,i)

ajuste<-lm(yt tautt+y+y.t)
g<-sum(ajuste$coeff[5:ajuste$rank])
muo<-ajuste$coeff [1]/(1-g)
zt1<~y-(muo*(t-1))

zt2<-y.t-muo

#t1<-(t- (muo*ajuste$coeff [4]))
modelol<-glm(yt~tau+t+zti+zt2)
resumol<-summary (modelo1)
estatis<-linear.hypothesis(modeloil,
c("tau " "t ", "zt1 "), c(0, muo, 1), test = "F")

estat[i,]<-estatis$F
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B.2 Testes Dickey Fuller para Metodologia GLS

GLS é a funcgao para ajustar os dados com as variavéis regressoras ﬁ(.f] = [30(7)] e

7

GLS.t é a fungéo para ajustar a série com as variavéis regressoras O] = [,Bg (1), 2 (T)] ,
dependendo de se a série apresenta tendéncia no tempo ou nao.
Estas funcoes retornam um vetor com os residuos do ajuste, e eles sao introduzidos

como argumento na fungao Dickey.GLS para aplicar o teste de Dickey-Fuller.

GLS<-function(x){
m<-length(x)
s<-frequency(x)
zi<-rep(1,m)

c<-(-25)
alpha<-1+(c/(m))
z2<-c(0,21[1:m—1])
z.alpha<-z1-(alpha*z2)
x1<-c(0,x[1:m-1])
x.alpha<-x-(alpha*x1)
reg<-1m(x.alpha~z.alpha-1)
y.d<-reg$residuals
y.d<-as.vector(y.d)
return(y.d)

}

GLS.t<-function(x){
c<-(-13.5)
s<-frequency (x)
m<-length(x)
zi<-rep(1,m)
zt<-seq(1,m, by=1)
alpha<-1+(c/(m))
22<-c(0,z1[1:m~1])
23<-c(0,zt[1:m-1])
z.alphal<-z1-(alpha*z2)
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z.alpha2<-zt-(alpha*z3)
x1<-c(0,x[1:m-1])
x.alpha<-x-(alpha*x1)
reg<-lm(x.alpha~z.alphal+z.alpha2-1)
summary (reg)

y.d<-reg$residuals
y.d<-as.vector(y.d)

return(y.d)

}

Para a fungao Dickey.GLS x e k indicam a série e a ordem de defasagem p para

aplicar o teste.

Dickey.GLS<-function(x,k){
s<-frequency (x)
diffy<-diff (x)
h<-embed (x, k)

w<-embed (diffy, k)
y-t<—w[,2:k]
n<-length(h[,1])
r<-length(w[,1])
yt<~w[,1]

y<-p[2:n]
ajuste<—g1m(yt“y+y.t—1)
resumo<-summary (ajuste)
res<-ajuste$residual
var<-sum(res~(2))/(r-k-1)
dp<-var~(1/2)

n <- length(yt)
u<-c(rep(r~(1/2),k-1),r)
p<-diag(u,k,k)
q<-solve(p)

Pl*lq

zt<-cbind(y.t,y)
vt<=(qh*ht (zt) hhztlx%q)
invvt<-solve(vt,tol=10"(-80))
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b<-invvt [k,k]"(1/2)
estat<-(r-1)*(resumo$coefficients[1,1])*dp/b

return(estat)

}

B.2.1 Testes Recursivos
B.2.1.1 Recursivo para Frente

No seguinte cédigo y.d, k e delta indicam a série e a ordem de defasagem p e a

fracao (7p) para aplicar o teste.

x<-y.d
k<-2
s<-frequency(x)
n<-length(x)
obsi<-start (x)
obsf<-end(x)
w<-matrix(0,ncol=1,nrow=31)
k=0
for (j in seq(0.2,0.8,0.05)){
delta<-j
nsﬁb(—trunc(n*delta)—l
iter<-trunc((n-nsub)/s)
posicion1<—matrix(NA,nrow=iter,ncol=5)
t0 <- stepdate(as.vdate(x),0)@Qys
t0 <- as.numeric(t0)
for(i in 0:(iter-1)){
tn <- stepdate(as.vdate(x),nsub+i*s)@ys
tn <- as.numeric(tn)
if (obsf [1]1>=tn[1]){
posicionl1[i+1,1:2]<-t0
posicioni[i+1,3:4]<-tn
gnp<—ts(x,star=t0, end=tn,frequency=12)
testadf<-Dickey.GLS(gnp,k)
posicionl[i+1,5]<-testadf
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}
else{ break
}

}
a<-min(posicioni[,5])
k<-k+1

wlk,1]<-a

B.2.1.2 Recursivo em reverso

min

Programa para realizar o testes recursivo f Drrs» €m que y.d, k e delta indicam a

série, a ordem de defasagem p e a fracao (7g) para aplicar o teste.

n <- length(x)
posiéion1<—matrix(NA,nrow=n,ncol=2)z
for(i-in 0:n){
t <- stepdate(as.vdate(x),i)@ys
t<-.as.numeric(t)
posicioni[i+1,1:2])<~t
}

z<-cbind(rev(posicioni[,1]), rev(posicioni[,2]),rev(x))

x<~-z
k<=2
n<-length(z[,3])
obsi <-z[1,3]
obsf <~ z[n,3]
s<-12
w<-matrix(0,ncol=1,nrow=61)
posicion<-matrix(NA,nrow=iter+1,ncol=5)
k=1
for (j in seq(0.2,0.8,0.05)){
delta<-j
nsub<-trunc (n*delta)-1

iter<-trunc((n-nsub)/s)
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posicion1<—matrix(NA,nrow=iter+1,ncol=5)
gnp<—matrix(0,nrow=iter,nc01=1)
for(i in O:iter){
posicioni[i+1,1:2]<-z[1,1:2]
posicionl[i+1,3:4]<-z[nsub+i*s,1:2]
gnp<-z[1: (nsub+ix*s),3]
testadf<-Dickey.GLS(gnp,2)
posicion1[i+1,5]<-testadf
}
a<-min(posicioni[,5])
wlk,]l<-a
k<-k+1
}

B.2.2 Teste Movel

Programa para realizar o testes recursivo min: em y.d, k e delta indicam a série, a

ordem de defasagem p e fragao (7p) para aplicar o teste.

x<-y.d
s <- frequency(x)
n <- length(x)
obsi <- start(x)
obsf <~ end(x)
w<-matrix(0,ncol=1,nrow=61)
k=1
for (j in seq(0.2,0.8,0.05)){
delta<-j
nsub<-trunc (n*delta)-1
iter<-trunc((n-nsub)/s)
posicion2<—matrix(NA,nrow=iter+1,ncol=5)
for(i in O:iter){
t0 <- stepdate(as.vdate(x),i*s)@ys
t0 <- as.numeric(t0)
tn <- stepdate(as.vdate(x), (nsub+ixs)-1)Qys

tn <- as.numeric(tn)
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posicion2[i+1,1:2]<-t0
posicion2[i+1,3:4]<-tn
gnp<-window (x,star=t0, end=tn,frequency=12)
testadf<-Dickey.GLS(gnp,6)
posicion2[i+1,5]<-testadf
}

a<-min(posicion2[,5])

wik,]<-a

k<-k+1
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Apéndice C

Tabelas
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Tamanho Probabilidade de n(¢ — 1) ser menor que o valor da entrada

n 0,01 0,025 0,05 0,10 0,90 0,95 0,975 0,99

Caso 1

25 11,9 93 73 53 1,01 14 1,79 228

50 129 99 7,7 55 097 135 17 216

100 -133 -102 -7,9 56 095 1,31 165 209

250  -13,6 -10,3 -8 57 093 128 1,62 204

500  -13,7 -104 -8 57 0,93 128 161 2,04

00 138 -105 81 57 093 128 16 203
Caso 2 .

25 17,2 -146 -12,5  -10,2 0,76 0,01 065 14

50 189 -157 -133  -10,7 0,81 -0,07 053 1,22

100  -198 -163 -13,7 -11  -0,83 -0,1 047 1,14

250 -20,3 -16,6 -14 -1,2 0,84 -0,12 043 1,09
500 -20,5  -16,8 -14 -11,2  -0,84 -0,13 0,42 1,06

(o) -20,7 -169 -14,1  -11,3 -0,85 -0,13 0,41 1,04
Caso 3

25 -22,56 -199 -17,9 -156 -3,66 -2,51 -1,53 -0,43

50 -25,7  -224 -19,8 -168 -3,71 -26 -1,66 -0,65

100 -274  -23,6 -20,7 -17,6  -3,74 -2062 -1,73 -0,75
250 -284  -244 -21,3 -18 -3,76 -2,64 -1,78 -0,82
500 -28,9 -248 -21,5 -18,1  -3,76 -2,65 -1,78 -0,84
00 -29,6  -25,1 -21,8 -183 -3,77 -2,66 -1,79 -0,87

Tabela C.1: Valores criticos para teste de raiz unitdria de Dickey-Fuller baseado no

estimador de minimos quadrados (B.5 Hamilton)
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Tamanho Probabilidade de 9;,;1 ser menor que o valor da entrada
=)

n 0,01 0,025 0,05 0,10 0,90 0,95 0,975 0,99
Caso 1

25 -2,66 -2,26 -1,95 -1,6 . 092 1,33 1,7 2,16

50 -2,62 -2,25 -195 -1,61 091 1,31 1,66 2,08

100 -26 -224 -195 -161 0,9 1,29 164 2,03

250 -2,58  -2,23 -1,95 -1,62 0,89 1,29 1,63 2,01
500 -2,58  -2,23 -1,95 -1,62 0,89 1,28 1,62 2

oo 258 223 -19 -1,62 089 128 1,62 2
Caso 2

25 - -3,75 -333 -3 -263 -0,37 O ) 034 0,72

50 -3,58 -3,22 -293  -26 -04 -0,03 029 0,66

100 3,51 -3,17 -289 -258 -042 -0,06 026 0,63
250 -346 -3,14 -288 -257 -042 -0,06 0,24 0,62
500 -3,44 -3,13 2,87 -257 -043 -0,07 0,24 0,61

fe's) -3,43 -3,12 -2,86 -2,57 -0,44 -0,07 0,23 0,6
Caso 3

25 438 -3,95 -3,6 -324 -1,14 -08 -0,5 -0,15

50 -4,15 -3,8 -3,5 -318 -1,19 -0,87 -0,58 -0,24

100 -4,04 -3,73 -345 -3,15 -122 -09 -0,62 -0,28
250 -3,99 -369 -343 -3,13 -1,23 -0,92 -0,64 -031
500 3,98 -368 -342 -3,13 -124 -093 -0,65 -0,32

oo -3,96 -3,66 -3,41 -3,12  -1,25 -0,94 -0,66 -0,33

Tabela C.2: Valores criticos para o teste Phillips-Perron e para o teste de raiz unitdria

de Dickey-Fuller bascado no estimador de minimos quadrados (B.6 Hamilton)



Recursiva Moével

n Percentis tpp (R {min fmaz  gmin

100 0,025 -3,73  -2,21 -4,62 -1,66 -5,29

0,50 -3,45 -1,99 -4,33 -1,49 -5,01
0,10 -3,156 -1,73 -4,00 -1,31  -4,71
250 0,025 -3,69 -2,15 -4/42 -1,66 -5,07
0,50 -343 -1,94 -4]18 -1,48 -4,85
0,10 -3,13 -1,69 -391 -1,27  -4,59
500 0,025 -3,68 -2,17 -4,42 -1,62  -5,00
0,50 -3,42 -1,92 -4,18 -1,47 -4,79
0,10 -3,13 -1,66 -3.88 -1,25 -4,55

Tabela C.3: Valores criticos para as estatisticas recursivas e méveis(BLS1). Os valores
criticos foram calculados usando o modelo AY; = ¢, ¢ ~ N(0,1), e sdo baseados em

10000 réplicas Monte Carlo para n = 100 e n = 250, e 5000 réplicas para n = 500
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Nivel 920% 95% 99% Tendéncia 90% 95% 99%
KM(7) 4,107 6,057 12,095 KM(7) 2,734 3,675 6,202
Hy(KM()) 1363 18,183 29,89  H;(KM()) 6924 8704 12,858
Ha(KM()) 3486 4,611 7,507 Hp(KM()) 2324 2,858 4,231
H3(KM()) 3,328 5128 10,526 Hz(KM()) 1478 1,931 3,448
Hy(KM(,1)) 0,783 0,933 1,265 Hi(KM(,1)) 0233 0,271 0,349
Ha(KM(,1)) 0301 0375 0541 Ha(KM(.,1)) 0,105 0,123 0,164
Hi(KM(,1)) 0154 0,191 0,279 H3(KM(.,1)) 0,053 0,062 0,083
Hi(L:()) 1,224 1,586 2520  Hy(£1()). 069 0897 1,443
H3(L1()) 0,729 0,987 1,59 Hy(L1()) 0,297 0,373 0,563
H3(L:()) 0374 0,505 0,822  H3(L1(.)) 0,151 0,193 0,297
mazH (L) 1561 1,974 2,939  maxH(£) 0866 112 1,65
mazHa(£) 0913 1214 1,787  mazHa(L) 0354 0,439 0,638
mazHs(£) 0473 0631 0,94  maxHs(£) 0,182 0227 0,335
mazH,(K) 18,066 22,72 35252 mazH;(K) 8,598 10,25 14,916
mazHy(K) 4,629 5883 9,121  mazH»(K) 2,877 3,406 4,852
mazH3(K) 5071 7,205 12,95 mazH3(K) 1,949 2,462 4,135
(£1(0.2)) 0,502 0,67 1,056 (£1(0.2)) 0,159 0,199 0,289
(£1(0.3)) 0,58 0,778 1,298 (£1(0.3)) 0,175 0,217 0,323
(£1(0.4)) 0,679 0922 1,516 (£1(0.4)) 0,206 0,256 0,382
(£1(0.5)) 0,757 1,03 1,687 (£1(0.5)) 025 0,312 0,46
(£1(0.6)) 0,842 1,162 1,885 (£1(0.6)) 0,337 0,426 0,648
(£1(0.7)) 0,905 1,241 2,189 (£1(0.7))° 0458 0,601 0,979
(£1(0.8)) 1,026 1,41 2,347 (£,(0.8)) 0,637 0,872 1,477

Tabela C.6: Valores criticos de cauda superior para os teste KM(7), H;(KM(.)),

H;(L1(.)) e mazH;(L) para testar mudancga no nivel e na tendéncia
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Emin (T*)

T ¢ a 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 th
100 1 001 -830 -581 -519 -4,88 -4,68 -450 -4,36 -4,19 -3,95 -5,83
0,05 -666 -4,96 -4,51 -426 -4,08 -391 -3,75 -3,57 -3,33 -5,03

0,10 -597 -4,60 -4,20 -3,97 -3.79 -3,61 -3.45 -3,25 -3,01 -4,68

2 001 -10,40 -6,59 -587 -548 -526 -506 -4,92 -4,71 -4.51 -6,62
0,05 -819 -572 -514 -485 -4,63 -446 -4,29 -4,13 -3,90 -5,76

0,10 -7,33 -531 -4,83 -454 -434 -4,17 -4,00 -3,82 -3,57 -5,38

250 1 0,01 -593 -517 -4,89 -4,72 -4,60 -447 -4,34 -4,16 -3,98 -5,23
0,05 -581 -459 -4,36 -4,19 -4,06 -391 -3,77 -3,58 -3,36  -4,69

0,10 -485 -4,32 —4,10' -3,94 -3,78 -3,63 -347 -3,28 -3,04 -4,44

2 001 -667 -574 -542 -522 -510 -4,97 -4,82 -4,67 -4.49 -5,81
0,05 -589 -5,17 489 -4,69 -4,56 -442 -427 -4,11 -390 -526 .

0,10 -555 -4,89 -4,64 -446 -4,30 -4,15 -4,00 -3,83 -3,60 -4,99

500 1 0,00 -540 -5,00 —4,82 -4,71  -4,58 -4,44 -4,32 -4,17 -3,96 -5,12
0,06 -4,87 -4,51 -433 -4,19 —4,06 -3,92 -3,78 -3,59 -3,36 -4,62

0,10 -4,62 -4,28 -4,08 -3,93 —3,7'9 -3,65 -3,49 -3,29 -3,06 -4,39

2 001 -599 -550 -530 -5,16 -5,04 -4,94 -4,83 -4,69 -4,49 -5,59
0,05 -544 -501 -4,83 -4,68 -4,55 -442 -4,30 -4,13 -3,91 -5,12

0,10 -5,18 -4,79 -4,59 -443 -430 -4,16 -4,02 -3,84 -361 -4,90

o 1 -001 -515 -494 -4,82 -4,72 -4,60 -449 -435 -418 -3,99 -5,06
0,05 -4,72 -449 -434 -422 -408 -395 -3,80 -3,64 -3,38 -4,62

0,10 -4,51 -427 -4,11 -3,97 -3,82 -3,68 -3,52 -3,34  -3,08 -4,39

2 001 -564 -539 -526 -516 -505 -4,95 -4,84 -4,67 -449 -5,50
0,05 -521 -497 -4,82 -4,70 -4,58 -4,45 -4l -4,14 -3,93 -5,08

0,00 -501 -4,76 -4,60 -4,46 -4,32 -4,19 -4,04 -3,86 -3,64 -4,88

Tabela C.8: Valores criticos para os teste £™"(r*) para testar mudanga no nivel e na

tendéncia. £ = 1 indica mudanca no nivel, £ = 2 indica mudanga na tendéncia.
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