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VAR(p)

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

» Por trajetdria, 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.




Forma estrutural x Forma reduzida (lembrando)

Em matrizes:

=A =X; =By
bi11 b1 :| |: Yt—1 :| [ Ty 0 ] [ Eyt :|
+ —
[ b1 b Zt—1 0 o, €zt
S — N e’
=B =B =&
AXt — BO —l— B]_Xt_]_ —l— BE{-.

A forma reduzida desse modelo simplificado é:

Xe = Do+ P X1+ e (2)
by = A_180;

d; = AlB;
Ae; = Be;s.
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VETOR DE CORRECAO DE ERROS
(VECM)




Lembrando: 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.




Lembrando: 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.




VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM

» Se séries de tempo ndo estaciondrias tém uma dindmica em comum,
pode-se especificar um modelo VAR mais completo denominado
modelo vetor de correcdo de erros - VECM.

» As varidveis contidas em X; guardam uma relacdo de equilibrio de
longo prazo. Se a tendéncia estocastica for comum a todas as
variaveis, ha um equilibrio de longo prazo. Ha equilibrio de longo
prazo quando X;' = 0.

» No curto prazo ha desvios dessa tendéncia comum, de modo que o
termo uy é o erro de equilibrio.

(Engle e Granger) Os elementos do vetor X;, n X 1, sdo ditos

cointegrados de ordem (d, b), denotados por X; ~ Cl (d, b), se:
I. Todos os elementos de X; sdo integrados de ordem d, ou seja, sdo / (d);
ii. Existe um vetor ndo-nulo, B, tal que uy = Xy’ ~ 1 (d —b),b > 0.




VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM

Considere um vetor p = { El Ez J que define o equilibrio de longo
prazo Xi: € Xo¢:

P

[ X1t X2t ] l gl ] = Byx1t + poxot = 0.
2
O vetor de cointegracdo ndo é unico e, por isso, pode haver ambigiiidades

para defini-lo corretamente. Resolve-se esse problema multiplicando ambos

os lados dessa equacdo por El de forma a "normalizar" o vetor de
1

cointegracao:

1
[Xlt th]{ﬁ } = Xlr‘|‘52X2r=0,
2

=
1l
|




VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM

» Requerer o programa para gerar o VECM
install.packages("tsDyn")
require(tsDyn)

» Gerando um VECM
Bvecm <- rbind(c(-0.2, 0,0), c(0.2, 0,0))

startVal <- matrix(0, nrow=2, ncol=1)

set.seed(222);vecm1 <- VECM.sim(B=Bvecm, beta=1,n=100, lag=1,include="none",starting=startVal)
plot(vecm1[,1],type="1")

points(vecm1[,2],type="l",col="red")




VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM
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VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM

» Preocupacdes da teoria de cointegracdo: testar os residuos u;, para

constatar tratar-se de uma varidvel estacionaria. Dado que u; é

estaciondrio, usar essa Informac3o para ajustar melhor o modelo VAR.
» Quando se utiliza a informacdo decorrente desse fato, tem-se o

modelo VECM, em que se incorpora o erro de equilibrio.

» Como testar se os residuos sdo, de fato, estaciondrios? Teste de raiz
unitaria.




VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM

» Se duas varidvels tém ordens de integracdo diferentes, qualquer
combinac3o linear entre elas resultara numa variavel cuja ordem de
Integracdo sera a de maior ordem. Em outras palavras, a ordem de
Integracdo da varidvel de maior ordem domina a da varidvel de menor
ordem. Esse fato sugere a necessidade de as varidveis serem de
mesma ordem para haver cointegracdo.

» Contudo, num modelo em que o numero de varidveis enddgenas é
mailor do que 2, nem todas as varidvels precisam ter a mesma ordem
de integracdo para existir cointegracao.




VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM

» Requerer o programa para testar raiz unitaria
install.packages("fUnitRoots")
require(fUnitRoots)

» Diferenca entre os valores estimados
vecm1_est=lm(vecm1[,1]~vecm1[,2])
vecm1_res=resid(vecm1_est)

plot(vecm1_res,type="1")




VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM

» Supondo trés variaveis, X; = [yf,xf,zf]!, sendo duas Iintegradas de
ordem 2, y: e X, € uma Integrada de ordem 1, z, é possivel imaginar
que as duas varidveis de maior ordem sejam C (2,1) e a resultante,
quando combinada com z:, seja C (1,1). Isto é, pode-se imaginar um
vetor 5 entre y; e x; que gere uma variavel, w; ~ [ (1), e, a seguir,
um vetor 7T que combine w; e z:, resultando num modelo
estacionario. Formalmente, as contas s3o:

1
— Nt &Xt
701 711

TIIWt + 7TT2Z¢ = U ~ / (0) .

we ~ 1 (1);

Qutra forma mais direta de escrever é usando um uUnico vetor

B=[1 B, m]"

[ Y Xt Zp ] ﬁo =yt T ﬁgxt + a2z = Uy.




VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM

» O tipo de combinacdo descrito determina uma definicdo mais
abrangente do que a de Engle e Granger para cointegracdo, enunciada

por Campbell e Perron (1991):

» Convém dizer finalmente que o modelo pode ser estendido para incluir
constante e tendéncia deterministica:

ur = Xi'B — pyt — o,

(Campbell e Perron) Os elementos do vetor X;, n X 1, sdo ditos
cointegrados de ordem (d, b), denotados por X; ~ Cl (d, b), se existe
pelo menos um vetor B ndo-nulo tal que

Ut:Xt!ﬁNI(d—b),b>0




VETOR DE CORRECAO DE ERROS - VECM

» Exemplo teorico

Seja:X~1(2)
Y~1(2)
Z~1(1)
V-I(1)

» Cointegracao (correto):
w=lm(X~Y)
u=lm(w~Z) -> u(0) ou Im(X~Y+Z)
Ha cointegracao entre as séries

» Cointegracao (incorreto):

a=lm(X~Z+V) -> a(2)




TESTE DE COINTEGRACAO DE ENGLE-GRANGER

» Indicado para ser feito sobre uma dnica equacao.
» Num modelo de varias variavels, é possivel existir mais de um vetor de
cointegracdo. Quais equacdoes devem ser testadas constitul um

problema econémico a ser resolvido antes do teste.
» Suponha um sistema bivariado nas varidvels y; e x;, Integradas de

ordem 1.




TESTE DE COINTEGRACAO DE ENGLE-GRANGER

Engle e Granger propdem uma metodologia a trés passos para
determinar se essas varidveis sdo C/ (1, 1):

» Execute o teste de raiz unitdria nas varidveis de interesse e
certifique-se de que sdo /(1);
» Estime a relacdo de longo prazo e obtenha u;:
» Faca o teste de raiz unitaria nos residuos estimados, usando o
procedimento ADF:
p—1

Au; = qty_q + Z Aic1AUs_j + vt
i=1




TESTE DE COINTEGRACAO DE ENGLE-GRANGER

» Usar os valores tabulados em MacKinnon (1991). A tabela depende
do nimero de observacdes, de varidvels enddgenas e existéncia ou n3o
de constante e tendéncia linear.

» O coeficiente p é estimado por minimos quadrados ordindrios. Na
presenca de cointegracdo, ele serd superconsistente.

» Tendéncia deterministica domina a ndo-estacionaridade de primeira
ordem, que domina a estacionaridade, no sentido de convergéncia
assintética.




TESTE DE COINTEGRACAO DE ENGLE-GRANGER

» Se os residuos forem estaciondrios, escreve-se o modelo na forma de
correcdo de erros. Considere que a relacdo de cointegracido:

yt = i+ Pz + uy.

» Introduzir os erros no modelo VAR implica estimar o seguinte modelo,
/
para o caso X; = [ Vi  Zt ] ,

p—1 p—1

Ay = &iUy_1+ Z A1 j+1Dyej + Z Ao,j10zj + eys;
j=1 j=1
p—1 p—1

Az, = woup_1+ Z Ao1jr1DAye—j + Z Ao j10zj + €.
Jj=1 j=1

» N3o incluir os residuos de cointegracdo implica em erro de omissdo de
varidvels explicativas.

» No caso em que n > 2, haverd r < n— 1 vetores de cointegracio (se
r = 0, ndo existe cointegracio entre as varidveis).




TESTE DE COINTEGRACAO DE ENGLE-GRANGER

» Modelo simulado
» Teste ADF aumentado
plot(vecm1_res,type="1")

adfTest(vecm1_res,lags=3,type = "nc")

Title:
augmented Dickey-Fuller Test

Test Results:
PARAMETER.:
Lag order: 3
STATISTIC:
Dickey-Fuller: -4.4746
P WVALUE:
0.01




TESTE DE COINTEGRACAO DE ENGLE-GRANGER

» Exemplo real

» Atualizando os dados
setwd("C:/diretorio/diretorio”)
X<-read.csv("base_exerc1.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)
» Analisando se ha raizes unitarias

adfTest(XSpim_sa,lags=3,type = "c") ou adfTest(XSpim_sa,lags=3,type = "ct")

adfTest(XScaged_adm_ind,lags=3,type = "c") ou adfTest(XScaged_adm_ind,lags=3,type = "ct")
» Observando se sao I(1)
adfTest(diff (XSpim_sa),lags=3,type = "nc")

adfTest(diff (XScaged_adm_ind),lags=3,type = "nc")




TESTE DE COINTEGRACAO DE ENGLE-GRANGER

» Estimando a regressao

reg_pim=lm(XSpim_sa~XScaged_adm_ind)

erro_pim=residuals(reg_pim)

acf(erro_pim)

pacf(erro_pim)

plot(erro_pim,type="1")

T
0 50 100 150

adfTest(erro_pim,lags=3,type = "nc") ndex

Title:
augmented Dickey-Fuller Test

Test Results:
PARAMETER:
Lag order: 3
STATISTIC:
Dickey-Fuller: -2.7826
P WALUE:
0.01




TESTE DE ENGLE-GRANGER COM VARIAVEIS 1(2)

Considere um exemplo em que as variaveis xj; e x»; Integradas de ordem 2
e o vetor y; ~ [ (1):
/
X1t = boXxor + ypw + U

A especificacdo anterior pode ser desdobrada em outras relacées com as
mesmas variaveis. Um exemplo seria usar as varidveis de maior integracao
em sua diferenca, conforme a seguinte especificacdo:

X1t = boxor + yrw + Y, Axor + Ut




TESTE DE ENGLE-GRANGER COM VARIAVEIS 1(2)

Sejam x1:, X0+ € x3; varidveis [ (2), e y; um vetor de varidveis / (1):

» Estima-se o modelo completo:

X1t = U+ 0t + boxor + baxze + Yo Axor + Y3Ax3: + Yiw + us.

» Procede-se ao teste de raiz unitdria nos residuos estimados:

p—1
Az = az; 1 + Z N1z + uy.
i=1

A n3o-rejeicdo de Hp : &« = 0 implica que os residuos tém raiz unitdria
e que as variaveis ndao cointegram. Os valores criticos nesse caso
dependem do numero de regressores que sdo [ (2), my =1, 2, do
nimero de regressores que sdo / (1), m; =0,1,...,4, do nimero de
observacdes e da forma dos regressores deterministicos. Veja Enders

(2009) para os detalhes das tabelas.




TESTE DE ENGLE-GRANGER COM VARIAVEIS 1(2)

» Analisando se ha raizes unitarias
» Populacao

adfTest((XSpopulacao),lags=2,type = "c") ou adfTest((XSpopulacao),lags=2,type = "ct")

adfTest(diff(XSpopulacao),lags=2,type = "c") ou adfTest(diff (XSpopulacao),lags=2,type = "ct")
adfTest(diff (diff (XSpopulacao)),lags=2,type = "c")

» Base monetaria

adfTest(XSbm_sa,lags=2,type = "c") ou adfTest(XSbm_sa,lags=2,type = "ct")
adfTest(diff(XSbm_sa),lags=2,type = "c") ou adfTest(diff(XSbm_sa),lags=2,type = "ct")

» Vendas no varejo

adfTest(XSvarej_sa,lags=2,type = "c") ou adfTest(XSvarej_sa,lags=2,type = "ct")
adfTest(diff(XSvarej_sa),lags=2,type = "c") ou adfTest(diff(XSvarej_sa),lags=2,type = "ct")

» IPCA

adfTest(XSipca_acum,lags=2,type = "c")



TESTE DE ENGLE-GRANGER COM VARIAVEIS 1(2)

» Estimacao com I(2) e I(1)
reg_i2<-lm(XSbm_sa~XSvarej_sa+XSpopulacao)
summary(reg_i2)
erro_i2<-residuals(reg_i2)

adfTest(erro_i2,lags=2,type = "c") ou adfTest(erro_i2,lags=2,type = "nc")

» Estimacao com I(1) e I(0)
reg_i1<-lm(XSbm_sa~XSvarej_sa+XSipca_indx)
summary(reg_i1)
erro_i1=residuals(reg_i1)

adfTest(erro_i1,lags=2,type = "nc")




MODELO DE CORRECAO DE ERROS

» O VAR com varidveis nao estaciondrias, mas diferenciadas, omite
variaveis relevantes. O VECM corrige esse problema:

Xe =D Xe 1+ P Xe o+ -+ DX p + 6 —
= (P1L+ P>+ + PpLP) | Xe = & =
(I) (L) Xt — &E¢.

Quando L =/, entdo:
(1) =1]1— (<I>1—|—<I>2—|---'-I-<I>p)] = -

O polinémio caracteristico de & (L) é dado por:
p .
S(Z)=1-) d;Z,

i=1

em que Z é uma matriz diagonal com n elementos.




MODELO DE CORRECAO DE ERROS

» [P (/)] =0 < posto (P) < n, ou seja, o processo tem uma raiz
unitaria, de forma que ® (Z) pode ser fatorada de tal maneira que:

S Z)=(1=2Z) (I =MZ)(I = AZ) - (I = Ay1Z).

» O teorema de Granger separa a matriz de cointegracdo da matriz de
ajustamento:

(Granger) Se |®(Z)| =0 implica que Z > | e 0 < posto (®) =r < n,
entdo existem as matrizes & e 5 de dimensdo n X r tal que: ® = a:ﬁ’.

» [ é chamada de matriz de cointegracdo e «, de matriz de
ajustamento.

» O modelo vetor de correcdo de erros é obtido por manipulacées
algébricas da equacido & (L) X; = e;.




MODELO DE CORRECAO DE ERROS

Seja:
Xt = P1Xeo1 + PoXio + P3Xi3 + e

A essa equacdo, some e subtraia ®3X;_»:

Xe = D1 X1+ DX 0+ DP3Xe 5 — DX 5+ DX 3+ =
= O X1+ (P2 +DP3) Xe 2 — P3AX; 2 + e

Ao resultado anterior, some e subtraia ($; + P3) X:_1:

Xe = P1Xeo1 + (Po+P3) Xem1 — (P2 +P3) Xeq +
+ (P + (1)3) Xt—o— P3AXt o+ e
= ((I)l + (I)Q + (1)3) Xt—l — ((I)Q + @3) AXt_l — (I)3AXt_2 + Et.




MODELO DE CORRECAO DE ERROS

Finalmente, subtraia X;_; de ambos os lados para obter a versio do VAR

na forma VECM:

Xe — X1 = = X1+ (P + P+ P3) X
— ((I)g + (I)3) AXt_l — <I>3AXt_2 + €+
AXy = —[1—(P1+Dr+D3)] Xi1

— (P +P3) AX; 1 — P3AX: o + e

2
= DX+ Z NiAX:_i + e,
=1
em que A; = — ):?:1+f ;=12
O caso geral é derivado de forma semelhante e direta a partir do que fol
feito anteriormente.
p—1
AXe = OXi1 + Z NiAXi—i + e,
i=1

em que /\; = — f:1+!.(i[)j,i=1,2,...,p—1.




MODELO DE CORRECAO DE ERROS

» Se hd raiz unitaria, ® (/) = 0, de modo que & = a’,ﬁ". Pode-se dizer
que [ é a matriz que tem r vetores de cointegracdo e & é a matriz de
ajustamento, com r vetores de ajustamento.

» O modelo de correcdo de erros explica AX; por dois componentes: os
_1 ~
fatores de curto prazo, ’:;1 N;AX:_;, e a relacdo de longo prazo
dada entre as coordenadas do vetor de vari‘éveis endégenas, ®X; 1.

» Sempre é possivel associar ao VAR a correcdo de erros na presenca de
cointegracdo? Haveria algum caso em que Isso n3o seria possivel?

(Teorema da representacdo de Granger) Se X; ~ Cl (1,1), X; tem
representacdo em forma de VECM.




MODELO DE CORRECAO DE ERROS

» Estimacao do modelo de correcao de erros
dados=cbind(log(XSbm_sa),log(XSipca_indx),log(XSvarej_sa))
colnames(dados)=c("base_m","ipca”,"varejo")
rank.select(dados,lag.max = 10)

» Modelo com 1 lag

mod_vecm_g <- VECM(dados, lag=1, estim="20LS")
mod_vecm_gSmodel.specific

» Modelo com 1 lag e constante

mod_vecm2 <- VECM(dados, lag=1, estim="20LS",LRinclude ="const")

mod_vecm2Smodel.specific

Faz sentido economico adicionar a constante no vetor de longo prazo?




TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

» Johansen prop6e um teste para definir o posto da matriz ® e, assim,
estimar os vetores de cointegracdo contidos na matriz f.

» A metodologia permite a estimacdo do VECM simultaneamente aos
vetores de cointegrac3do.

» Mesmo definindo o posto de ®, pode n3o ser possivel identificar a e
B. Por isso, propde-se uma normalizacdo aos vetores de cointegracdo,

de forma a restringir as possibilidades que essas matrizes podem
assumir.

» A matrizes « e 5 ndo sdo identificiveis, pois qualquer matriz F
nao-singular resulta: & = aF (F_l) ﬁ", em que F é uma matriz
r X r. Para a normalizacdo, a matriz F serd tal que representa o
inverso do menor principal de f de dimensdo r X r. Isto é, a matriz F
é utilizada para normalizar os vetores de cointegracio.




TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

Suponha o sistema de equacdes ndo estacionarias

1 —b —c Yt | urt
—d 1 —e Xt | = Ure |

Aplicando a inversa de [ —1d _1b ] sobre essa matriz, pode-se

normaliza-la.

—d 1

d
1 1 b 1 —-b —c 1 0 5 (c+ be)
1—bd | d 1 —d 1 —e — o 1 I

4] - 2l ]




TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

» Para identificar o posto, Johansen prop&e dois testes, baseados numa
estimacdo de maxima verossimilhanca com restric3o.

» @ é uma matriz n X n, cujo posto é r < n, se houver cointegracio.
Se o posto dessa matriz for n, entdo as varidveis endégenas sdo todas
estaciondrias. Se o posto da matriz for nulo, ndo existe cointegracio.

» O determinante de uma matriz é o produto de seus autovalores e o
posto de P estd entre 0 e n, logo P terd r autovalores diferentes de
zero e n — r autovalores iguais a zero. O problema, portanto, é
encontrar esses autovalores de:

Xe = D1 Xe1 +PoXe o+ - +DPp Xt p + 8 dy + e,

em que
! ., . ., - . . .

dr = [1, t]" é um vetor com varidveis deterministicas e que poderia incluir

também dummies sazonais ou outras varidveis deterministicas;

0 € uma matriz de coeficientes, cuja dimensdo é compativel com d;, nesse

caso com dimensdo 2 X n.




TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

» Reescrevendo o modelo anterior na forma VECM, obtém-se:
p—1
AXe = PXe1 + Z AiAX;_; + 0 dy + e,
i=1

» Maximizando essa especificacdo com restricdes sobre a matriz de

covariancia é possivel obter os autovalores da matriz .

» Esses autovalores podem ser ordenados, sem perda de generalidade,
do maior para o menor: Ay > Ay > --- > A, cada um deles
correspondente a um determinado autovetor que serd associado aos
vetores de cointegragdo contidos em f.

» H3 dois testes que podem ser empreendidos, ambos designados por
Johansen.




TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

» Hipdtese nula: existéncia de r* vetores de cointegracdo. Hipétese
alternativa: r > r* vetores. Isto é: Hy :r=r" X Hy : r > r".

A estatistica do teste é dada por:

Ny (r) = =T E In (1—1,-).

=r+1

» Os autovalores s3o normalizados tal que serdo menores do que 1.

» O posto de @ é igual ao nimero de suas raizes caracteristicas
diferentes de zero. Se n3o existe cointegracdo, os autovalores obtidos
serdo préximos a zero e In (1 — A;) — 0. Assim, a estatistica do traco
resulta em valores pequenos, de tal modo que n3o se pode rejeitar a
nula. Se, por outro lado, A; é significantemente diferente de zero,

entdo In (1 — A;) serd negativo. A estatistica terd um valor alto, e a
nula sera rejeitada em favor da alternativa.




TESTE DE COINTEGRA(;AO DE JOHANSEN:
Maximo Autovalor

» Resultados mais robustos que o anterior, mas também com
distribuicdo n3o convencional:

Ho:r=r"xHy:r=r" +1.
A estatistica do teste é dada por:

LR(r)=—Tln (1 — A1)

» Como o teste anterior, é um teste crescente. Rejeitar Hp significa que
hda mais um vetor de cointegracdo. Nao rejeitar Hg significa que ha r”
vetores de cointegracdo.




TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

» Sem intercepto e tendéncia no vetor de cointegracdo e nivel de X;:
OX;_1 +6'de = af Xe—1.
» Intercepto apenas no vetor de cointegracdo:
OXi_1+0dr =« (ﬁfxr—l + ]«io) :
» Intercepto no vetor de cointegracdo e tendéncia linear no nivel de X;:
OX;_1+0'd; =« (ﬁ,Xt—l + #0) + 0o,

» Intercepto no vetor de cointegracdo e tendéncia linear no vetor de
cointegracdo e no nivel:

X, 1+ 0'dh = & [FXe 1+ g + iy (£ = 1)] 0o

» Intercepto e tendéncia linear no vetor de cointegracido e tendéncia
quadratica no nivel:

DXe1+06'de =a B Xeo1+ g+ 1ty (£ —1)] + 00 + 1t

em que i, e i, sdo vetores r X 1, 0g e 01 sdo vetores n x 1.




TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

Especificando o modelo em sua formulacdo completa, tem-se, portanto:

p—1
AXy = a{p' [Xeci+pg+py (t = 1))} + (b0 +618) + Y AiAXe_i + e
i=1

Com essa especificacdo, os seguintes modelos sdo possiveis:

» Sem termos deterministicos: jtiy = ji; = 09 = 01 = 0;

» Constante dentro do vetor de cointegracio:
Ho 7 0, piy = 00 =101 =0;

» Constante dentro e fora do vetor de cointegracio:
Mo 00 70, iy =01 =0;

» Constante dentro e fora do vetor de cointegracdo e tendéncia dentro
do vetor: dg, jty, 1 #0, 61 =0;

» Constante dentro e fora do vetor de cointegracdo e tendéncia dentro e

fora do vetor: dg, 01, g, 1y # 0.




TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

» Estimacao do modelo de correcao de erros - Johansen

» Modelo com 1 lag - vetor de longo prazo esta errado
mod_vecm <- VECM(dados, lag=1, estim="ML")
mod_vecmS$model.specific

» Modelo com 2 lag - melhor especificacao

mod_vecm <- VECM(dados, lag=2, estim="ML")
mod_vecmSmodel.specific

» Modelo com 1 lag e constante

mod_vecm?2 <- VECM(dados, lag=1, estim="ML",LRinclude ="const")

mod_vecm2Smodel.specific




TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

» Testes de Johansen

» Traco da matriz

rank.test(mod_vecm,type = "trace")

rank.test(mod_vecm,type = "trace”,r_null=1)
rank.test(mod_vecm,type = "trace",r_null=2)
» Autovalor

rank.test(mod_vecm,type = "eigen”)

rank.test(mod_vecm,type = "eigen”,r_null=1)

rank.test(mod_vecm,type = "eigen”,r_null=2)




TESTE DE HIPOTESES

» Quando os coeficientes da matriz « sdo zeros, a varidvel explicada é

dita fracamente exégena. Em um sistema cointegrado, {yt}
ndao-Granger-causa {xf} se os valores defasados Ayy_; ndo explicam
Ax: e se x; ndo responde aos desvios de equilibrio de longo prazo.
Portanto, x; é fracamente exdgena.

» Um interessante do procedimento de Johansen é testar formas
restritas do vetor de cointegracdo. Assim, estime os modelos restrito

e nao restrito. Obtenha os autovalores de cada modelo

respectlvamente ordenados como /\1 > /\2 > > /\. e
/11 > /12 ree > )Ln. A estatistica do teste serd dada por:
n
J=-T Y} [ln (1— /1,.) “In (1 _ /\)] L
i=r+1

» Os autovalores de cada regressdao devem ser proximos se a restricdo
Imposta for verdadeira. Baixos valores de J implicam a rejeicdo da
hipétese nula representada pela imposicdo de restricdes sobre as

matrizes & e p.




TESTE DE HIPOTESES

» Selic Meta x Selic Efetiva

» Observamos que a taxa meta Granger causa a taxa efetiva

» Exercicio para ver se a Meta € exogena

» Z<-read.csv("exerc_selic.csv’,sep=";", dec=".", head=TRUE)
» dados_m=cbind((ZSmeta), (ZSefetiva))

» colnames(dados_m)=c("'meta”,"efetiva”)

» rank.select(dados_m,lag.max = 30)

» modm_vecm <- VECM(dados_m, lag=5, estim="ML")

» modm_vecmSmodel.specific

» modm_vecm <- VECM(dados_m, lag=22, estim="ML")

» modm_vecmSmodel.specific




Funcao resposta ao impulso

» A estimacao da funcao resposta ao impulso é semelhante ao realizado no VAR

» Usando o modelo de Granger
irf_g=irf(mod_vecm_g,impulse=c("varejo","ipca”),response="base_m",boot=TRUE,ci=0.95)
plot(irf_g)

» Usando o modelo de Johansen
irf_j=irf(mod_vecm,impulse=c("varejo","ipca"),response="base_m",boot=TRUE,ci=0.95)

plot(irf_j)




Decomposicao da variancia e projecao

» Estimando o modelo de decomposicao da variancia - Johansen
dec_j=fevd(mod_vecm)

plot(dec_j)
» Projetando n passos a frente

pred_10 <- predict(mod_vecm, n.ahead = 10)

pred_10

» Projetando o modelo com janela movel

pred_roll <- predict_rolling(mod_vecm, nroll=10)

pred_rollSpred




Exercicio

» O que determina o dolar?

» Fazer um VECM com algumas das variaveis no arquivo exerc_aula7.csv que possam explicar

a taxa de cambio brasileira (escolher pelo menos 2)
» Identificar se sao integradas e se é possivel fazer a conintegracao
» Estimar o modelo de cointregracao (Granger ou Johansen)
» Verificar se o resultado faz sentido econémico
» Estimar a decomposicao da variancia e a funcao resposta ao impulso

» Projetar!




