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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.




Modelos nao estacionarios

» Tendéncia deterministica
Ye=Yyo+ot+ ¢ (L)¢

» Tendéncia estocastica

t
Ye=yo+0t+ ) g
i=1
» Passeio aleatorio

Yt = Ye-1 T &t

» Média e variancia dependem do tempo - explosivas

» Precisa fazer alteracoes na séries, mas depende da classificacao do processo

gerador dos dados.




Tendencia estocastica e deterministica

Xe = Xg—q U

(=]
« Exercicio feito na aula 2 .
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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.




Teste para raiz unitaria

» Dickey-Fuller

Ay = (@ —=1)¥s_1+8& =0V 116
Ho:¢p=1

» Phillips-Perron

Faz uma correcao na estimacao na estatistica do teste - diminui a média da série

» KPSS
Yt = Xt U,
Xt = Xt—1 T Ut

Ho:02=0xHi:02>0

Ho : y+ ~ 1(0) contra Hy : yy ~ I (1)




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.




Resumo

» A série €& estacionaria, possui tendéncia estacionaria ou tendéncia

estocastica?

» Teste para raiz unitaria:
1. Teste Dickey-Fuller
2. Teste Phillip-Perron

3. Teste KPSS - Hipotese nula é estacionariedade!
» Se aceitou a hipotese de raiz unitaria - observar se ha quebra estrutural
» Como estimar a série (estacionaria)

1. Tendéncia estocastica: i) diferenciacao; ii) filtro HP; iii) filtro de Kalman e outros

2. Tendéncia estacionaria: i) regressao linear (c/ tendéncia) e ii) filtro HP
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Vetor Autorregressivo (VAR)




Introducao

» O uso de modelos univariados é limitado para expressar modelos
econdomicos.

» O vetor autorregressivo permite que se expressem modelos
econdémicos completos e se estimem os pardmetros desse modelo.

» Os modelos em VAR definem restricdes entre as equacdes do modelo.
Estudar essas restricdes e usd-las para identificar os pardmetros
estruturais do VAR constitui um objetivo fundamental da
metodologia.




Forma estrutural

» Pode-se expressar um modelo auto-regressivo de ordem p por um

vetor com n varidveis endégenas, X;, conectadas entre si por meio de
uma matriz A:

p
AX: = By + )  BiX;_; + B, (1)
i=1
em que
A é uma matriz n X n que define as restricGes contemporaneas entre as
variaveis que constituem o vetor n X 1, X;;
By é um vetor de constantes n X 1;
B; sao matrizes n X n;
B é uma matriz diagonal n X n de desvios padrio;

€ € um vetor n X 1 de perturbacdes aleatérias ndo correlacionadas entre si
contempordnea ou temporalmente, isto é:

g0~ i.i.d. (0:1,) .




Forma reduzida

» A equacdo (1) expressa as relacdes entre as varidveis enddgenas, a
partir de um modelo econémico teoricamente estruturado: forma
estrutural.

» Os choques ¢; sdo os choques estruturais porque afetam
individualmente cada uma das varidveis enddgenas.

» Os choques estruturais sdo considerados independentes entre si.

» Esse modelo é normalmente estimado em sua forma reduzida:

P
A'By+ Y AT'BiX. i+ A 'Be =
=1

p
Po+ ) DiXeoi+ ey,
i=1

Xt

em que
b, =A1'B,i=01,....p
BEf- = AE;—.




Forma estrutural - exemplo

» Seja um modelo bivariado de ordem 1:

yi = bio—a12z: + b11yr—1 + b12zs 1 + 0 €y,
boo — a21yt + bo1yr—1 + boozi—1 + 0€z.

Zt

» N3o pode ser estimado diretamente, jd que as varidveis
contemporédneas z; e y; sao individualmente correlacionadas com os
erros €y+ OU £¢.

» O objetivo do VAR é desenvolver técnicas para evitar esse problema,
visando-se a encontrar a trajetéria da varidvel de interesse ante um
choque estrutural.

» Hipdteses:

y: € Z; sdo ambos estacionarios;
eyr ~ RB(0,1)ee; ~ RB(0,1);
Eyt 1 &4 — Cov (Eyt, Ezt) = 0.




Forma estrutural - exemplo

Em matrizes:

=A =X; =By
[bll blz}{ﬁ—l}_k[ay 0
bo1  b2o Zi 1 0 o,
=B =B =
AX: = By+ B1X:_1+ Be:.

A forma reduzida desse modelo simplificado é:

Xy = Pp+DP1Xi 1 +ey
by = A'By;
b, = AlB;:

BN
AL
]

BEr.




Simulacao (sem intercepto)

» Instalando o pacote
install.packages("tsDyn")
require(tsDyn)
» Comandos:
B1<-matrix(c(0.4, 0.4, 0.1, 0.6), 2) B2<-matrix(c(0.6, -0.3, 0, 0.6), 2)
set.seed(123);var1<-VAR.sim(B=B1,n=200,include="none") |set.seed(111); var2<-VAR.sim(B=B2,n=200,include="none"

ts.plot(var1, type="l", col=c(1,2)) ts.plot(var2, type="l", col=c(1,2))

= >
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Simulacao (com intercepto)

» Comandos:

B3<-rbind(c(0.5, 0.7, 0.3), c(0, 0.3, 0.7)) B4<-rbind(c(0.5, 0.7, -0.3), c(0, -0.3, 0.7))
set.seed(7);var3<-VAR.sim(B=B3,n=100, include="const") | set.seed(2);var4<-VAR.sim(B=B4,n=100, include="const"
ts.plot(var3, type="l", col=c(1,2)) ts.plot(var4, type="l", col=c(1,2))
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» Basta uma das séries ter drift, que as séries apresentam alguma tendéncia.




VAR(p)

» As séries y; e z; movimentam-se conjuntamente, mesmo na presenca
de raiz unitéria.

» Concentramo-nos na discussdo sobre o caso de varidvels estacionarias,
porém Sims (1980) e Sims, Stock e Watson (1990) admitem a
mistura de varidveis estacionarias e ndo estacionarias num modelo
VAR. O VAR é uma metodologia interessada nas inter-relacdes entre
as variaveis.

» Generalizac3o:

p
Xt = Py + Z DO X i + GZt + e,
i=1
em que
X: € um vetor n X 1 de varidveis enddégenas, como anteriormente;
G é uma matriz de coeficientes n X g;

/Z; € um vetor g X 1 de varidveis exdgenas que pode incluir varidveis
deterministicas.




VAR(p)

» Diferentemente dos modelos univariados, o VAR busca responder qual
a trajetéria da série, dado um choque estrutural.

» Por trajetéria, deseja-se conhecer o tempo que um choque afeta uma
série, se ela muda de patamar ou ndo, para que patamar vai, entre
outras informacdes.




VAR(p)

» O VAR resulta na estimacdo de uma infinidade de coeficientes. Um
VAR (p), por exemplo, com n varidveis endégenas teria n+ n°p
coeficientes a estimar, ja que as matrizes ®; tém dimensdo n X n e as
n primeiras varidveis referem-se a constante, sem contar ainda os
coeficientes de possiveis varidveis exégenas.

» Muitas vezes os coeficientes estimados serdo estatisticamente
insignificantes, até porque algumas varidveis sdo normalmente
colineares, entretanto deve-se evitar impor restricdes sobre os
coeficientes, sob pena de perder informacdes relevantes, a menos que
sejam restricoes econdmicas bem fundamentadas.




ldentificacao

» Como selecionar a ordem p de um modelo VAR? Que critérios podem

ser utilizados nessa tarefa?

» Usar tantas defasagens quantas forem necessarias para obter
"residuos brancos"em todas as varidveis enddgenas.

» Critério de informacgdo: considere um VAR (m), em que
m=20,1,2,..., pmax - O problema é escolher a ordem p que minimiza

a seguinte féormula geral do critério de informac3ao:

Cr(m) =

To| +erg (m),

em que
o~ T o
(=F =
[y = L= Li=i 61
cT € uma seqiiéncia que depende do tamanho da amostra;

@ (m) é uma funcdo que penaliza VAR de grandes ordens.




ldentificacao

» O tamanho amostral tem de ser mantido constante para tornar o

critério de informacdo comparavel. Logo, o tamanho da amostra,
comum a todas as ordens, serd T — pmax-

» A versao multivariada dos critérios AIC, BIC e HQ é:

= 2
AIC(m) = In|[y(m) —I—?mnz;

= In T
BIC(m) = In|To(m) +”?mn2;

= Inin T 5
HQ (m) = In|To(m)|+ 2mn”,

em que mn? é o niimero total de pardmetros estimados em todas as

equacoes.




ldentificacao

» Qutra maneira de escolher a ordem de defasagem, é aplicar testes

seqiienciais para definir a ordem p do modelo VAR. Estabeleca o
Pmax € considere Hy : @, =0x H; : P,  +# 0. Se o teste ndo for
rejeitado, repete-se o procedimento considerando pmax — 1. Quando a
nula for rejeitada, ter-se-a encontrada a ordem de defasagem do
modelo.

» Problema: estabelecer pmax. Se pmax € muito pequeno, os residuos
estimados ndo serdo um ruido branco. Contudo, se pyax € muito
grande, o impacto sobre a probabilidade de erros como um todo
poderd ser severamente afetado, de modo que é dificil confiar nos
Intervalos de confianca gerados.




VAR - exemplo simulado

» Pacote para estimacao do VAR
install.packages("ts")
require(ts)

» Pacote para estimacao do VAR

install.packages("vars")

require(vars)




VAR - exemplo simulado
» Estimando o VAR
colnames(var1)=c("x","y")
var1_est<-VAR(var1,lag.max = 10,ic="SC",type="none")
var1_estSp

var1_estSvarresult

B1 $x = Bl
call: [,1] [,2]
Im(formula = ¥ ~ -1 + ., data = datamat) [1,] 0.4 0.1
[2_,] 0.4 0.6

Coefficients:
x.11 y. 11
0.38798 0.08119

3y

call:
Im(formula = ¥y ~ -1 + ., data = datamat)

Coefficients:
x. 11 y. 11
0.4278 0.4368

» varl_est<-VAR(var1,lag.max = 10,ic="AlC",type="nhone")

var1_estSp




Teste de hipotese

» Testar hipdteses em modelos multivariados é semelhante ao caso
univariado.

» Diferenca: em vez de calcular a soma dos quadrados dos residuos,
calcula-se o determinante da matriz de covaridncia dos residuos do
modelo restrito e do n3o restrito.

Seja

p
Xt = (I)O + Z q),'Xt_;' + GZt + €t .
i=1




Teste de hipotese

» Estima-se o modelo sem restricdo e calcula-se a matriz de covariancia
dos residuos, 2,:

» Estima-se o modelo com restricdo, excluindo k < g varidveis
exégenas e/ou m defasagens, e calcula-se ;

» Calcula-se a raz3o de verossimilhanca da seguinte forma:
[R=(T —c) (Iog X — Iog‘Zu ) — X2,
em que
I é o niumero de observacdes utilizadas na regressao;

c =1+ g+ np é onimero de parametros estimados em cada
equacdo do sistema ndo restrito, incluindo a constante e as varidvels

exdgenas ;
r = mn? + kn é o niimero de restricdes no sistema.




Teste de hipotese

» Suponha um sistema de n equacoes com numero maximo de defasagens p=6
» Deseja-se testar se p=4

» Imaginando um sistema com constante e sem variaveis exogenas:

c=1+pn=1+6n

» O numero de restricoes é dado pela quantidade de parametros que se deixa de estimar

no modelo restrito que é:

r=mn?=2n2




VAR - exemplo simulado

» Instalando o pacote
install.packages("VAR.etp")
require(VAR.etp)

» Estimando o VAR
data(dat)

» Defasagem 3

restrict="full"

restrictO = rbind(c(3,1,1), c(3,1,2), c(3,1,3), c(3,2,1), c(3,2,2),c(3,2,3),c(3,3,1),c(3,3,2),c(3,3,3))
VAR.LR(dat,p=3,restrictO,restrict,type="const")
» Defasagem 2

restrict1 = rbind(c(2,1,1), ¢c(2,1,2), c(2,1,3), c(2,2,1), c(2,2,2),c(2,2,3),c(2,3,1),c(2,3,2),c(2,3,

VAR.LR(dat,p=2,restrict1,restrict,type="const")




VAR - exemplo simulado

Considere o modelo fol simulado da seguinte forma:

Y+ = Qyr_1+ €
Xt = Oy + Vg,

em que & e V; sdo ambos ruidos brancos independentes.
Pode-se reescrever esse modelo na forma matricial:

ER RS

Reescrevendo o modelo na forma reduzida, tem-se:

Ye | _ ¢ 0 J/t—_ Eyt
l-le o]+l

T




VAR estrutural - exemplo simulado

Ao estimar o modelo, a matriz 7 conterd quatro coeficientes estimados.
Espera-se que os coeficientes da coluna 2 sejam insignificantes e que os
coeficientes da 1 satisfacam aproximadamente a seguinte restric3o:

P11 = ¢

$r11 = 09,
em que 0 e ¢ sdo valores usados na simulacdo. No caso da simulacdo,
definiram-se 0 = 0,1 e ¢ =0, 8.
Estimando-se o VAR (1), obtém-se:

0,794 0,097 -

ye | _ | (0,035)  (0,063) Ye-1 n Eyt

Xt O, 077 _O, 002 Xt—1 Ext ’
| (0,032)  (0,058) |

¢, = 0.8
$py; =~ 0,1x0,8=0,08

2




VAR estrutural - exemplo simulado

» Gerando as variaveis
set.seed(5);y<-arima.sim(n = 100, list(ar = ¢(0.80)),sd = sqrt(1))
set.seed(5); x<-0.1*y+rnorm(100,0,1)

» Estimando o VAR

VAR Estimation Results:

var_xy<-cbind(x,y)

Estimated coefficients for equation x:

colnames(var_xy)=c("x","y") o

X =x11 + y.11
varxy_est<-VAR(var_xy,p = 1,type="none") .11 1
0.08562543

Estimated coefficients for equation y:

call:
y o= X 11 + y. 11

%11
0.1152122 Q. 7428224




VAR estrutural - exemplo simulado

» Gerando as variaveis
set.seed(5); y<-arima.sim(n = 1500, list(ar = ¢(0.80)),sd = sqrt(1))
set.seed(5); x<-0.1*y+rnorm(1500,0,1)

» Estimando o VAR

Var_Xy<-Cbind(X,y) VAR Estimation Results:

Estimated coefficients for equation x:

colnames(var_xy)=c("x","y")

call:
x=x11 + yv.11

®. 11 1
0,01875557 @. 08164550

Estimated coefficients for equation y:

varxy_est<-VAR(var_xy,p = 1,type="none")

» Se reduzir o n, a imprecisao aumentara e

call:

os coeficientes poderao ficar mais distantes =11 4yl

L1 11
do valor simulado. ﬂ-ﬂaﬂszm




VAR - Relatorio de inflacao (BCB)

» Revisao dos modelos de Vetores Autorregressivos com fundamentacao econémica
» Relatorio de Inflacao - Setembro de 2012
» “Objetivo do boxe € revisar os grupos de modelos VAR atualmente usados pelo BCB”

» Numero de defasagens foi feita utilizando-se HQ e o teste de autocorrelacao do

residuos (LM)

Tabela 2 - Modelos VAR econdmicos novos

Modelo Varidveis fjuste  Defasagens  Juros (defiator)  Varidveis
endogenas sazonal ESX00enNas

VAR | Pregos livres, precos administrados, cimibio, juros reais néo 2 ex-post (IGP-M)

VAR Pregos livres, MA/B ™, cémbio, juros reais sim 1 ex-post (IPCA)

VAR NI Pregos livies, prod. industrial, juros reais sim 3 ex-post (IGP-M)

VAR IV Pregos livres, MM, jurcs reais néo 1 ex-post (IGP-M)

BVAR Il Pregos livres, cambio, juros reais sim 13 ex-post (IGP-M)

ex-ante (IGP-M) Doimmy

[}

BVAR II(T)*  Pregos livies, PIB, juros nominais sim

1/ M4/B & a razdo entre o agregado monstario M4 e a base monetaria B.
2/ (T} indica timestral,
3 Dummy 1 & uma variavel dummy que captura mudanga de tendéncia.




VAR - Relatorio de inflacao (BCB)

» Atualizando o arquivo:
setwd("C:/diretorio/diretorio”)
list.files()

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




VAR - Relatorio de inflacao (BCB)

» Verificando se ha raiz unitaria
require(fUnitRoots)
adfTest(XSipca_livres,lags=2,type = "c")
adfTest(XSjuros_reais,lags=2,type = "c")
adfTest(XScambio,lags=2,type = "c")

» Filtro HP para producao industrial
require(mFilter)
hp_ip=hpfilter(XSip_sa,type="lambda",freq = 1600)
hp_ip14=hpfilter(XSip_sa,type="lambda",freq = 14400)
plot(hp_ipScycle,type="")

points(hp_ip14Scycle,type="l",col="red")




VAR - Relatorio de inflacao (BCB)

» VAR |
var1<-cbind(XSipca_livres,XSipca_adm,XScambio_dif,XSjuros_reais)
colnames(var1)=c("livres”,"adm”,"cambio”,"juros”)
var1_est<-VAR(var1,lag.max = 4,ic="HQ")
coefic=coef(var1_est)

coeficSlivres




VAR - Relatorio de inflacao (BCB)

» VAR I
var2<-cbind(XSipca_livres,XSip_sa_var,XSjuros_reais)
colnames(var2)=c("livres”,"ip","juros”)
var2_est<-VAR(var2,lag.max = 4,ic="HQ")
var2_estSp
var2_est<-VAR(var2,p= 3,type="const")

» VAR I
var2_hp<-cbhind(XSipca_livres,hp_ip14Scycle,XSjuros_reais)
colnames(var2_hp)=c("livres","ip_hp","juros”)

var2hp_est<-VAR(var2_hp,p = 3)




VAR - Estacionariedade

O modelo anterior é estaciondario se os autovalores da polinomial
le ®d; " estiverem dentro do circulo unitario.

roots(var1_est,modulus=TRUE)
roots(var2_est,modulus=TRUE)

roots(var2hp_est,modulus=TRUE)

Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial

1.5

1.0+

0.5 7

0.0+

-0.54

-1.04

-15 T T I T T
15 10 -05 0.0 05 1.0 15




Verificacao - teste de Ljung-Box
» Generalizacdo dos testes de residuos dos modelos univariados

Hy : E (ete;_j) = 0,paratodo j=1,2,...,J > p.
versus

H : E (ete;_j) == 0, para algum J.

» A estatistica do teste é parecida com a de Ljung-Box:
- 1 1y d .2
_ I T—17/T—
Q=T 21 tr (rjro [T, ) LA
J:

T —~
= Zf: ]_ete — , . . .
em que |; = "+T —L & a autocovariancia na defasagem J.




Verificacao - teste de Ljung box

» O teste Ljung Box € uma aplicacao do teste Portmanteau - algum dos coeficientes

diferente de zero.

» Usa o mesmo pacote de estimacao do VAR no R.
serial.test(var1_est,lags.pt=2,type = "PT.adjusted")
serial.test(var1_est,lags.pt=5,type = "PT.adjusted")
serial.test(var1_est,lags.pt=10,type = "PT.adjusted")

» df representa o numero de graus de liberdade para a distribuicao chi-quadrada.




Verificacao - teste de Breusch-Godfrey

» O objetivo é testar se existe autocorrelacdo de residuos no modelo:
et = Ore 1 +Ooet 2+ +Oper_p + Uy
e verificar se:

H: @1 =@y = =@, =0xH 01 £0V0, 0V - VO, #0

» Utiliza-se a regressao auxiliar:
e = PO Xi 1+ P Xe o+ + DX, +
+0O1e-1+Ooer 2+ -+ +Ope;_p + us.




Verificacao - teste de Breusch-Godfrey

» Utiliza o mesmo comando do teste de Portmanteau, alterando para o BG.
» Pacote “vars” no R.

serial.test(var1_est,lags.bg=2,type = "BG")

serial.test(var1_est,lags.bg=5,type = "BG")

serial.test(var1_est,lags.bg=10,type = "BG")




Previsao

» Andloga aos processos univariados.

» Quando se conhece o processo gerador de dados, a previsdao h passos
a frente é dada por:

E(Xewnll) = Xeope = P1Xepp1e + P2 Xeip et -+ PpXeppe,

em que X; ), = Xeyjparaj < 0.

» Transformando X; num modelo de médias mdveis infinito:

—1

P "

Xt—l—h — (, — Z(I)JLJ) €1 h — €r1p +Tlef+h—1 —|_Tpet—|—h—2 —+ .-
Jj=1

» Conseqgiientemente, a previsdo correspondente é dada por:

oo
Xt—l—h|t = Z Yietin ;.
Jj=h




Previsao

» Desse modo, o erro de previsao serd obtido extraindo-se de X;.p 0
termo Xiops:
h—1

Xerh — Xt+h\t = Z Yierinj,
Jj=0

em que Yo = /,.
» A expectativa de previsdo dos erros é zero. O EQM ¢é dado por:

h—1
2 (h)=E (Xt+h - Xr+h\t) (Xf+h - Xt+h|r)f - Z ‘sz‘{;}-
j=0

» No processo é estacionario, a incerteza da previsao é limitada. Os
processos Integrados tém erro de previsdo indeterminado em
horizontes longos, mas isso ndo exclui a possibilidade de que a
previsdo de alguns componentes de varidveis integradas tenha o erro
de previsao limitado também.

» Na presenca de varidveis exégenas, entre as quais algumas
deterministicas, pode-se estender a formula anterior facilmente.




Previsao

» Projetando e fazendo o grafico - modelo 1:
var1_proj<-predict(var1_est,n.ahead=12,ci=0.95)
var1_projSfcstSlivres

fanchart(var1_proj)




Previsao

» Projetando e fazendo o grafico - modelo 2:
var2_proj<-predict(var2_est,n.ahead=12,ci=0.95)

fanchart(var2_proj)

» Comparando as projecoes do modelo com variacao da PIM e hiato
var2hp_proj<-predict(var2hp_est,n.ahead=12,ci=0.95)
plot(var2hp_projSfcstSlivres[,1],type="1")
points(var2_projSfcstSlivres[,1],type="l",col="red")

points(var1_projSfcstSlivres[,1],type="l",col="blue")

» O IPCA livres € maior no modelo com hiato, devido a recuperacao mais rapida da atividade.




Vetor Autorregressivo (VAR) -
aplicacao com dados trimestrais




VAR - Modelo BCB trimestral

» Atualizando o arquivo com os dados trimestrais:

Z<-read.csv("aula_varbcb_trim.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)

ZSdata<-as.Date(ZSdata,'%d/%b/%y')




VAR - Modelo BCB trimestral

» Tornando as variaveis em séries temporais:
livres<-ts(ZSipca_livres,start = ¢(2002,1),frequency=4)
adm<-ts(ZSipca_adm,start = ¢(2002,1),frequency=4)
ip<-ts(ZSip_sa,start = ¢(2002,1),frequency=4)
ip_var<-ts(ZSip_var,start = ¢(2002,1),frequency=4)
cambio<-ts(ZScambio,start = ¢(2002,1),frequency=4)
cambio_var<-ts(ZScambio_dif,start = ¢(2002,1),frequency=4)
juros<-ts(ZSjuros_reais,start = ¢(2002,1),frequency=4)

juros_dif<-ts(ZSdif_juros,start = ¢(2002,1),frequency=4)




VAR - Modelo BCB trimestral

» Verificar se ha raizes unitarias:
adfTest(livres,lags=1,type = "c")
adfTest(adm,lags=1,type = "c")
adfTest(cambio,lags=2,type = "c")
adfTest(cambio_var,lags=1,type = "c")
adfTest(juros,lags=1,type = “c")
adfTest(juros_dif,lags=1,type = "c")

» Hiato da producao industrial

hp_ip=hpfilter(ip,type="lambda”,freq = 14400)




VAR - Modelo BCB trimestral

» Criando o grupo
var_bcb<-cbind(livres,adm, hp_ipScycle,cambio_var,juros_dif)
colnames(var_bcb)=c("livres”, "admin”, "ip_hiato", "cambio”, "juros_dif")
» Inserindo dummies sazonais
require(uroot)

sd<-seasonal.dummies(livres)




VAR - Modelo BCB trimestral

» Estimando o VAR
varbcb_est<-VAR(var_bcb,lag.max = 4,ic="HQ",exogen = sd)
varbcb_estSp

varbcb_estSvarresult ou coef(varbcb_est)




VAR - Modelo BCB trimestral

» Verificacao:
Estacionariedade: Raizes dentro do circulo unitario

roots(varbcb_est)




VAR - Modelo BCB trimestral

» Projecao

sd_fc = matrix(0, 4, 4)

sd_fc[1,1]=1

sd_fc[2,2]=1

sd_fc[3,3]=1

sd_fc[4,4]=1

sd_fc<-ts(sd_fc,start = ¢(2018,1),frequency = 4)
colnames(sd_fc)=c("SD1", "SD2", "SD3", "SD4")
varbcb_proj<-predict(varbcb_est,n.ahead=4,ci=0.95,dumvar = sd_fc)

varbcb_projSfcst




VAR - Modelo BCB trimestral (exercicio)

» Estimar o segundo modelo do Banco Central com os dados trimestrais:
» Verificar se as variaveis sao estacionarias
» Estimar o modelo - apresentar os coeficientes
» Verificar se as raizes estao dentro do circulo unitario

» Projetar!




