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Revisao: processo de uma serie ARMA(p,q)

1. Ajustar sazonalmente as variaveis economicas
2. Modelos: Média movel, variavel binaria, SARIMA, X-12 e TRAMO SEATS.

3. Estimar, verificar os residuos e projetar:
» Modelos sem sazonalidade - aula 2

» Modelos com sazonalidade - aula 3
4. Modelos mais completos, adicionando outras variaveis explicativas.
5. Artigo do Ang et al (2006) - continuaremos nas proximas aulas.

» Concluimos a analise dos modelos ARIMA.




Sazonalidade e suavizacao

» O processo estocastico é produto de quatro fatores:
yt:CtXStXTtXUt

C: é u‘m componente de ciclo de longo prazo;
St é um componente sazonal;

T; € um componente de tendéncia;

U: € um componente irregular.

» Objetivo: estimar S; e, em seguida, expurgar esse termo da série Yt , para fins
de previsao.




Resumo - méetodos de ajuste sazonal

Método

Positivo

Negativo

Média movel tradicional

Facil de executar, pode ser feito no
excel

Pressupde fatores sazonais constantes

Suavizagao - EWMA

Facil execucgdo

Fatores sazonais variaveis e opgdo de
escolha automatica

Deterimnar o valor de suaviza¢do e os
valores iniciais

Testes sdo ad-hoc




Modelos com defasagens degeneradas

» Incluir no modelo:
» Defasagens - garantindo que o residuo seja um RB;
» Dummies sazonais, caso a série nao seja ajustada sazonalmente;

» Variaveis explicativas que tenham poder preditivo da variavel dependente.

» Modelo geral:
Ve =a+ 61yi—j+62Ve— + BXe +yD. + e, paraje k>0

» Importante: residuo € um RB!




Artigo - Ang et al (2006)

» Modelos
» ARIMA: Tii1 = pt+ O + Ve + £
» Curva de Phillips: 44 = a+ 3(L)'X; + 1244
» Modelo linear da estrutura a termo: X¢i1 = p+ @X; + 5414

» Usando projecdes de mercado: mia4 = a1+ Bif + i

» Metodologia de projecao:
4
E(meia4) = B (Z 7rt+i)
i=1

M4 4 = Tyl + M40 + T3 + Tegq




RESUMO DA AULA




Resumo

1. Tendéncia estacionaria e tendéncia estocastica
2. Teste Dickey-Fuller

3. Teste Phillip-Perron

4. Teste KPSS

5. Raiz unitaria - quebra estrutural

6. Aplicacao

7. Filtro Hodrick Prescott

8. Decomposicao de Beveridge-Nelson




MODELOS DE AJUSTE SAZONAL




Motivacao

» A série temporal ndo estaciondria ndo pode ser estimada trivialmente.

» Problema: é impossivel estimar todos os momentos da série e fazer
Inferéncias estatisticas.

i

A varidncia nio condicional de um AR (1) é:

1
1— ¢°
Se ¢ = 1, o que caracteriza uma série ndo estaciondria de raiz unitaria,
entdo a variancia explode.

var (y:) =

» Solucdo: diferenciar a série tantas vezes quantas sejam necessarias
para estacionariza-la.




Tendeéncia estacionaria

Suponha o seguinte modelo:

Vi :y0—|—5t—|—1l)(L)8f

Tal modelo é chamado de tendéncia estacionaria, porque flutua em
torno de uma tendéncia deterministica.
A série também poderia ser estacionarizada pela primeira diferenca, isto é:

Ap=(1=-L)yr=yr—yr-1=0+(1—=L)¢(L)e:.

Essa diferenciacdo estacionariza a série, entretanto torna o erro ndo
iInvertivel.

Logo, se uma série é tendéncia estaciondria, € melhor estima-la usando a
varidvel explicativa t.




Tendencia estocastica

Considere outra possibilidade:
Ayy=0+¢e =yt =y 1+0+¢.

Compondo recursivamente y;, obtém-se:
t
ye = yo +0t+) ¢
i=1

A varidvel aleatéria y; é dada pela composicdo de todos os choques
havidos, Y i_q €;.

Define-se tal série como sendo tendéncia estocastica ou diferenca
estacionaria.

Os choques produzem mudancas permanentes na série y;, ainda que
aleatdrias.

Séries, cuja tendéncia é estocdstica, sdo séries integradas e denotadas
por | (d), em que d é a ordem de integra¢do. Séries integradas com erros
estaciondrios sdo chamadas de séries ARIMA (p, d, q). Diferenciando d
vezes a série, obtém-se uma série estacionaria.




Passeio aleatorio

No caso / (1) com § = 0, define-se o passeio aleatério ou tendéncia
estocastica pura pela equacio:

Y = V-1 T &

A previsdo condicional H passos a frente é dada pela observacdo atual,
Isto é:

H
Et (ern) =y + Z E: (€t4p) = yt.
h=1

A covariancia é dependente do tempo:

Var (y:)
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Passeio aleatorio

Divide-se a covariancia pelo produto do desvio padraoem t e t-j:

b= JS\;% F F

Num processo nao estacionario, a autocorrelacao demora a cair, pois j/t se reduz
lentamente.
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Tendencia estocastica com drift

Ao adicionar um drift ao modelo, encontra-se o passeio aleatério com
drift:

Vi = Vi1+0+¢& =

t
= M +ot+ ZE!-
i—1

Nesse caso, o comportamento de y; depende de um componente
deterministico e de outro estocastico. A previsdo H passos a frente é:

H
Ei (yern) =y: +0H+ Z E: (¢¢2h) = yr +0H.
h=1




Tendencia estocastica com drift e ruido

E possivel generalizar o modelo de passeio aleatério adicionando um ruido
a ele. E o passeio aleatorio com ruido:

t
Yt = Yo+ ZE;' /e
i=1
em que

{77:&} é um ruido branco;

e L .
t nt—J
Pode-se, com isso, encontrar que:

Ayr = &t -+ Aﬂt




Tendencia estocastica com drift e ruido

Importancia: ser / (1) com uma correlacio menor do que naquele passeio

aleatério puro, em razdo da presenca de cr%:

t
Var (y;) = Var (ZE;—I—%) = t(Tz—I—U,Z,;
i=1

t t—j
Cov (yt,y+—j) = E (ZE;—I—m) (Zﬁs-l-mj) = (t—)) o
i=1 s=1

_ (t—j)o J

\/(tcr? —I—Cf%) [(t —Jj)o>+ (T%]




Tendéncia geral mais componente irregular

O modelo mais geral possivel inclul tendéncia deterministica e estocastica
e residuos que seguem um processo ARMA (p, g). O modelo é chamado
de tendéncia geral mais componente irregular:

ye=0t+yo+ Y &+ (L), (1)

i=1




Tendéncia

xt == xt_l +ut
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Como classificar as series economicas?

Populacdo Brasileira (milhares) Jura Real (%, ex-post)
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Removendo a tendéncia

No modelo com tendéncia estocastica, basta diferencia-lo, inclusive se
houver tendéncia deterministica:

Ayt = (S—I_Ef —|—1P (L) Aﬂt
Se y; for integrado de ordem d, toma-se a d-ésima diferenca. Porém,

como estimar uma série cuja tendéncia é deterministica?

» Estime por minimos quadrados ordinarios:
yt =00+ 01t + 07 + - +6,t" + e,

em que e = 1 (L) &t, e obtenha os residuos estimados: ;.

» Estime o modelo ARMA (p, q) a partir dos residuos estimados.

Para determinar n, use testes t, F ou AIC/BIC. Em geral, estima-se o
modelo com um n Maximo, Nmax. Se o teste t sobre 0, __ n3do é rejeitado,
retira-se t” e estima-se o modelo até t" 1, repetindo o teste. Procede-se
assim até rejeitar que 0,_; = 0.




Removendo a tendéncia

» E proibido diferenciar uma série que é tendéncia estacionaria, porque

Isso adiciona ruido a série original.

» E proibido estimar uma série que é tendéncia estocastica usando
tendéncia deterministica, porque isso n3o elimina a tendéncia

estocdstica.




Regressao Espuria

» A necessidade de teoria econdmica para definir varidvel explicada e
explicativa torna-se muito importante na presenca de raiz unitaria.

» Podem-se encontrar relacoes estatisticas entre duas ou mais varidveis
econémicas sem qualquer relacdo de causalidade entre uma e outra
por puro acaso.

» Por exemplo, a regressdo de uma varidvel / (1) com outra / (1)
obtida independentemente gera alto R? e significante t-estatistico.
Contudo, o resultado é sem significado econdémico.




Regressao Espuria

Considere a seguinte experiéncia. Gere duas séries | (1) independentemente uma da

outra e regrida uma contra a outra. Qual resultado vocé obtém? Em 75% das vezes,
parecer-lhe-a que elas sao correlacionadas.

Importante lembrar que espera-se que 95% das vezes, espera-se que as séries nao
sejam correlacionadas.




Regressao Espuria

Criar um script no R

Digitar as seguintes linhas:
y<- e <- rnorm(100,0,1)
y[0]=0
y[1]=0
for (tin 2:100) y[t] <- e[t]+1*y[t-1]
plot(y,type= "l")

z<-y

» Rodar novamente, substituir a ultima linha por x<-y




Regressao Espuria

(=]
(8]
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eq=lm(z~x)

summary(eq)

CONCLUSAO: CUIDADO COM A REGRESSAO QUE SE ESTIMA!!

20 40 60 80
Index

call:
Im{formula = z ~ %)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-8.204 -1.659 0.070 1.787 9.049
coefficients:

Estimate std. Error t walue Pri=|t]|)

(Intercept) 3.0475 0.7403 4,117 8.02e-05 #¥%%
X 1.5184 0.1065% 14.261 =« 2e-16 #%%
signif. codes: 0 ‘#==' Q.001 ‘**' 0.01 **' 0.05 “." 0.1 ° " 1

Residual standard error: 3.594 on 98 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6748, Adjusted R-squared: 0.6715
F-statistic: 203.4 on 1 and 98 DF, p-value: < 2.2e-16

100




Dickey-Fuller

Considere o seguinte modelo:

Yt = Pyr1 + €.

Tendéncia: estimar esse modelo e usar um teste convencional de t sobre ¢,
tendo como hipétese nula Hp : ¢ = 1.

Alternativamente, poder-se-ia alterar o teste subtraindo y;_1 de ambos os
lados:

Ayr =(p—1)yr_1+ & = ayr_1 +&, (2)

em que se define a = ¢ — 1.

Assim, Hop : ¢ = 1 & equivalente a Hp : &« = 0.

Problema: sob a nula, a distribuicdo do teste ndo é convencional, ou seja,
ndo é igual a distribuicdo t estatistica, pois y+ ndo é estacionario.




Dickey-Fuller: experimento de Monte Carlo

Visualizacdo:

>

Gere uma seqiiéncia de erros normais com esperanca nula e variancia

02, {e;}, com T 4+ n observacdes;

Gere a seqiiéncia {yt} sob a hipdtese nula de raiz unitdria, dado yp;

Estime a equacgdo (2) usando as T dltimas realizacdes e armazene o

valor da estatistica t;
Retorne a 1 outras S vezes (em geral, S > 10.000);

Faca o gréfico da distribuicdo da estatistica t.

t
ve=0t+y+ ) &+ (L),

i=1

Ay =(p—1)yr 1+¢e =ay: 1+ ¢,

(1)




Dickey-Fuller: experimento de Monte Carlo

Replicando o teste no R

Transformando as variaveis:
x_diff=diff(x)
z_diff=diff(z)
x_lag=x[1:99]
z_lag=z[1:99]

Estimando a equacao:
Im(x_diff~x_lag-1)

Im(z_diff~z_lag-1)

O TESTE REFAZ N VEZES (normalmente n>10.000)




Dickey-Fuller: experimento de Monte Carlo

A Figura a seguir mostra o historgrama empirico dessa estatistica em que

T =100, n =50, S =10.000 e yg = 0.
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400 4

200 _ Jrr‘—‘i
0

1 | L | LI | L | LI

-3.75 -2.50 -1.25 0.00 1.25 2.50

I:l Distiibuicao Estatistica t

Distribuicdo da estatistica t — student sob Hp : ¢p = 1.




Dickey-Fuller: experimento de Monte Carlo

Buscamos a H,: ®<1
A média da estatistica t nao é zero.
Em 10% das vezes, a estatistica t <-1,60; em 5%, t<-1,95; e em 1%, t<-2,60.

Ou seja, o uso da estatistica t olhando para a tabela convencional implicaria cometer o
erro do tipo | com muito mais frequéncia.

Erro do tipo I: Quando a hipdtese nula é verdadeira e vocé a rejeita.

Por isso ha uma adaptacao na estatistica para estimacao do teste.




Dickey-Fuller: experimento de Monte Carlo

O valor da estatistica t se altera, conforme se define a equacdo de
regressao e segundo o tamanho da amostra:

Ay = ay; 1+€& — T,
Ay: = p+ayi-1+& — Ty;
/—\-J/t = ﬂ"‘ét"‘ﬂtyt_l + & — To.

Sob Hy : &« = 0, as trés estatisticas associadas foram obtidas por meio de
simulacées de Monte Carlo.




Dickey-Fuller: experimento de Monte Carlo

Valores criticos assimptéticos para os testes DF (Dickey-Fuller)

estatistica 1% 25% 5%  10%
const. e tend. -3.96 -3.67 -3.41 -3.13
s6 const. -342 -3.12 -286 -2.57
sem const. -2.58 =223 -195 -1.62

Fonte: ISEG




Dickey-Fuller: calculando a estatistica DF

» Supondo T + 1 observacdes, {yt};o, faca OLS e subtraia 1 do
parametro ¢, para proceder ao teste sob Hp : & = O:

-
Yot—1 Vi1Vt
T 2
Yot=1Yi 1

» Calcule a varidncia amostral:

o _ Ll (Dye— Ay 1)”
- .

» Calcule o desvio padrdo do coeficiente @, s («):

S
s(o) = :
\/ Yl1viy

» Obtenha o valor calculado da estatistica t:

o

s(a)

N= — 1.

S

T =




Dickey-Fuller aumentado

» Problema do teste anterior: o erro é um ruido branco. Serd?

Suponha que y; seja um processo auto-regressivo de ordem p, com raiz
unitaria:

Ye = U+ Pryr1 T+ TP Yep TP, Yep-1 T Et

» Como testar esse modelo para raiz unitaria?

» ldéia: estimar o modelo com as varidvels auto-regressivas. Forma de

corrigir o desvio do valor correto da estatistica, ou seja, trata-se de
encontrar os desvios de y; em relacdo a sua "média", para deslocar a
distribuicdo de & em direcdo a zero, caso a hipétese nula seja
verdadeira.




Dickey-Fuller aumentado

Adicione e subtraia ¢, 1Yt—p @ equagdo anterior:

Yt =

HtPrye1+ TPyt pTPyqVe—p-1T

—I_(Pp—l—lyt_P o (pp—l—lyt_P TE =

e R 2 e e o (‘Pp + ‘PPH) Yt—p

Utilizando o mesmo procedimento, desta vez com (qbp + (Pp+1) Vt—p+1:

Ve = HAPe Tt (Ot 0pn) Ve per = (Bp T Ppur) Ve pr

+ (CPP + ¢p+1) Yt—p — ¢p+1Ayt—p te=p+Pye1+--+

_|_

(‘Pp—l +¢,t pr+1) Vi—pt1

((PP T ‘Pp+1) @ ‘PPHAYf—p Et.




Dickey-Fuller aumentado

Repetindo isso p vezes, obtém-se ao final:

p
Ayr=p+aye1+ ) Ay + €,
=1

!

em que
_ p+1 .
&= — (1 o ):;':1 (P:) '
L _\P
No= =Y |
O teste entdo pode ser feito, usando os mesmo valores criticos
encontrados por Dickey e Fuller.




Dickey-Fuller aumentado

» E se o modelo for ainda mais complexo, com termos de médias

movels, o que fazer?

» Mesmo procedimento: se ARIMA (m, 1, n), transformar um MA (q)
num AR (00).

» Como estimar um modelo de infinitas defasagens?

» Provou-se que um modelo ARIMA (m, 1, n) pode ser bem aproximado
por um ARIMA (p,1,0), em que p < T3

» Experimentos de Monte Carlo mostraram que o valor da estatistica t
permanece Inalterado.




Demais testes de Dickey e Fuller

O teste de Dickey e Fuller pode ser feito conjuntamente para dois ou trés
coeficientes. Considere as seguintes especificacdes:

p
Ay: = ayr1+ Z ANillyr i + e,
=1

| =

p
/—\‘yt = H +ayr 1+ Z /\'J'/—\yt—f + €¢,
i=1

p
Ay = p+ot+ay,_1+ Z ANilyr_i + €.
i=1

Dickey e Fuller (1981) calcularam estatisticas F para testes conjuntos,
chamando-as de ®;, 1 = 1, 2, 3, com distribuicdes ndo convencionais.




Demais testes de Dickey e Fuller

As hipdéteses a testar s3o:

Ho I{[:)’L{:O—)‘:I)l;
Hg . &252]«{:0—}@2;
Ho . ﬂ’,:é’zoﬂq)g,.




Dickey-Fuller aumentado - aplicacao

Atualizando o arquivo
setwd("C:/Users/01366987608/Desktop/aula enap/series de tempo/aula2”)
list.files()

X<-read.csv("aula4_exercicio.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)

Transformando as variaveis em séries temporais
ipca<-ts(XSipca, start=c(2000,1), frequency=12)
populacao<-ts(XSpopulacao, start=c(2000,1), frequency=12)
varejo<-ts(XSvarejo, start=c(2000,1), frequency=12)
selic<-ts(XSselic, start=c(2000,1), frequency=12)
selic_real<-ts(XSselic_real, start=c(2000,1), frequency=12)

brl<-ts(XSbrl, start=c(2000,1), frequency=12)




Dickey-Fuller aumentado - aplicacao

Instalando o pacote tseries - escolha automatica

install.packages(“tseries")

require(tseries)

detach("package:tseries”,unload = TRUE) - retirando o pacote que tem funcao
semelhante

Analisando o resultado para quatro séries
adf.test(ipca)
adf.test
adf.test

populacao)

selic)

(
(
(
adf.test(selic_real)

Escolha automatica da defasagem e se ha constante ou tendéncia




Dickey-Fuller aumentado - aplicacao

Instalando o pacote fUnitRoots - escolha manual
install.packages("fUnitRoots")

require(fUnitRoots)

Fazer o grafico das variaveis - decidir se o modelo € melhor com constante ou tendéncia

Analisando o resultado para quatro séries
adfTest(ipca,lags=1,type = “c") ou adfTest(ipca,lags=1,type = "nc")
adfTest(populacao,lags=2,type = “c") ou adfTest(populacao,lags=2,type = “ct")
adfTest(selic,lags=2,type = "c")
adfTest(diff(selic),lags=2,type = "c")
adfTest(selic_real,lags=2,type = "c")




Phillips-Perron

» Usar um modelo auto-regressivo gera perda de graus de liberdade.
Talvez fosse melhor um teste especificado independentemente das

ordens p e g do modelo.
» Phillips e Perron (1988) usam essa idéia e propdem uma correcdo ndo

paramétrica ao teste de Dickey e Fuller, gerando uma estatistica
consistente mesmo que haja varidveis defasadas dependentes e

correlacdo serial nos erros.

» As equacdes estimadas e os testes designados sdo Idénticos aos de
Dickey e Fuller.

» A Interpretacdo também é andloga.




Phillips-Perron

Possibilidades com as respectivas estatisticas associadas:

Ays = ayp 1+ U — zt,
Ayr = u+ot+ayr_1+ U — zr 1,

em que Uy € um processo estacionario.

» Phillips e Perron (1988) também definem testes diretamente sobre os
coeficientes do modelo, em vez de usar a estatistica t, como
anteriormente. Eles chamaram tais testes de z,.

» A corret;.éo, Zt 1, em.pregada por Phillips e Perron para 7, é
segiiencialmente estimada da seguinte forma, dado yp:

T T
» Estime as seguintes médias: y = ZfZle‘*,y_l — %;

» Estime o pardmetro de maior interesse: & =

2321(%—1—?—1)(}%—?) -1
23;1 (}"r—l—?—l)z '




Phillips-Perron

Dickey-Fuller

-
~ ):tzl Yt—1yt
=7 5

Y or—1 Vi1

—1

Phillips-Perron

i = Yl (J’t—l_.?—l)(yf_?)
I § S )2

—1




Phillips-Perron - aplicacao

Instalando o pacote tseries - escolha automatica

Analisando o resultado para quatro séries
pp.test(ipca)
pp.test(populacao)
pp.test(selic)
(

pp.test(selic_real)




KPSS

Um dos problemas do teste de raiz unitaria desenvolvido por DF e PP é seu baixo poder.

Ou seja, o teste de raiz unitaria nao consegue rejeitar a hipotese nula para alguns
indicadores econémicos

KPSS - Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin (1992)

Hipoteses: Hy : y+ ~ 1 (0) contra Hy @yt ~ 1 (1)

Oteste: V¢r = Xt + U,

Xt—1 T Ut

Xt
Ideia - testar a variancia do residuo de x,. Se a variancia de x, € nula, entao x, = X,.4= C

Ho:02=0xHy:0%>0




KPSS

Pode-se acrescentar uma tendéncia deterministica ao modelo da seguinte
forma:

Xt = Xp—1+0+ U
Ayt = 5—|—Ut—|—AUt.




KPSS - Aplicacao

Instalando o pacote - tem que desativar o tseries :

install.packages("aTSA")

require(aTSA)

detach("package:tseries”,unload = TRUE) #os dois pacotes tem comandos iguais

Analisando o resultado para quatro séries
kpss.test(ipca)
kpss.test(selic)

kpss.test(selic_real)




Quebra Estrutural

» Na presenca de quebra estrutural, os testes sdo viesados na direcao da
ndo rejeicdo da hipdtese de raiz unitaria.

» Devem-se consultar os valores tabelados para teste com quebra
estrutural por Perron, em que se assume uma unica e conhecida
quebra estrutural usando toda a amostra disponivel.

» Considerando um passeio aleatério com drift, hd trés tipos de quebras
estruturais possivels. Uma mudanca de nivel da série, uma mudanca
de inclinacdo e ambas as mudancas.




Quebra Estrutural - mudanca de nivel

» Ha uma quebra estrutural em T, < T. Logo, hd mudanca de nivel

em [+ 1:
Ho' @ ye=p+yr_1+diDP:+¢,
DP, = { lset= Tb—|,_-1'
0, caso contrario,

em que DP;: representa a dummy de nivel transitéria (ou pulso).

» O efeito de um choque no nivel é permanente num processo com raiz
unitaria.

» Alternativa: o processo tendéncia estacionaria tem mudanca
permanente de nivel:

H{ @ ye=pu+06t+doDLs +e,
DL, = { lset>T,gi,.
0, caso contrario,

em que DL; é a dummy de nivel, cuja mudanca é permanente.




Quebra Estrutural - mudanca de nivel

» Por que, na hipétese alternativa, a mudanca de intercepto é
permanente, enquanto na hipétese nula, a mudanca de intercepto é
tempordria?

» O choque tempordrio no intercepto da nula tem efeitos permanentes.
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Séries simuladas com 4 = 0,2; 6 =0,1; d; = db = 10




Quebra Estrutural - Mudanca Permanente de nivel

No caso em que hd mudanca permanente de nivel no modelo com raiz
unitdria, entdo a hipdtese nula torna-se:

Hy = ye = o+ yi—1+ DLt + €.

O modelo alternativo equivalente a esse caso é uma mudanca permanente
da inclinacdo, isto é:

HY : y.=pu+6t+ d3DS; +¢,
{t—Tbset>Tb

0, caso contrario,

DSt —

em que DS; é uma tendéncia deterministica, efetiva a partir de T, + 1,
quando o choque ja se deu.




Quebra Estrutural - Mudanca Permanente e
Transitoria de Nivel

No caso mais geral, hd mudanca transitéria e permanente de nivel:

HS ©yve =1+ ys 1+ diDP, + dhDL; + ¢;.

A hipétese alternativa é uma composicao dos dois efeitos num modelo
deterministico com quebra estrutural:

HY :ys = u+ 8t + daDL; + d3DS; + .

Ha dois procedimentos a seguir, conforme o tipo de ajustamento,
Instantaneo ou gradual.




Quebra Estrutural - modelagem

Obtenha os residuos, j/\t” v h= A, B, C estimando a hipdtese
alternativa:

Vi = y— (ﬁ +3t+EQDLt):
th Ye— (ﬁ-i-gt-i- 33D5t) > ol

y& = yt—(ﬁ+3t+920Lt+33DSt).

Estime a seguinte regressdo (distribuicdo de a depende da proporcdo
de observacdes havidas antes do choque, A = I7—.‘l)

p
AA? — a?:'__l + Z /\,‘Ay{’_i + 8t-
i=1
Sob a nula, os residuos serao / (1) Logo, espera-se que o« = 0.

Compare o valor de T" com aqueles gerados por Perron. Exemplo, se
A=0,5, 1" = —3,76 < T = —3,41 de D-F, a 5%.




Quebra Estrutural

» Para Zivot e Andrews (1992) Propoem um modelo em que o ponto de quebra é
escolhido de forma que a quebra estrutural obtenha o maior peso possivel para
aceitar o modelo tendéncia estacionario.

» Além disso, A é escolhido de forma a minimizar a estatistica "t-student”.

» Perron (1997) propos uma metodologia para encontrar endogenamente A, a
semelhanca de Zivot e Andrews (1992).

» A é selecionado de forma a minimizar as estatisticas t associadas aos demais
coeficientes d2 ou d3.




Quebra Estrutural - aplicacao

Instalando o pacote no R:
install.packages("urca”)
require(urca)

Analisando se ha quebra para a taxa Selic:

urzaTest(selic,model="intercept”,lag=2)

SELIC Zivot and Andrews Unit Root Test
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Quebra Estrutural - aplicacao

Analisando se ha quebra para a populacao:
urzaTest(populacao,model="trend",lag=3)
urzaTest(populacao,model="both",lag=3)

urzaTest(diff(populacao),model="intercept”,lag=3)

Analisando se ha quebra para a taxa de cambio:

urzaTest(brl,model="trend",lag=3)

Taxa de camblo

Zivot and Andrews Unit Root Test

40

] ==

35

25

N

30
1-statistics for lagged endogencys vanadle

20

S50 45 40 235 30 25 20 48

15

T T T T
2000 2005 2010 2015




Artigo - ANPEC 2014

» “Validade da paridade de poder de compra para paises selecionados da Ameérica
Latina: teste de raiz unitaria linear e nao linear”

» O estudo examinou a validade da PPC em um contexto de teste de raiz unitaria
linear e nao linear para a taxa de cambio real efetiva dos paises Argentina, Brasil,
Chile, Colombia, México, Peru e Venezuela.

» Os resultados evidenciaram que as séries com caracteristicas lineares sao
Argentina, Brasil, Chile, Colombia e Peru e nao lineares México e Venezuela

» Os testes de raiz unitaria lineares indicaram a taxa de cambio real efetiva é
estacionaria para Chile e Peru e o teste nao linear para o México.




Artigo - ANPEC 2014 (modelo)

» Sachs e Larrain - Macroeconomia (2000)
» Paridade do poder de compra:
P=E P*
» Alei do preco unico afirma que o preco interno P deve ser igual a E P*

» Grama do ouro no Brasil em real € igual ao internacional multiplicado pelo
cambio:
146,0 = 3,43 x 42,6
» Caso o preco seja diferente, havera arbitragem
A doutrina da paridade do poder de compra amplia a lei do preco unico

» Hipotese menos rigida € que a variacao cambial replica o diferencial da inflacao no
médio prazo.

Motivos para a falha da paridade do poder de compra:
1. Barreiras comerciais;
2. Todos os produtos sao comercializados internacionalmente;

3. Indice de precos doméstico tem a mesma cesta de bens do internacional




Artigo - ANPEC 2014

» Fonte: BIS (Bank for International Settlements)
» Periodo:janeiro de 1994 até o abril de 2014, totalizando 244 observacoes

» Paises: Argentina, Brasil, Chile, Colombia, México, Peru e Venezuela




Artigo - ANPEC 2014

Atualizando o arquivo
Z<-read.csv("aula4_artigoanpec.csv’,sep=";", dec=".", head=TRUE)
Transformando as variaveis em séries temporais
brasil<-ts(ZSBrazil, start=c(1994,1), frequency=12)

chile<-ts(ZSChile, start=c(1994,1), frequency=12)




Artigo - ANPEC 2014 (Chile)

plot(chile)

adfTest(chile,lags=2,type = "c")
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Artigo - ANPEC 2014 (Brasil)

plot(brasil)
adfTest(brasil,lags=1,type = "c")
adfTest(brasil,lags=1,type = "ct")

urzaTest(brasil,model="both",lag=1)

Zivot and Andrews Unit Root Test
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Artigo - ANPEC 2014 (Brasil)

Exercicio:

Fazer o teste de raiz unitaria para dois paises

Caso nao se rejeite H,, calcular o teste de raiz unitaria com quebra estrutural.




Tendencia estocastica x deterministica

Como remover a tendéncia e tornar a série estacionaria
» Tendéncia deterministica:

Regressao linear

Filtro HP
» Tendéncia estocastica:

Diferenciacao

Decomposicao de Beveridge-Nelson

Filtro de Kalman

Filtro HP

Outros




Filtro Hodrick-Prescott

Trabalho original investiga os ciclicos economicos nos EUA no pods guerra.

O filtro HP decompbe a série y, em componentes de tendéncia (crescimento de longo

prazo - g,) e ciclicos (c,).
v, =g t+c fore=1,....,T

Para estimar as séries nao observaveis da tendéncia e do componente ciclico, o modelo

minimiza a seguinte equagcao com respeito a g, :

{ 2 c, t A E (g — 8—1) — (&1 — 3;—:]]2}

{g, = =1 =1

Onde ¢, =y, - g, € A € 0 parametro exogeno para determinar a minimizacao da funcao.

O primeiro termo penaliza o desvio da série em relacao a tendéncia, ja o segundo termo,

penaliza a variacao da tendéncia.



Filtro Hodrick-Prescott

Como determinar o A?

Se o crescimento ciclico e a segunda diferenca da tendéncia tiverem média zero e co

desvio padrao of e ¢%, entdo o valor é dado por:

2
__ O
A=/,
» Pressupoe distribuicao normal e que seja iid

Os autores sugerem A=1600 para o ciclo dos dados trimestrais EUA

Fonte: HP 1997

950 1952 1954 1956 1958 1060 19821 1964 1968 1068 1970 1972 1974 1976 1978
YEAR



Filtro Hodrick-Prescott

Principais desvantagens:

1. Filtro HP pode produzir dinamicas espurias

2. E um filtro para ser analisado historicamente, novos dados geram mudancas de

tendéncia e ciclo
3. Problema de final da amostra

4. Formalizacao estatistica dos modelos economicos, normalmente produz
parametros de suavizacao significativamente diferentes do que normalmente sao
usados A=1600




Filtro Hodrick-Prescott - aplicacao

Instalando o pacote - tem que :
install.packages("mFilter”)

require(mFilter)

Estimando o filtro HP para as vendas no varejo
hp=hpfilter(varejo,type="lambda”,freq = 1600)
plot(hpStrend)
plot(hpScycle)




Decomposicao de Beveridge-Nelson

» Instrumento para obter o componente permanente e transitério de
uma série.

» Importante para entender o efeito de curto prazo dos ciclos
econémicos e inferir a tendéncia de longo prazo da série analisada.

» Por exemplo, suponha que haja uma queda do PIB; entdo, seria
Importante saber se essa queda é primordialmente devida a fatores

ciclicos ou trata-se de uma tendéncia de longo prazo.




Decomposicao de Beveridge-Nelson

Beveridge e Nelson decompdem a expressdo em duas parcelas,
admitindo-se por simplicidade que ¢ = O:

Yt = Pt TG
pr = yo—l-ét—l—l,b(l)i;ej;
=
c: = P (L)e;.
Da segunda equacdo, pode-se subtrair p;_1 para obter:
PJ = pi1+0+P(1)e,
Po = Yo-

em que
P (1) =L P
P (L) = Tklo P L




Decomposicao de Beveridge-Nelson

» p: representa o componente permanente, cuja inovacido tem variancia
2 2
P (1) o~

» 1 (1) pode ser maior ou menor do que 1.

» C: representa o componente ciclico ou transitério do modelo, que sera
¥;

< 00, e necessdria para demonstrar que ) ;7

J < 00. Essa hipdtese € mais forte que

¥j

estaciondrio se ) ;g

Y=o |¥

< 00,




Decomposicao de Beveridge-Nelson - Exemplo

Considere um modelo ARIMA (0,1, 2):
Ye =Ye—1+0+¢& + 0161+ 06 0.

E claro que P, =01, P, =0re = 0,/ > 2. Entéo:

P(1) = 1461+ 6y ¢3=—i¢j=—(91+92);
j=1

g = =Y =0y pp=— ) ¢ =0k>1
j=2 j=k+1

Logo, tem-se que:

Pt = Pr—1-|-5-|-(1-|-91-|-92)8t;
C¢ = — (91 —+ 92) & — BQEt_]_.




