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ANEXO |

Teoria das raizes unitdrias e Cointegragdo

¢ Teoria dos testes de raizes unitarias
¢ Teoria da Cointegracéo



1. Testes de Raizes Unitarias

1.1 Testes sobre a existéncia de uma raiz unitaria

Existem dois tipos de testes que postulam a existéncia de uma raiz unitéria:

a) Testes que postulam como hipétese nula a existéncia de uma raiz unitaria;

b) Testes que postulam como hipotese nula a estacionaridade.

Na pritica, os testes do 1° tipo sdo os mais utilizados, com destaque para o teste de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF) resultante do trabalho de Said ¢ Dickey (1984)."! Nao
vamos ser exaustivos na nossa exposi¢do, mas simplesmente dar uma ideia base dos

testes mais usados.

1.1.1 Testes que postulam como hipétese nula a existéncia de uma raiz unitaria

1.1.1.1 Testes de Dickey-Fuller (DF)

Dickey e Fuller (1979, 1981) consideram um modelo do tipo:
X, =pX,, +g, (1]
onde para se testar HO:p=p, com |p0| <1 se pode recorrer ao racio t tradicional,
mas para testar a hipotese nula de existéncia de uma raiz unitaria, HO0:p=1, a
distribuigdo t de Student deixa de ser valida, porque perante p=1, a varidvel X; deixa

de ser estaciondria e a distribuigéo da estatistica:

ndo ¢ assimptoticamente normal, nem simétrica. Neste caso Fuller(1976) obteve os
pontos criticos, os quais dependem do modelo utilizado ter ou nfio constante e/ou

tendéncia. Assim temos trés casos:

Xt =pXt—l +8t [1]
X, =p+p X, +¢, [2]
X, =p+Pt+p X, +g, 3]

'S. E. Said e D. A. Dickey (1984) - "Testing for Unit Roots in Autoregressive-Moving Average Models
of Unknown Order", Biometrika, 71, 599-607 [apud Harris (1995, p. 34) entre outros].



modelos que podem ser reparametrizados com o objectivo de estimagdo pelo método

dos minimos quadrados:

AX,=(p-1)X,, +&, [11
AXt=“+(p—1)Xt—l+8t [2’]
AX, =p+Bt+(p-1)X,, +g, [31

e a hipotese nula passa a ser:
HO:p-1=0 & HO:p=1
Apbs a estimagido dos modelos 1', 2' ou 3', obtemos o racio t que serd comparado

com os pontos criticos de Fuller (1976), 7,7,,7, consoante for o modelo 1, 2 ou 3.

Trata-se de um teste unilateral esquerdo, pelo que se o racio t for menor que o

correspondente 1,7,,1., rejeita-se HO, isto €, X; é estacionaria [I(0) na linguagem

.
usual].

Na utiliza¢do dos testes de Dickey-Fuller, quando nfo for visivel por inspec¢do
visual a auséncia de termos auténomos, ¢ aconselhavel comegar por aplicar o teste DF
ao modelo mais geral (com constante e tendéncia - Modelo 3). Se a hipétese nula for
rejeitada conclui-se que a série € estaciondria em torno de uma tendéncia linear.” A nfio
rejeicdo de HO implica a necessidade de testar se a tendéncia é significativa, sob a
hipétese nula. Na pratica, para verificar se p#0 e B=0, sob a hipotese nula
(p-1) podemos estimar o modelo AX, =p + Bt + €, , usando os récios t habituais.’

Se a tendéncia ndo for significativa, estima-se o modelo 2 (sem tendéncia) e testa-se
novamente a existéncia de uma raiz unitaria. Se rejeitarmos agora a hip6tese nula
implica que a série ¢ estacionaria. Se ndo a rejeitarmos, vamos testar a significincia da
constante, sob a hipotese nula. Se o termo independente ndo for significativo estima-se

o modelo 1 e testa-se novamente a existéncia de uma raiz unitaria.

1.1.1.2 Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Como os testes de Dickey-Fuller (DF) assumem nfio autocorrelagdio de €,, na

pratica ¢ necessario eliminar essa autocorrelagdo. Com esse objectivo foi desenvolvido
o teste ADF que admite que X; segue um processo autoregressivo de ordem p, AR(p),

ao invés de DF que assume um AR(1).

2 Veja Robalo Marques, 1998, p. 265.
? Veja Robalo Marques, 1998, p. 262.



Perante um modelo AR(p):
P
X: =Z¢iXt—i t+€, [4]
i=1
o teste ADF pode obter-se a partir do modelo reparametrizado na forma:
p-1
AX, =(p=1)X,, + 2 y,AX, , +e, [5]
i=1
testando a hipotese HO.:p—1=0, de existéncia de uma raiz unitaria contra a hipdtese
alternativa Ha :p—1<0 de estacionaridade. Os pontos criticos continuam a ser os da

tabela de Dickey-Fuller (Fuller, 1976, p. 373).*

Tal como nos testes DF, no teste ADF temos trés modelos, acrescentando a
constante, e a constante ¢ tendéncia na equagfo 5.

Na prética, na escolha da ordem p do processo autoregressivo € aconselhavel seguir
uma abordagem do geral para o particular "comegando com um numero de
desfasamentos suficientemente elevado por forma a garantir que os residuos ndo
apresentam autocorrelagio e deixando cair, em cada fase, o coeficiente do ultimo
desfasamento desde que este se revele ndo significativo (e a sua exclusdo nfio introduza
autocorrelagio nos residuos)." (Robalo Marques, 1998, p. 275).

Os testes ADF partem do principio que a série temporal X; segue um AR(p), mas
Said e Dickey (1984)° legitimaram a sua utilizacdo para todos os tipos de séries
demonstrando que qualquer ARMA(p,1,q) pode ser aproximado por um processo

AR(m) de ordem suficientemente elevada.

1.1.1.3 Testes Conjuntos e individuais de Dickey-Fuller

Como na pratica ndo conhecemos os verdadeiros valores de p e , uma hipdtese
consiste, como vimos anteriormente, em testar a existéncia de tendéncia e/ou constante
sob a hipdtese nula, mas existe uma alternativa proposta por Dickey e Fuller(1981) em
que se testa simultaneamente a existéncia de constante e/ou tendéncia € de uma raiz
unitaria. Considerando as regressoes:

X, =p+pX,, +e, (6]
X, =p+p(t-1-T/2)+pX,, +¢, [7]

* Mackinnon (1991) permite calcular valores criticos em fungiio do tamanho da amostra.
* Said e Dickey (1984) — op. cit. [apud Robalo Marques (98, p. 276)].



onde t é a tendéncia ¢ T o numero de observagdes, Dickey e Fuller (1981)

desenvolveram trés testes conjuntos, baseados nas estatisticas ®,,D,,®,:

HO: (n,p)=(01) [8]
aplica-se ao modelo 6, recorrendo  estatistica:®
@, =[r-1)6; -(r-3)52}/ 26 9]
onde

T

2 (X -x.)

6o =22 10
: — [10]
~2
€
6= 2 1]
T-3

A equagdo (10) corresponde a varidncia da variavel residual do modelo (6) sob a
hipotese nula e a equagfio (11) a varilincia da variavel residual do modelo (6) sob a
hipétese alternativa (exactamente a expressdo da equagéo 6).

Para o modelo (7) temos dois testes:

HO: (u,B,p)=(0,0,1) [12]
cuja estatistica é:
®, =[r-1)5; - (r-4)62]/36? [13]

mantendo-se &, conforme equagdo (10), e a equagiio (11) modifica-se tomando (T-4)

no denominador, porque estimamos mais um parametro (B).

O outro teste é&:

HO: (1, 8,p) = (1,0,1) [14]

cuja estatistica € dada por:

o, =|r-n:-(x,-Xx.f -@-9s 267 s
onde X, =iX, AT-1) e X, =i){,_1 /AT -1) [16]
=2 t=2

Os pontos criticos para @,,®,,®, sdo dados por Dickey e Fuller (1981, p. 1063).

Note que estes testes sdo testes "tipo F", de forma que se podem calcular sem recorrer as

expressoes anteriores. @, pode-se calcular sempre a partir dos resultados do Método

dos Minimos Quadrados e os outros dois também desde que tenhamos um modelo com

® Veja Robalo Marques (1998, pp. 280-82) e Dickey e Fuller (1981, pp. 1057-1059).



desfasamentos para eliminar a autocorrelagdo residual (ADF). A formula a utilizar

serd:’

(RSS, — RSS )/ m
RSS, /(T — k)

®,=F(mT~-k)= [17]

onde m = n° de restrigdes lineares,
T = n° de observagdes,
k = n° de parametros estimados na regressdo sem restrigdes,
RSSg = Residual Sum of Squares of the restricted regression,
RSSyr = Residual Sum of Squares of the unrestricted regression.
No caso em que ndo existam desfasamentos (teste DF), a aplicag8io da formula (17)

continua a ser possivel de aplicar atendendo a que RSSg= Z (AX . )2 3

Além dos testes conjuntos, Dickey e Fuller (1981) também apresentam valores
criticos para testes individuais de nulidade da constante (driff) ou tendéncia (trend)
sob a hipétese de existéncia de uma raiz unitaria (p=1). Assim, a partir da equagéo (6)
temos a hipotese:

HO: pn=0dadop=1 [17a]
para testar a nulidade da constante (i) num modelo sem tendéncia, cuja estatistica € o
racio t de i que designamos por 't:w.9
A partir da equagdo (7) temos as hipdteses:
HOl: p=0dado p=1 [170b]
HO02: B =0dadop=1 [17c]
para testar a nulidade da constante (i) e a nulidade do coeficiente da tendéncia (f) num

modelo com tendéncia com recurso as estatisticas dos racios t de i (designado por

1,)"° e de B (designado por o). !

1.1.1.4 Estratégia aconselhdvel para a utilizacdo dos testes de Dickey-Fuller 12

1° Passo: Estimar a equacfio seguinte:

7 Veja Gujarati (1995, p. 258) e Enders (1995, pp. 221-224).

® Veja Holden e Perman (1994, p. 103). O modelo restringido, sem qualquer varidvel no lado direito,
implica que AX, = &, dai que o Somatério de g ao quadrado (RSSg) seja igual ao Somatério de AX, ao
quadrado.

® Corresponde a Tqy Nas tabelas de Dickey e Fuller (1981).

10 Corresponde a 1, nas tabelas de Dickey e Fuller (1981).

1 Sobre estes testes veja Robalo Marques (1998, p. 282) e Enders (1995, p. 223).

12 De acordo com Robalo Marques (1998, pp. 282-286).



-1
AX, =p+Br+(p-1)X,, + 3 yAX, , +e, [18]

i=1
que corresponde a Equagio (5) quando temos constante e tendéncia (modelo 3),
incluindo um numero de desfasamentos suficiente para eliminar a autocorrelagio
residual.

2° Passo: Testar § =0 e p =1, usando a estatistica ®:

HO: (1, B, p) = (1, 0., 1)
Ha: (n, B, p) # (1, 0,1)

Se HO néo for rejeitada segue-se para o passo 5. Se HO for rejeitada segue-se para o
passo 3.

3° Passo: A rejeigdo de HO no 2° passo implica uma das 3 situagdes:

a)B=#0,p=1) DbP=0,p=l) ) (P=0,p=l)

Agora vamos testar p =1. Se esta hipotese nfio for rejeitada usando os valores
criticos da Distribui¢do Normal, concluimos que (B = 0, p =1), pelo que a série tem uma
raiz unitaria e uma tendéncia linear. De qualquer forma, segundo Robalo Marques
(1998, p. 262), "na pratica, para pequenas amostras ¢ especialmente para valores

pequenos do coeficiente B podera ser preferivel recorrer aos valores 1. da distribui¢do

de Dickey-Fuller." Alids, é isto que diz Harris (1995) ao referir que Banerjee et
al.(1993) adverte que em amostras finitas, a distribuicio DF pode ser melhor

aproximagio do que a distribuigdo Normal, mesmo que assimptoticamente a ltima seja

preferida. Como |171| >|17 u| >|1| implica que ao adicionar a constante e tendéncia ao

modelo aumenta (em valor absoluto) os valores criticos, tornando mais dificil rejeitar a
hipétese nula, mesmo quando ela deve ser rejeitada, isto €, se rejeitarmos a hipotese
nula com constante e tendéncia é porque ndo hd mesmo raiz unitdria.

Se rejeitarmos HO: p =1, entdo exclui-se a alinea a), restando as possibilidades b) e
c).

4° Passo: Tanto na alinea b) como ¢), p #1, isto é, ndo temos raiz unitéria, entéo
podemos utilizar os testes tradicionais. Podemos fazer um teste para a hipétese nula de
que B = 0, usando o racio t tradicional. Se ndo rejeitarmos HO implica que a série €
estacionaria sem tendéncia linear. Se a rejeitarmos, entdo a série € estaciondria com
tendéncia linear. Podemos fazer igualmente um teste para ver se a série tem ou nido um

intercepto significativo.



5° Passo: A ndo rejei¢do de HO no passo 2 implica que a série tem uma raiz unitaria
sem tendéncia (B = 0), mas pode ter um drift. Assim, podemos testar p =1, assumindo

(B = 0), usando os valores 7. de Dickey-Fuller que so invariantes em relagéo ao valor

de p. Isto permite reforgar a conclusio de que p =1.

6° Passo: Sabendo que (B, p) = (0, 1), podemos fazer o teste @, :

HO: (, B, p) =(0,0,1)
Ha: (i, B, p) #(0,0,1)
para testar se p = 0. Se HO nfo for rejeitada, a série sera I(1) sem drift. Se rejeitarmos
HO, a série € I(1) com drift.
7° Passo: Estimando o modelo (18) sem tendéncia (excluindo Bt) podemos reforgar

a conclusdo do passo 6, utilizando o teste @, :

HO: (1, p)=(0,1)
Ha: (p, p) = (0.,1)

1.1.1.5 Testes de Phillips-Perron

Como vimos, o teste DF s6 é valido na auséncia de autocorrelagdo residual. Para a
corrigir utiliza-se o teste ADF, mas Phillips ¢ Perron (1988) propuseram uma alternativa
para abordar o problema da autocorrelagdo. A abordagem destes autores ¢ denominada
abordagem ndo paramétrica, porque ndo exige a estimagfio de pardmetros adicionais
na regressdo estimada como o ADF.

Admitindo que a série X; € gerada pelo modelo:

X, =p+X,, +e, [19]
t

o X,=X,+ut+S, com S, =), [20]
i=1

onde g ndo é um ruido branco. Ele pode sofrer de autocorrelagdo, mas verifica as
condicdes: "

a) E(g) =0, vVt

b) Sup; E(g)?"* < o para algum B>2 e £>0

¢) Quando T —> oo, 6’= lim E(S*1/T) existe, com 6>>0,

d) & € um processo "strong mixing" com coeficientes o, que satisfazem a

condi¢io

13 Veja Robalo Marques (1998, p. 288).



S B
-2/
> o, P <0

m=1
De forma idéntica aos testes de Dickey-Fuller, os testes de Phillips-Perron

baseiam-se numa das regressdes de Minimos Quadrados:

X, =p X, +§&, [21]

X, =p+pX,, +¢, [22]
~ 5. TY) ~ ~

Xt=H+B(t“5)+PXH+8z [23]

onde apenas a equacgdo (23) difere da correspondente regressdo do teste DF porque

centra o termo da tendéncia.

Os coeficientes das regressdes 21 a 23 dependerdio do ricio 6> / 6” onde:
o2 =lim, —}—ZE(&:E) [24]
2 . ‘ST2 2 .
o* =lim,, B~ = E@ ) +2) Elee,) [25]
k=2

A o” chama-se varidncia de longo prazo e no caso dos testes DF, o’ =o’. Na

pratica, estes dois pardmetros ndo sdo conhecidos, logo é necessario estima-los de forma
consistente. Se u = 0 no modelo (19) entdo o estimador do desvio-padréio da regressdo

em qualquer das regressdes 21, 22 e 23 é um estimador consistente para c_, isto €:

T

€’ [26]
=}

—=2
G, =

1
T
onde g, representa os residuos estimados de um dos modelos (21)-(23). Note que no

caso particular do modelo (21) pode-se fazer:

57 = Z_(Xt_;_ff_l_)__ [27]

Se p # 0, o estimador obtido usando os residuos do modelo (21) nfio € consistente.
No entanto, o estimador obtido do modelo (22) ou (23) € consistente. Vamos, por uma
questdo de notagdo representar as estimativas dos desvios-padriio das regressées (21)-
(23) por 6., 6, € G, respectivamente.

A obtengfio de um estimador consistente para o® leva-nos a reforgar as condigdes
para g, primeiro a condi¢do b) é substituida por Sup, (Eled*’)< o para algum B>2 ,

segundo temos de impor uma condi¢io sobre o pardmetro m que define a truncagem nos
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desfasamentos que serdo usados na definigio do estimador de o°, a qual é a de que
m—>o quando T—oo de forma que m seja o(T"*),'* isto &, o numero de desfasamentos
usados na estima¢do de autocorrelagdo dos residuos aumenta com a dimensio da
amostra, mas menos rapidamente do que a sua raiz de ordem quatro."

Dadas estas condi¢es, Newey e West (1987) sugeriram o seguinte estimador

consistente para ¢°:

—2 1 L — \2 2 & A L — —
G =) E)+=D|1- 85, [28]
T T

s=1 m+ 1 t=s+1
Alias ele considera-o um estimador consistente para a varidncia de um varidvel
estacionaria que apresenta heteroescedasticidade e/ou autocorrelagdo de acordo com

Robalo Marques (1998, p. 291).

(3]

Os ponderadores (1-s/(m+1)) na equagio (28) garantem que G->0. Os residuos

m

representam os residuos estimados de uma das equagdes 21 a 23, isto &, €,, €, €

respectivamente.
Se n = 0 na equagdo (21) entdo o estimador (28) sera consistente qualquer que seja

o modelo utilizado. Se p # 0 apenas podem ser usados os residuos do modelo (22) ou

2 e &% conforme o modelo usado na

(23). Assim, usaremos as notagdes 6>, &
estimativa de o”.
Considerando HO: p = 1 em (21), (22) ¢ (23) os testes assimptoticamente validos

sdo respectivamente:

A A2 22 1
Z(tf,)=((:,: )tﬁ -2 2669 : [29]
D X2 /T?
=2
. -2 .2 1
Z@J{%)’o T - (30}
\/Z(Xt—l _Xt——l)/T2
t=2
G, T° 6°-62 1
E LI e

" m=o(T") significa que m/T"*—0, quando T—>c0.

13 Schwert (1989) sugeriu a utilizagio da regra para dados trimestrais: m=int[4(1/100)"*]. Newey e West
(1994) sugere a escolha do tamanho da janela (Window Size) de acordo com m=int[4(T/100)*]. Cruz e
Lopes(1999) calculam o pardmetro de truncagem recorrendo 4 FAC e FACP dos residuos da equagio de
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onde M =|X'X , isto €, o determinante da matriz (X'X) dos Minimos Quadrados.
As estatisticas apresentadas tém, sob a hipotese nula, a mesma distribui¢io limite

que a estatistica DF de Dickey-Fuller e os pontos criticos sdo 1,1,,1,, respectivamente.

Embora haja outros testes que postulam como HO a existéncia de uma raiz unitaria,
como os de Schmidt-Phillips,'® vamos passar para outro tipo de testes, visto os dois que

descrevemos serem os mais utilizados.

1.1.2 Testes que postulam como hipétese nula a estacionaridade
1.1.2.1 Teste KPSS

Este teste de Kwiatkowski et al. (1992),'7 inverte a hipotese do teste de uma raiz
unitaria. A hipotese nula é a de que a série X; é estacionaria em tendéncia e hipGtese
alternativa € a de que X; € I(1).

Como os testes habituais tendem a nfo rejeitar a hipotese nula de existéncia de uma
raiz unitéria, por falta de poténcia, torna-se util este teste ao apresentar uma hipétese
contraria. Robalo Marques (1998, p. 308) aconselha a que se fagam testes com base em
ambas as hipdteses nulas. Se os dois estiverem de acordo é Optimo para a nossa
concluséo.

O teste KPSS divide a série temporal em componentes. Admite que X; é a soma de
uma tendéncia deterministica (Bt), de um passeio aleatorio (r) € de um residuo
estacionario (uy).

X, =Bt+r, +u, [32]
com r,=r,_, +¢, [33]
onde g éiid. (0, ¢2)."®

A hipétese de estacionaridade corresponde a 2= 0. Como u, é por hipétese
estacionario, entfio, sob a hipotese nula, X; € estaciondria em tendéncia. o= 0 implica

&= 0, (Vt) e portanto r= 1, isto é, r = constante.

teste, assim escolhe-se para m um valor igual ao maior lag significativo (entre as autocorrelagdes e as
autocorrelagdes parciais).

16 O leitor interessado podera consultar Schmidt e Phillips (1992) ou Robalo Marques (1998, pp. 296-
306).

7 Daqui em diante diremos KPSS(1992).

NID (normal and independent distributed) relaxando a condi¢8io da normalidade (veja Stewart, 1991, p.
25).
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Se B = 0 na equacgdo (32), entdo X, sob a hipOtese nula, serd um processo

estaciondrio em torno de um nivel ro em vez de a volta de uma tendéncia. Assim, dada a

regressao:
X, =a+yt+z, [33]
Temos:
t
S,=>% t=12..T [34]
i=1
e o2 =lim,_, —;—E(Si) [35]

onde Z, sdo os residuos da regressdo (33) e a equagéio (35) € a varidncia de longo prazo.

Entfio um estimador consistente para o” obtém-se pelo estimador de Newey-West:'’

&2=li(2)2+3f(1— S )Zr:zz [36]
TS T m+1 e

s=1 =541

A consisténcia de 6°¢ assegurada se quando T—o, o n° de desfasamentos tende
para infinito. A taxa m=o(T'?) é satisfatéria quer sob a hipétese nula, quer sob a
hip6tese alternativa.”

Se pretendermos testar a estacionaridade em niveis (B = 0), os residuos Z, devem

ser obtidos da regressdio de X, sobre a constante o, isto ¢, £, = X, — X .

A estatistica do teste KPSS ¢ dada por:
7

S2
=

T? &°

KPSS =

[37]

expressdo valida, quer para a estacionaridade em niveis (B = 0), quer para a

estacionaridade em tendéncia, desde que os residuos Z, sejam apropriados.

Trata-se de um teste unilateral direito, cujos valores criticos se encontram em KPSS
(1992, p. 166), n, para estacionaridade em niveis (§ = 0), e 1, para estacionaridade em
tendéncia.?! Assim se 7 . = KPSS, >m, implica que se rejeita a hipdtese nula de
estacionaridade em niveis; se 7|, = KPSS; > 1, entdo rejeita-se a hipétese nula de

estacionaridade em tendéncia.

1 Tal como no teste de Phillips-Perron. O ponderador (1-s((m+1)) corresponde i "Bartlett window" como
refere Phillips e Perron (1988, p. 340) e KPSS(1992, p. 164).

20 m = o(T"?) significa que m/(T"?) —0 quando T—.

21 Os simbolos léem-se ETA(mu) e ETA(tau). Estes valores criticos podem também ser vistos em Robalo
Marques (1998, p. 521).
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Como na pratica, o valor do teste pode ser sensivel ao valor m do n° de
desfasamentos usados no calculo de 6, Robalo Marques (1998, p. 310) aconselha a

calcular o valor do teste para sucessivos valores de m até que o valor de 67 estabilize.

1.1.3 Breves notas sobre os testes de uma raiz unitiaria expostos

Nas paginas anteriores descrevemos 3 tipos de testes, mas hé algo comum a todos: o
n° de desfasamentos da variavel nos testes paramétricos, ou o "lag truncation parameter"”
nos testes ndo paramétricos que vai influenciar a conclusfo final. Em termos de notagéo,
na pratica para os testes paramétricos temos o teste ADF(k), em que k corresponde ao n°
de desfasamentos da variavel AX; necessdrios para eliminar a autocorrelagdo, por
exemplo na equagio (5). Por conseguinte, k=p-1 na equacéo (5) correspondente ao teste
de uma raiz unitaria. Se k = 0, estamos perante o teste DF.

Relativamente aos testes ndo paramétricos, podemos representar o teste de Phillips-
Perron por PP(m), em que m representa o "lag truncation parameter” ou "window size"
utilizado, que de acordo com Newey ¢ West (1987) é a "Bartlett window".

Os modelos utilizados sfo 3, quer no teste ADF, quer no teste PP, com constante e
tendéncia, s6 com constante ou sem ambas € os valores criticos, como vimos, sdo os de
Fuller (1976),% sendo a hipétese nula, a existéncia de raiz unitaria.

Relativamente ao teste KPSS temos dois modelos e a hipdtese nula é de
estacionaridade (em niveis ou em tendéncia consoante os modelos). Podemos, na prética
representar o teste como KPSS(m) onde a semelhanca do teste PP, m representa o "lag
truncation parameter" ou "window size" que permite um estimagdo consistente da

variancia de longo prazo o.

1.1.4 Testes de raizes unitarias em séries com quebras de estrutura.

Se uma série tiver quebras de estrutura, os testes normais sobre a existéncia de uma
raiz unitaria podem indicar que a série ¢ integrada quando de facto o que acontece é que
a série é estaciondria em dois periodos distintos. Diz-se, por conseguinte, que a série
tem um quebra de estrutura, a qual temos de identificar. Por vezes € facil de identificar
graficamente, outras ¢ dificil. A quebra de estrutura pode ocorrer por modificagdo da
tendéncia ou da média da série ou de ambas e assim surgem varios modelos. A

determinac¢do do ponto de quebra de estrutura foi inicialmente considerado exégeno de

22 Também se podem utilizar os de Mackinnon (1991), melhores para amostras pequenas.
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acordo com os trabalhos pioneiros de Perron (1989) e Perron(1990), mas posteriormente
os trabalhos de Banerjee, Lumsdaine e Stock (1992), Zivot e Andrews (1992) e
Christiano(1992) criticaram a exogeneidade da escolha do ponto de quebra de estrutura
(Tb), conduzindo aos trabalhos de Perron e Vogelsang (1992a) e outros, 0s quais sdo
resumidos em Perron(1994), onde Perron analisa ¢ compara a escolha ex6gena de Tb
com a escolha endégena proposta pelos autores anteriores. Finalmente Perron (1997)
apresenta a sua metodologia de escolha de Tb endogenamente (incluindo valores
criticos), confirmando parte das conclusdes de Perron (1989) e compara-as com 0s
resultados de Banerjee et al. (1992) e Zivot € Andrews (1992). Assim podemos dividir a
nossa analise em dois grupos:

a) testes de raizes unitarias com ponto de quebra de estrutura (Tb) exégeno;

b) testes de raizes unitarias com ponto de quebra de estrutura (Tb) end6geno.

Cada grupo pode ser subdividido em modelos com tendéncia e modelos sem

tendéncia.”?

1.1.4.1 Testes de Raizes Unitdrias com Ponto de Quebra de Estrutura (Tb) exdogeno

1.1.4.1.1 Modelos com Tendéncia

Uma das solugdes podia ser a divisdo da amostra em dois sub-periodos, mas tal
como Perron salienta, este procedimento pode implicar que os testes de raizes unitarias
em cada sub-amostra ndo tenham poténcia suficiente para rejeitar a hipotese nula
(devido a reducdio da dimensdo da amostra). Assim, vamos apresentar modelos validos
para todo o periodo amostral. Com diz Perron (1989), "the null hypothesis considered is
that a given series (...) is a realization of a time series process characterized by the
presence of a unit root and possibly a nonzero drift" (p. 1363). Contudo, a abordagem ¢
generalizada para permitir uma quebra de estrutura num determinado periodo, Tb, tal
que 0<Tb<T. Supde-se que a quebra afecta a estrutura da série de forma permanente. A
hip6tese alternativa é a de que as séries s#io estaciondrias em tendéncia deterministica e
sofrem uma quebra de estrutura que tem efeitos permanentes.”*

Ha duas classes de modelos com quebras de estrutura:

1) Modelos additive outlier (AO) - a transi¢do das séries para a nova estrutura faz-

se de imediato;

2 Modelos sem tendéncia com Tb determinado exogenamente sdo analisados por Perron (1990), onde se
considera a variagio da média da série. Perron e Vogelsang (92b) corrige Perron (90){v. ponto 1.1.4.1.2].
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2) Modelos innovational outlier (10) - a transi¢do das séries para a nova estrutura
faz-se gradualmente, podendo ser afectada pela especificagio dindmica da
componente residual.

De acordo com Perron (1989) temos trés tipos de modelos sob a hip6tese nula:**

A) Alteragio exdgena no nivel da série (corresponde ao "crash” mno estudo de
Perron (89) ou seja alteragdo do intercepto);

B) Alteracdio exégena na taxa de crescimento da série (ou seja alteragdo no
declive);

C) Alteragdo do intercepto e do declive simultaneamente.

Perron (1994) apresenta estes trés tipos de modelos, onde se pode estabelecer a
seguinte correspondéncia em termos dos modelos additive outlier: Modelo AO1, AO2 e
AO3 de Perron (1994) correspondem aos modelos A, C ¢ B de Perron (1989)
respectivamente.

Nos modelos additive outlier, o teste efectua-se em dois passos:

1° passo: Retira-se a tendéncia deterministica as séries;

2° passo: Faz-se o teste de existéncia de uma raiz unitiria na série de residuos
obtida no 1° passo.

Assim temos:*®

Modelo AO1:
1°passo: y, =p+Pt+0DU, +y, [38a]
2° passo: ¥, =ay,_, + Ek: d,D(Tb),_; + f c, Ay, +e, [38b]

j=0 par
Modelo AO2:
1° passo: y, =p + Bt +8 DU, +yDT, +¥, [39]

2° passo: idéntico ao de AO1.

Modelo AO3:
1° passo: y, =p + Bt +yDT, +7, [40a]
k
2° passo: ¥, =y, + ZciAi,_i +e, [40b]

i=1

24 Veja Jodio Pereira (1995, p. 12) ou Jodo Pereira (1996, p. 117).
25 Para uma analise detathada veja Perron (1989, p. 1364).
26 Veja Perron (1994, p. 134).
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Como assumido inicialmente todos os trés modelos consideram séries temporais
com tendéncia. Os simbolos utilizados nas equag¢des dos modelos sdo:

it = constante ou intercepto;

t = tendéncia;

Tb = ponto de quebra de estrutura;

DU, =1 se t > Tb e zero nos outros periodos, correspondendo a alteragdo do
intercepto;

DT =t -Tbset>Tb e zero no outros periodos, correspondendo a alteracéio do

declive;
D(Tb),=1 se t = Tb + 1 e zero nos outros periodos;

y, = residuos do modelo estimado no 1° passo.

Os modelos s3o estimados pelo método dos minimos quadrados seguindo o
procedimento dos testes de Dickey-Fuller.

No 2° passo aparecem duas componentes nos modelos AO1 e AO2. A primeira
componente de variaveis dummy D(Tb).; ¢é necessiria para que a distribui¢do
assimptotica da estatistica t de o seja a mesma que nos modelos IO e para que seja
invariante ao valor de k (Perron e Vogelsang, 1992a, p. 304).”” A segunda componente
tem o mesmo significado que a ordem de desfasamento nos modelos ADF para corrigir
a autocorrelagdo, cujo critério de escolha de k veremos adiante. O modelo AO3 ndo
apresenta a primeira componente, tornando-se de mais facil estimagdo. O teste de raiz
unitaria ¢ feito recorrendo ao racio t de (o =1), pois o desempenha aqui o papel que p
desempenha nos modelos ADF. No entanto, t,-; deve ser comparado com os valores
criticos fornecidos por Perron (1989) [Modelo AO1, equivalente ao Modelo A , tabela
IV.B e Modelo AO2 equivalente ao Modelo C, tabela VI.B] e Perron e Vogelsang
(1993) [Modelo AO3, equivalente ao Modelo B, tabela I do Erratum]. O ponto critico
nas tabelas de Perron (89) é fun¢fio do racio (A=Tb/T) ou seja da localizagdo do ponto
de quebra de estrutura na amostra de dimensfo T, relativamente ao inicio da amostra.®

Juntando os modelos A, B e¢ C de Perron (1989) sob as hipdteses nula e alternativa,

obtemos os modelos innovational outlier (10):

Modelo A ("crash’ Model) ou 101:

27 Alias, isto faz parte do Erratum de Perron e Vogelsang (1993) feito a Perron(1989).

17



k
Y, =p+0DU, +Bt+3D(T,), +ay,, + D c Ay, +e, [41]

i=1
Modelo B ("changing growth" Model):

k
Y, =pn+0DU, +pt + 'yDT: +ay,, + z c Ay, +e, [42]

i=1

Modelo C ("both effects") ou 102:

Y, =u+0DU, + Bt +yDT, +8D(T, ), + oy, + ic,.Ay,_, +e, [43]
i=1
onde além dos simbolos ja conhecidos temos:

DT:=t se t > Tb e zero no outros periodos.

Estes modelos 10 tém correspondéncia directa com os dois modelos 10 de
Perron(97) no caso de Tb determinado endogenamente. O Modelo A corresponde ao
IO1 € 0 Modelo C a I02. A correspondéncia também existe com os dois modelos IO de
Perron(94), com a excepgio de Perron (1994) considerar a variavel DT* em vez de DT
no modelo 102.

O modelo B na forma IO tem menos poténcia do que se o utilizarmos na forma
AQO3, segundo Perron (1989, p. 1381). Além disso, o modelo B da eq.(42) ndo permite
testar a existéncia de uma raiz unitaria sob a hipotese de que a fungio tendéncia "has a
change in slope with the two segments joined at the time of the change." (Perron, 1989,
p. 1381) Por isso, este autor apresenta outra equagio para o modelo B na forma IO, em

que a estatistica 7, tem uma distribuigdo assimptdtica idéntica a da estatistica do

modelo AO3, no entanto a eliminag¢fio de DU na hip6tese nula é uma limitag:e”lo.29 Este
deve ser um dos motivos porque tanto Perron (1994), como Perron (1997) utilizam na
pratica s6 os dois modelos IO mencionados (correspondentes a A e a C) e para o
terceiro modelo utilizam AO3. A pouca utilizagdo dos modelos AO1 e AO2 prende-se

com a dificuldade de estimagdo do 2° passo.

Critério de escolha de k (ordem de desfasamento da 1* diferenca da série)
Perron (1989, 1990) escolhem k, para um dado Tb exd6geno, partindo do geral para
o particular, isto €, comegando com um k max especificado a priori, de forma que o

ultimo desfasamento de Ay, seja significativo a um determinado nivel e os coeficientes

*% Note que Tb no calculo de A corresponde por exemplo a 20 na amostra 1954-95 se Tb=1973, porque
1973-1954+1=20.
% Veja Cruz e Lopes (1999, p. 240).

18



dos desfasamentos de ordem superior ndo o sejam. Perron (89, 94) utilizam a estatistica
t com uma distribui¢io normal assimptotica, para um nivel de significincia de 10%
(valor critico aproximado a 1.6 para o teste bilateral). Perron (94) salienta que
alternativamente podiamos usar um critério de selec¢do como o AIC, mas demonstrou

que este € mais parcimonioso podendo nfo corrigir a autocorrelagio residual.

1.1.4.1.2 Modelos sem Tendéncia

Perron (1990) completa o estudo de Perron (1989) ao considerar séries temporais
sem tendéncia com variagdo da média. Ele estuda testes que permitem a presenga de
variacdo na média das séries quer sob a hipotese nula, quer sob a hipétese alternativa.
De forma semelhante aos testes descritos anteriormente temos duas classes de modelos:
AO e I0. Perron e Vogelsang(92b) corrige o 2° passo do modelo AO introduzindo as
dummies D(Tb).; .Vamos denomina-los por AOm e IOm em que m significa modelo s6
com intercepto (média).

Modelo AOm:

1° passo: y, =u+6 DU, +5, [44a]
2°passo: = Zk:wiD(Tb),_i +oy,, + Zk:c,.Ay,_,. +e, [44b]
i=0 i=1

Modelo I0m:

y,=p+0DU, +38D(T, ), +ay, +iciAy,_,. +e, [45]
i1

O modelo IOm € similar ao modelo AOm (com dois passos), mas envolve apenas
uma regressdo pela estimagio da fungdo de tendéncia e a dindmica do processo
simultaneamente. Esta especificagdo implica que a variagdo da média da série ndo
ocorre instantaneamente e o seu efeito no nivel de y; depende da dindmica do processo.

Em ambos os modelos a hipitese a testar € to—1, cujos valores criticos se encontram
em Perron (1990, p. 158, tabela 4).

O significado dos simbolos ¢ idéntico ao descrito nos modelos com tendéncia.

1.1.4.2 Testes de Raizes Unitdrias com Ponto de Quebra de Estrutura (Th) endogeno

Como ja referimos, a determinagio de Tb a priori (exogenamente) foi criticado
nomeadamente por Banerjee et al. (1992), Zivot ¢ Andrews (1992) e Christiano (1992)

que argumentaram que a escolha da data da quebra de estrutura se deve correlacionar
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com os dados. Perron (1994) faz uma sintese das formas de estimar o Tb
endogenamente, baseado nos autores anteriores e apresenta valores criticos
assimptoéticos (Perron, 1994, pp. 137-138). Esses valores criticos provém dos seus
trabalhos em co-autoria com Vogelsang, assim como de Zivot e Andrews (1992).

Com o objectivo de complementar os estudos de Banerjee et al. (1992) e Zivot ¢
Andrews (1992), temos mais recentemente Perron (1997) que utiliza trés modelos para
testar a presen¢a de uma raiz unitdria permitindo a variagdo da fungdo "trend", pelo
menos uma vez, como fez Perron (1989).

Relativamente aos modelos sem tendéncia, com variagdo da média, Perron e

Vogelsang(1992a) fornecem valores criticos para Tb determinado endogenamente.

1.1.4.2.1 Modelos com tendéncia

Vamos seguir de perto a exposi¢do de Perron (1997), por ser a mais recente em

modelos com quebra de estrutura, cujo Tb é determinado endogenamente:

1) Modelo 101:
Este modelo corresponde ao modelo A de Perron (1989) com Tb determinado
endogenamente:
k
Y, =n+0DU, +Bt +8D(T, ), +ay,_, + D c,Ay, , +e, [46]
i=1
O modelo permite apenas uma variagio no intercepto em ambos as hipéteses nula e
alternativa. Assume-se que a variagio ocorre gradualmente. Os simbolos ja os
conhecemos € a estimagfo é pelo método dos minimos quadrados como nos modelos
com Tb exdgeno, no espirito de Dickey e Fuller (1979) e Said e Dickey (1984).° O
teste de existéncia de uma raiz unitaria é feito igualmente pelo recurso ao racio te=; para

testar HO: a=1 contra Ha: a<l1.

2) Modelo 102:
Este modelo corresponde ao modelo C de Perron (1989), com Tb determinado
endogenamente:

k
¥, =u+0DU, + Bt +yDT, +3D(T, ), +oy,, + D.c Ay, +e, [47]

i=1

30 Said e Dickey (1984) — op. cit. [apud Perron(89, p. 1379)].
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O modelo permite a variagdo do intercepto e do declive no periodo Tb.

3) Modelo AO:

Este modelo corresponde ao modelo AO3 de Perron(1994). Por conseguinte temos

dois passos:
1° passo: y, =p+Bt +yDT," +7, [48a]
k
20 passo: j;'t = a’)\}lt—l + ZC’-A_’)\;’_I- +e, [48b]

=1
Neste modelo permite-se a variagdo no declive "but both segments of the trend
function are joined at the time of break." (Perron, 1997, p. 358). Aqui presume-se que a
altera¢do ocorre rapidamente.
Vamos denotar por t_, (i, 7b, k)(i = IO1, 102, AO) a estatistica t para testar a=1 sob
o modelo i com a data de quebra de estrutura Tb e o "truncation lag parameter" k.
Nestas regressoes, Tb e k sdo tratados como desconhecidos.

Vejamos como se escolhe endogenamente o ponto Tb e se selecciona k.

1.1.4.2.1.1 Métodos de escolha da data de quebra de estrutura (Tb)
Existem dois métodos de seleccionar Tb endogenamente:
1) O Tb € seleccionado pelo valor que minimiza a estatistica t para testar a=1. Se

denotarmos esse valor por f,_, (i) temos:
to()=Mingp o) tea 0. T0,k)(i = 101,102, 40)  [49]
As distribuicdes assimptéticas de f,_,(IO1) e de t._(I02) foram estudadas por

Zivot e Andrews(1992) sob a condigdo de que os valores para o ponto de quebra
estavam restringidos a uma subamostra que excluia valores do principio e fim da
amostra.’! Perron (1997) mostra que o seu resultado permanece vélido para toda a
amostra.
2) O Tb ¢é escolhido pela minimizagdo quer de t; (estatistica t associada ao
coeficiente da alteragdo do intercepto (DU;) no modelo IO1), quer de

t; (estatistica t associada ao coeficiente da variagdo no declive (DT; ou DT})

nos modelos 102 e AO).

3! Por exemplo considerava-se Tb no intervalo (0.15T, 0.85T), conforme sugerido por Banerjee et al.
(1992).
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Se denotarmos a estatistica t de a=1 obtido por este procedimento por t;=1,e (101)
para o modelo IO1 e t;=1‘y (z) (=102, AO) para os modelos 102 e AO temos:
t._.o(I01)=1,_, (IO],T,: ,k) onde T, é tal que:

t,(T; )= Mingy iz, 15 (T, k) [50]

tr @) =t: (.7, k)@ = 102,40) onde T; ¢ tal que:

I (Tb )= Mifpepenr) (Tb, k) [51]
Este procedimento implica a necessidade de impor a priori o sinal de variagdo que
neste caso esta restringido ao "crash" ou queda no crescimento. No caso contrario de

variagdio positiva seria necessario maximizar f; ou £, 32 Para evitar a necessidade desta

suposigio a priori do sinal da variagdo, o ponto de quebra, Tb, pode ser seleccionado

pela maximizagdo do valor absoluto de t; ou de t;. Neste caso, a estatistica t de o=1

*
a=1’

denotar-se-4 por: f,_,,|8|({01) para o modelo 101 e f,_,,|y|(}) (i = 102, 40) para os

modelos 102 e AO.

Os valores criticos assimptéticos no 2° método sdo os de Zivot e Andrews(1992)
para o modelo IO1 e os de Vogelsang e Perron(1994)* para os outros 2 modelos, néo
sendo possivel relaxar a necessidade da restri¢do dos pontos extremos da amostra como

no 1° método.

1.1.4.2.1.2 Meétodos de seleccionar o "truncation lag parameter” (k)

Perron (1997) considera dois métodos de selecgio de k endogenamente:

O primeiro consiste no procedimento recursivo do geral para o particular, que ja
apontamos nos modelos com Tb exdgeno, baseado na estatistica t do coeficiente
associado com o tltimo desfasamento na autoregressdo estimada. Este procedimento
selecciona o valor k” tal que o coeficiente do tltimo desfasamento na autoregressdio de
ordem k ¢ significativo e o dltimo desfasamento na autoregressio de ordem maior que

k™ ndo é significativo até uma ordem k max. Perron (1997) utiliza nas suas aplicagdes

32 Veja Perron (1994, p. 136). Lembremos que este procedimento € seguido por Christiano (1992).

33 T. J. Vogelsang e P. Perron (1994) - "Addicional Tests for Unit Root allowing for a Break in the Trend
Function at un UnKnown Time", Manuscrito, Departament of Economics, Cornell University, Ithaca, NY
[apud Perron(1997)].
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um teste bilateral de 10% baseado na distribuigio normal assimptética. Em notagdo
chama-lhe "t-sig".

O segundo ¢ o método de Said e Dickey (1984).>* Testa-se se os desfasamentos
adicionais sdo conjuntamente significativos usando um teste F nos coeficientes
estimados:

1°) Estimam-se autoregressdes com k max e (k max -1) desfasamentos.

2°) Utiliza-se o teste F unilateral a 10% para ver se o coeficiente do
desfasamento k max ¢é significativo. Se for, k max é o k desejado; se ndo for,
estima-se novamente o modelo com (k max - 2) desfasamentos. O desfasamento
(k max -1) ¢ julgado significativo se, quer o teste F para (k max - 2) versus (k
max -1), quer o teste F para (k max - 2) versus k max forem significativos
baseado nos valores criticos de x* a 10%. Vamos baixando k até rejeitarmos que
desfasamentos adicionais sejam nfo significativos ou atingir o limite inferior de
k = 1. Este procedimento denota-se "F-sig".

Como j& vimos anteriormente, Perron prefere métodos de selecg@io do geral para o
particular a critérios de selecgdo como o AIC porque pode seleccionar um k onde exista
correlagdo nos residuos

Perron (1997, pp. 362-363) apresenta os valores criticos para os trés modelos
descritos (e de acordo com os trés métodos de calculo de Tb). Além dos valores criticos
assimptoticos, quase todos idénticos aos apresentados em Perron (1994) para os

modelos com Tb endégeno, cuja diferenga € o facto de Perron (97) considerar o total

*

da amostra para ¢,_,, Perron (97) calcula também os valores criticos para amostras

finitas, considerando os dois métodos de célculo de k (F-sig e t-sig). Nota-se que o0s
valores criticos de Perron (1997) para amostras finitas com Tb endégeno sdo bastante
menores que os valores criticos de Perron (1989) com Tb exdgeno. Isto vai de encontro
ao facto de Zivot e Andrews(92) concluir que "we find that there is less evidence
against the unit-root hypothesis than Perron finds for many of the data series." Mas
Perron (1997) conclui que a ndo imposi¢do de informagio a priori diminui a poténcia

do teste, aumentando a probabilidade de ndo rejeitar HO: a=1, sendo ela falsa.®

3% Said e Dickey (1984) — op. cit. [apud Perron (1997, p. 359)1.
% Veja Gujarati, 1995, p. 787.
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1.1.4.2.2 Modelos sem tendéncia

No ponto 1.1.4.2.1 apresentamos, de acordo como Perron(1997), trés modelos com
tendéncia onde se determina Tb e k endogenamente. Igualmente, podemos determinar
endogenamente Tb e k nos modelos sem tendéncia.

Nesta exposicdo vamos seguir Perron e Vogelsang(1992a). Ele considera duas
classes de modelos (AO e I0O) a semelhanga dos discutidos no ponto 1.1.4.1.2. O
modelo AO é melhor para séries que exibem um mudanga brusca na média e o 10 €
melhor quando a variagdo se d4 gradualmente.

Modelo AO:
1°passo: y, =p+6 DU, +¥,, t=1...T [52a]

i=0

k k
2°passo: ¥, = ) w,D(Tb)._, +oy,_, + > cAy, +e, t=k+2,.T [52b]
i=1
Modelo 10:
k
¥, =n+0DU, +3D(T, ), +ay,_ + D cAy,  +e,  t=k+2,..T [53]
i=1

A diferenga entre estes modelos e os apresentados por Perron(1990) com Tb
determinado exogenamente é essencialmente a inclusio das varidveis dummy D(Tb)e.
no 2° passo do modelo AO a semelhanga dos modelos AO1 ¢ AO2 com tendéncia. De
acordo com Perron e Vogelsang(1992a, p. 304) as variaveis dummy "are needed to
ensure that the t statistic on o [na equagdo 52b] has the same asymptotic distribution as
in the IO model and, more important, that it be invariant to the value of the truncation
lag parameter k." Os modelos apresentados no caso exdgeno ja apresentam esta
correcc¢do de acordo com Perron e Vogelsang(1992b).

As formas de seleccionar k endogenamente ja foram discutidas no ponto 1.1.4.2.1.2.
Perron e Vogelsang(1992a, p. 313), conclui que a selecgfio de k partindo do geral para o
particular com inicio num k-max e utilizando a estatistica t para eliminar os tltimos
coeficientes ndo significativos conduz a testes com maior poténcia em quase todos os
casos estudados.

Os processos de seleccionar Tb endogenamente séo dois:*

1) Minimizar a estatistica t para testar a=1. Se denotarmos essa estatistica por

L (i, T, b‘,k) temos:

3¢ Perron e Vogelsang(1992a) ndo apresentam valores criticos para o 3° método (que consiste numa
variante do 2° processo como vimos no ponto 1.1.4.2.1).

24



tadi,T5 k)= Minge(yr) 150 6, TB,K)(i = 40,10) [54]
2) Minimizar q estatistica t;(isto €, a estatistica t para testar 0 = 0, em que 6 € o

coeficiente de DU;,, a mudanca na média da série), obtendo a estatistica
t:.G.T,(8).k)(i = 40,10), onde T, (5) é tal que:

t;(T, () = Ming, .01, t;(Th, k) [55a]

O 2° processo "allows the imposition of the mild a priori restriction of a one-sided
change in the mean while still treating the date of the breakpoint as unknown" (Perron e
Vogelsang, 1992a, p. 304). Segundo estes autores esta imposi¢éo permite um acréscimo
substancial na poténcia relativamente aos outros procedimentos. A imposi¢do desta

restricdo significa que seleccionaremos Tb pela maximizagdo de t;, se suspeitarmos de

uma subida em vez de um "crash". Nesse caso 7;,(8) ¢ tal que:
(7, 0)) = Maxpc a7, £ (T, ) [55b]

Finalmente devemos criticar os testes de quebras de estrutura, porque de acordo
com Franses e Haldrup(1994, p. 471) "in some situations it can be expected that the
additive outliers will establish the wrong impression that a time series is stationary
when it is actually integrated", ora na literatura normalmente o que se fala € que quebras
de estrutura induzem erradamente a conclusdo de processos com raizes unitarias.
Franses ¢ Haldrup(1994) alerta para a necessidade de procurar os outliers porque os
dados irregulares tendem a produzir estacionaridade espuria. Cruz e Lopes (1999) ao
analisar a possibilidade de varias quebras estruturais salienta que "no dominio dos testes
de RUs que acomodam uma ou vérias quebras constata-se que existe ainda um vasto
campo de investigacdo por explorar"(p. 260) e critica que muitas vezes nada indica que
tenha havido uma ou duas quebras na economia no periodo amostral, de forma que para
a previsio o "modelo de RU poderd continuar a ser mais 1til, mesmo quando a
evidéncia obtida ndo é favoravel"(p.260). Ainda segundo os mesmos autores "talvez a
investigacdo deva centrar-se na questdo da selec¢do do melhor modelo, isto €, na
determinagdo tanto do niimero como do tipo de quebra" (p. 260). A existéncia de varias

metodologias dificulta uma conclusio esclarecedora.
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1.2 Testes sobre a existéncia de raizes unitarias duplas

Quando se suspeita da existéncia de mais do que uma raiz unitiria nas séries
temporais convém efectuar um teste sobre a existéncia de duas raizes unitérias. De
acordo com Dickey e Pantula (1987) e Haldrup (1994) [em referéncia a Hasza e Fuller
(1979)] partimos de uma regresséo do tipo:

ANX, =, -1)X,_, +(p, -1)AX,_, + fy,AZX,_,. +¢, [56]
i1
para testar a existéncia de I(2) contra I(1) e no caso da hipétese nula ser rejeitada, testa-
se I(1) contra I(0), relativamente a variavel X,.
Na equagio (56) podemos colocar um intercepto ou um intercepto € uma tendéncia
linear a semelhanca do teste ADF para uma raiz unitaria.>’ Assim terfamos:
NX,=p+Bt+(p, -1) X, +(p, ~1)AX, , + IfyiAzX,_i +g, [57]
=
Dickey e Pantula(1987) sugerem os seguintes passos:
1° passo: Testar a hipotese nula de I(2) contra a hipdtese alternativa de I(1), isto é:
HO:p1-1=p-1=0
Ha:p;-1=0,(p2- 1)<0
Mas para realizar este teste recorre-se ao racio t de (p, - 1) na regresséo:
p-2
NX, =p+Bt+(p, ~1)AX,, + D y,A° X, +¢, [58]
i=1
usando os valores criticos da tabela Dickey-Fuller. Note que estamos a impor que p; - 1
= 0 na equaglo (57), tanto na hipétese nula como na hipé6tese alternativa, o que €
criticado por Haldrup (1994), pois este teste nio é adequado quando temos um raiz
explosiva (p; - 1>0).

2° passo: Se a hipétese nula de I(2) for rejeitada, testamos a hipotese nula de I(1)

contra a alternativa de 1(0), isto é:
HO: p-1=0(p2-1<0)
Ha: p; -1 <0, (p2-1<0)
utilizando o racio t de (P, - 1) estimando a regressdo (57), € os mesmos valores criticos

da tabela Dickey-Fuller. Se rejeitarmos HO, entdo X, é uma série estacionaria.

37 Conforme refere Robalo Marques (1998, p. 315).
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Haldrup (1994) critica o procedimento de Dickey e Pantula (1987) ao concordar

com Hasza e Fuller (1979) na utilizagio de um teste conjunto:

HO:p;-1=p2-1=0

Ha:p;-1=0,p2-1<0
cuja estatistica é o F em vez do t de Student aplicado a regressdo (56) ou (57) conforme
tenha ou nio, intercepto e/ou tendéncia e os valores criticos foram fornecidos por Hasza
e Fuller (1979).

Dickey e Pantula (1987) prefere o teste t, porque nota algumas limitagdes no teste F,
que apresenta menos poténcia por ser um teste que "does not take in account the one-
sided nature of the alternative hypothesis" (Dickey e Pantula, 1987, p. 457).%

Haldrup (1979), devido ao perigo de (p: - 1) ser uma raiz explosiva ndo detectavel
pelo teste de Dickey e Pantula (1987) ao impor p; - 1 = 0, prefere utilizar a estatistica F
de Hasza e Fuller (1979). Se a hip6tese nula de I(2) for rejeitada, entdo logo se recorre
ao teste ADF para testar a hipétese p - 1 = 0 de existéncia de uma raiz unitaria na
mesma regressdo. Como os testes de Hasza e Fuller (1979) admitem que X; pode ser
aproximado por um AR de ordem finita, mas por vezes tal nio acontece, Haldrup (1994)
estende a este caso os testes nio paramétricos ou seja faz uma extensdo do teste de

Phillips-Perron para variaveis 1(2).*

Forma alternativa de realizar o 2° passo de Dickey e Pantula (1987)
De acordo com F. Peixe (1994, 1998) e Harris (1995, pp. 34-37) podemos utilizar o
seguinte modelo no 2° passo de Dickey e Pantula (1987):
p-l
AX, =p+Bt+(p, ~1) X, + L 0.AX, , +e, [59]
i=1
Isto porque a equacgdo (59) é uma reparametrizagdo da equagdo (57) como se pode
demonstrar. Este modelo corresponde a um AR(p).
Normalmente, de acordo com F. Peixe (1994, 1998) e Harris(1995, p. 37), a
equagdo (57) [1° passo de Dickey e Pantula (87)] nfio tem tendéncia porque se supde
que as 1% diferengas ndo tém trend, mas a sériec em niveis [equagdo (59)] apresenta

tendéncia.

38 Veja também estes valores criticos em Robalo Marques (1998, p. 522).

3 Veja também Robalo Marques(1998, p. 316).

40 Nzo vamos descrever aqui o processo. O leitor interessado podera ver Haldrup(1994) ou Robalo
Marques (1998, pp. 318-322).
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2. Cointegracao

Introducéao

A maioria das varidveis econémicas nominais ndo sdo estacionarias. Este facto pos
em causa os métodos tradicionais de estimagdo dos pardmetros dos modelos
econémicos. A primeira abordagem consistia em utilizar todas as varidveis em
diferengas, mas uma abordagem deste género ignorava as relagdes de equilibrio que
podiam existir nas varidveis em niveis, como a teoria econémica sugere. Esta limitagéo
foi ultrapassada pela introdugio das variaveis em niveis no modelos econométricos,’
nomeadamente através dos modelos de mecanismo corrector do erro (MCE)® onde a
solugdo de equilibrio (ou de longo prazo) é introduzida como uma variavel adicional.

A necessidade de obter residuos estacionarios em modelos com variaveis integradas
conduziu ao desenvolvimento do conceito de cointegragio, sugerido por

Granger(1981).?

2.1 O Conceito de Cointegracao

Em termos simplificados diz-se que um conjunto de varidveis I(1) estdo
cointegradas se existir uma combinagio linear delas que seja 1(0). Essa combinacgdo
linear pode ser interpretada como uma relagdo de equilibrio de longo prazo entre as
variaveis.

Suponhamos que temos duas variaveis x, € y; integradas de ordem d, isto €, 1(d).
Geralmente a combinago linear*

z, =x,— By, [1]
¢ também uma variavel integrada de ordem d, I(d). No entanto, excepcionalmente z
pode ser uma variavel I(d-b), b > 0, isto €, z pode ser integrada de ordem inferior. Neste
caso temos um cointegracio de ordem (d, b) entre as variaveis x; € yi.

A generalizagdo para qualquer ordem de integracdo, bem como para qualquer

numero de variaveis € apresentada por Engle e Granger(1987):

! Defendido por Hendry e Mizon (1978) e Davidson et al.(1978).

* Error Correction Model (ECM) em inglés (veja Robalo Marques, 1998, p. 39).

3 C. W. Granger (1981) - "Some Properties of Time Series Data and Their Use in Econometric Model
Specification", Journal of Econometrics, 16, 121-30 [apud Engle e Granger (87), ¢ Engle e Yoo (87)].

* Na equagiio (1) supde-se B,=1.
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Supondo que X; é um vector de N varidveis. As varidveis do vector X, dizem-se
cointegradas de ordem (d, b) e denota-se X; ~ CI(d, b), se:

1) cada variavel de X for I(d);

2) existir um vector B(#0), chamado vector cointegrante5 , tal que z, = B'X; € I(d-b)

comd>b>0.

Para simplificar consideramos o caso de d = b = 1. Neste caso, a existéncia de
cointegracdo entre as varidveis de Xy, que se consideram I(1), implica que existe um
combinag@o linear delas que ¢ I(0).

Quando temos apenas duas varidveis existe um unico vector cointegrante.
Demonstra-se® que, neste caso, dois vectores seriam linearmente dependentes ou um
deles faria com que z fosse I(1) o que esta contra a defini¢fio de cointegragio. Quando
temos mais que duas variaveis pode existir mais que um vector cointegrante. Se X; tiver
N varidveis existirio no maximo N-1 vectores de cointegragio linearmente
independentes, isto €, se denominarmos o numero de vectores cointegrantes por r, entfo
temos r < N-1. Se r = N significa que as séries em estudo sdo estacionarias, logo o
conceito de cointegragfio ndo tem interesse, pois qualquer relagéio linear entre variaveis
estaciondrias sera estacionaria.

O conceito de cointegragiio ¢ assimilado ao conceito de equilibrio de longo prazo,
considerando-se que existe equilibrio quando:

pX, =0 (2]
mas como normalmente a economia esta fora do equilibrio, a variavel:

z, =p' X, [3]
representa o erro de equilibrio ou seja o desvio entre o valor efectivo e o valor de
equilibrio. Considera-se que este desvio ocorre no curto prazo, pois no longo prazo
teriamos B'X, = 0. A inexisténcia de cointegragdo significa a inexisténcia de relagfio de
longo prazo entre as varidveis.

O ponto de vista de relagdo de equilibrio exposto anteriormente nem sempre se
adequa ao equilibrio econémico, é um conceito estatistico e a sua interpretagio

economica torna-se dificil quando existe mais que um vector cointegrante.”

* Ou vector de cointegragdo.

® Veja Robalo Marques (1998, p. 335).

7 Além disso, quando r > 1 temos o problema de identificagdo dos vectores, pois deixa de existir a
unicidade do vector.
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Quando X; ~ CI(2, 1) implica que z ~ I(1), nfio temos um equilibrio de longo prazo,
embora possamos estabelecer uma relagdo entre z; e outra varidvel que seja também
I(1).

Outro problema que se coloca nesta abordagem € a exclusio do vector cointegrante
das variaveis 1(0), quando em termos econémicos elas podem ter um multiplicador de
longo prazo n#o nulo, por isso "a abordagem econémica habitual consiste em excluir da
solugdo de longo prazo apenas as varidveis cujos multiplicadores de longo prazo sdo
zero, qualquer que seja a sua ordem de integrabilidade" (Robalo Marques, 1998, p. 338)
mas em termos estatisticos temos problemas em estimar consistentemente o coeficiente
da variavel 1(0).

2.2 Estimac¢ao do Vector Cointegrante por OLS

O nosso objectivo € determinar o vector 8 no modelo (4) que satisfaca o conceito de
cointegrag#o:
X, =z [4]
Com todas as varidveis I(1), geralmente z sera I(1), pelo que quase todos os
vectores B em (4) implicardo um z com varidncia assimptoticamente infinita, com
excep¢do dos vectores cointegrantes. Como o método dos minimos quadrados

IR oA e . ~ ~
ordindrios” minimiza a variancia de z, serd normal que uma regressio OLS da equacfio

(4) permita obter uma estimativa ﬁ do vector de cointegragio. No ponto 2.4

apresentaremos testes para decidir se $ € ou nio um possivel vector cointegrante.

2.3 Cointegracao e Mecanismo Corrector do Erro

Os modelos de Mecanismo corrector do Erro tornaram-se importantes na analise de
cointegragio através do Teorema de Representagdo de Granger:’

Seja X; um vector (Nx1) de N varidveis, X; ~ CI(1,1), para o qual existem r vectores
cointegrantes (0 <r < N-1) agrupados na matriz B de dimensido (Nxr) e caracteristica r.

Entdo existe a seguinte representagio em MCE: '

8 OLS em inglés.

® Assim denominado por Engle e Granger(1987) com Extensdo de Hylleberg e Mizon(1989).

' Veja Robalo Marques (1998, p. 345), F. Peixe (1994, p. 22), Hylleberg e Mizon(1989, pp. 117-118) e
Engle e Yoo (1987, pp. 144 ¢ 148).
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A(L1-L)X, =c—op' X, +€,=c—o0z,, +&, [5]
onde:
L = operador de desfasamento,
z, =p'X,
A4°0)=1
AL)=T+4] L+ A, +..+ 4, [,

A =->4, i=12,.,p-1

¢ = vector (Nx1) de constantes''
g, = residuo estacionério multivariado.

Esta definicio de MCE € geral, para qualquer nimero de varidveis N. Se

considerarmos apenas duas varidveis X; € y; teremos uma representagio em MCE: '

p-t 1

Ax, =a, +o,z,  + ZaUAx,_j + iaszy,_j +€, [6]
J= J=l
p-1 p-1

Ay, =b, +a,z, +Zblext—j +zb2jAyt—j +¢&, [7]
J=1 J=1

onde z,_, =Pp'X,, =x,,-B,¥,,, isto é, B=[1 -B»] quando X=(x:,Vy)', € (€1, £2¢) Sd0
residuos estacionarios, o € o s@o coeficientes do termo corrector do erro em que pelo
menos um sera diferente de zero, z.; representa o desequilibrio entre x; e y; no periodo
anterior, isto €, o termo corrector do erro. Assim, na especificacdo dindmica do modelo,
a variagdo de uma varidvel € determinada pelo desvio do equilibrio verificado no
periodo anterior, assim como pelas variagGes passadas nas variaveis do sistema. O que
distingue este modelo MCE dos modelos em diferengas ¢ assim o termo corrector do
erro que permite relacionar as variagdes das variaveis com as variaveis em niveis. Note
que nas equagdes [6] e [7] todas as variaveis sdo 1(0), dado que x; e y;sdo I(1).

Uma equagéo como a (5) representa um sistema de equagdes que nio é mais que um
VAR(p), o qual coloca em evidéncia os efeitos de longo prazo através de aff'.

No caso de r =1 € facil estimar B e o modelo dindmico pelo método dos minimos
quadrados ordinario de acordo com o método de dois passos proposto por Engle e
Granger(1987):

! Inicialmente néio considerado por Engle e Granger(1987), mas acrescentado por Engle e Yoo(1987).
12 Significa que o vector X=(X,¥,)'-
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Supondo que temos N varidveis'®, basta seleccionar a varidvel que queremos
modelar. Supondo que o vector de varidveis é X = [Xi, Xat, ..., Xnt] € a varidvel a
modelar € xy,, entfio a regressdo de cointegragdo estdtica é:"*

Xy =PBoxy +Baxs +. +Pyxy +2, (8]
1° passo:

Estima-se a equag&o (8) por OLS obtendo-se:
N ~ A
2t=x1t—ZBjxjt =B,Xt 9]
J=2

onde [3'= (1,—[§z, —ﬁN)

2° passo:

Estima-se, por OLS, a equacdo para x;; seleccionada do sistema (5) substituindo
Z,, por z,,.

Como ndio sabemos a priori se a variavel xj; € endogena e as outras variaveis
exogenas, sera conveniente estimar cada equagdo do VAR(p) e estudar a exogeneidade
e causalidade."

Engle e Granger(1987) justifica este procedimento em dois passos porque "the two-

step estimator of a simple equation of an error correction system, obtained by taking ﬁ

(...) as the true value, will have the same limiting distribution as the maximum

likelihood estimator using the true value of . Least squares standard errors will be

consistent estimators of the true standard errors."(EG, 1987, p. 262). Além disso, [3
converge em probabilidade para B 4 medida que T— oo, isto é, ﬁ € Op(T). Como o

estimador OLS no caso classico converge para B 3 medida que T2 — o , podemos
dizer que estamos perante a propriedade de super-consisténcia'® dos estimadores dos
minimos quadrados para a regressdo de cointegragdo, uma vez que eles convergem para
os verdadeiros valores a uma taxa superior a que se verifica no caso de estacionaridade.
O método de Engle e Granger, embora obtenha estimativas consistentes do vector

cointegrante, aquelas nfo sfio totalmente eficientes, existe enviesamento em amostras

' Como com mais de duas varidveis nfio esta garantida a unicidade do vector, podemos ndo estar a
estimar o vector cointegrante, mas uma combinagfo linear dos varios que poderio existir. Quando N>2
deve-se utilizar 0 Método de Johansen (ponto 2.5) ou agregar algumas varidveis com faz Botas ¢
Sousa(1995, p. 12). Veja também F. Peixe(1994, p. 31).

14 Normalmente a regressio de cointegragdo ¢ estimada com constante, excepto se dissermos o contrério.
Veja Engle € Yoo(1987, p. 256) e Robalo Marques(1998, p. 384).

1> Veja ponto 2.6 e teste RVAR de Engle e Granger (1987, p. 266).

16 Veja F. Peixe (1994, p. 24).

32



finitas; além disso, a nfo normalidade da distribuicio dos estimadores ndio permite
inferéncia sobre a significancia dos pardmetros.

Segundo Robalo Marques(1998, p. 376) uma forma de medir o enviesamento ¢ (1-
R?). Desta forma, quanto menor for R? na equagdo de cointegracéo (8) maior sera o
enviesamento, embora um R? grande ndo seja suficiente para eliminar a hipétese de
enviesamento em virtude de uma varidvel adicional aumentar (ou pelo menos nio
diminuir) o R%.

Com o objectivo de evitar este enviesamento em amostras finitas recorre-se ao
método de um sé passo’’ que consiste em estimar B directamente a partir da
especificaco dindmica do modelo. De acordo com Robalo Marques (1998, p. 377)
consideremos o modelo ADL(1,1):

yt :ao +a’lyt—1 +0‘2xt +a3xt—l +et [loa]
que se pode reparametrizar na forma:

Y, =B +Bix, +u, [10b]
onde Bo=ae/(1-04); Br=(cxtos)/(1-04); u=(-o,;Ayr-oi3Axet+e)/(1-01) donde se conclui
que u; embora [(0), ao conter Ax; e Ay; apresenta autocorrelagdo, e correlagio com X,
dai o enviesamento se estimarmos 8 a partir da equagdo (10b). O método de um sé
passo resolve o problema porque se estima  pela equagio (10a) onde e; é I(0) e nfo
sofre de autocorrelagdio. Se representarmos por f}* o estimador de B por este método
temos:

b -ttt [11]
1-a,
Este método pode, em determinados casos, conduzir a obtencdo de estimadores
menos enviesados do que no método de dois passos.
Na prética pode-se utilizar a reparametrizagio de Béardsen do modelo ADL.

Generalizando o nosso modelo para ADL(p,m,n):"®
J4 m n
y,:oco+Zajy,_j+ZBjxt_j+Zsz,_j+e, [12]
= j=0 j=0
Este pode ser reparametrizado de acordo com Béardsen(1989):

-1 m—1 n-1
By, =g + S0y + 2B+ DT A+
J=0 Jj=0

J=1

17 Sugerido por Banerjee et al. (1986).
'8 Veja Robalo Marques (1998, pp. 95-99) e Botas e Sousa(1995, pp. 15-17).
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TR X+ W32, te, [13]
obtendo-se os multiplicadores de longo prazo por:
0,=-F2 c9,=-5 [14]
Ky Hy

O modelo (13) pode-se reparametrizar ainda na forma de MCE:

m-1

p-1 n-1
Ay, =a, +zajAyt—j +ZBijt—j +ZYJ'AZI-J' +
=1 Jj=0 j=0

+1, b/,_l -0,x,,-0,z,, ]+ e, [15]

Apb6s estimar a equagdo (13) por OLS, determinam-se os multiplicadores de longo
prazo por (14) e substituem-se em (15) obtendo-se 0 modelo dindmico em que os
coeficientes de curto e longo prazo foram estimados simultaneamente pela equagéo (13)
de acordo com o método de um tnico passo.”” No entanto, este método pressupde
exogeneidade fraca das varidveis do lado direito e s6 permite um teste indirecto, a

posteriori, de cointegragio, de acordo com F. Peixe (1995, p. 9).°

2.4 Alguns Testes de Cointegracao

Nos pontos 2.2 ¢ 2.3 dissemos que no caso de um vnico vector de cointegragiio®'
poderiamos estimar o possivel vector cointegrante através de uma regressio OLS,
denominada regressdo de cointegragdo. Como supomos que as varidveis consideradas
sfo I(1), entdo testar a inexisténcia de cointegra¢do entre as variaveis equivale a testar a
existéncia de uma raiz unitéria no vector de residuos da regressdo de cointegragdo, o
que esta de acordo com o conceito de cointegragdo apresentado no ponto 2.1.

Existem dois tipos de testes, a semelhanga dos testes de raizes unitarias, como
vimos no ponto 1: testes em que a hipotese nula é a auséncia de cointegracgdo
(corresponde a existéncia de uma raiz unitéria nos residuos) e testes em que a hipotese

nula € a existéncia de cointegra¢do (corresponde 3 estacionaridade dos residuos da

regressdo de cointegracio).

' Note que aqui z, representa uma 3° variavel e ndo os residuos da regressio de cointegragio.

2% Veja também Botas e Sousa (1995, pp. 15-17).

?! Cuja unicidade s6 podemos garantir 4 partida quando temos apenas duas varidveis, a ndo ser que
apliquemos a metodologia de Johansen como veremos no ponto 2.5.
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2.4.1 Testes cuja Hipétese Nula é a Auséncia de Cointegracio
2.4.1.1 Teste CRDW %

Este teste sugerido por Sargan e Bhargava (1983) corresponde ao célculo da

estatistica de DW para os residuos Z, estimados na regressdo de cointegrag#o.

r 2
Z(ét - 2t—1)
CRDW =2 [16]
2
=2

Engle € Yoo(1987) e Banerjee et al.(1993, p. 209) fornecem valores criticos para
este teste, reproduzidos em Robalo Marques (1998, p. 525). Quando a estatistica
CRDW for maior que os valores criticos rejeita-se HO, o que implica possibilidade de
cointegracdo. Note-se que a distribuigdio desta estatistica depende quer do nimero de
varidveis incluidas na regressio de cointegragiio, quer do nimero de observagdes. Engle
e Yoo(87, p. 158) concluiram que "this statistic does not appear to be too useful for
testing co-integration". Assim, Robalo Marques (1998, p. 381) aconselha a utiliza-la s6

como indicador til pela facilidade de calculo, mas devemos realizar outros testes.

2.4.1.2 Testes de Engle e Granger (EG) e de Engle e Granger Aumentado (AEG)”

Este € teste mais utilizado para testar a cointegragdo, sugerido por Engle e
Granger(1987), dai o seu nome. De facto trata-se dos testes DF e ADF aplicados aos
residuos da regressdo de cointegracfo, embora os valores criticos sejam diferentes dos
de Dickey e Fuller porque também dependem do nmumero de varidveis incluidas na
regressdo de cointegragdo, além do namero de observagdes.**

A regressdo de cointegracdo inclui constante de acordo com Engle e Yoo(1987):

X, =0 +PByx,, +Bx;, +...+Byx,, +2, [17]
e os testes EG e AEG sfo implementados pela estimagfio, por OLS, das seguintes
regressdes respectivamente:

A2, =(p-1)z,, +¢, [18]

k
Az, =(p—1)5,, + D v,A%,_, +t, [19]
i=1

22 Abreviatura de "Cointegration Regression Durbin-Watson™.
#* Também denominados testes DF ¢ ADF para HO: Auséncia de Cointegracgio. Veja Gujarati(1995, pp.
726-27), Robalo Marques (1998, pp. 381-385), Mackinnon (1991) e Sandra Custddio (1998, p. 43).

24 Note que nos caso do DF e ADF temos s6 uma variavel para estudar a ordem de integrag#io.

35



em que a HO: p -1 = 0, testa a auséncia de cointegragio entre as variaveis, contra a Ha:
p -1 <0 de existéncia de cointegragio.

O procedimento dos testes € idéntico ao que se faz para os testes DF e ADF
utilizando o racio t de (p -1) com excepgéo do valores criticos que sdo fornecidos por
Engle e Yoo(1987) e por Mackinnon(1991).%

Utiliza-se o teste AEG, Eq. (19)*°, quando existir autocorrelagio nos residuos & da
Eq. (18), porque o teste EG s6 ¢ valido na auséncia de autocorrelagdo de €. A escolha
de k ¢ feita de forma a eliminar essa autocorrelagfio e o procedimento pode ser do geral
para o particular como recomenda Robalo Marques(1998, p. 382) ou por um critério de
selec¢do como o AIC mencionado por Engle e Yoo(1987, p. 157).

O teste EG ¢ calculado um pouco arbitrariamente, pois temos de escolher uma
variavel como regressando e o "test statistic will differ depending on which series is
used as the regressand" (Mackinnon, 1991, p. 269). Quando nio ha certeza de qual a
variavel mais adequada para endégena podemos fazer até N regressSes de cointegragio.

Mackinnon (1991) nfio fornece directamente os pontos criticos para os testes EG e
AEG, mas fornece "response surfaces estimates of critical values" que permitem
determinar os valores criticos em fungfio do tamanho da amostra. Além disso apresenta
também os valores criticos para testar cointegragio num modelo com tendéncia, cuja
regressdo de cointegragdo é:

Xy, = 0o +0uf+Box,, +Byxs, +. +PByx,, +2, [20]

Assim, para N>2, temos valores criticos para testar a cointegragio em modelos com
constante ou com tendéncia.”’

Devemos notar’® que nestes testes de cointegracdo tanto podemos utilizar a
constante ou tendéncia nas regressdes de cointegragfio, equagdes (17) e (20), e depois
estimar a equagdo (18) ou (19) para elaborar o teste EG ou AEG respectivamente,”
como podemos estimar uma regressdo de cointegragdo sem constante como a equagio

(9) e depois implementar os testes de cointegragfio acrescentando constante e/ou

% Estes valores sdo reproduzidos por Robalo Marques (1998, p. 527). Os de Mackinnon tém a vantagem
de ser determinados pelo investigador em fun¢fo da amostra.

26 A semelhanga do teste ADF.

%7 Para N=1 a tabela de Mackinnon(1991) permite determinar valores criticos para os testes DF ¢ ADF, ou
seja para testes de raizes unitarias como vimos no ponto 1, para 3 modelos (sem constante, com constante
e com constante + tendéncia). Sdo estes os usados pelo package Microfit 4.0.

28 Veja Banerjee et al. (1993, p. 212) e Robalo Marques (1998, p. 384), bem como o préprio Mackinnon
(1991, p. 269).

% O package Microfit 4.0 utiliza esta metodologia. Veja Pesaran e Pesaran (1997, p. 116).

36



tendéncia as equagdes (18) e (19). Isto significa, por exemplo, que um teste com
constante implica utilizar a eq. (17) e a eq. (19) ou a eg. (9) e a equacgdo seguinte:
k
Az, =a+(p—1)5, + D v,AZ,, +e, [21]
i=]
que ndo € mais que a equagdo (19) modificada com a inclusdo de uma constante.
Os valores criticos de Mackinnon (1991) sdo calculados a partir da sua tabela pela

formula:

C(p,T)=Bm+%+% 22]

onde:
C(p,T) = valor critico para p %, dado T.
T = n° de observacdes usadas na regressdo dos residuos®® (N>2) ou na regressio
ADF (N=1).
Beos B1, P2 s@io pardmetros da tabela 1 de Mackinnon(1991, p. 275).
Por exemplo, o valor critico a 5% de AEG(1) correspondente a uma regressio de
cointegragfio com constante, 2 varidveis e 42 observagdes ¢ dado por:
C(5%,40) = -3.3377-5.967/40 - 8.98/40% = -3.4925
Enquanto o valor critico de ADF(1) com constante € uma das variaveis anteriores é:
C(5%,40) = -2.8621 - 2.738/40 - 8.36/40% = -2.9358.
Mackinnon(1991) s6 fornece valores criticos para o teste de cointegracdo para
modelos com constante e tendéncia, mas Mackinnon (1994) permite obter também p-

values assimptdticos para modelos sem constante e com tendéncia quadratica.

2.4.1.3 Testes de Phillips e Ouliaris

A semelhanga dos testes de raizes unitdrias, também os testes de cointegragdo
podem ser ndo paramétricos. Phillips e Ouliaris(1990) propds 4 testes de cointegracdo
ndio paramétricos, mas vamos apenas descrever dois deles que correspondem aos testes
Z () e Z (t) de Phillips-Perron.'

Considere-se a regressdo OLS:

B =Pz, +9, [23]

30 T= n° de observagdes usadas na regressio de cointegragio menos (k+1).
3! Nos artigos originais os testes chamam-se VA (a) e Z (t) porque o coeficiente onde se aplica o teste de
raiz unitaria € o.
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onde Z, sfio os residuos estimados pela regressdio de cointegra¢do. Os testes Z(p) e

Z(t) de Phillips-Ouliaris sio dados por:*>

2p)=16-1)-(6 -5 )( ‘ZZ ) [24]

onde:
62 ——1— y v? [25]
v — T = t
2 s L
— 26
Z( ) ;( m+1)t=s+1v"vr—‘v [20]

Note que as equagdes (25) e (26) sdo idénticas as equagdes (26) e (28) do ponto 1 sobre

raizes unitarias (teste de Phillips-Perron).3 3

w-($2 e a )

t=2

onde 62 e 6” sdo dados por (25) e (26) respectivamente.

Estes testes foram construidos com residuos z; de uma regressdo de cointegragdo
sem constante, mas a introdugdo de constante e/ou tendéncia na regressdo de
cointegragdo ndo altera a interpretacio dos testes, mas tem implicagGes nos valores
criticos. Phillips e Ouliaris (1990) apresenta valores criticos para modelos sem
constante (standard), com constante (demeaned) e com constante e tendéncia
(demeaned and detrended), embora sejam de pouca utilidade, visto serem feitos para

T=500. Este problema é colmatado por Alfred Haug (1992) que calcula valores criticos
de Z (p) para amostras pequenas (desde T=50) e recomenda-nos a utilizacéo dos valores
criticos de Mackinnon(1991) para Z(t), visto que, como Phillips e Ouliaris(1990, p.
175) provou que o teste ADF** e Z (t) tém a mesma distribui¢do assimptética, entdo os

valores criticos sio os mesmos.*>

32 Veja Phillips e Ouliaris (1990, p. 171) e Robalo Marques (1998, p. 386).
3 Veja ponto 1.1.5.
34 Neste caso leia-se AEG.

35 Os valores criticos de Z (t)estimados por Phillips e Ouliaris (1990) no modelo com constante s6

divergem ligeiramente dos de Engle e Yoo(1987), o que se deve provavelmente ao diferente tamanho da
amostra.
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Phillips e Ouliaris (1990, p. 176) demonstra que Z(p)=0p(T), Z(f)= Op(T %) e

ADF = Op(T%), isto & Z (p) diverge mais rapidamente quando T—c sob a

alternativa de cointegracfio do que as outras duas estatisticas o que sugere que Z (p) tem

provavelmente maior poténcia que as outras duas estatisticas em amostras de tamanho
moderado logo "should be the test used to test cointegration" na opinifio de Alfred
Haug(1992).

Existem outros testes de cointegracio cuja HO é a auséncia de cointegracio como
por exemplo o teste MCE,*® mas como "o teste de Johansen ¢ paralelo ao teste MCE,
mas com o sistema completo"(Robalo Marques, 1998, p. 399), ndo vamos apresentar

este teste. No ponto 2.5 estudaremos o método de Johansen.

2.4.2 Testes cuja Hipotese Nula é a Existéncia de Cointegraciao

Néo obstante haver mais do que um teste, vamos apenas descrever a metodologia de

Shin (1994) que se relaciona com o teste KPSS dos testes de raizes unitérias.>’

2.4.2.1 Teste de Shin

Shin (1994) modifica o teste KPSS, utilizado nos testes de raizes unitérias, de forma
a testar a hipdtese nula de estacionaridade nos residuos da regresso de cointegragéo.
Consideremos trés regressdes de cointegragdo, sem constante, com constante, € com

constante mais tendéncia:

Y, =XB+z, [28]
Y, =a+X,B+2z, [29]
Y, =0, +o,t+X,p+z, [30]

onde:
y: € a variavel I(1) considerada endogena;
X € um vector de (N-1) varidveis I(1);

z, séo residuos das regressdes de cointegrag#o.

3 O leitor interessado podera consultar Peter Boswijk (1994) , Robalo Marques (1998, pp. 388-399) e
Maddala e Kim (1999, pp. 203-205). Veja também Ericsson e Mackinnon(1999)[disponivel em
www.bog frd.fed.us, citado em 16-4-2000].
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Assume-se que:*®

=Y 4V Y =Y tRs AX =y,
onde p,~ iid. (0,63), logo v € um passeio aleatério. O escalar vi; € 0 vector vy de
dimensdo (N-1) sfo estacionarios. Entdo a hipdtese nula de cointegracdo é:

HO: 6 =0
o que implica ;= 0 (hip6tese o= 0)*° e por conseguinte z & I(0).

A implementagfo do teste consiste em estimar Z,,,Z,,, Z,, através da regressdo OLS

das equagdes (28), (29) e (30) respectivamente, e calcular os processos das somas
parciais destes residuos Sy, Sz, S3. Sejam 62,655,563 os estimadores semiparamétricos

. oA s s A
consistentes da varidncia de longo prazo de vy, sob a hipétese nula.*’

As estatisticas dos testes para cada um dos trés casos sdo obtidas por:

T

2.5y

I, = ;Z&f [31]
4 2
2.5
CI, = ;’2&2 [32]
2
T
285
Ch=tler [33]

No entanto, os estimadores OLS geralmente apresentam enviesamento de 2? ordem
devido a correlagdo entre vy, € v, 0 que implica que o vector B estimado por OLS seja
ineficiente, apesar de ser superconsistente. Além disso, a inferéncia € complicada em
virtude de as distribui¢des limite dependerem de pardmetros perturbadores.

Para evitar o problema anterior podemos assumir a exogeneidade estrita de X
relativamente a v;,, mas na pratica esta hipotese é muito restritiva, pelo que, uma forma
alternativa de evitar o problema anterior consiste em utilizar um processo de estimagéo

eficiente do vector f.

%" Por exemplo para o teste de Lybourne e McCabe veja Robalo Marques (1998, p. 400) e para este e
outros veja Maddala e Kim(1999, pp. 205 e ss.)

%8 Considerando z qualquer um dos residuos z.

% A hipétese de Y, = 0 nfio implica perda de generalidade desde que a regressio de cointegragio inclua
uma constante. (veja Shin, 1994, p. 94).

% Sobre o calculo do processo de somas parciais, bem como dos estimadores da variancia de longo prazo
veja ponto 1.1.2.1 ou KPSS (1992, pp. 163-164).
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Shin(1994) utiliza um estimagdo OLS com introduciio de leads e lags do vector
AX, conforme definido por Saikkonen(1991).*!

Partindo do pressuposto que z € vy sdo processo estaciondrios, podemos definir

* r ~
z, como os residuos da regressdo de z; sobre {Vi k) V2 .tk+1; o3 Vat; .3 Va4k} COMO:

k
z, = sz_,_jnj +z, [34]

=k
* ~ . .
onde z, ndo se apresenta correlacionado com v, paraj= -k, ..., k.

Como vz = AX,, podemos escrever a regressdo de cointegragdo (sem constante)

como 342

k
v, =X B+ ZAX,_jnj +2z, [35]

j=k

De acordo com Shin(1994) dadas duas condi¢Ses,” temos que v, =Y . v, %, +€,,
i j=—c0 2t-5"j t

, . , e * o ’
onde & € um processo estaciondrio e E(vay, € 1) = 0, pelo que z, =¢, + ZUI Vo

Para | jl >k com k suficientemente grande, m; ¢ aproximado a zero. Se nj=0 para | j| >k

temos que z, =¢,, logo z, ¢ estritamente exégeno em relagdo a vy, eliminando-se o
problema de endogeneidade na estimagio OLS. No entanto, nio podemos admitir que
n=0 para |j|>k com um k fixo. Devemos escolher k de forma que k—w quando
T—o0, 0 que na pratica corresponde a selecgio de modelos por AIC ou SBC ou fazendo

k=T dado que k*/T—0 de acordo com Shin (1994, p. 97).

Assim, ap6s escolher k, temos trés regressdes de cointegracdo modificadas, sem

constante, com constante e com constante mais tendéncia:

k
y, =X B+ ZAX,_ KIS [36]

=k

r k ’ *
y, =a+X,p+ ZAX,_jnj +2,, [37]
Jj=k
’ k I *
y, =0, +o,t+X,B+ ZAX,_jnj+z3, [38]
Jj=—k

*' P. Saikkonen (1991) - "Asymptotically Efficient Estimation of Cointegration Regressions",
Econometric Theory, 7, 1-21 [apud Shin(94)]. Veja Sandra Custédio (1998, pp. 52-55).

* Utiliza-se 0 mesmo valor de truncagem (k) para leads e lags por um questo de simplicidade.

3 Veja Shin (1994, pp. 96-97).

41



cujos estimadores OLS sdo superconsistentes e assimptoticamente eficientes. Segundo
Robalo Marques (1998, p. 406), Stock e Watson (1993) designa estes estimadores OLS

como estimadores dos minimos quadrados dindmicos.
Sejam z,,,z,, € z,, os residuos OLS estimados pelas equagdes (36), (37) e (38) € os

processos de somas parciais destes residuos calculados por:
al d * 5 d * - ! *
Sy :ZZU s Sy =ZZZ_]" Sy =Zz3j
J=1 J=1 J=l
A A2 A . . ret . A e
sendo G7,5,6; os estimadores semiparamétricos consistentes da varidncia de longo

prazo de € nas equagdes (36), (37) e (38) baseando-nos emz,. A estimativa desta

varidncia de longo prazo depende do /ag do pardmetro de truncagem (m) utilizado.**

As estatisticas do teste de Shin modificadas s3o dadas para os trés modelos por:

C=Z [39]
T%6?
T ~
N
C, = ';}265 [40]
T ~
PINF
C =1 [41]
T%63

onde C, Cp, e Ct corresponde a modelo sem constante, com constante € com constante
mais tendéncia e os valores criticos para este teste*’ sdo fornecidos por Shin(1994, pp.
100-101) em fungdo do n° de varidveis explicativas até ao maximo de 5 variaveis

explicativas.

2.4.3 Poténcia dos Testes de Cointegra¢io

Os estudos de diversos autores salientam a fraca poténcia dos testes de
cointegragfio, tal como a fraca poténcia dos testes sobre raizes unitarias. Robalo
Marques (98, p. 409) corrobora a recomendacio de Shin (1994, p. 107) em elaborar na
pratica dois tipos de testes com hipGteses nulas contrarias (existéncia e auséncia de

cointegracdo).

* Veja estimador de Newey-West no ponto 1.1.2.1.
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Sejam as hipoteses nulas:
HO1: Auséncia de Cointegragéo;
HO02: Existéncia de Cointegragao.

Entdo temos 4 hipdteses possiveis:

a) Rejeita-se HO1 e nio se rejeita HO2 — Forte evidéncia de cointegragio;

b) Nio se rejeita HO1 e rejeita-se HO2 = Forte evidéncia sobre auséncia de
cointegracdo;

¢) Nio podemos rejeitar nem HO1, nem H02 = Os dados néo sdo suficientemente
informativos para tomar uma decisZo;

d) Rejeita-se quer HO1, quer H02 — P&e-se em causa a validade e utilidade do

modelo, pelo que devemos considerar um modelo alternativo.

Shin (1994) apresenta exemplos de testes de cointegragdo entre duas varidveis, quer
utilizando o seu teste, quer o de Phillips ¢ Ouliaris (1990). Se existirem mais que duas
variaveis € necessdrio analisar se existe relagdo de cointegragdo entre os regressores.
Pode existir mais que um vector cointegrante, € neste caso, 0 mais correcto € recorrer a
um teste no modelo de cointegragio multivariado como o de Johansen que

desenvolveremos no ponto seguinte.

45 Trata-se de um teste unilateral direito como o KPSS.
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2.5 O Método de Johansen

A abordagem de Johansen(1988, 1991) e de Johansen e Juselius (1990) utilizando
estimadores de mdxima verosimilhanga para determinar o espago de cointegragdo abre
caminho para resolver o problema colocado na estimagdo dos vectores de cointegragfio
por outros métodos que normalmente impunham um s6 vector cointegrante e selecgéo
de uma varidvel endégena a priori. Esta abordagem permite estimar os vectores
cointegrantes, bem como elaborar testes de hipoteses sobre os coeficientes dos vectores
cointegrantes, partindo de um Modelo Autoregressivo Vectorial (VAR) com erros
Gaussianos.

A abordagem inicial diz respeito a variaveis I(1), embora hoje esteja em estudo
também modelos com varidveis 1(2). Aqui vamos descrever o modelo com variaveis
I(1) por ser aquele que nos interessa.*

No ponto 2.5.1 apresentaremos uma formula¢io geral do método de Johansen, no
ponto 2.5.2 os testes sobre o espago de cointegragdo para determinar o nimero de
vectores cointegrantes, no ponto 2.5.3 os cinco casos possiveis de acordo com as
restricdes sobre os termos deterministicos e respectivos valores criticos em fungéo dos
autores,”’ bem como o problema da introdugio de regressores estacionrios nos
modelos VAR. No ponto 2.5.4 o problema da identificagdo quando temos mais que um
vector cointegrante, no ponto 2.5.5 apresentamos os testes de restricdes lineares sobre as
matrizes a e B, em que B ¢ a matriz de r vectores cointegrantes ¢ o ¢ a matriz dos
coeficientes de ajustamento ou dos pesos e finalmente no ponto 2.5.6 apresentamos
testes sobre auséncia de termos deterministicos nas rela¢gdes de cointegragdo (caso
particular das restrigdes sobre B estudado no ponto anterior), bem como testes de

especificagdo do modelo a estimar de acordo com Pesaran, Shin e Smith(99).

2.5.1 Formulac¢io do Método de Johansen*®

Consideremos o0 VAR de ordem k com erros Gaussianos:

# O leitor interessado podera consultar Johansen (1996, p. 132) e Rahbek, Kongsted e Jorgensen(1999),
relativamente a modelos com variaveis 1(2).

*7 No ponto 2.5.3.2 introduzimos o modelo com variaveis I(1) fracamente exégenas.

# Seguimos de perto Robalo Marques(1998, p. 411), Hansen e Juselius(1995, pp. 1-3) e Johansen(1996,
p. 89).
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X, =nX,,+..+1, X, +p,+¢D, +¢,, r=1,.T. [42]

onde:

X; = vector (Nx1) de varidveis estocasticas conjuntamente enddgenas. S&o
variaveis I(1).*

pe = vector de termos deterministicos: constante e tendéncia.

D, = Vector (sx1) de varidveis ndio estocasticas ’(variaveis sazonais,”' dummies
de intervengdo ou outros regressores considerados fixos e ndo estocasticos).” Sgo
variaveis I(0).

& = Vector (Nx1) de varidveis aleatorias i.i.d. com média zero e matriz de
varidncias-covaridncias Q, isto &, g;~ i.i.d. N(0, Q).

O modelo (42) pode ser reparametrizado na forma de modelo corrector do erro:

AX, =T\AX  +..+T,AX, ., +1IX _ +p,+¢D, +¢,, t=1..T. [43]

onde:
=, +..+m,) i=1,.,k-1 [44]
M=—l-n,-..-7,) [45]
e se utilizarmos somatdrios temos o modelo (43) na forma:
k-1
AX, =) TAX,, +IIX,, +p, +¢D, +g,, 1=1..T. [431]
i=l
onde:
k
r=->mn, i=1,..,k-1 [44]
J=i+l
k
O=)n-1 [451

A parametrizagio em MCE permite isolar a matriz IT=ap’ de dimensdo (NxN)
denominada matriz de longo prazo ¢ I'i (k-1 matrizes de dimensdo NxN) descreve a

dindmica de curto prazo do processo.

Nos modelos iniciais de Johansen, a parametrizagdo aparece:

*® Normalmente todas I(1), embora ndo seja uma condigio necessiria de acordo com Hansen e
Juselius(95, p. 1)

%% Segundo Hansen e Juselius(95, p. 1) também se podem colocar aqui varidveis estocasticas fracamente
exogenas. Sobre isto veja pontos 2.5.3.2 € 2.5.3.3.

! Segundo Hansen e Juselius(95, p. 8), as varidveis sazonais centradas ndo afectam as distribuigdes
assimptdticas dos testes de cointegragio de Johansen.

%2 Veja Johansen (1996, p. 11).
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k—1
AX, = TAX, +IIX,, +p, +¢D, +e, [46]

i=1

onde:
I =-Al-n,—-..-m,) i=1..,k-1 [47]
H=—(I—n1—...—nk) [45]

0 que conduz a mesma andlise estatistica de acordo com Johansen(1996, p. 89). Na
nossa andlise vamos considerar o0 modelo (43) com X;; no MCE, ao invés de Xy, pois
em termos préticos torna-se mais facil de trabalhar.

A matriz Ty contém as solugdes de longo prazo. Como todas as variaveis do
sistema sdo 1(0), excepto Xy.;, entdo o sistema esta em equilibrio se IT=0 (varidveis nfo
cointegradas) ou IT X, ~ I(0) [existéncia de cointegra¢do]. O numero de vectores
cointegrantes r entre as variaveis X; corresponde a caracteristica de IT e podemos
chamar-lhe ordem de cointegragio. Em geral, se X, for constituido sé por varidveis I(1),
entdo r <N-1.

O método de Johansen consiste num teste sobre a caracteristica da Matriz I1.
Existem 3 casos:

1) Caracteristica(IT) = N, isto €, a matriz I1 tem caracteristica completa, indicando

que o vector X, € estacionario. Com todas as varidveis estacionarias temos N

vectores linearmente independentes, ndo ha problema de regressio espuria.

2) Caracteristica(IT) = 0, isto ¢, a matriz IT é nula, logo nfo ha nenhum vector
cointegrante e assim o modelo (43) ¢ um VAR tradicional de varidveis em
primeiras diferencas. N&o ha relagio de longo prazo.

3) O<Caracteristica(II)<r com r<N entdo temos r vectores cointegrantes
linearmente independentes.

No caso 3 temos que:

H=af [48]
onde IT € de dimensdo (NxN), a e p sfo matrizes de dimensdo (Nxr) e caracteristica r.
¢ a matriz cujas colunas sdo os vectores cointegrantes, de forma que as combinac¢des
lineares X, sdo estaciondrias, isto &, BX, sdo relagdes estaciondrias entre varidveis ndo
estaciondrias. o designa-se por matriz dos coeficientes de ajustamento ou matriz dos

pesos porque os seus elementos representam os pesos com que cada vector cointegrante
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entra em cada uma das equagdes das variaveis endogenas, medindo a velocidade de
ajustamento de X, ao erro de equilibrio pXy.;.

O espago gerado por B denomina-se espago de cointegracdo. E isso que serd testado
pelos testes de Johansen (ponto 2.5.2), pois as estimativas dos vectores nfo sio Gnicas, é
necessdrio identificagfio para estabelecer testes de hipoteses sobre os coeficientes dos
vectores estimados (ponto 2.5.4).

Considerando o modelo (43), um VAR de ordem 3 com dimensdo de 4 varidveis,
um vector de constantes p e Dy constituido por 3 variaveis sazonais centradas,>® vamos
analisé-lo parar=1 e r=2.>*

AX, =i1‘,AX,_,. +ILX,, +p +¢D, +¢, [49]
i=1
onde X,= [X11, X2, X31, Xae] € Dy = [dit, dat, d3e], T sdo 2 matrizes (4x4), IT € uma matriz
(4x4), ¢ € uma matriz (4x3) e p um vector (4x1). Sdo assim matrizes e vectores de
pardmetros a estimar.

O modelo (49) pode-se escrever matricialmente:

Ax,, a, a, a; ay| A, by b, b, b, | A,
Axy | lay ap ay ay | Ax,, + by by by by | Ax,,, +
Ax,, a, ap a; ay | Ax;, by, by, by by || Ax;,,
Ax,, Ay Ay Ay Gy || Ax,, by by by by | Axy,,
Ty Ty Tz Ty || Xy My oy ¢, ¢ d €y
1
Ty Ty Moy Ty (| X, v ¢, ¢, ¢ €
21 o) 1 T || X241 2 21 9n On 2
+ + + d, |+ ¥ {[50]
Ty Ty T3 Ty || X3, M, by b5 b5 d €3
3
Ty Mgy Ty Ty f{ Xaia Wl b0 b 04 €4
1) Quando r =1 temos:
a, (xl,t—l
o X
o L2 2041 |
X, ,=ap' X, = [ﬁl B, B, [34] =
O X3,
Oy | X411

%3 Veja Robalo Marques(1998, p. 411). As varidveis centradas somam zero ao longo do ano.
** Veja Juselius(1991, pp. 342-343).
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o,

(x'2
= o [ﬁlxl,t—l + B2x2,t—1 + B3x31-1 + B4x4.t—l]=
3

o,

allel,t—l +0‘1B2x2,t-1 + 0‘1[33353,:-1 + a'lB4x4,t—1

_ o,Bx,, +a,B,x,,, + 0P, +0,Bx,, [51]
G‘Blel,t—l +a3B2x2,z—1 +0‘3ﬁ3x3;—1 +0‘3ﬁ4x4,t—1

aPix;, +aByx,,  + o Byx;,, +a,Bx,,
e assim se justifica que o seja o peso com que o vector cointegrante entra na equagéo de

cada variavel endégena. No exemplo (51), o; € o peso com que o vector cointegrante
entra na equacgdo da variavel xy,,

Normalmente normaliza-se o vector cointegrante em relagdo a uma variavel para
facilitar a interpretagdo do vector cointegrante como o erro de equilibrio de longo prazo.
Suponhamos a normaliza¢do em relagdo a x;, entdo multiplicamos B por 1/B; € a por
B1,isto €, IT=(aB)[(1/B1)B']. Neste caso a equacdo de Axy, é dada na forma de MCE por:

Ax, =a,Ax,,, +a,Ax,, | +aAx;, +a,Ax,,  +

+ bllel,t—Z + blexz;—z + b13Ax3,t—2 + b14Ax4;-2 +

B, B, . B ]+

+Q, I:xl,t—l T =X X X
1 1 1

i +9,d, +0,d, +9,,d; +g,, [52]
onde o, =a,B, e (1/B;)BX~0 € o equilibrio de longo prazo. Se B'X0 temos um erro
de equilibrio de longo prazo, sendo @, a medida de velocidade média de convergéncia

em direcgio aquele equilibrio. O erro de equilibrio x, —x, é (1/;)BX; sendo

B, Bs

* B4 x
Xipod =Xy, — X3, ——X,,, haequagdo (52).
1 1 1

2) Quando r = 2 temos:>>

%% Note que na equagio seguinte ' tem como elementos Bjjonde j € o n° da coluna (n° do vector) na matriz
B e o n° de linha na matriz B'. Assim os vectores estio em linha.
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oy Ay X141
X, =ap' X, = 0y Oy By Bu By Bu] Xor1 | _
oy Oy By Bn Bn Byl xs
[Olyy Oy | X441
(o, ay, |
_|%n % —Bll'xl,t—l +PBXz,m +BaiXs,n +B41x4,t—1:l 53]
O3 Oy _ﬂlZ'xl,t—l +PBpXs,n +BiXs, + By,
| Oy Oy

Para simplificar vamos representar as relagSes de cointegragiio por:>®
0¥ FBaXs, HBs%s, +BaXs ]= C1,
[ﬁlel,t—l +BuXy By, +BpX, ] =Cl,

entdo a equagéo(53) pode-se representar por:

Ay Oy o, (1, + o, CT,
0y Oy [Cll} _| @xuCly +05,Cl, (541
oy Oy (CT, o, Cl, +0,CI,
Ay Oy o,y Cly + 0, (T

Neste caso com 2 vectores de cointegracdo ja ndo € tdo facil a interpreta¢iio em termos
de equilibrio de longo prazo porque uma combinag¢fio linear de dois vectores de
cointegragdo ainda mantém as propriedades de estacionaridade. Isto envolve o problema
de identificagdo a estudar no ponto 2.5.4.

Como anteriormente também podemos normalizar os vectores cointegrantes
relativamente a varidvel x;, multiplicando CI; por (1/B11), CI, por (1/B12), a1 por Biy €

oi2 por B2 obtendo a equagdo para Axyy:

X, X,
X X
2 2
Ax, = [an a, 4agp a14] X +[b11 b, by bm] X +
3 3
X4 t-1 X4 t-2
~ B B By
Ty Xy, t+ Xyt 31 T Xgpa |+
| B B B
~ Ba B Ba
T X, + Xyt X3, t Xgp | T
L 12 12 12 ]

+u, +,d, +,d, +9,5d; +g,,

%6 Seguimos Juselius (1991, p. 343).
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onde &), =B, e &), =Py,

2.5.2 Testes de Johansen sobre o Espaco de Cointegracio

A estimagio do modelo (43) pelo método da Maxima Verosimilhanga®’ impondo

como restrigdo IT=(ap') permite-nos obter o estimador de maxima verosimilhanga para
B =[%,....%,] [56]
onde V,,..,9, sfio estimativas dos r vectores proprios mais significativos, isto €, os

vectores associados aos r maiores valores préprios. Os valores proprios’*podem-se
ordenar por ordem decrescente A; > A2> ... 2 A > Apyj 2 ... 2 AN

Como qualquer combinagdo linear de r vectores cointegrantes ¢ também um vector

cointegrante, os vectores de fi’ geram um espaco de cointegragéo.

Os testes propostos por Johansen(1988) e Johansen e Juselius(1990) para
determinar a ordem de cointegragfio (r) sdo dois:>®
1) Teste do traco:
A hipétese nula é:
Hr: existem no maximo r vectores cointegrantes, r =0, ..., N-1.
contra a hipdtese alternativa:
Hn: existem N vectores cointegrantes.
A estatistica do teste do trago ¢ dada por:
LR | N) = tracelr)=—T 31 -7 [57]
i=r+1
A estratégia a seguir consiste em comegar com LR(0|N) até LR(N-1|N). Se a tltima

estatistica significativa® for LR(1]N), entdo existirdio r+1 vectores cointegrantes.

2) Teste do maximo valor préprio:

A hipétese nula é:

37O leitor interessado podera consultar Robalo Marques (1998, pp. 413-427) ou outros artigos originais.
Para um resumo podera consultar Hansen e Juselius(1995, pp. 6-8).

%8 Eigenvalues na lingua inglesa.

%% Trata-se de testes tipo "racio de verosimithanga", embora nfo tenham como distribui¢fio o habitual ¥
(veja F. Peixe, 1994, p. 35 e Johansen e Juselius, 1990, p. 178).

% Que rejeita a hipétese nula Hr. Rejeita-se Hr se LR(r|N) for maior que o valor critico. Se LR(r|N) for
menor que valor critico ndo podemos rejeitar Hr.
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Hr: existem r vectores cointegrantes, r =0, ..., N-1.
contra a hipétese alternativa:
H;+1: existem r +1 vectores cointegrantes.

A estatistica do teste do maximo valor proprio € dada por:

LR(r| r +1) =2 max(r)=-TInf1-1,.,) [58]

A hipdtese nula de existéncia de r vectores cointegrantes nestes testes LR
corresponde a existéncia de (N-r) raizes unitarias, isto €, a hipotese nula de r vectores
corresponde a hipétese de A;=0, para i=r+1, ... , N. Assim testar a ordem de cointegragéio
corresponde a determinar o niumero de valores proprios estatisticamente diferentes de
zero. Se ndo houverem valores proprios estatisticamente diferentes de zero, no temos
cointegragdo, existem N raizes unitarias no sistema.®'

Qual a melhor estatistica: trago ou maximo valor proprio?

Robalo Marques (98, p. 429) baseando-se em Juselius(1991) recomenda que "a
utilizacéo da estatistica do maximo valor préprio é preferivel quando as estimativas para
os valores proprios discriminam de forma efectiva entre valores proprios grandes e
pequenos, enquanto que a utilizagdio da estatistica do trago € preferivel quando os
valores proprios estimados tém valores muito proximos uns dos outros".

Quer as estatisticas do trago, quer do maximo valor proprio tém distribui¢des
assimptéticas que dependem de (N-1), isto é, s6 dependem do mimero de variaveis ndo
estacionarias N. Dai os valores criticos tém de variar consoante o modelo (43) tem ou
ndo constante, tem ou ndo tendéncia linear. Esse estudo € feito no ponto 2.5.3.

Quando introduzimos no VAR regressores estaciondrios, além dos termos
deterministicos (5 casos) e das varidveis sazonais centradas que ndo alteram a
distribui¢fio assimptética,*? nfio temos ainda valores criticos apropriados, problema com
proposta de resolugdo discutido no ponto 2.5.3.3.

Os valores criticos iniciais aparecem em Johansen (1988, Table I) para o VAR sem
componentes deterministicas, em Johansen e Juselius(1990, Tables A1-A3) para o VAR
com termo constante, em Osterwald-Lenum(1992) e Johansen(1996, Cap. 15)*® para

VAR's sem componentes deterministicas, com constante ¢ com constante € trend

¢! Para mais esclarecimentos veja Harris(1995, p. 87) e Hansen e Juselius(95, p. 7).
62 Veja Osterwald-Lenum (1992, p. 464).
% Johansen (1996) s6 apresenta valores criticos para o teste do trago.

51



linear,* dando origem a 5 casos como veremos no ponto 2.5.3.5° No ponto 2.5.3.2
analisaremos tabelas de valores criticos que permitem introduzir no VAR varidveis I(1)
fracamente exdgenas.

Em amostras pequenas, de acordo com Harris(1995, p. 88) referindo
Reimers(1992),% sugere-se ter em conta o nimero de pardmetros estimados no modelo
e fazer um ajustamento para os graus de liberdade substituindo T em (57) e (58) por (T-
NKk) onde T € o tamanho da amostra, N o nimero de variaveis e k a ordem do VAR.
Uma forma equivalente de o fazer € ajustar os valores criticos para pequenas amostras

através do racio T/(T-Nk).%’

2.5.3 Casos Possiveis de Acordo com as Restricbes sobre os Termos
Deterministicos

Considerando que no modelo (43), p, =p+61¢, isto é, além da constante p

considerada em Johansen e Juselius (1990), Johansen (1994) acrescenta a tendéncia

linear (t) a0 VAR de cointegragdo. O modelo geral sera:

k-1
AX, =D T,AX,  +T1X, +p+8t+¢D, +¢, [59]

i=1
Sob a hipdtese de cointegracdo, o papel dos termos deterministicos p, =pu+61¢
depende da relagfio entre os seus coeficientes e a matriz ol .°® Para estabelecer esta
relagiio temos de decompor p e 5:%°
p=op +olpy, [60]
d0=0ad, +ald, [61]
onde:
My = (oc'oc)_1 o' u= vector r-dimensional de interceptos nas relacdes de cointegragéio;
u, =(o'Lal)" o’ Ly = vector (N-r)-dimensional de declives de tendéncia linear

nos dados;

8 Referimo-nos ao VAR na forma VECM, pois 0 VAR em niveis admite também trend quadratico no
caso 5. (veja Osterwald-Lenum, 1992, p. 466 e Mackinnon et al., 1999, p. 568). No entanto PSS(99) ndo
considera trend quadratico como veremos no ponto 2.5.3.2.

5 Veja Ericsson e Mackinnon(1999, p. 3 e p. 28) para um resumo dos valores criticos que existem
actualmente para testar a existéncia de cointegrago, nfo apenas pelo método de Johansen.

% H. E. Reimers (1992) - "Comparisions of Tests for Multivariate Cointegration", Statistical Papers, 33,
335-59 [apud Harris(95, p. 88)].

%7 Veja Harris(1995, p. 122, nota 22).

68 a.L é o complemento ortogonal de a, o que significa que o'o =0 ou o' La=0.

% Seguimos Hansen ¢ Juselius(1995, p. 5). Veja também Robalo Marques(1998, pp. 430-438).
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8, =('a)"a'd = vector r-dimensional de coeficientes da tendéncia linear nas
relagdes de cointegragdo;
8, =(a'Lal)"a’ld = vector (N-r)-dimensional de coeficientes da tendéncia

quadrética nos dados.

Com esta decomposig@io dos termos deterministicos, 0 modelo (59) pode escrever-

s
Bl
AX, =D T,AX, +a|p | X, +olp, +ald, t+9D, +¢, [62]
i=1 .
81

onde X, = (X,'_1 1, t).

A partir de (62) podemos obter 5 submodelos™ consoante as restricdes que fizermos
sobre os termos deterministicos:

1) Inexisténcia de termos deterministicos = p, =p, =8, =8, =0;

2) Restringe-se a constante as relagdes de cointegrago = p, =8, =9, =0;

3) Existéncia de constante sem restrigbes = 8, =3, =0;

4) Constante sem restricdes e tendéncia restringida as relagdes de cointegragio =
6, =0;

5) Modelo sem restrigdes nos termos deterministicos [corresponde ao modelo da
equacdo (59)].

Como ¢ que se escolhe um ou outro modelo na pratica?’'

O Modelo 1 sem componentes deterministicas nos dados ou nas relagbes de
cointegragdo € raro na préatica pois o intercepto é geralmente necessario para ter em
conta as unidades de medida das variaveis em X,.

O Modelo 5 com constante e tendéncia sem restrigGes permite um frend quadratico
em X;, o que € dificil de justificar economicamente de acordo com Harris(1995, p. 96).

Assim, na pratica devemos considera os modelos 2, 3 e 4:

O Modelo 2 utiliza-se se ndo houver tendéncias lineares nos niveis dos dados, tal
que as primeiras diferengas tenham uma média zero. O intercepto € restringido ao

modelo de longo prazo para ter em conta as unidades de medida das variaveis em X;.

7 Propostos por Johansen (1994). Veja também Johansen(1996, pp. 80-84)
"' Seguimos Harris(1995, p. 96) e Robalo Marques (1998, pp. 440-444). Veja também Osterwald-
Lenum(1992, p. 466).
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O Modelo 3 utiliza-se se houver tendéncias lineares nos niveis dos dados. Assume-
se que o intercepto na relagdo de cointegraciio (u;) se combina com p, para dar o
intercepto p no modelo de curto prazo.

O modelo 4 utiliza-se se ndo houver tendéncias lineares quadrdticas nos niveis dos
dados, condi¢do suficiente para ndo haver uma tendéncia linear no modelo de curto
prazo, mas como pode existir algum crescimento de longo prazo, por exemplo
progresso técnico, este pode ser colocado na relagio de longo prazo através de um trend
linear.

Nio € facil escolher um destes 3 modelos. De acordo com Harris(1995, pp. 96-97)
podemos fazer o plot do vector X; em niveis (e 1%s diferengas) e examinar a existéncia
de trends. A inexisténcia de trends requer o modelo 2, mas os plots ndo fornecem
informag@io sobre a utilizagdo do modelo 4, o qual se utiliza quando os dados
disponiveis nfio tomam em conta alguns factores ndo medidos que induzem crescimento
auténomo em Xt.72

De acordo com Harris(1995, p. 97), Johansen(1992a) sugere o teste da hipdtese
conjunta da ordem de cointegrago ( r ) e das componentes deterministicas baseado no
chamado Principio de Pantula:

1) Estimam-se os modelos 2, 3 € 4;

2) Dispdem-se os resultados desde a alternativa mais restritiva (r=0 ¢ modelo 2) até

a alternativa menos restritiva (r=N-1 e modelo 4) no formato:”

HO: r Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Teste traco| 0 .—> Begin .
ou :
A-max. |N-1 End —+:

onde (. . ..) representa as estatisticas do teste trago ou maximo valor proprio
para cada um dos modelos;

3) Deslocamo-nos da alternativa mais restritiva (Begin) em direcgdo 4 menos
restritiva (End), da esquerda para a direita (conforme setas), € paramos na 1* vez

que HO ndo for rejeitada pelos testes trago ou A-max.

72 Por exemplo Fitoussi et al.(1993, p.35) utiliza o trend na relagio de longo prazo entre saldrios reais e
desemprego como proxy para o crescimento da produtividade.
7 O package CATS in RATS tem esta opgdo. Veja Hansen e Juselius(1995, p. 67).
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Pesaran e Pesaran (1997, p. 135) aconselha a utilizagéo do modelo 2 ou do modelo

4 consoante estio ausentes ou nfio as tendéncias lineares.”

2.5.3.1 Anadlise da Tabelas de Osterwald-Lenum(1992) e Johansen (1996).

Osterwald-Lenum(1992) e Johansen(1996, Cap. 15) apresentam valores criticos
para os 5 modelos apresentados. As tabelas de Osterwald-Lenum (1992) fornecem
valores criticos para o teste traco € A-max até (N-r)=11 e as tabelas de Johansen(1996,
Cap. 15) fornecem valores criticos somente para o teste traco até (N-r)=12. As tabelas
de Johansen foram calculadas por Bent Nieslen usando o programa DISCO, assim
Johansen (96, p. 212) recomenda a consulta de Johansen e Nielsen (1993).”

As tabelas de Osterwald-Lenum (1992) constituem um recalculo e extensdo das 4
tabelas de Johansen (1988) e Johansen e Juselius(1990), mais duas novas tabelas,
apresentando assim 6 tabelas, isto €, além dos 5 modelos apresentados anteriormente,
temos mais um caso (Tabela 1.1* de Osterwald-Lenum correspondente a Tabela A, de
Johansen e Juselius (90)) em que ha diferenca entre o modelo estimado [modelo 3] e o
processo gerador dos dados (PGD) [modelo 2]. Esta tabela perdeu a utilidade apds o
procedimento proposto por Johansen (1992a) porque passou-se a estimar o modelo 2
neste caso.

Em resumo podemos apresentar o quadro seguinte onde se estabelece a
correspondéncia entre os modelos 1 a 5 descritos anteriormente e as tabelas destes dois
autores:

Quadro 1 - Correspondéncia entre Modelos e Tabelas de O-L e Johansen

Modelo Restri¢des Tabelas de Tabelas de
Osterwald-Lenum”(92) | Johansen®(96, Cap. 15)
1 p,=p,=8=5,=0 0 15.1
2 p,=58=5,=0 1* 15.2
3 5,=8,=0 1 15.3
4 8,=0 2* 154
5 Sem restri¢0es 2 15.5

(1) Também reproduzidas em Robalo Marques (1998, pp. 537 - 542);
(2) S6 para o teste trago e também disponiveis em Hansen e Juselius (1995, pp. 80-82).

™ Veja no entanto as diferengas entre os 5 casos de Pesaran e Pesaran (97) e os de Johansen no ponto
2.53.2.

7> 'S. Johansen e B. Nielsen (1993) - "Asymptotics for Cointegration Rank Tests in the Presence of
Interventions Dummies - Manual for the Simulation Program DISCO, Manuscript, Institute of
Mathematical Statistics, University of Copenhagen [apud Hansen e Juselius (95)].

Programa e Manual disponivel em http://www.math.ku.dk/nsjo.
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Que varidveis podemos colocar em D, no modelo (59) para utilizar estes valores
criticos com confianga? De acordo com Hansen e Juselius (1995, p. 8) s6 as variaveis
sazonais centradas cuja soma é zero por construgdo nio modificam a distribui¢io
assimptotica. Noutros casos serd conveniente calcular novas tabelas para variaveis
dummies. Além disso, a introdugdo de regressores estacionarios no modelo constituem

um problema como veremos no ponto 2.5.3.3.

2.5.3.2 Andlise das Tabelas de Harbo et al. (98) e Pesaran, Shin e Smith (99)

Estes autores desenvolveram testes da ordem de cointegragio em modelos
condicionais, supondo que algumas das variaveis do modelo VAR, embora I(1), sdo
fracamente ex6genas.’® Isto significa que quando o nimero de varidveis exdgenas for
zero, temos um modelo idéntico ao (59); quando o nimero de varidveis exdgenas for
maior que zero o modelo (59) tem de ser reformulado. Assim particionando o vector X;
de N variaveis I(1) em X,= (Y{, Z{)' onde Y, € um vector (Nyx1) e Z; um vector (Nx1),
tal que Ny + N, = N, vamos modelar Y; condicionado nos valores passados de Y, e nos
valores presentes e passados de Z;. Se Z; for fracamente exdgeno,” os parimetros dos
modelos condicional e marginal variam livremente, pelo que podemos estimar e testar
eficientemente utilizando apenas o modelo condicional, sem necessidade de recorrer ao
modelo marginal.

Com o objectivo de obter o modelo condicional de AY, a partir da equagio (59)
vamos particionar & = (€', €'»)' obtendo a matriz de varidncias-covaridncias:"®

Q, Q, o
2= o [63]

zy z
e depois podemos expressar €, condicional em termos de &x:

€, = OE, +&, com o =Q Q7 [64]
onde” gy ~ IN(0, Q0), Qc=Qyy- o0,y € £« € independente de €,. A substitui¢do de
(64) em (59), em conjunto com uma particio similar dos pardmetros vectoriais e
matriciais:

p= (u’y’ K2’ o= (8'}" 3')' I1= (H'y, IT,)";

7® Ericsson e Mackinnon (1999, p. 5) estabelece a diferenca e semelhanga entre estes testes e os testes
MCE tradicionais com uma Unica equago.

7 Sobre o conceito de Exogeneidade Fraca veja ponto 2.6.1 e sobre a sua discussdo nos processos I(1)
veja Johansen (1992c¢), assim como o ponto 2.6.1.2.2.

"8 Veja Pesaran, Shin e Smith (1999, p. 5) e Harbo et al. (1998, p. 389).
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r=Iy,ry; L=y, ., kI1;
permite obter o modelo condicional ou parcial‘” para AY; em termos de X, AZ,

Y AX,,,i=1, .., k1
k-1
AY, =p, +8,t+Y PAX, +I1 X, +0AZ, +g, [65]
i=1

onde "c" significa modelo condicional e temos:

He™= Hy = O,

8c= Oy - ®d;

Yi=TIyi- ol =1, ..., k-1;

I,y =11, - oll;

0=0Q Q7

Por uma questio de simplicidade nfo apresentamos as dummies D, da equag@o (59),
tal como fazem os autores que estamos a seguir.®’ A introducio de dummies extra altera
os valores criticos para o teste da ordem de cointegracio (Harbo et al., 1998, p. 394),
pelo que s6 as devemos adicionar ao modelo parcial, se conhecermos a ordem de
cointegragio, ou se forem dummies sazonais centradas que ndo alteram a distribuig@o.

O modelo marginal para AZ, sera:
k-1
AZ, =p, +8,t+ D T AX, +T1.X,_ +¢, [66]
i=1

Seguindo Johansen (1992b) e outros, Pesaran, Shin ¢ Smith(1999)% assume
exogeneidade fraca de 7, com respeito a matriz de longo prazo I, assumindo:
I1,=0 [67]
A suposicdo (67) implica que Il , = I'ly na equagfio do modelo condicional (65).
Assim, sob a suposi¢io (67), das equagdes (59)* e (65), PSS(99) obtém o sistema de

~ 84
equa90e58 :

k-1
AY, =p,+38, t+Z\PiAXt—i +Hth—1 +0AZ, +e, [68]
=1

™ IN significa independente ¢ normalmente distribuido na notagfio de PSS (99).

% Sobre o conceito de modelo condicional e marginal veja ponto 2.6, Gujarati (1995, pp. 759-761) e para
uma versdo mais desenvolvida Robalo Marques (1998, pp. 172-182).

81 para 0 modelo condicional e marginal com introdugfio de D, veja Covas (1996, p. 10).

8 Daqui em diante referido como PSS(99).

8 Exclui-se dummies D, para simplificagdo.

# Devemos notar que PSS(99) assume também que 5,=0 no modelo marginal ao contrario de Harbo et al.
(1998). Aqui estamos a seguir PSS(99).
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AZt = “‘z +§rzlAX

i=1

+€, [69]

t-i

onde agora como J,= 0 implica que &, = §,. E passamos a ter as seguintes relagdes:
K, =—1'Iy’q+(1"y -ol, +Hy)y [70a]
8, =-TLy [70b}

onde 1 e y sdo vectores (Nx1) de coeficientes desconhecidos no VAR(k):*
ALYX, -n-yt)=¢, [71]

A restrigdo I, = 0 implica que as variaveis do vector Z; nfio estdio cointegradas entre
si e além disso devemos ver Z; como variaveis "long-run forcing" para Y;.

A hipétese nula da ordem de cointegracdo (existéncia de r vectores cointegrantes)
escreve-se:

Hr: Caracteristica [T1,] =, r=0,.., Ny
e os testes do trago e maximo valor proprio sdo semelhantes aos descritos no ponto
2.5.2, mas devemos ter o cuidado de substituir N por N, (isto &, n° de varidveis
endogenas).

A matriz T1y na equag8io (68) é a matriz de longo prazo de dimensdo (NyxN) dada
por IT, = o,f3', onde o, é uma matriz (Nyxr) e B uma matriz (Nxr) de r vectores
cointegrantes.

Na estimagdo do modelo condicional (68) podemos considerar 5 casos, tal como
vimos no ponto 2.5.3, consoante as restrigdes impostas sobre os termos deterministicos.
Seguindo PSS(99) temos:*¢

a) Caso I (Nem interceptos; Nem tendéncias):

=8, =0en=y=0
k-1

AY, =) WAX, +I1 X, +0AZ, +¢, [72]
i1

b) Caso II (Interceptos restringidos; Sem tendéncias):

{uc =-TI,n

&v=0
5, =0 Y

% Para uma melhor compreensdo veja PSS(99, p. 2). Aqui chamamos 1) ao parimetro que PSS(99) chama
, para evitar conflito de nomenclatura. Veja também Robalo Marques(1998, pp. 344 e 510).
% Corresponde aos 5 casos considerados no package Microfit 4.0. Sobre as diferengas nos casos III e Vi
relativamente aos modelos 3 e 5 de Johansen (1996), quando ndo ha varidveis exdgenas, veja Quadro 2. E
também Watil ver Mackinnon et al.(1999, p. 568) que compara os 5 casos de PSS(99) com as tabelas de
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'

AY, = i‘}’,.AX,_,. +TT, (X, 1) +0AZ, +&,, [73]

i=1
onde IT, =II,(I,,—n) com Iy = matriz identidade (NxN).

c) Caso III (Interceptos sem restrigdes; Sem tendéncias):
pe#0
=0

k-1
AY,=p, + D WAX,  +I1 X, +0AZ, +¢, [74]

i=1
d) Caso IV (Interceptos sem restri¢des; Tendéncias restringidas):
{pc 0
o, =-ILy
k-1
AY,=p, + > WAX,, +T1 (X, 1) +0AZ, +e, [75]
i=1

onde IT, =TI (Z,,- 7).

e) Caso V (Interceptos sem restrigdes; Tendéncias sem restrigdes):
H, %0 . 5
{60 £0 = Estima-se o modelo da equagdo (68).

Estes 5 casos foram elaborados para N,>0 (existéncia de varidveis fracamente
exOgenas), mas da resultados para Ny=N como um caso especial quando N,=0
(inexisténcia de varidveis fracamente exdgenas) resumindo-se aos casos descritos no
ponto 2.5.3, com as diferencas apontadas por PSS(99) nos casos [l e V.

Relativamente aos valores criticos Harbo et al. (1998) fornece valores criticos do
teste do trago para os casos I, II e IV ou seja para os modelos com termos
deterministicos restringidos onde de acordo com os autores a distribuigio limite para o
teste de ordem de cointegragfio niio apresenta pardmetros perturbadores.

PSS(99) fornece valores criticos para os teste do trago € maximo valor proprio para
0s 5 casos, salientando que para os casos I, IT e IV os valores criticos assimptdticos sdo
similares aos de Harbo et al. (1998, Tabelas 2-4); contudo para os casos Il € V os

valores criticos quando N,=0 (inexisténcia de variaveis fracamente exégenas)®’ diferem

Osterwald-Lenum. Mackinnon et al.(1999) fornece valores criticos mais correctos para os 5 casos de
PSS(99).

8 Nfio podemos comparar para modelos com varidveis exogenas porque os valores criticos de
Johansen(96) dizem respeito a modelos completos.
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dos apresentados por Johansen (1996, Cap. 15) devido a diferengas na especificagio das

componentes deterministicas que se resume:®

Quadro 2-Comparacio dos modelos de PSS(99) e Johansen(1996)

Intercepto Trend Linear Trend Quadriatico

Casos PSS Joh PSS Joh PSS Joh
| N N N N N N
II Restringido Restringido N N N N
HI Sem Restrigio | Sem Restri¢o N S N N
v Sem Restricdo | Sem Restricdo | Restringido Restringido N N
A% Sem Restrigio | Sem Restrigiio | Sem Restrigdo | Sem Restrigio N S

Fonte: PSS(1999, Appendix B).
Simbolos: N = inexisténcia do termo deterministico correspondente;
S = existéncia do termo deterministico correspondente.

Assim, no caso III Johansen calcula os valores criticos incluindo um frend linear no
VAR (PSS nfio inclui) e no caso V Johansen inclui trend linear e quadratico (PSS so
inclui frend linear). Por analogia com os testes de raizes unitarias, PSS(99) considera
que os seus valores criticos dos casos I, IIl € V como generalizagdes multivariadas dos

testes 7,7, e T,de Dickey-Fuller (79) e os valores criticos dos casos II e IV como

equivalentes multivariados dos testes @, e @, de Dickey-Fuller (1981).

Os valores criticos fornecidos dependem de (N,-r), N, e se o modelo contém
interceptos e/ou tendéncias. PSS(99) fornece valores criticos para um maximo de 12
variaveis endogenas e 5 varidveis exogenas. Mackinnon, Haug e Michelis (99) extende
estes valores criticos a 8 variaveis exogenas e estima-os com maior precisdo. Os valores

criticos de Harbo et al. (98) sio muito mais limitados.*

2.5.3.3 Problema da Introducdo de Regressores Estaciondrios nos Modelos VAR

A existéncia de variaveis [(0) fracamente exOgenas no modelo altera as
distribui¢Ges assimptéticas de forma que os valores criticos fornecidos tanto por Harbo
et al.(98), como PSS(99) deixam de ser aceitaveis.”® Uma forma de evitar este problema

¢ desenvolvida por Rahbek e Mosconi(1999) e consiste em aumentar o VAR incluindo a

% De acordo com PSS(99, Appendix B).
% Veja Harbo et al.(1998, Tables 2-4) onde temos um méximo de 7 variaveis (enddgenas + exogenas)
para os casos 4 ¢ 2. E apenas 5 variaveis para o caso 1.

% Veja Harbo et al.(1998, p. 395) e PSS(1999, pp. 12-13).
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soma cumulativa de cada varidvel I(0) como uma nova variavel I(1) fracamente exégena
que vai entrar no termo corrector do erro.
Consideremos o vector W; de variaveis I(0) fracamente exdgenas de dimensdo

(wx1). Se na equagfio (59), substituirmos D; por W, temos:**
k-1
AX, =Y T,AX,  +IIX, +p+8t+®W, +¢, [76]
i=l

mas Rahbek e Mosconi(1999) demonstra que a distribui¢io limite do teste de ordem de
cointegra¢dio para o modelo (76) depende do valor de correlagdes canonicais entre os
erros acumulados,” as quais caracterizam os pardmetros perturbadores. Para remover os
parametros perturbadores Rahbek e Mosconi(99) sugere a extensdo do modelo com a

inclusio do processo acumulado no termo corrector do erro:>

AX, ZFAX +a(BX“+|3 ZWJ+H+8t+Z(pJW +g, [77]
i=1 =l J=
Em (77) consideramos que além de W,, também os valores desfasados deste vector
entram no modelo até t-/. Considerando @ =zl:(pj e O, =—i(pi, i=0,...,1-1 de
J=0 J=itl
acordo com Rahbek ¢ Mosconi(99, p. 81) podemos reparametrizar (77) como:
AX, = ZFAX +a(BX, L +B,, ZWJ+;J.+81+(I)W +Z‘D W, +e,  [78]

i=0
onde a ¢ 3 sdo matrizes (Nxr), ® e ®; sdo matrizes (NxN), I'; sdo matrizes (NxN) € Bw €

uma matriz (Wxr).

Note que a hipdtese de que W ndo aparece na relagfio de cointegragdo é dada por:

B, =0 [791

0 que equivale a0 modelo da equacfio (76).”* O teste ricio de verosimilhanca desta
hip6tese segue uma distribuigiio %> com rw graus de liberdade.*

Rahbek e Mosconi(1999, pp. 85-87) ilustra este procedimento com base nos dados
[ficheiro uk.wkl no CATS] discutidos em Johansen e Juselius(1992) ¢ Hansen e
Juselius(1995), utilizando 5 varidveis endégenas I(1) e uma variavel exégena 1(0). Esta

ultima trata-se da variagdo do prego do petroleo que € introduzida em Dy incluindo um

°! Estamos a excluir as varidveis dummies para simplificar, mas em D, podiamos ter as dummies sazonais
que néo alteram os valores criticos.

%2 Veja Rahbek e Mosconi(99, p. 80).

% A soma cumulativa de W, pode-se calcular no Microfit 4.0 como CSUM(W,).

4 Mais concretamente ao modelo (77) retirando Y'_, Wi do termo corrector do erro, visto que estamos a
considerar alguns valores desfasados de W,.
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lag juntamente com varidveis sazonais centradas num modelo com constante [modelo 3]
e k=2, o que na nossa terminologia se pode escrever:
AX, =T\ AX_, +oB' X, +p+o, W, +o W, +¢S, +¢, [80]

onde W, é a variagdo do preco do petréleo, S; o vector de dummies sazonais centradas e
u um vector de constantes. Pela analise anterior este modelo tem de ser modificado com
a introdugdo de X!, #: no termo corrector do erro e como (80) tem p ¢ o nivel médio de
Wi, é ndo nulo, Rahbek e Mosconi (99), seguindo Harbo et al.(98) diz que o trend linear
tem de ser incluido.”® Depois testa-se a inexisténcia desse trend linear. Assim, a
abordagem sugerida seria analisar o modelo:

X

t-1

t
AX, =T\AX, , +op ZVV, +tu+o W, +o W, +4S, +¢, [81]
in1

t

onde B =[B , BW,S'I].
Depois de determinar a ordem de cointegragdo podemos testar a inexisténcia de
trend linear e a inexisténcia do prego do petrdleo (X, #:) na relagdo de cointegracdo

pela hipdtese:

-_|B
p _[0] [82]

cujo "LR test" ¢ assimptoticamente distribuido pelo %* com 2r graus de liberdade.”” Em
(82) a hipétese nula é o modelo original (80), por conseguinte pode-se encarar como um
teste de correcta especificagdo do modelo desenvolvido por Hansen e Juselius(95).
Neste caso Rahbek € Mosconi(99) ndo pdde rejeitar a hipotese (82) o que significa que
o modelo de Hansen e Juselius (95) esta bem especificado.

O modelo aumentado (77) pode ser analisado dentro do contexto do modelo
condicional com variaveis fracamente exdgenas analisado no ponto 2.5.3.2. Assim,
basta considerar que W; ¢ um subconjunto de AZ; na equagdo (68) e X, #: € um

subconjunto de Z; de forma que Y, W aparece na relagdo de cointegragdo X e as 1%

% Sobre testes de hipéteses sobre B veja ponto 2.5.5.1.

% Harbo et al.(98) nfio fornece valores criticos para o caso 3, por isso temos que utilizar o caso 4.’
Utilizando PSS(99) poderiamos estimar directamente o caso I1I, embora Pesaran e Pesaran (97) também
aconselhe os casos Il e IV.

%7 Neste caso sdo 2r g. 1. porque sdo sé 2 parmetros (B,, € 8;) devido a W ser s6 uma variavel.
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diferencas de YW (que correspondem a W) aparecem em z:l‘-l—',AX ._; - Em temos da

equagdo (77) anterior significa que =k

2.5.4 O Problema da Identificacdo

A estimativa da matriz § dado o nimero de vectores cointegrantes r no € Unica.
Isto acontece porque a matriz [T=of' também pode ser obtida por IT=08(8™)p"’, sendo 8
uma matriz qualquer, nfo singular, de dimensdo (rxr). Isto signiﬁca99 que as matrizes
oa'=af e B=B(0)"' também permitem obter a matriz I1. Por conseguinte, quando
determinamos r, obtemos o espago de cointegraciio. E preciso proceder a identificagfio
dos vectores de cointegragdo para se poder fazer testes de hipoteses sobre os seus
pardmetros, excepto algumas hipdteses segundo Johansen (1996, p. 72).

No caso de um tnico vector de cointegragfo, a identificagfio é facil, pois basta a
restricdo de normalizagfo que consiste em atribuir o valor 1 a um dos coeficientes de 3,
correspondente a qualquer uma das varidveis I(1) da relagio;'® no caso de mais de um
vector cointegrante torna-se necessario mais restricdes de identificacio, em virtude de a
combinagio linear de 2 ou mais vectores ainda ser um vector de cointegraggio.'’

A normalizagio'”

de B normalmente faz-se na forma B'=[Ir, -B] onde Ir é uma
matriz identidade (rxr) e B uma matriz rx(N-r). Supondo que X, = (Y{, Z{) onde Y, ¢
um vector (rx1) e Z, um vector [(N-r)x1], entdo B X,=Y,-BZ,, sendo Y, =BZ, a

solucdo de longo prazo.
Johansen (95)'”® impde restricSes as quais "are still rather arbitrary and limited,
non-homogeneous restrictions are not allowed and restrictions can not be imposed

across cointegrating vectors".'**

% Veja PSS(99, pp. 12-13).

% Veja Johansen (1996, pp. 71-72).

%O ponto 2.5.1 explica como se faz a normalizagio: por exemplo multiplica-se § por 1/, para
normalizar em relagio & variavel xy,.

1% Com r vectores de cointegragfio é necessario (r-1) restrigSes por vector, que juntamente com mais uma
restrigio de normalizagfio por vector permite a identificaciio do sistema de longo prazo. De acordo com
Pesaran ¢ Pesaran (97) podemos dizer que sfio necessarias r restrigdes "just-identifying" por vector.
Johansen e Juselius (94) diz (r-1) restrigdes "just-identifying” mais uma de normalizagio. Preferimos
chamar "just-identifying" as r restrigSes por vector, pois s3o todas necessarias para identificagio, embora
s6 (r-1) sejam impostas a priori, ou impostas por critérios estatisticos segundo os processos utilizados.

102 | eia-se "identificagio exacta"(veja Johansen e Juselius, 94, pp. 21-22).

1% Veja também Johansen e Juselius (1994, pp. 14-17).

19 Citagio dos acetatos sobre identificagiio das aulas do Prof. Stephen Hall, Curso "Dynamic Modelling
and Cointegration" proferido no ISEG em Julho de 2000. Veja Johansen (1996, pp. 75-77) e PS(99, p. 1).
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Pesaran e Shin(1999) desenvolve um instrumental geral para identificagdo,
estimacio e testes de hipoteses que permite restricdes nio lineares e "cross-equation”,
obtidas da teoria econémica ou de outra informagio relevante a priori. PS(99)
estabelece que necessitamos de k=r” restri¢es a priori para identificaciio, onde k é o
numero total de restricdes impostas (incluindo a de normaliza¢do). No caso de r=1,
necessitamos apenas de uma restrigdo identificadora como ja tinhamos dito atras, que
pode ser a normalizagfo. Assim:

e Sek <r’ = Modelo Subidentificado;
e Sek =r’ = Modelo Exactamente identificado;
e Sek>r’ = Modelo Sobreidentificado.

Esta forma difere da identificagdo standard porque ndo temos de considerar a
exogeneidade das varidveis e os termos dindmicos ndo ajudam 2 identificago.'®’
Considera-se assim a identificagio dos termos de longo prazo e da dinimica
separadamente. O niimero de restri¢gdes identificadoras € fungdo do niimero de vectores
cointegrantes (r), o nimero de varidveis nio tem influéncia. Como exemplo,w6
suponhamos a relagfio de cointegragdo com 3 variaveiser = 1:

B X, +B,X, +B,X; =0 [83]
entdo B,=1 é uma restrigio suficiente para identificar o vector de cointegragio.'”’ Se
tivermos 2 vectores cointegrantes:

BudX, +By X, +B3yX; =0 [84a]

BroX, +PpX, +ByX; =0 [84b]

necessitamos de k=r’ =4 restrigdes para identificar os vectores, isto €, as restrigdes
de normalizagfo (por exemplo B11=1 e B2=1) mais duas restri¢des (por exemplo B2,=0 e
B12=0).

Suponhamos agora que temos 4 variaveis e 3 vectores de cointegragdo:

BuX; +By X, +B5 X +By X, =0 [85a]
B12X1 + Bszz +B32X3 + B42X4 =0 [85b]
B Xy +ByX, +BauX; +B X, =0 [85¢]

1% De acordo com o Prof. Stephen Hall, curso citado.
1% Exemplo do Prof. Stephen Hall, curso citado.
197 £ assim que se implementa no package Microfit 4.0.
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entdio necessitamos de k=r’=9 restrigdes identificadoras que podem ser 3 de
normalizagdo (ex.: B1i=1, B2=1, B33=1) e mais 6 impostas a priori (ex.: P21=P3=P13= -1

e B31=P12=P23=0), as quais devem ser impostas de acordo com a teoria econdémica.'®

2.5.5 Testes de Restri¢des Lineares sobre as Matrizes o e B

Desde os trabalhos de Johansen (1988) e Johansen e¢ Juselius (1990) que se
desenvolvem testes para averiguar a existéncia de relagdes lineares sobre as matrizes o
¢ P. Estas restricdes podem ser s6 sobre cada uma das matrizes ou sobre as duas em
conjunto. As hipéteses seguem geralmente distribuicdes y* standard. Normalmente
pretende-se testar teorias econdmicas com estas restrigoes.

No nosso estudo vamos basear-nos essencialmente em Johansen e Juselius(90, 92,
94), Hansen ¢ Juselius (95, pp. 9-10, 35-49), Harris (95, pp. 105-110), Robalo
Marques(98, pp. 447-449) , Johansen (1996, pp. 72-78, 106-112, 124-128), mas convém
consultar também Pesaran e Pesaran (97, pp. 439-443) ¢ Pesaran € Shin(99).

2.5.5.1  Testes de Restricdes Lineares sobre 3

De acordo com Johansen e Juselius (1990, 1992) podemos representar B por,
B=Heo [86]
onde H ¢ uma matriz conhecida que define as restriges lineares nos parimetros de 3 e
¢ ¢ uma matriz desconhecida cujos pardmetros € necessario estimar. Na auséncia de
restrigdes H € uma matriz identidade (NxN), de forma que ¢ coincide com B sendo de

dimensdo (Nxr). No caso de r=2 e N=3 temos para zero restrigdes:

B, B 1 0 Ofle,, o, Oy P
B=|Bu Bn{=|0 1 00, ¢,[=|0, oy [87]
By B 0 0 1oy o Par Pxp

A imposi¢io de (N-s) restricdes sobre todos os vectores cointegrantes (isto €, sobre
o espaco de cointegracdo), onde s representa o numero de pardmetros estimados
livremente implica que temos Hpxs) € Q(say com 1 < s < N.'% Dado H, estima-se ¢ para
obter B através do método de maxima verosimilhanga de Johansen, mas com mais

restricbes que no modelo apenas sujeito a r vectores cointegrantes. O novo conjunto de

198 Veja Pesaran e Pesaran (1997, pp. 437-438).
1% O subscrito dentro de paréntesis significa a dimensdo das matrizes perante as restrigdes impostas.
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méximos valores proprios (X)) permite testar HO:II=a¢H contra Ha:II=of’

através do Racio de Verosimilhanga:'"°

LR(HO| Ha) = Tzr:ln(l ~A, ) [88]

1-4,
que tem uma distribui¢fio y* com (N-s)xr graus de liberdade.
No nosso exemplo (87), a imposicéio de uma restrigio em todos os vectores de B,

por exemplo B,, =—P,, parai=12 implica:'"

B B, 10 o o Pu (2P
B=|-Pn -Bn|=]-1 0 [(P“ (Pu:|= —0n —9Pp [89]
B, By 0o 1" 2 (RN D3

Note que uma restrigdo corresponde a (N-s) = 1 = s =2 (pois N=3), logo Hzx2) € 0x2)-
A imposi¢do de duas restricdes em todos os elementos de B, por exemplo

B, =-By € B;, =0.58,,, 1= 1, 2 implica:

B B 1 ?q 0y,
B=| =By -Bpi=|-1 [(Pn (P12]= 0 P [90]
0.5B,, 0.58,, 0.5 0.5¢,, 0.5¢,,

pois (N-s) =2 = s = 1, logo Hpx1) € @(1x2).
Agora podemos dividir B em subconjuntos de vectores. No caso de 2 subconjuntos

temos:
[3=(H1(P1’H2(Pz) [91]
onde H;¢; diz respeito a r; vectores e Ho(, a r; vectores tal que r = r, +r,. Na auséncia

de restrigoes H; e H, sfio matrizes identidade (NxN), @; € (Nxr;) € ¢, € (Nxr2). Supondo

r=3 eN=3temos parar; = 1 e r; =2, no caso irrestrito:

B Bn By 1 0 Offoy (|1 0 Ofe, ¢
B={Bxn Bn Bu|=95]0 1 0o, }|0 1 00, ox|=
_B31 B Bxn 0 0 195 |({0 0 1], ¢
n(Pu P P
=100 Pn Op [92]
| P31 P P33

19 v ikelihood Ratio test" na lingua inglesa.
! Estamos a seguir exemplos do Prof. Stephen Hall, curso citado.

66



Perante restri¢des a dimenséo de H; € (Nxs;), de H; é (Nxsy), de ¢ é (s;xr;) e de ¢,
€ (s2xr2) onde s, € s; corresponde respectivamente ao nimero de pardmetros estimados
livremente em cada subconjunto, isto &, temos (N-s;) restrigdes no 1° subconjunto e
(N-sy) restricdes no 2° subconjunto. Johansen e Juselius (1992) discute dois tipos de
testes que se podem implementar neste caso:' '

a) Assume-se r; vectores de cointegragdo conhecidos e os outros r, vectores sio

estimados livremente:
B=(H. o) [93]

b) ImpGem-se as mesmas restricdes sobre r; vectores ¢ os outros r, vectores sio

estimados livremente:
B=(Ho,. 9.) [94]

No caso a) com r; vectores conhecidos (isto é, s; = r;) temos H;=H de dimensdo
(Nxr;) € @1 de dimensdo (r;xr;), sendo H, a matriz identidade (NxN) e ¢,=¢ de
dimensdo (Nxr,), [isto é, s,=N], dai H representa os r; vectores conhecidos € ¢ os r;
vectores sem restri¢des. O rdcio de verosimilhanga para testar esta hipétese € fornecido
por JJ(92, p. 231), o qual é assimptoticamente distribuido como um x> com (N-r)r;
graus de liberdade.'"

No caso b) impde-se as mesmas restricdes sobre r; vectores e estimam-se 0s outros
r; sem restri¢gdes, entdo temos H;=H de dimensio (Nxs) e @; de dimensdo (sxry), [isto &,
s1=s], sendo H; a matriz identidade (NxN), logo ¢, é de dimensdo (Nxr,), [isto €, s,=N].
O rdcio de verosimilhanga para testar esta hipétese é fornecido por JJ(1992, p. 234), o
qual ¢ assimptoticamente distribuido como um x> com (N-s-r2)r; graus de liberdade.

No ponto 2.5.4 dissemos que ¢ necessario identificar os vectores para estabelecer
testes de hipdteses sobre os pardmetros de cada um. Nos trés casos especiais expostos
aqui isso ndo € necessario porque se impde restricdes sobre o espaco de cointegragfo,
quer de existéncia das mesmas restri¢des sobre todos os vectores, quer de existéncia de
um determinado vector no espaco de cointegragdo ou as mesmas restrigdes sobre um
subconjunto de vectores do espago de cointegracdo.''* No entanto, perante r vectores de
cointegracdo, se quisermos impor restricdes sobre cada um deles temos de identifica-los

primeiro, para depois elaborar testes de hipoteses sobre "over-identifying restrictions".

112 S50 hipéteses gerais tal como P=He que podem ser testadas sem necessidade de implementar todas as
restrigdes identificadoras. (veja ponto 2.5.4).

113 37 significa Johansen e Juselius.

"1 Veja Johansen (1996, pp. 72 € 75).
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A identificagdo de longo prazo é desenvolvida por Johansen e Juselius (1994, pp. 14-
17).'"® Com esse objectivo temos de impor restri¢des identificadoras na hipétese linear
geral:

B=(Ho. H., . H9,) [951
onde H; é (Nxs;), ¢; € (six1) com 1<s;<N.

A condicdo de identificagdo para B; é:

Caract(R;B)z Caract|R.(H,g,, -, Ho)l=r-1 i=l-r [96]
onde "Caract" significa "Caracteristica”, R; sfio as restricdes no vector P; tal que
RB, =0."" Isto significa que é necessario (r-1) restrices identificadoras que em

conjunto com a normalizagio do vector da origem as r restriges identificadoras por
cada vector propostas por PS(99), conforme vimos no ponto 2.5.4, para termos
identificacdo exacta.

O algoritmo proposto por Johansen e Juselius(94, p. 16) ndo permite estimar "cross-
equation restrictions" sendo assim inferior ao algoritmo de Pesaran e Pesaran (1997, pp.
439-442) conforme explica PS(99). As (r-1) restri¢des identificadoras por vector devem
ser introduzidas de acordo com a teoria economica (Johansen, 1996, p. 75 , Pesaran e
Pesaran, 1997, pp. 437-438). A restricio de normalizagdo depende da varidvel que
pretendemos com coeficiente igual a 1.

O récio de verosimilhanca para testar (k-*) restrigdes "over-identifying", onde k &
o total de restrigdes impostas (incluindo restrigdes de normalizacio) e 1’ sdo as
restrigbes "just-identifying" (incluindo restrigdes de normalizagio), é assimptoticamente

distribuido como um x*> com (k-r’) graus de liberdade.''” De acordo com o exposto

anteriormente (k-r’) é o mesmo que Z:=1 (N —s,+1-r) onde (N —s, +1) é o nimero

de restri¢des por vector (incluindo restrigdes de normalizago).''?

O teste do Racio de Verosimilhanga (LR) para testar H0 contra Ha ¢ normalmente
dado por:
LR(HO| Ha)=2InQ(HO0 | Ha) [97]

Moax. Verosimilhanga do modelo com restrig:ﬁo(HO)

onde Q(HO | Ha) = — -
Muax. Verosimilhanga do modelo sem restrigdo(Ha)

115 Veja Johansen (1996, pp. 75-76 ¢ 110-112).

116 R ¢ uma matriz ortogonal a H, como se pode ver em Johansen (96, p. 73), Hansen e Juselius(95, p. 36)
ou Harris(95, pp.104-105 e 110-111). Este itimo explica bem a condigio de identificagdo.

17 Veja Pesaran e Shin (1999, pp. 15-16).

18 Veja Johansen (1996, p. 112).
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entdio podemos escrever:'"’
LR(HO| Ha)= -2 [In L(H0)~ In L(Ha))

=2 [LL(H0)- LL(Ha)]

=-2[1L(6,)- LL(B)]
onde LL € o valor maximo de fun¢do logaritmica de maxima verosimilhanga, HO ¢é a
hipétese nula, Ha é a hipotese alternativa, 0 R € ® sfo estimadores de méaxima
verosimilhanga dos pardmetros O no modelo restringido e sem restrigdes
respectivamente.

Assim, no caso do teste LR das (k-r°) restrigdes "over-identifying" testa-se HO do

modelo como k restricbes contra Ha do modelo com r* restrigdes exactamente

identificadoras:
LR(HO| Ha)=—2|LL(6, )- LL()] [98]
onde LL(é R) ¢ o valor maximo da fung#o logaritmica de maxima verosimilhanga para o

modelo HO sobreidentificado com k restri¢des, € LL(@) ¢ o valor maximo da mesma

fungdo correspondente a0 modelo Ha com 1’ restri¢Ses exactamente identificadoras.

2.5.5.2  Testes de Restri¢oes lineares sobre o

A semelhanga dos testes de restrigdes sobre B, também se podem elaborar testes de
restriges lineares sobre a matriz o.'*°

De acordo com Johansen e Juselius (1990) temos:

o= Ay [99]

onde A é uma matriz (Nxm) conhecida e y é uma matriz (mxr) de parAmetros a estimar,
com r <m< N . O nimero de restrigdes impostas é¢ (N-m), onde m representa 0 niimero
de pardmetros de o a estimar livremente. A utilidade de restrigdes sobre o prende-se
com o teste de exogeneidade fraca de algumas varidveis do modelo.””! No caso de
inexisténcia de restrigdes, a matriz 4 é uma matriz identidade (NxN) e y é (Nxr)

coincidindo com a. No caso de N=3 e r=2 com zero restri¢des temos:

'"® De acordo com Stewart (1991, p. 132) e Pesaran e Pesaran (1997, p. 442). Veja também Gujarati(95,
pp- 280-81).

120 A matriz o chama-se "loading matrix" em lingua inglesa.

12! Veja Johansen (1996, pp. 77-78 € 124-127), Harris (1995, pp. 98-104) e ponto 2.6.
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o, Oy 1 0 Ofw,, wy Yu Vo
a=|0y Oy (=0 1 Oy, Wy |=|Vy Wy [100]
O Oy 0 0 T{wy; wy Vi Wi
Agora suponhamos a imposi¢3o da restri¢do:

a,, =0, paraj=12 [101]
0 que permite testar a exogeneidade fraca da varidvel xa..'? Isto significa que se ndo
podermos rejeitar que todos os coeficientes ap; correspondentes as relagdes de longo
prazo [ECM's] na equagio X, sdo nulos, entfio x, diz-se fracamente exégena.'*® Neste
caso podemos estimar o modelo condicional, considerando x,; fracamente exdgena
como vimos no ponto 2.5.3.2.

Em termos matriciais a restri¢do (101) representa-se por:

o, o) 10 " v Yy Wp
a={ 0 0 |=|0 0[ ! ‘ﬂ: 0 0 [102]
Vi Wxn
Oy Qg 01 Yu WUy

com Agx2) € Yexe), Visto que se trata da imposi¢do de uma restri¢io sobre todas as
colunas de o, ou seja uma restrigio sobre uma linha de o, temos (N-m)=1 => m=2.

Como se trata da mesma restricio em todas as colunas de o, o racio de

verosimilhanca para testar HO:IT = Ayp contra Ha:I1=of é:

LR(HO| Ha):Tzr:ln(ll_);: ) [103]
i=1 -

com uma distribuigio x> com (N-m)r graus de liberdade,'* onde A" sdo os maximos
valores proprios do método de Johansen com a restrigiio I1 = Ayp'.
A imposigio da restri¢io:
a, =0, parai=2,3ej=12 [104]
implica que estamos a testar a exogeneidade fraca das variaveis Xy € x3.'>> Em termos

matriciais temos:

oy Ay 1 Y Vi
a=|0 0 =0 [Wn W12]= 0 0 [105]
0 0 0 0 0

122 Varivel x,, de acordo com equagdio (54).

12 Sobre conceito de exogeneidade fraca veja ponto 2.6.

124 Harris(1995, p. 101) sugere que em pequenas amostras se deve corrigir o LR substituindo T por T-
(I/N) onde I=(kxN + n° de componentes deterministicas)xN, com k=ordem do VAR.
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No caso de assumirmos alguns coeficientes de o. conhecidos'?, a hipétese:
a=(a, aly) [106]

onde a de dimensio (Nxs) ¢ conhecida com s < r, permite-nos testar as mesmas
restrigdes em todos os "common trends", de acordo com Johansen (1996, p. 127) € o
ricio de verosimilhanga segue um > com (N-r)s graus de liberdade.

Voltando ao feste de exogeneidade fraca, é possivel, de acordo com Harris (1995,
p. 100) testar o;=0 separadamente e dizer que a varidvel x;, ¢ fracamente exdgena com
respeito ao vector j, o que significa que o vector j nfio entra na equagéo de curto prazo
da varidvel x;;, mas isto nfio significa que a variavel seja fracamente exogena no sistema,
pelo que ndo devemos confundir com o conceito de exogeneidade fraca da variavel. De
acordo com Harris (1995, p. 100) "it is also important to stress that testing for weak
exogeneity in a particular cointegration vector presumes that this vector represents a
structural long-run relationship between the variables in the model and not a linear
combination, in which case a will also be a linear combination of the speed-of-
adjustment coefficients, and testing for weak exogeneity in this context is not
particularly meaningful”. A sugestdo é que na prética, testar restricdes envolvendo o
deve ser feito em conjunto com restrigdes que identificam B, no entanto temos de tomar
cuidado, pois algumas restri¢des sobre o podem induzir falha na identificagdio de B e
vice versa.'”’

A restrigio o = Ay também se pode representar por:'*®

Ba=0 [107]

tal que B de dimensdo [Nx(N-m)] € ortogonal a A, isto €, B'A=0 (pois B=AL). Assim,
na auséncia de restri¢des, B ¢ uma matriz nula. Para N=3 e r=2, com uma restri¢éo, por

exemplo na hipétese (101), temos como vimos em (102):

10 0 10
Aoy =|0 0|= Byy=Al=|1| poisBA=[0 1 0}j0 0}=0
0 1 0 0 1

123 Referimo-nos as varidveis de acordo com equagdio (54).
126 De facto trata-se de colunas da matriz o, conhecidas.

17 Veja Harris (1995, p. 116). Pesaran e Pesaran (97) apenas impde restrigdes sobre B de forma que a é
estimado sem restrigdes, evitando este problema.

'8 E nesta forma que o package CATS implementa o teste de hipéteses sobre . Veja Hansen e
Juselius(95, p. 45).
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Assim, a matriz B tem um coeficiente nfio nulo precisamente na linha em que A tem
todos os coeficientes nulos de forma que B'A=0. No caso de duas restri¢des, como por

exemplo na hipdtese (104), temos como vimos em (105):

1 00
A(3x1) =10|= B(3x2) =10
0 01

2.5.6 Testes de Hipdteses sobre a Auséncia de Intercepto ou Trend nas relagdes
de cointegraciio e Testes de Especificacio do Modelo a Estimar.

De acordo com PSS(99), como vimos no ponto 2.5.3.2, temos 5 modelos de acordo
com os termos deterministicos. A escolha de um destes modelos € algo dificil 4 primeira
vista. Assim, podemos proceder a testes para ver se o intercepto deve estar presente nas
relagbes de longo prazo (caso II) ou a tendéncia deve estar presente (caso IV). Além
disso, podemos testar [testes de especificagdo] o caso IV contra o caso V e o caso II
contra o caso III. Assim, s6 temos de partir dos modelos II ou IV [conforme ndo temos
tendéncias lineares nos niveis dos dados ( implica 1% diferengas com média zero) o que
requer 0 modelo 2 como vimos no ponto 2.5.3] e testar se os modelos vizinhos sfio
129

aceitaveis. A metodologia que vamos descrever é de Pesaran, Shin e Smith(1999),

aplicada também a modelos com variaveis fracamente ex6genas.

2.5.6.1  Testes de Hipoteses sobre a Auséncia de Intercepto ou Trend nas Relagoes
de Cointegracdo

No caso I, sob Hr o rdcio de verosimilhanca para testar:'>°

HO:p, =0 HO:Caso I [108]

segue uma distribui¢fio de %* com r graus de liberdade.'*' A hip6tese alternativa é o caso
I1.
No caso IV, sob Hr o rdcio de verosimilhanca para testar:

HO0:6,=0< HO:Caso III [109]

segue uma distribui¢iio de y* com r graus de liberdade. A hipétese alternativa é o caso
Iv.

129 pode-se implementar usando o package Microfit 4.0.
1% Hr significa a hipétese Hr: Caract [[1]=r, =0, ... , N,.

'*! Veja Johansen (1996, p. 162, Corolério 11.3) para o caso de N,=N.
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Estes testes correspondem a mesma restrigdo sobre B de acordo com a hipétese

(86), onde B;=0, com i=intercepto ou trend, j=1, ..., r. Note que os graus de liberdade na

terminologia do ponto 2.5.5.1 séo (N-s)r, mas como (N-s)=1 neste caso, implica r graus
de liberdade.

2.5.6.2  Testes de Especificacdo

Podemos testar o easo II contra o caso III pela hipdtese:

HO:p, =-TI ne HO:Caso Il [110]

isto ¢, no caso III, sob Hr, o rdcio de verosimilhanca para a hipdtese anterior segue um

132 3

e é dado por:'?

LR(Modelo II | Modelo IIT) = —2In Q(IT | IIT) = —2(LL, — LL,,) [111]

distribui¢iio x* com (Ny-1) graus de liberdade,

onde a hip6tese alternativa é o caso III.
O teste do easo IV contra o caso V corresponde a hip6tese:

HO:8,=-T1,y < HO:Caso IV [12]

isto &, no caso V, sob Hr, o rdcio de verosimilhanca para a hipOtese anterior segue uma

distribui¢iio x> com (Ny-r) graus de liberdade, ¢ ¢ dado por:

LR(Modelo IV | ModeloV)=-2InQ(IV |V )= -2(LL,, - LL,) [113]
onde a hipdtese alternativa € o caso V.

A implementacdo destes modelos pode-se fazer pela estimagdo de dois modelos
consecutivos donde se retira o valor maximo da fungdo logaritmica de
verosimilhanga.'**

Além destes testes, para uma correcta especificagdo no caso de utilizagio de um
modelo condicional perante utilizacdo de varidveis assumidas fracamente exogenas,
temos de testar a exogeneidade fraca. O melhor € testd-la a partir do modelo completo
como proposto nos testes sobre a matriz o, antes de estimarmos o modelo parcial,
excepto se o modelo completo for muito extenso. PSS(99) propde como teste da
restricdo de exogeneidade fraca I'1,=0, primeiro testar a existéncia de cointegragio entre
as variaveis assumidas fracamente exogenas (deve rejeitar-se), segundo testar o.,=0 no
modelo marginal, em que o, séo os coeficientes das relagdes de cointegrag@io obtidas

no modelo condicional e introduzidas no modelo marginal. Esta ltima ndo se deve

"2 Veja Johansen (1996, p. 161, Corolério 11.2) para o sistema completo (N,=N).
133 1 I; = valor maximo da fungio logaritmica de verosimilhanga para o modelo i.
134 O package Microfit 4.0, por exemplo, fornece estes valores em "system log-likelihood".
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rejeitar para que as relagdes de cointegragiio estejam ausentes do modelo marginal,

condigdio base da exogeneidade fraca.'*’

2.6 Exogeneidade e Causalidade

2.6.1 Conceitos de Exogeneidade

Usualmente, no contexto das equagdes simultineas, distingue-se dois conceitos de

exogeneidade:

1) Pré-determinagiio - Uma variavel é pré-determinada numa equagdo particular
se for independente de erros contemporaneos e futuros nessa equagio;

2) Exogeneidade Estrita - Uma varidvel ¢ estritamente exdgena se for
independente dos erros contemporaneos, futuros e passados na equagdo
relevante.

Assim habitualmente quando falamos de exogeneidade referimo-nos a

exogeneidade estrita.

Consideremos o modelo:

Ve =oux, + By Y +Bux tE, [114a]
X, =0,Y, + By Ve +BuX,, +€, [114b]
com g, € £ mutuamente e temporalmente independentes.

De acordo com as defini¢Bes anteriores X, é uma variavel pré-determinada na 1°
equacdo [114a] se for independente de €+ para j20, isto &, E[x, | €, jj= X,V s 136
Assim, se o, =0 implica que x, € pré-determinada para y; na 1° equagao.

Por outro lado, x; é estritamente exdgena na 1% equacio se for independente de €14+
qualquer que seja j, isto €, E lx, [ €140 J =x,,V,. Assim, x € estritamente exogena para y;
apenas se o, =0 e B,, =0, pois se B,, #0, x depende de £, através de y:.1, logo x
ndo ¢ independente dos erros passados na 12 equagéo.

De acordo com Robalo Marques (98, p. 171) nem a pré-determinacdo, nem a

exogeneidade estrita sdo condigbes suficientes (ou necessarias) para uma inferéncia

estatistica eficiente, pois nenhuma especifica pardmetros de interesse. Engle, Hendry e

135 Sobre estes testes veja PSS(1999, p. 15) e Johansen (1992c, p.322). Este {ltimo explica o significado

de a,, que de facto s6 coincide com a, quando ndo houver cointegragio entre as varidveis exdgenas.
136 Veja Robalo Marques(1998, p. 171) e Maddala (1992, p. 390).
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Richard(1983) preenchem esta lacuna ao sugerirem trés conceitos de exogeneidade
definidos em relagdo a um conjunto de pardmetros de interesse: Exogeneidade Fraca,

Exogeneidade Forte ¢ Super-Exogeneidade.

2.6.1.1  Os Trés Conceitos de Exogeneidade de EHR(1983)"’

Os conceitos de exogeneidade de EHR(83) estdo ligados a outros conceitos como
causalidade de Granger (a desenvolver no ponto 2.6.2) e invaridncia estrutural (cuja
assungdio na pratica, sem ser testada, constitui a base da critica de Lucas). Mas como
dissemos anteriormente, a principal diferenca em relagdo ao conceito de exogeneidade
estrita € que estes conceitos sdo definidos em referéncia aos pardmetros de interesse (ou
pardmetros em analise).

Com o objectivo de compreender a no¢do de parimetros de interesse,

consideremos duas varidveis y; e x; que tém uma distribuigio normal bivariada'*® com
médias, £ (y, ) =pu,, E (x,) =, € com varidncias e covaridncias dadas por var(y,)z o}
var(x,)=0c2 e cov(y,,x,)=0,.
A distribui¢do condicional de y; dado x; é:
v, |x, ~ IN(OL +Bx,,02)
onde B=0,,/65; a=p, —Pu,; o° =c; -6}, /2.
Nés podemos escrever a distribuigdio conjunta de y; e x,como:'*
SWox)= g, | x)h(x,) [115]
onde g(y, Ix,) ¢ a distribuig¢do condicional de y; e h(xt) a distribuicdo marginal de x; e
podemos escrever o modelo como:
y, =o+Px, +u, uy, ~ IN(0,6?) [116a]
X, =, + Vs v, ~ IN(0,62) [116b]
onde cov(y,,u,,) =0 e covu,,v, )= 0 por construgio. No conjunto de equagdes (116a)

e (116b), x; € "exdgena".

Mas, por outro lado, podemos escrever a distribuicdo conjunta:

137 EHR(1983) significa Engle, Hendry e Richard (1983).

138 Estamos a considerar um exemplo de Maddala(1992, p. 391). Veja também Robalo Marques(98, pp.
187-90).

139 Sobre a nogiio de distribuigio conjunta, condicional e distribuigio marginal veja Gujarati (1995, pp.
759-761). Uma versiio mais desenvolvida estd em Robalo Marques (98, pp. 172-182).
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SOox)=hlx, 1,)80) [117]
e escrever o modelo como:

X, =Y+0p, +u, Uy, ~ IN(0,0?) [118a]

Y, =p, +v, v, ~ IN(0,67) [118b]
onde cov(y,,u,, )= covlu,,v,)=0 por construgio e os parametros da distribuigdio
condicional de x; dado y; :

x|y, ~ IN(y+5x,,0)2)
sio agora 8 =0, /07; Y=, —O,; ®° =0: -0, /0;. Agora, neste modelo y; ¢ a
variavel "exdgena".
A questdo que se coloca € qual € de facto a variavel exdgena, x; ou y;? 4 resposta

depende dos pardmetros de interesse. Assim, no exemplo anterior, se estamos

interessados nos parametros (oc, B,c’ ), X; € a variavel exdgena e estimamos as equagdes

(116a) e (116b), mas se pelo contrario estamos interessados nos pardmetros (y, 8,(02)

entdo y; é a varidvel exdgena e estimamos as equagdes (118a) e (118b).

Este exemplo leva-nos a defini¢io de exogeneidade fraca de acordo com EHR(83):

1) EXOGENEIDADE FRACA

Uma varidvel x, diz-se fracamente exégema para estimar um conjunto de
parimetros A se a inferéncia sobre A condicional em x; nfo envolve perda de
informago. Isto ¢, dada a distribui¢do conjunta (115) onde a distribui¢iio condicional

g(y, | x,) envolve os parAmetros A, exogeneidade fraca de x, implica que a distribui¢io
marginal A(x,) nfio envolve os parimetros A.

No exemplo anterior (modelo 116) onde y; € x; tém uma distribuigio normal
bivarida hd 5 parametros: p, o, 61°, 627, 612. Estes podem ser transformados'*’ em dois
conjuntos: A, = (a, B,o-z) e A, = (p.2,0‘§ ) Como se trata de dois conjuntos separados
em que para a estimagfo de A; nfo necessitamos da informagio em 2, X, ¢ fracamente
ex6gena para estimar A, '*! Neste caso A, sfio os pardmetros do modelo condicional € A,

os pardmetros do modelo marginal. Por coincidéncia os parimetros de interesse

também s3o os parAmetros do modelo condicional, mas os pardmetros de interesse

140 Veja Robalo Marques (98, p. 188) sobre o processo de transformagéo.
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poderiam ser uma fun¢do dos pardmetros do modelo condicional y = f (7\.1) que isso

ndo invalidaria o conceito de exogeneidade fraca de x, e a possibilidade do modelo
condicional ser estimado eficientemente sem necessidade da anilise do modelo

marginal de x;, e efectuar testes eficientemente.

2) EXOGENEIDADE FORTE
Se x, for fracamente exdgena e x, ndo for causada no sentido de Granger142 por
qualquer das variaveis endogenas do sistema, ento x, diz-se fortemente exégena.
Enquanto a exogeneidade fraca assegura inferéncia eficiente dos pardmetros de

interesse condicional em x;, a nfo causalidade de Granger valida a previsdo de x; e

143

depois a previsdo de y: condicional nos x's futuros. *” Assim, a exogeneidade forte €

necessaria pare efectuar estimagéo e previsdo condicional.

Como exemplo considere o modelo:

Y, =PBx, +u, [119a]

X, =0X, +0,Y, Uy, [119b]
onde (u,,4,) tém uma distribuigio normal bivariada e sdo temporalmente
independentes, var(u, )=o? , var(u,, )=c2 e covu,,u, )=0c,,. A forma reduzida do
modelo obtém-se substituindo (119b) em (119a):

¥, =Box,_; +Bo,y,, +v, com v, =Bu, +u, [120]

X, =0X, F 0LV, Uy, [119b]
Agora multiplicando (119b) por (B +0,/ 0'3) e subtraindo o resultado de (120)
obtemos o modelo condicional de y; dado xi:

¥, =bx, +c,x,, +c,y,., +u,, u, ~ N(O,cz) [121]

2 2 144

onde b=B+06,/065; ¢, =-7, (cu /cg); u, =u, —(cu /ci)um; 6’ =0} -065/05.
Se ©,, =0 implica que x; ¢ fracamente exdgena para estimar B em (119a) pois a

distribuicdo marginal de x; nfio envolve os pardmetros de interesse A, = ([3,0'12 ) Na

141 Note que A, ¢ fungfio de A,, mas como A, ndo é funcfio de A, estd garantida a exogeneidade fraca de
acordo com Robalo Marques (98, p. 186 e p. 189).

142 Maddala(92, p. 393) prefere dizer "x, ndo for precedida” utilizando a palavra "precedéncia” em vez de
"causalidade de Granger" utilizada por EHR(83). O significado € o0 mesmo. Alguns autores nio gostam do
termo "causalidade" neste sentido. Veja o conceito no ponto 2.6.2.

143 Veja EHR(83, p. 286).

144 A expressdo para o* deduz-se de var(u,). Veja Gujarati (1995, pp. 767-768).
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estimag8io de A; ndo necessitamos da informagéo em A, = (a,,az,c§ ), sendo A; e Az de

r

variagio livre.'*Contudo a 2* equagfio (119b) mostra que x; depende de .1, isto €, x; é

causado no sentido de Granger por y;, dai x, nfio é fortemente exdgena. 6

3) SUPER-EXOGENEIDADE

Se x; for fracamente exdgena e se todos os pardmetros A do modelo condicional
forem invariantes a qualquer variagio na distribui¢do marginal de x,, entdo x; diz-se
super-exdgena,.

Esta definicdo implica a necessidade de definir modelo condicional
estruturalmente invariante que € aquele em que todos os seus pardmetros sdo
invariantes para qualquer alteracio na distribuigo das varidveis condicionantes (isto €,
na distribui¢do marginal de x; na defini¢do anterior). Associada a esta definigfo esta a
de parametro invariante. Diz-se que um pardmetro ¢ invariante para uma classe de
intervencdes se ele se mantém constante perante essas intervengdes.

Um modelo condicional estruturalmente invariante assegura a possibilidade de se
fazerem simulagdes de politicas, apesar de haver altera¢cdes ou intervengbes nos
pardmetros do modelo marginal. Essas alteragdes podem derivar de alteragdes nos
gostos, na tecnologia, nas politicas econémicas, choques petroliferos, etc. De acordo
com a nossa divisdo em A; (pardmetros para o modelo condicional) e A, (pardmetros
para o modelo marginal), estamos a dizer que a intervengdes so alteram A,, deixando A,
invariante, para o que € necessario que A, ndo seja fungio de A;.

A suposicdo de modelos condicionais estruturalmente invariantes sem serem
testados € a base da critica de Lucas.

A super-exogeneidade € uma condi¢éo suficiente mas ndo necesséria para inferéncia
sob intervengdes, visto que pode haver invaridncia dos pardmetros sem exogeneidade
fraca. No entanto, para se fazer inferéncia eficiente condicional em x; em processos
sujeitos a intervengBes e assegurar simula¢gdes de politicas validas é necessario
verificar-se a super-exogeneidade.

No nosso exemplo anterior, x; € fracamente exogena para estimagio dos pardmetros

de interesse (oc, B,cz) em (116a), mas x, nio € super-exdgena porque se nos

15 Veja Robalo Marques (1998, p. 196).
146 Para maior desenvolvimento deste assunto podera consultar Robalo Marques (98, pp. 196-197).
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modificarmos os pardmetros do modelo marginal (uz,cg), isto produzird varia¢cdes em

(oc, B’o_z )_147

2.6.1.2  Testes de Exogeneidade

2.6.1.2.1 Teste Simples de Exogeneidade Fraca

Os exemplos apresentados anteriormente sugerem que testar a exogeneidade fraca,
em muitos casos, corresponde a testar a existéncia de covaridncia nula entre a variavel
residual do modelo condicional e a varidvel residual do modelo marginal. Por exemplo

do modelo (120) e (119b) anterior temos os modelos condicional e marginal

respectivamente:
Y, =bx, +ex, teyy,, +u, [121]
X, =00X,  H0,Y, ) TUy, [119b]

Se cov(u, ,uzt) =0 implica que x, é fracamente exdgena para estimar os parametros b, c;
e ¢a. O teste para testar cov(u,,u,, )=0 pode ser implementado:

1) Estima-se por OLS a equagfo que pensamos representar o modelo marginal
(neste caso 119b) e calculamos o vector de residuos (neste caso uyy).

2) Testa-se se esses residuos sdo significativos no que pensamos ser o modelo
condicional (neste caso 121) [neste caso uy significativo significa que o12/0)% é
diferente de zero, pois u, =u,, —(012 / ci)uz,].

Normalmente este teste pode ser feito pelo teste LM, mas neste caso, como temos

apenas uma variavel (residuos estimados na equagio marginal) o teste LM ¢é equivalente

ao racio t tradicional."*®

Neste exemplo como cov(u,,u,, )= cov[uh —(cy12 / cj)um, uz,] e covu,,u,)=0,,
no procedimento para testar cov(u,,uz,)= 0, estamos de facto a testar 6, =0, o que
implica cov(u,,u,,)=0.

No entanto, o teste de exogeneidade fraca é muitas vezes mais dificil do que este

teste simples. Por exemplo, se 0 nosso modelo tiver um Mecanismo Corrector do Erro

(MCE), além da necessidade da covariincia entre os residuos ser nula, a equagio do

147 Note que A; é fungfo de A,, 0 que estd contra a definigdo de modelo estruturalmente invariante.

148 De acordo com Robalo Marques (1998, p. 198) este processo de testar exogeneidade fraca foi
originalmente sugerido por Robert Engle(1984)- "Wald, Likelihood Ratio and Lagrange Multiplier Tests
in Econometrics", in Handbook of Econometrics, vol. 2 [apud Robalo Marques(98, p. 198)].
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modelo marginal nio deve conter o fermo corrector do erro para que exista
exogeneidade fraca. No préximo ponto desenvolveremos testes em modelos MCE,
estabelecendo ligagdo com o que dissemos no ponto 2.5.3.2 acerca da estimagdo de
modelos parciais quando temos algumas varidveis fracamente exdgenas, € no ponto
2.5.5.2 onde aprendemos a impor restrigdes sobre a matriz a. com o objectivo de testar a

exogeneidade fraca.'*’

2.6.1.2.2  Testes de Exogeneidade Fraca em Modelos de Mecanismo Corrector do Erro

Consideremos o modelo VAR(K) representado em MCE:

k-1
AX, =D TAX,  +T1X,, +¢, [122]

i=1
onde em relacdo ao modelo (43") excluimos os termos deterministicos € as variaveis

sazonais para simplificagio. Admitindo um dinico vector cointegrante ¢ particionando

X, =( ,,Z,') onde y; é uma varidvel ¢ Z; ¢ um vector de (N-1) varidveis, podemos
derivar 0 modelo MCE uni-equacional com IT=af’, sendo o e B vectores (Nx1) e
podemos normalizar B = (1, —8') e particionar o' = (Otl, oc'z) onde a; ¢é um escalar e

o um vector (N-1)x1, e (-8) € também um vector (N-1)x1 %% Daqui resulta:

.o, -,

H p—4 Q,B = ! 1 , [123]
o, —0,0

A normalizagio de B juntamente com a hip6tese de um Unico vector cointegrante

identifica o vector, excluindo a possibilidade das variaveis Z; estarem cointegradas entre

si. Note que se § = (0,8') entdo as varidveis estariam cointegradas entre si.”>'

O modelo VAR(k) pode-se escrever de acordo com a parti¢io anterior:

HE i Et

onde g, ~N(0,Q)e Q= [ } . Dentro desta matriz de varincias-covariincias Q,

O 2
2 r r r
C; = var(slt) é um escalar, o,, = cov(al,,SZ,) ¢ um vector 1x(N-1), 6,, = cov(82,,s“)e

um vector (N-1) x1, e Qy, é uma matriz (N-1) x (N-1) de varidncias-covaridncias de €.

19 Convém observar também o que dissemos no ponto 2.5.6.2.
150 Esta suposigio simplificadora é feita por Urbain(1992) para evitar problemas de identificagdo. Veja
Urbain (1992, pp. 191-194).
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No modelo (124), n,,(L) é um polinémio escalar, m,(L) é um vector 1x(N-1) de
polinémios escalares, ,,(L) é um vector (N-1) x1 de polinémios escalares e 7, (L) ¢
uma matriz (N-1) x (N-1) de polinémios escalares.

Agora podemos derivar o modelo condicional de y, dado Z; multiplicando o sistema
Z; por (0‘12 Q;zl) e subtraindo o resultado a equagdo em y;. Fagamos (0'12 Q) )= ®
como Johansen (1992¢) e Harbo et al.(1998), entdo temos:'>>

V,—0Z, = [n“ (L)-om,, (L)]y,_1 + [7512 (L)-on,, (L)]Z,_1 +8&,, —OF,, [125]

¢ o modelo marginal sera:

Z, = n2l(L)yt—l +Ty, (L)Zt—l 1€, [126]

153

Este sistema pode-se representar na forma de MCE. " Assim o modelo condicional

vem:
Ay, =0AZ + (o, —o0, )B X, + ﬁ (C, —oT, AX,, +¢&, —oe, [127]
pr
e 0 modelo marginal de Zy:
AZ, =a,B'X,, +kZ_]:inAX,_i +g,, [128]
=

onde substituimos o; € a; por ay € o, etc. para reforgar a que variaveis os coeficientes

e os residuos dizem respeito e estabelecer ligagdo com o ponto 2.5.3.2, onde estudamos

estes modelos de acordo com PSS(99)."**

Continuando com o exemplo de B’ = (1, —8') ea = ((xl, oc'z) , isto ¢, r=1 e s6 uma
variavel endogena (y), temos:
I, = (ay —maz)B’= (oc1 —mocz)[l —8’]= [ot1 -0 ,, —(x18'+moc26’]
onde ® =0,,.Q;, € € ay significam o mesmo que oy € o, respectivamente.
I =ap=0f -8=[, -a]
Considerando os pardmetros de interesse Wy = (ocl,S' ), podemos dizer que no

modelo condicional MCE uni-equacional para yt, Z; ¢ fracamente exdgeno sse o, =0.

Note que a, =0 implica que & entra apenas no modelo condicional, nfio necessitamos

131 Veja Robalo Marques (98, p. 462).

32 O leitor interessado no desenvolvimento econométrico destas matrizes pode consultar Robalo
Marques (1998, pp. 463-465).

133 De acordo com Johansen(1992c) ¢ Harbo et al. (1998).

1% Veja em particular as equagdes (65) e (66) que sdo iguais as (127) e (128) com excepgdo dos termos
deterministicos € mais de uma variavel endégena nas primeiras.
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de informagdo adicional no modelo marginal para estimar eficientemente os pardmetros
de longo prazo a e B. Se os pardmetros de interesse fossem os coeficientes quer do
longo, quer do curto prazo da equagdo em y; do VAR(k) cointegrado, isto &,
Y= (n” (L) =, (L),cxl,ﬁ') comL =0, ..., k, entdo Z, seria fracamente exdgeno sse:

1) ap,=0;

2) o12=0.

Note que 61, =0 = o =0 = (Ty; - ol ;) =TI, logo os pardmetros de curto prazo
também ndo precisam da informagfio do modelo marginal (I';).

Na prética, o teste de exogeneidade fraca para os parametros de longo prazo o ¢
P ¢é facil de fazer no contexto do método de Johansen. Basta fazer:

HO:0,=0 © HO:02,=0 [129]
€ usar esta restrigio linear na matriz a, e utilizar o teste LR, o qual segue uma
distribuigio %> com rxN, graus de liberdade como vimos no ponto 2.5.5.2. Neste caso
N,=(N-1), pois temos s6 uma variavel supostamente endogena (y;) € (N-1) restri¢cées na
matriz o. Isto significa que as linhas da matriz o [neste caso vector a, pois r=1]
correspondente as N, equagdes sio zero.

Este teste para os pardmetros de interesse de longo prazo € suficiente para rejeitar a
exogeneidade fraca, mesmo se os pardmetros de curto prazo também se incluem nos
pardmetros de interesse totais, embora ndo seja suficiente para nfo a rejeitarmos.

Afinal qual o interesse do modelo condicional parcial se tivermos de estimar o
modelo completo para testar a exogeneidade fraca? Para evitar modelar todo o sistema
podemos fazer a analise de cointegragdo no modelo condicional parcial, obtendo os
vectores de cointegrac#io [so0 possivel se 0 modelo condicional parcial conter pelo menos
tantas equagdes quanto o n° de vectores cointegrantes, de acordo com Johansen (1992b,
p. 401)]. Depois testa-se a presenga de vectores cointegrantes no modelo marginal por
exemplo pelo teste F (Johansen, 1992c¢, p. 323) ou pelo teste do racio t tradicional no
MCE de Z; no caso do método de dois passos de Engle e Granger (Urbain, 1992, p. 198
e Robalo Marques, 1998, p. 468 citando Engle e Granger, 1987, p. 273).">

2.6.1.2.3  Testes de Exogeneidade Forte e Super-Exogeneidade

1) EXOGENDEIDADE FORTE
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a) Testa-se a exogeneidade fraca;
b) Testa-se a ndo causalidade de Granger.
A existéncia de causalidade de Granger de y; para x; € suficiente para que nfo exista

exogeneidade forte de x;. No ponto 2.6.2 estudaremos a causalidade de Granger.

2) SUPER-EXOGENEIDADE:
a) Testa-se a exogeneidade fraca;
b) Testa-se a invaridncia dos pardmetros A; do modelo condicional perante
altera¢Ges dos pardmetros do modelo marginal (A;).
Relativamente a alinea b) Robalo Marques (98, pp. 211-212) apresenta dois tipos de
teste:
1) Teste sugerido por Hendry(88):'*®
a) Estabelece-se a constincia de A; € a ndo constincia de A;
b) Com A, constante € A, ndo constante, entdo A; deve ser invariante a A, .
2) Teste sugerido por Engle e Hendry(93):"’
a) Estabelece-se a constincia de A, € a ndo constincia de A;;
b) Desenvolve-se 0 modelo marginal para x; até que este seja empiricamente
constante. Por exemplo, juntando dummies e/ou outras variaveis modela-se
a forma como A, varia no tempo;
c) Testa-se a significincia destas dummies e/ou outras varidveis quando
incluidas no modelo condicional. Se elas forem significativas no modelo
condicional, entdo é sindnimo de invariancia de A, do modelo condicional a

alteragdes de A, no modelo marginal.

2.6.2 Causalidade de Granger

O conceito de causalidade de Granger foi introduzido por Granger (1969)."°*

Granger parte da premissa de que o futuro nio pode causar o presente ou o passado, isto

133 Veja o que dissemos no ponto 2.2.6.2, de acordo com PSS(99), acerca dos testes sobre assungio de
exogeneidade fraca das variaveis Z,.

3¢ David F. Hendry (1988) - "The Encompassing Implication of Feedback versus Mechanisms in
Econometrics", Oxford Economic Papers, 40(1), 132-149 [apud Robalo Marques(98, p. 211)].

137 Robert F. Engle e David F. Hendry (1993) - "Testing Superexogeneity and Invariance in Regression
Models", Journal of Econometrics, 56, 119-139 [apud Robalo Marques(98, p. 212)].

138 Alias popularizado, pois de acordo com Gujarati(1995, p. 620), o seu teste foi sugerido por N.
Wiener(1956)-"The Theory of Prediction”, in E. F. Beckenback (ed.) - Modern Mathematics for
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¢, a causa ndo pode ocorrer depois do efeito. Se o acontecimento A ocorre depois do
acontecimento B, sabemos que A nio pode causar B. Ao mesmo tempo, se A ocorre
antes de B, nfo implica necessariamente que A cause B.

Assim, se os valores passados de x, contribuem para melhorar as previsdes do valor

corrente de y;, tudo o resto constante, diz-se que x; causa y; no sentido de Granger.

2.6.2.1 Causalidade de Granger em Varidveis 1(0)

Considere as series temporais X; € yi. A série X, ndo causa no sentido de Granger y;
se na regressdo de y; sobre y's desfasados e x's desfasados, os coeficientes dos x's forem

zero." Em termos praticos dada a regressdo:'®

k )4
Y=+ 0.0y + D Bx,, +E, [130]
=1 i=1

testa-se a hipétese nula:'®

HO:B, =0, i=1-k [131]
pelo teste F. A hip6tese nula diz-nos que x; nfo causa y; no sentido de Granger. A
estatistica do teste F é dada por:

_ (RSS, —RSS,y )/ k
RSS,,, /(T —h)

F(k,T - h) [132]

onde RSSg ¢ a soma de quadrados dos residuos no modelo restringido (sem x..),
estimado por OLS, RSSyxn ¢ a soma de quadrados dos residuos do modelo sem
restricdes, h é o n° de pardmetros estimados no modelo sem restrigdes (2k+1 neste
caso), T € o n° de observagdes € k € o n° de restri¢cGes (n° de B's neste caso).

Se F > F(k, T - h) = rejeita-se HO = x; causa y; no sentido de Granger e podemos

representar este sentido da causalidade por x, — y,.

Se a equagéo (130) juntarmos a equagfio em X, para termos o sistema completo:

k k
Xy =H, +ZYiyt—i +Zsi'xt—i +&y [133]
=1 pas)

Engineers, McGraw-Hill, New York, pp. 165-190 {apud Gujarati(95)], dai devia chamar-se teste de
Wiener-Granger.

139 Este é o teste de Granger(69). Existem outros testes de causalidade de Granger segundo Robalo
Marques(98, p. 164) e Maddala(92, p. 394) fornece um teste sugerido por Sims(1972). Veja também
Nunes Santos(1989).

190 De acordo com Maddala(1992, p. 393) o tamanho do desfasamento k ¢ em certa medida arbitrério,
embora Nunes Santos (89, p. 344) sugira a forma de o determinar. Alids é um dos critérios de selecgio da
ordem k do VAR (veja Robalo Marques, 1998, p. 157).

16! Veja F. Peixe(94, p. 83).

84



podemos, seguindo Gujarati(1995, p. 621),'? distinguir 4 casos de acordo com a
direcgdo de causalidade a Granger ou inexisténcia dela:
1) x, > y,, isto &, causalidade unidireccional de x; para y; se B, # 0 na equagio
(130) e v, = 0 na equacdo (133);
2) y, > x,, isto é, causalidade unidireccional de y, para x; se B, =0 na equagio
(130) e y, # 0 na equagdo (133);
3) Causalidade bilateral ou sistema de feedback se x, >y, € y, > x,, isto &,
B, # 0 na equagéo (130) e y, # 0 na equagéo (133);
4) Independéncia das varidveisse B, =0 e y, =0.
A causalidade de Granger pode estender-se ao caso de mais de duas varidveis, por

exemplo suponhamos X; e Y; dois vectores de variaveis. O VAR(k) com varidveis

multidimensionais Y e X escreve-se:
[ Y, ] - |:P"1 } +|:A11,1 A, ]|: Y, :|+ et l:Au,k Ay ][ Y, :| +|:81t] [134]
X, K, Ay, Ay | X, Ay App | Xk €
onde &= [€1y, €2]' € um processo ruido branco.

e Diz-se que X néo causa Y no sentido de Granger sse 4,;, =0 (i=1,..,k);

e Diz-se que Y nfio causa X no sentido de Granger sse 4,,, =0 (i=1,..,k).

Por exemplo no VAR(1) com 3 variaveis:'®®
Vi TR 05 0 0 |y, €,
Yo | =0, [+]01 01 010y, |+]|&y [135]
Vi [T 0 02 03}y, €3,
considerando X=(ya, ys)' podemos ver que X; ndo causa y; no sentido de Granger
porque Ajz; = (0, 0). E yi: causa Xt no sentido de Granger porque Ay;; = (0.1, 0)' #
(0,0) . Testar a causalidade de Granger no caso multidimensional ndo ¢ tdo fécil como
parece, pois é necessario testar a significincia estatistica de um bloco de coeficientes.
Pesaran e Pesaran (1997, pp. 276-277) da exemplo da implementagéo do feste de ndo
causalidade de Granger em bloco.
Pesaran e Pesaran (97, pp. 131 e 423) especifica que dado o VAR(k) anterior, (134),
supondo que Y; tem N variaveis e X, tem N, varidveis, o rdcio de verosimilhanga para

testar:

162 Veja também Nunes Santos (1989, pp. 336-337).
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HO: 4,,, =0 [136]

isto é, Xt nfio causa Yt no sentido de Granger, segue uma distribuigiio x* com N;xN;xk
graus de liberdade.

Pesaran e Pesaran (97, pp. 131), felizmente de acordo com McKenzie (98, p. 84),
avisa que estes testes podem dar resultados errados quando existe raizes unitarias nas
variaveis do VAR. Assim, perante raizes unitdrias sem cointegracdo deve-se usar o
VAR com as 1% diferengas e quando houver cointegragdo um VAR com MCE, ou seja
um VAR restringido como vimos no método de Johansen. No ponto seguinte vamos

discutir o teste de causalidade de Granger perante variaveis I(1).

2.6.2.2  Causalidade de Granger em Varidveis I(1)

Como ja vimos, o teste de causalidade de Granger do ponto anterior sé ¢ valido

perante varidveis estaciondrias. Perante variaveis integradas temos dois casos:

1) Se ndo houver cointegragdo entre elas, o teste de causalidade pode ser feito
como sugerido no ponto 2.6.2.1, a partir das variaveis em diferengas.
Trabalhamos assim com varidveis estacionarizadas;

2) Se houver cointegragfio, a causalidade pode ocorrer por duas vias diferentes:
pelos coeficientes da dindmica de curto prazo e pela relagéio de longo prazo
(termo corrector do erro).

Vejamos como se elabora o teste de causalidade de Granger quando temos variaveis

I(1). Suponhamos duas varidveis I(1), x € yi. Se utilizarmos o método de dois passos de
Engle e Granger temos:

a) Regressdo de cointegragéo:

v, =By +B.x, +2, [137]
b) Modelo MCE:

k k,

Ay, =a, + ZaliAyt—i + ZaZiAxt—i +o,Z,, +g, [138a]
i=1 i=1
K ky

Ax, =by + D buAy, , + D byAx,  +a,%, , +8, [138b]
i=1 i=1

e diz-se que x; ndo causa y, no sentido de Granger se a hipotese nula:

HO:a,=0,=0 (i=1,..,k) [139]

163 Exemplo de Robalo Marques (1998, p. 166).
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ndo for rejeitada. Ora a diferenga em relagdo a hipétese (131) reside na necessidade da
relagio de longo prazo ndo ser também significativa na equacdo de y..'®*

Em termos do modelo condicional ¢ marginal desenvolvidos no ponto 2.5.3.2 ¢
2.6.1.2.2, se os coeficientes de AY.; no modelo marginal de Z; com exogeneidade fraca
forem todos zero [por exemplo, na equagio (69) do ponto 2.5.3.2] de forma que
podemos substituir AX;; por AZ.;, dizemos que o bloco Z;, além de fracamente
exogeno, ¢ também fortemente exégeno com respeito a P, pois Y; néio causa Z; no
sentido de Granger.'®® Note que no VAR de cointegragio quando o pardmetro de
interesse € P, o teste de exogeneidade forte de Z; coincide com o teste de ndo
causalidade de Granger de Z;.

Com o objectivo de exemplificar a causalidade de Granger num VAR(3) com 4
variaveis, suponhamos que temos um vector de variaveis X; = (X1, X2, X3, Xar)' CUja
representacdo em MCE podemos observar na equagéo (50) do ponto 2.5.1. Assumindo a
existéncia de dois vectores de cointegragdo (r = 2), a relagio de longo prazo é dada pela
equacdo (54) do ponto 2.5.1.

Relativamente a variavel x4,

e Sea, =0, =0 = x4 ¢ fracamente exdgena para f3.
e Sea,=a,=a,=b,=b,=b;=0, =0, =0 diz-se que x4 nio ¢ causada no

sentido de Granger pelas outras 3 varidveis, pelo que ¢ fortemente exdgena.

Relativamente ao bloco de varidveis (X3,Xa¢):

Oy =0 =0 o i
e Se { temos que X3 € X4; sdo fracamente exdgenas para f3;
Oy =0y =

a,, =a, =b,=b, =0, =a,, =0
° Se { 31 32 31 32 31 32
Uy =ayp =by =b, =0, =0,=0
Podemos dizer que estas duas variaveis (Xsi,X4r) ndo sdo causadas no sentido de Granger

pelas primeiras duas variaveis (X, Xa¢). Isto significa que o bloco (x3(,Xs;) é fortemente

exdgeno.

%O Microfit permite testar directamente a hipétese HO da equagdio (139) pelo teste Wald a partir do
ECM dey..

15 Veja Harris (1995, p. 99) e Johansen (1992c, p. 322).
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ANEXO Il

Séries usadas e estudo da sua estacionaridade

¢ Dados e respectivas fontes
¢ Andlise grafica
¢ Testes de Raizes unitarias
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Quadro II.1 - Dados Anuais Utilizados: 1954-1995

Unidade: %

ANOS P U Wp CTUPev PM

1954:1 0,86580086580086] 3,90769760516783] 8,36282766848912| 2,42331747574385] -2,76106637324407
1955:1 343347639484979] 3,54829946507901] 2,47362616112949] 0,61445058492498| 3,03088217100411
1956:1 2,00456431535269| 2,91692656820084] 3,50717841279082| 2,12699938630398] 2,53809632320861
1957:1 1,61290322580645] 2,87466692940563]  2,16934943464540] -0,87680053569477| 2,75445736418964
1958:1 1,58730158730160] 2,77740023504079] -0,13829908967264| -5,04108871359517] -5,95152789149468
1959:1 1,17187499999998| 2.97677339323078| 4,82935377321301]| 1,63685544536871] -2,18719395911349
1960:1 2,70270270270272] 2,39885428901161] 6,70673145791776] 2,54904260236282] 2,63176820111064
1961:1 1,87969924812030| 3,04045940067201| 7,77589832544205] 4,90068882679193| -2,73185239391511
1962:1 2,58302583025829]  3,20499870532528] 5,96830796117445] -4,81945949161342| -0,19419947663014
1963:1 1,79856115107915] 3,33232057384663| 10,29620871220980] 6,37138140945464] 1,47070437892449
1964:1 3,53356890459364| 3.42909912722671] 9,28663310110824] 4,46049321033302] 3,90800744112121
1965:1 3,41296928327646| 2,62160374238963] 10,60858392089930] 3,53752340147706| 0,46635010552147
1966:1 5,28052805280528] 1,83318755956141| 8,86946427850861| 6,44414716738835] 1,25134633375588
1967:1 5,32915360501569] 2,53669423721415] 14,60781402228950] 10,38411353977000] -1,80748935802246
1968:1 5,95238095238095|  3,05638126920046] 8,90237500993278| 3,79959690463763| -4,79111391224472
1969:1 8,98876404494380) 2,56260955365354| 11,07782260124120] 9,57482564905001| 0,83186270143636
1970:1 6,44329896907216]  2.67398733459666| 14,73801997290640] 6,11981061001230] 6,46419066032193
1971:1 | 11,86440677966100] 2,42473400646202] 14,12174011288700] 4,97998718866313] 3,84818865919592
1972:1 | 10,60606060606060] 1,79028201208361] 13,81670368420330| 5,74832099320415| 1,98446291201919
1973:1 13,11154598825830| 1,42993105536567| 16,88917282476210| 13,45737428642000] 11,05609241832060
1974:1 [ 25,08650519031140] 2,13501422765634] 35,21643746548460| 30,16014712991030| 40,02864601673360
1975:1 15,21438450899030| 3,99002401577965] 31,02818666623450| 37,31770021122730| 10,79786750895690
1976:1 | 20,04801920768310] 5,73572740741360| 18,73085077827920] 13,34650521679650| 12,85699753205000
1977:1 || 27,A0000000000000] 6,72553830886805| 14,05846054311280] 8,78907339575068| 26,88940065154340
1978:1 || 21,97802197802200 7,25843618866191] 11,19889248813050] 8,73524498745961| 20,55335547090810
1979:1 24,19562419562420|  7,32877389214340| 14,72094771959650] 9,63574193799723| 33,15486730680420
1980:1 16,58031088082900| 6,92784238619807| 21,78290702648380{ 20,63131858790990| 24,11554561386920
1981:1 19,95555555555550]  7,32769206013699] 23,84498472790310| 20,82690803993450| 22,07243468156180
1982:1 | 22,37865876250460| 7,10673003468891| 24,76306767915640] 22,32933036663680] 14,71668427159020
1983:1 || 25,52225249772930] 8,31879281403562| 20,17839704361210] 16,93156960345690| 26,53893934258960
1984:1 || 29,30535455861070] 9,06472058709584| 8,65362643449736| 11,40692879726850| 31,09424299490560
1985:1 | 19,30609960828200 9,56087206708437| 20,01521314304910] 17,68534906413840] 10,11629805590010
1986:1 || 11,67917448405250] 9,86001370166238] 19,89404991605670] 15,76174588613790| -9,07359852782674
1987:1 943581128377433] 8,70396339056088] 14,80740218743790| 9,09747873275533| 5,92435380834397
1988:1 9,60212201591513|  7,65329463768881] 10,84326650442700] 9,32422930525783| 6,98738236058989
1989:1 || 12,58470474346560] 7,03924821710359| 15,75188842262270] 13,16924008315010| 8,10288201790113
1990:1 13,37059329320720|  6,83493769516632] 16,86494467152930 9,82553358293083| 2,46546562480112
1991:1 | 11,35857461024500] 6,34629738641023| 17,37612106947850] 14,41592598478150| -0,29808991527537
1992:1 8,93999999999999]  5,23885657993687| 15,96299751703620] 13,56393625421320| -5,28158342834988
1993:1 6,50816963466128] 6,62182330864016] 8,40137310185123! 6,16515987061554| 0,37584020686658
1994:1 521416874946135|  7,97114398380672| 4,30442220652110] 1,06854139604777| 2,99253483933763
1995:1 4,12024901703800] 8,34581045419396] 9,74694832182765| 6,64305101607165| 1,56783162528820
Fonte: Veja "Descrigiio das Varidveis Anuais: 1954-95".
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Quadro II.1 - Dados Anuais Utilizados: 1954-1995 (continuacio)

Unidade: %

ANOS E PF SPA M y

1954:1 0,00000000000000| -2,76106637324406] 0,79395018103666] 8,85464694116651| 5,17728515681872
1955:1 0,00000000000000] 3,03088217100411] 1,39488664090917| 5,64027432638241| 3,09147976337674
1956:1 0,00000000000000| 2,53809632320861| 1,89712226576424]  6,74099312658045]  3,60488344017558
1957:1 0,00000000000000] 2,75445736418964] 1,67301982693813] 8,28290120551351] 4,61755499105387
1958:1 -0,71428571428571] -5,27492017848386] 1,64168181739677] 7,67538109679460! 6,05946191369846
1959:1 0,00000000000000} -2,18719395911349] 1,45673290619978| 6,85606689130738] 3,99157837915580
1960:1 -0,08278777445793| 2,71680515809531( 1,30686867956227| 6,16179979013114| 4,79159773269244
1961:1 0,51546391752577| -3,23066340727967| 0,05063915752268] 2,19581976771797| 3,58018049054571
1962:1 -0,18709073900840] -0,00712206234081} 0,29045306400891] 12,51953815599460| 10,52824250386250
1963:1 0,18744142455478| 1,28086208822498] -0,07946273899793| 13,59896695656000| 3,83971395421301
1964:1 0,23485204321279|  3,66454912940348! 0,29021214420625] 16,80152480695520] 6,05332642815828
1965:1 -0,09385265133738| 0,56072901590709]| 1,15103819315502] 10,22912928657690| 9,41096774900439
1966:1 -0,09376465072670| 1,34637340680495| 1,35012270443380| 13,76488748886180| 4,55373336419926
1967:1 -0,37365716954693] -1,43920989944966] 1,22849613522066] 15,43756687884040| 4,15333412904761
1968:1 -3,90484739676843| -0,92228014781931] 1,37416679512882] 5,49869556492073| 5,07289760598886
1969:1 -0,80142475512020] 1,64648277712121| 1,86722207647674| 26,71268240984810| 2,43484049373264
1970:1 0,53715308863027] 5,89537040746178] 2,84213284856239] 16,53477449655790| 8,47492081684889
1971:1 0,63063063063062!  3,19739428084824| 2,06399975994613] 19,98809940067600| 10,48876456621490
1972:1 1,09289617486337| 0,88192817783523] 0,96611632809288( 22,47790144222170| 10,37835357592510
1973:1 -1,74496644295302| 13,02840007055860| 1,68268533076015] 28,78180725305550| 4,92088856994835
1974:1 1,36054421768710] 38,14906687556940| -1,00425243550303| 13,60527680539350| 2,91463933538039
1975:1 3,07371173963580| 7,49381742343032| -3,81158530875777| 11,33311459507270| -5,09508087522081
1976:1 9,48038176033934| 3,08421994645791| -5,31947547997471] 17,66863053121730| 2,29005662970021
1977:1 27,63941526800220] -0,58760424033910] -4,10274346517447] 16,47650180872590} 6,01659785256752
1978:1 25,56084296397010] -3,98809642787988] -6,27740993220159{ 20,76803841313950] 6,16534651718381
1979:1 17,96311146752210| 12,87839533078510| -5,80059443585313| 31,23358848592950{ 7,10102339691112
1980:1 3,35681723995025] 20,08452749248850{ -8,48576170205483| 28,37144387474610( 4,76421847236541
1981:1 5,82010582010581| 15,35845077407600] -12,46345400054420{ 23,98958703051160( 2,17481900906116
1982:1 14,40677966101700] _ 0,27087958553806] -8,54790780119619] 24,09187833046380| 2,16327159399914
1983:1 25,72298325722980| 0,64901107515902| -6,71235285914639] 16,84338023999610| 0,97171935299147
1984:1 | 21,44177449168210] 7,94822748895574| -10,17366247857620] 24,84372789829110| -1,04188059630762
1985:1 12,70833333333330{ -2,29977251971893| -10,28422313590130{ 24,32436228398630| 1,63641130274679
1986:1 7,62331838565020/ -15,51421863210570| -5,89957110680564| 19,76706190674670 3,31988161390269
1987:1 7,16960696124684] -1,16194617878290| -5,52664816436241( 17,03402388790860| 7,63221697813012
1988:1 5,05477127208209} 1,83962238469162] -3,17292177846692| 18,28754728928570] 5,33999286368434
1989:1 3,14187677159481( 4,80988459933915] -2,12927048285520| 13,07102509801760} 6,64862944018647
1990:1 3,18339952587667| -0,69578430675323| -5,02844580143211| 8,95225716999790| 7,85944267399972
1991:1 -0,72841744941831] 0,43348511536387| -5,99756409939106] 24,78388656054000] 3,36986231108036
1992:1 -3,20869325129175] -2,14160780207237] -2,94641173988981| 17,00188218144280| 3,13009945497980
1993:1 6,09725477067291| -5,39261319830852| -6,09715875415043| 7,15259097993137| -0,68732425829241
1994:1 4,27644664651139| -1,23125772738124| -6,06888317176033| 9,11463107960257| 1,48914783190639
1995:1 -1,97158814414040] 3,61060605024688| -5,74211757413980f 8,01375634493264| 2,30730651451829
Fonte: Veja "Descrigdo das Varidveis Anuais: 1954-95".
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DESCRICAO DAS VARIAVEIS ANUAIS 1954-1995

P = Taxa de inflagio [calculada a partir do IPC anual para o Continente (sem
habita¢do)]
Fonte: IPC fornecido gentilmente pelo INE, Direc¢io Regional do Alentejo.

U = Taxa de desemprego (sentido lato)

Fonte: Séries Longas para a Economia Portuguesa, Banco de Portugal, 1999.

Wp =Taxa de variagfio dos saldrios nominais médios privados.
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999" e no TCO do SPA
fornecido gentilmente pelo Banco de Portugal.
Formulas:

Wp = (SMP/SMP,.;-1)*100

SMP = Rem. Privado/TCO privado

Rem Privado = Remuneragdes Totais - Remunerag¢des do SPA

TCO privado = TCO -TCO do SPA

Remuneragdes Totais = Ordenados e Saldrios + Contribuigdes Sociais e ficticias dos

empregados.

Siglas:
SMP = Salario médio do sector privado
TCO = Trabalhadores por conta de outrem

SPA = Sector pliblico administrativo.

CTUPEYV = Taxa de variagdo do CTUP das empresas, base VAB.
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
Formulas:
CTUPEV = (CTUPe/CTUPe,;-1)*100
CTUPe = Rem privado/VAB, privado
VAB, privado = VAB,:-Rem SPA,; p. SPC
Rem SPA,« p. SPC = Rem SPA/Deflator SPC(cp)
Siglas:
CTUPe = Custo de trabalho por unidade produzida para a empresas, base VAB.
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SPC(cp) = Servigos prestados a colectividade (componente publica) da rabrica 9 da
CAErev.1

Rem SPA;, p. SPC = Remuneragdes do SPA a pregos constantes, deflacionados
pelo deflator de SPC(cp).

PM = Taxa de inflagfio implicita nas importagdes
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
Formulas:

PM = (IBS,. /IBSpe - 1)*100

IBS,. = Importacdes de bens e servigos a pregos correntes

IBS;.: = Importacdes de bens e servigos a pregos constantes do ano anterior

E = Taxa de cdmbio efectiva nominal do escudo (pelo incerto; (-) significa apreciagio
ou valoriza¢3o).
Fonte: Célculos efectuados com base nos dados (ITCE) de Abel Mateus (1998).
1954-59: Célculos de Abel Mateus em relagio a £, $, FF e DM.
1960-95: Calculos do BP em relagdo a 22 moedas, de acordo com Mateus(98).
Férmulas:
TCE = (ITCE/ITCE,.;-1)*100
E =[100/(100+TCE) -1]*100
Siglas: ITCE = indice de taxa de cAmbio efectiva nominal do Escudo pelo certo.

TCE = Taxa de cambio efectiva nominal do Escudo pelo certo.

PF = Taxa de inflagdo implicita nas importagdes em moeda externa.
Calculo: Partindo do principio que a taxa de cAmbio efectiva abrange os paises donde
importamos a maior parte de mercadorias, e como E representa a taxa de cdmbio pelo
incerto, isto €, o preco de uma unidade de moeda estrangeira em unidades de moeda
nacional (M¢/Mg) temos que:

IPF=IPM/IE < PF={PM/IE -1)*100

[veja Dornbusch e Fischer (1982), 2% edigéo, p. 618]
Siglas: IPM = indice de pregos implicito nas importagdes

IE = indice de taxa de cdmbio efectiva nominal pelo incerto.
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SPA = Peso do Saldo do Sector Publico Administrativo no PIBpm(pc)

Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
SPA = [Cap.(+) ou Nec.(-) Financiamento das Adm. Publicas / PIBpm(pc)]*100
Cap.(+) ou Nec.(-) Financiamento = Receita Total - Despesa Total
Adm. Publicas = Adm. Central (Estado + Fundos e Servigos Autéonomos + Inst.

Particulares sem fim lucrativo) + Adm. Local e Regional + Seguranca Social.

M = Taxa de variagfio do Stock Nominal de Moeda (M2")
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
Férmulas:
M =M2/ M2 -1)*100
M2" = M1" + Quase Moeda (sector residente ndo financeiro)
M1" = Circulagdo Monetaria + DO
Quase Moeda (s. r. nfo financeiro) = DP, com pré-aviso € de poupan¢a + outras
responsabilidades quase monetarias.
Siglas:
DO = Dep6sitos a ordem.

DP = Depésitos a prazo.

Y = Taxa de variagdo do PIBpm real.

Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
Y = (PIBpct,  /PIBpct, +; - 1) * 100
PIBpct = PIBpc / Deflator do PIB

MY = Taxa de variagdo do stock nominal de moeda corrigida pela taxa de crescimento
real do PIBpm (aprox. M -Y).

MY = (IM/Y -1) *100

IM = indice de crescimento do stock nominal de moeda

IY = indice de crescimento real do PIBpm.
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DESCRICAO SUPLEMENTAR DE VARIAVEIS ANUAIS 1960-95:
(Varidveis do Quadro I do "Anexo ao Cap. 2" niio utilizadas no estudo econométrico)
Py = Taxa de inflagdo implicita no PIBpm
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"

Formula: Py = [PIBpm(pc)/PIBpm (pregos ano anterior) - 1]*100.

W = Taxa de variagfo dos saldrios nominais médios totais.
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999".
Férmulas:
W = (SMT/SMT,,-1)*100
SMT = Rem. Totais/TCO

onde SMT = Salario médio total.

Q = Taxa de variagfio da produtividade média do trabalho
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999".
Férmulas:
Q = (PMT/PMT,, -1)*100.
PMT = PIBpct /N
Siglas: PMT = Produtividade média do trabalho
N = Emprego total

CTUP = Taxa de variagdo do custo do trabalho por unidade produzida total
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
Formulas:
CTUP= (CTUPT/CTUPT,;-1)*100
CTUPT = Rem totais/PIBpm,
onde CTUPT = Custo de trabalho por unidade produzida total

CTUPE = Taxa de variagdo do CTUP das empresas, base PIB.
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
Férmulas:
CTUPE = (CTUPem/CTUPem;.,-1)*100
CTUPem = Rem privado/PIB, privado
PIB, privado = PIBpm,-Rem SPA
Rem SPA,«, = Rem SPA/Deflator PIB
Siglas:
CTUPem = Custo de trabalho por unidade produzida para a empresa, base PIB.
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Rem SPA,. = Remunera¢bes do SPA a pregos constantes, deflacionados pelo deflator do
PIB

Wg = Taxa de Variagio do salario médio das Administragdes Publicas
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999" e no TCO do SPA fornecido
gentilmente pelo Banco de Portugal.
Formulas:
Wg = (SMgpa/SMspa,1-1)*¥100
SMspa = Rem. do SPA/TCO do SPA

onde SMgpa = Salario médio do Sector Publico Administrativo.

PI = Peso da Procura Interna no PIBpm

Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"

Formula: [(Xpct77 - Mpct77)/PIBpm,pct77]*(-1) +100

= [(CH+GHD)pct77/PIBpm,pct77]*100 que traduz o peso da proc. interna no PIB.

TT = Evolugio anual dos termos de troca
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
Férmula: TT = (Ipx / Ipm — 1) * 100

Ipx = Indice de pregos implicito nas exportactes (base movel).

Ipm = indice de pregos implicito nas importagdes (base moével).

GA = Grau de Abertura da Economia
Fonte: Calculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
Formula: {[(Xpct77 + Mpct77)/2)/PIBpm,pct77}*100
Xpct77 = Exportagdes de Bens e Servigos a pregos constantes de 1977.
Mpct77 = ImportagSes de Bens e Servigos a pregos constantes de 1977.

BTC = Peso do Saldo da Balanga de Transac¢des Correntes no PIBpm(pc)
Fonte: Célculos efectuados com base nas "Séries Longas ..., 1999"
Férmula: BTC = [Saldo da BTC / PIBpm(pc)] * 100

Divida Publica = Peso da Divida Publica no PIBpm(pc)

Fonte: Caélculos efectuados utilizando o Stock da Divida Piblica de Abel Mateus (98) e o
PIBpm das "Séries Longas ..., 1999".

Férmula: Divida Piblica = [Stock da Divida Pablica/PIBpm(pc)] * 100
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Fig. II.1 - Taxa de inflacdo

0 " ] L L L L [ i i
1954 1959 1964 1969 1974 1979 1984 1989 1994
Years

d

Fig. I1.2 - Taxa de desemprego (sentido lato)
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Fig. I1.3 - Taxa de variacdo dos salirios nominais médios privados
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Fig. I1.4 - Taxas de variacio dos custos unitarios de trabalho das empresas
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Fig. ILS - Taxa de inflacio implicita nas importagdes
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Fig. I1.6 - Taxa de variacéio do stock nominal de moeda (M2)
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Fig. I1.7 - Taxa de variagio do stock nominal de moeda corrigida pela taxa de
variaciio real do PIBpm
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Fig. IL.8 - Taxa de variacéo real do PIBpm
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Fig. I1.9 - Peso do Saldo do Sector Pablico Administrativo no PIBpm(pc)
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Fig. I1.10 - Taxa de cimbio efectiva nominal do Escudo (pelo incerto)
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Fig. I1.11 - Taxa de inflaciio implicita nas importacdes em moeda externa
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Fonte das Figs. II: Quadro II.1. Veja "Descrigfio das Varidveis Anuais: 1954-95".
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Quadro I1.2 - Testes sobre a existéncia de duas raizes unitarias
(Modelo com constante, Dados anuais: 1954-1995)

Varidveis Teste de Dickey-Pantula(1987)
) 1° passo 2° passo 2° passo
alternativo
k LM(1 Q4 k k+1

"p2 (versé‘fo)F) @ “pi n
U 0 -3.7914*| 0.7766[.384]| 1.667[.7971|0 -1.3184] 1 -1.3183
P 3 -4.3814%| 3.1880[.084]| 1.515[.824]]|3 -1.2100| 4 -1.2200
WP 1 -5.9006%| 1.7575[.194]| 3.920[417]|1 -2.2119] 2 -2.2119
CTUPEV | 0 -6.3341%| 0.7275[.399]1| 6.510[.164]1[0 | -2.9512°] 1 -2.9512°
PM 1 -7.2401°| 1.6488[.208]| 1.312[.859][1 -1.5911] 2 -1.5911
E 2 -6.0322°| 0.0028[.958] | 0.069[.999] |2 -1.2958| 3 -1.2958
PF i -6.6865*| 1.9630[.170]| 4.820[.306][1 | -3.1175°] 2 -3.1175°
SPA 1 -6.2116°| 2.9966[.092]| 3.511[.476]|! -1.0536] 2 -1.0535
M 0 -9.2595%| 3.5795[.066]| 4.376[.357]10 -2.4106] 1 -2.4106
Y 4 -5.4509*| 0.2246[.639]| 2.154[.708] |4 -2.1093] 5 -2.1093
MY i -7.6901%| 0.7247[.400]] 1.458[.834]1 -1.7117) 2 -1.7117

® = significativo a 1%; ° = significativo a 5%; ° = significativo a 10%.
(1) Veja "Descricdo das Variaveis Anuais: 1954-95".
Nota: "significativo” significa que se rejeita a hipotese HO.

Quadro IL.2 - Testes sobre a existéncia de duas raizes unitarias (continuagfio)
(Modelo com constante, Dados anuais: 1954-1995)

Varidveis Teste de Hasza e Fuller (1979)
1) k F LM(1) Q4)
(versdo F)
U 0 8.196° | 0.3257[.572] | 0.7176 [.949]
P 3 10.489% | 3.3027[.079] | 1.5154].824
WP 0 26.982% [ 0.1609[.691] | 1.3212[.858]
CTUPEV | 0 28.485%{ 0.1437[.707] | 0.3708[.985]
PM 0 37.763%| 2.7504[.106] | 4.1811{.382]
E 0 17.595%| 2.8316[.101] | 2.3696[.668]
PF 0 43.937%] 0.2620[.612] | 0.3646[.985]
SPA 5 2.9359| 4.8973[.036] | 2.7151[.606]
0 23.5373%| 0.9325[.341] | 7.7643[.101]
M 0 51.2023%| 1.5618[.219] | 1.3893[.846]
Y 0 44.8937%| 1.6496[.207] | 5.4258].246]
MY 0 61.9592" | 3.6786[.063] | 3.5951[.464]

(1) Veja "Descri¢io das Variaveis Anuais: 1954-95".

Notas:

Sobre modelos e hipéteses dos testes veja ponto 1.2 do Anexo I "Testes sobre a existéncia de raizes
unitérias duplas” cuja correspondéncia da simbologia é: B,=p;-1, B,=p,-1, k=p-2, k+1=p-1.

Valores criticos: Tg; € Tpy > Fuller(1976), F > Hasza e Fuller(1979), ambos para T=50.

O k foi seleccionado comegando com k-max=5 e removendo sequencialmente o ultimo /ag se
insignificante ao nivel de 5% até obter um lag significativo.

A maioria dos calculos foram elaborados no RATS for Windows (version 4.31).

O 2° passo alternativo e teste LM(1) calculados pelo Microfit 4.0: 2° passo faz-se ADF
variavel(k+1).

LM - Teste LM para autocorrelagio residual (HO: auséncia de autocorrelagdo). {Veja Anexo II].

Q () - Estatistica de Ljung-Box wusada para testar se um grupo de autocorrelagdes ¢
significativamente diferente de zero. HO: auséncia de autocorrelagdo até & ordem (). Se rejeitarmos HO,
isto significa que pelo menos uma autocorrelagio é diferente de zero. Q(.) segue um x> com (.) graus de
liberdade. [veja Enders (1996, p. 31) e Thomas DOAN, RATS User' s Manual (1996, p. F3)]
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- Inicio dos testes em modelos com tendéncia.

Quadro I1.3a: Testes de uma raiz unitaria: ADF, PP e KPSS

- Dados Anuais: 1954-1995.

Teste ADF
Varidveis | Mod. LM(1 4
{1 i ) Fo-i , . pe Tpes Ty versr«.gzo)F o
1({CD| 1 -2.7045 [ 3.7310 - 0.35499 | 0.65376 | 0.0229[.881]| 0.4167[.981]
u 2 (O 1 -1.3184 - 1.0989 - 0.67161 0.3257[.572] | 0.7176[.949]
3 1 0.0062 - - - - 0.8506[.362] | 1.6257[.804]
1(CD)| 4 0.1810] 1.9547 - -2.00035 | 0.75003 1.4327[.241] ] 1.0307[.905]
P 2 | 4 -1.2200 - 0.7906 - 0.30231 3.3027[0.791 | 1.2263[.874]
3 4 -0.4035 - - - - 3.5883[.068] | 1.1935[.879]
1({CDH| 0 -2.6171} 3.5181 - -0.40330 | 0.03824 | 2.1974[.147]| 3.2652[.514]
WP 2(C | 0 -2.5083 - 3.1465 - 0.03865 | 0.9367[.339]| 3.2865[.511]
3 0 -1.1433 - - - - 0.0523[.820] | 6.2557[.181]
1(CT)| O -2.9286| 4.3813 - -0.39471 | 0.09621 | 2.0579[.160]]| 3.1887[.527]
CTUPEV [2 (C) | 0 | -2.7556 - 3.8021 - 0.09724 | 0.7465[.393]] 2.7305[.604]
3 0 -1.6869 - - - - 0.0488[.826] | 5.4528].244]
1({CD)| 0 -2.9254| 4.3947 - -0.44068 | 0.06767 | 0.1144[.737]| 3.4769[.481]
PM 2@ | 0] -29753° - 4.4290° - 1.6800 0.1679[.684] | 3.5199[.475]
[.101]
3 0 | -2.4026° - - - - 0.6111[.439] | 4.8191[.306]
1(CT) | 1 -3.1178 | 5.0270 - -0.51914 | -0.06815 | 2.3556[.134]| 1.8286].767]
E 2(@© [ 1| -30771° - 4.7395° - 1.5524 | 2.8316[.101]| 2.369[.668]
[.129]
3 1 | 2.6108°] - - - - 4.1643[.048] | 5.2668[.261]
1(CT)| 0 | -4.0229°] 8.1044°| - -0.1610 | 1.3396 | 2.4627[.125]| 3.0103[.556]
PF [.873] [.188]
2 () | 0| -4.0740° - 8.3072° - 1.3566 2.5592[.118] | 2.9995[.558]
[.183]
3 0 | -3.8039° - - - - 1.7010[.200] | 3.2652[.514]
1(CT)| 6 | -4.0676°| 8.2772° - -3.4250 | -3.0674 0.0486[.945] | 1.5873[.811]
SPA [.002] [.005]
2 ) |6 B - -
3 6 B - - - -
1(CT)}{ 0 | -3.3368°| 5.7622° - -0.55642 | -0.01862 | 1.2739[.266] | 1.6775[.795]
M 2(©) | o] -32701°] - 5.3470° - 2.9492 | 2.1216[.153] | 2.2486[.690]
[.005]
3 0 A - - - -
1(CT)| 3 | -4.8501%*|11.8366° - -2.0593 4.4895 0.1021{.751] | 0.2665[.992]
Y [.048] | [.000]
2 () |3 B - -
3 3 B - - - -
1| o | -3.9708°| 8.0139° - 1.5896 3.4038 2.0737[.158] | 3.7729[.438]
MY [.120] [.002]
2 (@) | 0| -3.6045° - 6.4972° - 2.9550 4.1011{.050] | 4.9019[.298]
[.005]
3 0 A - - - -

A - Rejeita-se que a série tenha constante nula.
B - Rejeita-se que a série tenha tendéncia nula.

* = significativo a 1%
® = significativo a 5%;

¢ = significativo a 10%.
(1) Veja "Descrigdo das Varidveis Anuais: 1954-95".
Notal: "significativo" significa que se rejeita hipotese HO.

Nota2: veja continuagio do Quadro I1.3a na pag. seguinte.
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Quadro IL3a: Testes de uma raiz unitaria: ADF, PP e KPSS (continuagiio)

Teste PP Teste KPSS
Varidveis Mod. m m, - -
1) A%p) m, N "
1(CT) 1 -2.0957] 2 0.15137°
U 2 (C) 1 -0.8124] 3 0.83395°
3 1 0.3076
1(CT) 5 -1.1008] 2 0.27959*
P 2 (0 5 -1.6513] 3 0.52559"
3 5 -0.7998
1(CT) 0 26171 1 0.30630°
WP 2 (O 0 -2.5083] 1 0.77076*
3 0 -1.1433
1(CT) 0 29286 1 0.25425°
CTUPEV |2 (O 0 27556 1 0.79008°
3 0 -1.6869
1(CT) | 12 -3.2212°] 1 0.31277°
PM 2 (©) 12 -3.2261°] 3 0.31266
3 12 -2.7104°
1(CT) 3 21295 1 0.21283°
E 2 (O) 3 -2.1919] 2 0.42535°
3 3 -1.8929
1 (CT) 12 -3.9074°] 12 0.11993
PF 2 (C) 12 -3.9713%) 12 0.12002
3 12 -4.0589°
1 (CT) 8 -2.3253] 8 0.08104
SPA {2 (O 8 -1.3916 3 0.78810?
3 8 -0.9289
1 (CT) 0 -3.3368°[ 1 0.33254°
M 2 (C) 0 -3.2701°) 2 0.55741°
3 0 -1.2938
1 (CT) 4 -3.8334°] 4 0.05999
Y 2 (O) 4 -3.7568°| 4 0.25768
3 4 -1.9516°
1(CT) 0 -3.9708°| 1 0.31724°
MY 2 (Q) 0 -3.6045°] 3 0.55695°
3 0 -1.8900°

Notas do Quadro II-3a:

Modelos: 1 (CT) - Modelo 1 tem constante e tendéncia;
2 (C) - Modelo 2 tem constante;
3 - Modelo sem constante, nem tendéncia.
Simbelos:

T, correspondea T, T, T conforme o modelo 1, 2 ou 3.

p-1
Z(t, ;) corresponde a Z(t;_; ), Z(;_, ), Z(1;_, ) conforme o modelo 1, 2 ou 3. [De acordo com
simbologia usada no ponto 1.1 do Anexo I]
1), corresponde a estacionaridade em tendéncia e ﬁu a estacionaridade em niveis.
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Notas do Quadro I1-3a (continuagio):

Calculos:

O k foi seleccionado comegando com k-max=6 no modelo com trend e removendo
sequencialmente o ultimo /ag se insignificante ao nivel de 5% até obter um lag significativo.

O m foi calculado por recurso 4 FAC dos residuos da equagio do teste, escolhendo o maior lag
significativo a 5% (entre as autocorrelagdes), isto €, o maior coeficiente de autocorrelagiio dentro da
banda de + 2¢ [feito no Microfit 4.0 por Cor resids da equagiio do teste PP, por ex. dy inpt t y(-1) ou'y
inpt t y(-1) ou, para ser mais correcto, y inpt trenddf y(-1), e no caso do KPSS a equacfio do teste & y inpt
t ey inpt consoante tem ou ndo fend, a que corresponde m, e m, ]. (veja Cruz e Lopes(99), p. 219, nota pé
pagina 9). Por recurso a formula m=int[4(T/100*°] de Newey e West(94), terfamos m=3 no nosso caso.

Sobre Testes individuais veja Enders(1995, p. 223) e Robalo Marques (1998, pp.281-286). Note que
no caso de rejeitarmos HO de existéncia de uma raiz unitéria, podemos recorrer a distribugfio normal t-

Student para testar CT e C. Nestes casos em vez de TBes Ty © Ty, teMOS g1 € ¢, (com p-values do

ut
Microfit 4.0 entre paréntesis). Neste caso os testes individuais foram feitos pelo t-racio normal numa
regressdo do tipo: ex. dspa inpt trenddf spa(-1) dspa{1-6} no Microfit, para a série SPA, em que trenddf é
o trend centrado.

e -> HO: =0, dado p-1=0 no modelo 1; T - HO: =0, dado p-1=0 no modelo 1;
1, > HO: u=0, dado p-1=0 no modelo 2.

A maioria dos célculos foram elaborados no Programa RATS (version 4.31), excepto quando é
expressamente referido o Programa Microfit 4.0. Utilizaram-se algumas "procedures" uteis para elaborar
calculos de raizes unitdrias no RATS, disponiveis na Pigina WEB da Estima (www.estima.com) em
27/4/2000, com algumas adaptagSes: URAUTO.src; URADF.src; URTT.src; UNITROOT.src; KPSS.src.

Sobre LM(1) e Q(4) veja notas do Quadro I1.2.

Valores criticos: ADF [Fuller(1976) e Dickey-Fuller(1981)], PP [Fuller(1976)], KPSS [KPSS(1992)].

Quadro I1.3b: Testes de uma raiz unitaria: ADF, PP e KPSS

- Inicio dos testes em modelos com constante, sem tendéncia
- Dados Anuais: 1954-1995,

Teste ADF Teste PP Teste KPSS
Varidveis | Mod. | k To (0} T, LMEI) QM) m Z(Tp_l) m,
versdo F

2@ 7 |-1.0715 | 0.7590] -0.60652 1.4605(.239]| 1.3502[.853]| 8 | -1.3916] 3 |0.78810"
SPA

3 7 | -0.4856 - - 1.5424(.226] | 1.5606[.816] | 8 | -0.9289

2(C) | 0]-3.8907°| 7.5807*| 3.0991 |0.3851[.539]|6.6077[.158]| 4 | -3.7568*[ 4 | 0.25768
Y [.004]

3 0 A - - 4 |-1.9516"

1. A existéncia de autocorrelagio no SPA com k=6 seleccionado pelo método anterior, detectada por
LM(1), leva-nos a escolher outro /ag. Tentamos seleccionar k comegando com k-max=5, que
selecciona k=0, mas detecta-se autocorrelagdo residual por Q-Ljung-Box, logo o lag a escolther é k=7
que ¢ o seleccionado comegando com k-max=10.

A- Rejeita-se que a série tenha constante nula. (racio-t tradicional)
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Quadros I1.4(a e b) - Testes de existéncia de uma raiz unitaria em séries com
quebra de estrutura (com escolha endogena de Th).
Quadro I1.4a - Modelo IO

k
y,=n+0DU, +dD(T, ), +ay,, +zciAyt—i +e,
i=1

Parimetros estimados

Valores criticos!

Séries | Amostra | T | Método Tb k o) | § (DTh) a teo k (t-sig) 0

Minz,, | 1973 | 1| 1550°] -1.047]| 0.696°| -4.50°] -4.76[ -4.44

U |1954-95 |42 [Min t 1985 | 1 0.009| 0274] 0.937*| -1.07] -4.26] -4.19
Max 1, 1973 | 1 | 1.550°| -1.047] 0.696°| -4.50°| " "

Min 7, | 1969 | 5 2.320| -4.014| 0.756*] -1.61| -4.76| -4.44

P | 1954-95 | 42 |Min £, 1983 | 4 | -5.704*|  6.527| 0.974*| -031| -426] -4.19
Max 7, 1969 | 5 2320 -4.014] 0.756*| -1.61] " "

Mint,, | 1968 | 1 | 6.134#| -0779] 0369°| -4.05| -476| -4.44

Wp | 1954-95 | 42 |Min 1, 1975 | 5 | -7.147| 2.057| 1204*| 0.73] -426| -4.19
Max 1, 1968 | 1 | 6.134°] -0.779] 0.369°| -4.05°] " "

Min £, | 1970 | 1| 8054 -5794] 0265| -4.42°| -476] -4.44

CTUP-| 1954-95 | 42 |Min £ 1975 | 5 | -9.246°| -14.22°| 1.453*| 136 -426| -4.19
EV Max 1971 | 1 | 8.054°| -5794| 0265 -4.42° " "

Min ¢, | 1971 | 0 | 5.932°] -6.405| 0.500°| -3.51| -4.76( -4.44

PM | 1954-95 | 42 |Min 1, 1983 [ 2 | -5869°| 14.815] 0.712°] -1.97| -426| -4.19
Max 7 1971 | 0 | 5932°| -6.405| 0.500°] -3.51| " "

Minz,_, | 1972 | 1| -4283°] 6764 0.526'| -4.05| -476| -4.44

E | 1954-95 | 42 |Min £, 1985 | 3 | -3.693°] 5.466] 0.872° -1.09] -426] -4.19
Max 1, 1974 | 1 | 4.732°] -3.915| 0.494*| 4.03°| "

Min ¢, | 1973 | 0| -0269] 33.352°[ 0.286°| -6.25"| -4.76| -4.44

PF | 1954-95 | 42 [Min 1, 1983 [ 1 | -4.877°] 9.088] 0.167| -4.61°| -4.26| -4.19
Max 1, 1970 | 1 2.818] -2.531] 0.218] -4.32°] " "

Minz,, | 1972 | 6 | 3.756*| 4.192°] 0.453*] -4.97°| -476| -4.44

SPA | 195495 | 42 |Min £, 1972 | 6 | -3.756*| 4.192°| 0.453°| -4.97° -426| -4.19
Max £ 1961 | 6 0.714| 0.794] 0.845%°| -1.74] " "

Min #,_, | 1960 [ 0 | 7.086°] -11.36°| 0.360°| -4.05] -4.76| -4.44

M | 195495 | 42 [Min 1, 1984 | 6 | -10.81°] 9.310] 0.894°] -0.53| -426] -4.19
Max 7, 1961 | 0 | 7.603°] 0526 0.368°| -4.00°| * "

! Valores criticos a 5%, para comparar com sy, de acordo com Perron e Vogelsang (1992a) -
"Nonstationarity and Level Shifts with an Application to Purchasing Power Parity", JBES, 10(3), 301-

320.
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Quadro I1.4a - Modelo IO (continuacio)
k

Y. =pn+0DU, +8D(T, ), +ay, , + Zc,.Ay,_,. +e,
i=1

Parimetros estimados Valores criticos

Séries | Amostra | T | Método Tb k é(DU) 8 (DTb) a o, k (t-sig) ©

Min £, | 1971 [ 3 | -2847°[ 6.126°| -0.367| -5.73°| -4.76] -4.44

Y | 195495 | 42 |Min 1, 1971 | 3 | -2.847°| 6.126°| -0.367| -5.73"| -426] -4.19
Max 1, 1960 | 0 0.054| -0.994] 0437 -3.79] " "

Min t,_, | 1967 | 0 | 8.115° -13.381°| 0.201| -5.09°| -4.76] -4.44

MY | 195495 |42 [Min 1, 1985 | 6 |-12299°] 1.975] 0.960°[ -0.20[ -426] -4.19
Max 1, 1967 | 0 | 8.115*] -13.381°| 0.201| -5.09° " "

? = Significativo a 1%;
b = Significativo a 5%;

€ = Significativo a 10%.

Notas:

No caso dos coeficientes do modelo o nivel de significincia refere-se 3 hipétese do coeficiente ser

nulo, (teste t de Student), enquanto no caso de f_, se refere a hipotese da existéncia de uma raiz unitéria

de acordo com os modelos de Perron e Vogelsang (1992a), cujos valores criticos sdo fornecidos por estes
autores: nas ultimas 2 colunas apresentamos esses valores ao nivel de 5%, primeiro para amostra finita
(T=50) de acordo com o método de escotha de k, segundo para T = o. A indicagio do nivel de

significdncia na coluna de #,_, ¢ feita de acordo a amostra finita (k-sig), valores criticos no artigo citado.

15, abold significa que se rejeita a existéncia de uma raiz unitaria pelo menos a 5 %.

Seleccdio de k: Procedimento recursivo do geral para o particular comegando com LAGMAX=6 e

utilizando um nivel de significancia de 10% conforme descrito no ponto 1.1.4.2.1.2 do Anexo 1. Este

procedimento chama-se "t-sig" de acordo com Perron (1997).
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Quadro I1.4b - Modelo AO

1°passo: y, =p+6DU, +y,

k k
2° passo: J, = Z w,D(Tb),_, +ay,  + Z Ay, +e,

i=0 i=1
Parametros Valores criticos
Séries | Amostra | T | Método Tb k estimados’ foo

6 (DU) a k (t-sig) o0

Minf,_, | 1972 | 1 4.012*] 0.707*| -4.19| -4.67] -4.44

U | 195495 | 42 |Min t, 1989 | 1 [ 2.169°] 0929°] -1.56| -3.68| -3.61
Max 1 1975 | 1 4.705*] 0.582°[ -3.73°] "

Min £, | 1983 | 0 1.338] 0.842° -1.99] -467| -4.44

P | 195495 | 42 |Min f, 1989 [ 5 -3.007| 0.858] -1.44] -3.68] -3.61
Max 1, 1970 | 5 | 12.316°| 0.859*| -0.92| " "

Min £, | 1972 | 1 8.861°] 0.454*| -431| -4.67| -4.44

Wp | 1954-95 | 42 [Min £ 1989 | 0 -1.234] 0719 2571 -3.68] -3.61
Max 7, 1969 | 1 9.629°[ 0.377° -3.94°| " "

Minf,, | 1970 | 1 | 10452°| 0265 -4.46°| -4.67| -4.44

CTUP- | 1954-95 | 42 |Min 1, 1989 | 0 | -0.929] 0.683*| -2.74] -3.68| -3.61
EV Max 1, 1972 | 5 | 10.943*| 0.869°] -0.39| " "

Min ¢, | 1967 | 0 | 10.759°] 0.531°| -3.55] -4.67] -4.44

PM | 1954-95 | 42 [Min £ 1985 | 2 | -7.835°| 0.825°| -121| -3.68| -3.61
Max £ 1972 | 0 | 12.379°] 0.509°| -3.49°| " "

Min t,_, | 1971 | 1 8.502°] 0.529°| -4.10] -4.67| -4.44

E | 1954-95 | 42 [Min 7, 1988 | 3 -3.704] 0.845° -1.30| -3.68] -3.61
Max £ 1975 | 6 9.753%] 0.684*| -1.60] " "

Min 1, | 1973 | O 2464 0.284°] -6.29°| -467| -444

a=

PF | 1954-95 | 42 |Min £ 1984 | 0 | -5.744°] 0.359°| -4.29°]| -3.68] -3.61
Max £; 1969 | 1 3.868| 0217 -4.40°| " "

Minz,, | 1974 | 6 | -1373*] -0.111] -534* -467] 444

SPA | 195495 | 42 {Min 7, 1974 | 6 | -7.373°| -0.111] -5.34*| -3.68] -3.61
Max 7, 1987 | 3 2.614] 0909 -1.18] " "

Min 7,_, | 1960 | 0 | 10.006" 0.362°] -4.51°] 467 -4.44

M | 1954-95 | 42 [Min £ 1988 | 0 -3.513] 0.556° -3.36] -3.68] -3.61
Max 1, 1968 | 0 9.584%] 0.441°| -3.76"| " "

2 Embora tenha colocado 2 °ou em &, nfo tem significado devido a modelo sem constante.
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Quadro I1.4b - Modelo AO (continuagiio)
1° passo: y, =p+6DU, +5,

k k
2° passo: ¥, = Y w,D(Tb),_, + oy, + .c,A,, +e,
i=0 i=1

Parametros Valores criticos
Séries | Amostra | T | Método Tb k estimados tay

- - a= .

6 (DU) a k(tsig)] o

1266 -0.344| 5.63*| 467 -4.44
2.558°| -0.165| -4.49"| -3.68| -3.61
Max 1, | 1961 0.070| 0449°| -4.06°| " "

Min #,_, 1968
Y 1954-95 | 42 |Min L 1973

oSl O] W W

Min 7. 1967 9.802°| 0203 -5.21°| -4.67| -4.44
n a=1

MY | 1954.95 | 42 |Min 1988 | 1 2.193] 0.629*| -2.42| -3.68] -3.61
Max £ 1968 | 0 10.556*| 0.301°| -4.57| " "

Veja as notas sobre o Quadro 11.4a.

Nota: sobre estes testes de existéncia de uma raiz unitdria em séries com quebra de estrutura com o ponto
de quebra (Tb) determinado endogenamente veja ponto 1.1.4.2 (nomeadamente ponto 1.1.4.2.2) do
Anexo L.

Fonte: Calculos efectuados no Programa RATS, version 4.31.
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ANEXO Ill

Modelos Estimados
¢ Modelo A
¢ Modelo curva de Phillips
¢ Modelo B

¢ Modelo C
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Estimacoes do Modelo A
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MODELO A:

Dados Anuais: 1954-95.

Variaveis I(1) endégenas: P, CTUPEV
Variaveis I(0) exogenas: PF, E, MY

Aplicamos a metodologia de Rahbek e Mosconi(99), de forma que temos:

Variaveis I(1) exdgenas: csumpf, csume, csummy

o que implica termos no modelo de curto prazo:

dcsumpf(-1) = PF(-1) etc.

Procedimento:

1) Selecgdo da ordem k do VAR;
2) Teste de Cointegraggo (teste trago) para os 5 casos, utilizando o VAR(k) com o
objectivo de determinar r;
3) Selecgdo do melhor VAR de Cointegra¢io dos 5 casos;
4) Testes de CI para o modelo seleccionado;
5) Testes de Hipoteses sobre Beta:
a) Testes CSUM's=0 de acordo com Rahbek ¢ Mosconi(99),
b) Outros testes de Hipéteses sobre Beta;
6) Analise Recursiva da relagéo de longo prazo (teste de constancia de Beta);
7) Estimacdo do modelo de curto prazo;
8) Testes CUSUM e CUSUMSQ de estabilidade Estrutural;
9) Capacidade Preditiva do Modelo (Multivariate Dynamic Forecasts);

10) Modelo Parcimonioso (eliminagfio dos coeficientes nio significativos).
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MODELO A - LISTA DE QUADROS E FIGURAS

1°) Selecgiio da ordem k do VAR:
Quadro IIIA-1: Selec¢do da ordem k do VAR
2°) Teste de Cointegracio (teste traco) para os 5 casos, utilizando o VAR(K) com o
objectivo de determinar r:
Quadro IHA-2: Teste de Trago para os 5 modelos do Método de Johansen de
acordo com os termos deterministicos
3°) Selecgiio do melhor VAR de Cointegracéio dos S casos:
Quadro IIIA-3: Selec¢do do melhor VAR de Cointegragdo de acordo com os termos
deterministicos pela abordagem de Johansen
4°) Testes de CI para o modelo seleccionado:
Quadro IIIA-4: Testes de Cointegragdo para o modelo seleccionado
5°) Testes de Hipodteses sobre Beta:
Quadro IIIA-5: Testes de Hipoteses sobre Beta
6°) Analise Recursiva da relacio de longo prazo (teste de constincia de Beta):
Fig. IIIA-1a: Teste de Constdncia do Espago de Cointegracdo
Fig. IIIA-1b: Eigenvalues ndo nulos
Fig. IIA-1c: Pardmetros do vector de cointegragdo (f) estimados recursivamente
Fig. II1A-1d: Pardmetros da matriz « estimados recursivamente
7°) Estimaciio do modelo de curto prazo:
Quadro [IIA-6a: Estimagdo da Equagdo de DP
Quadro IIIA-6b: Estimagdo da Equacdo de DCTUPEV
8°%) Testes CUSUM e CUSUMSQ de estabilidade Estrutural:
1) Equacio de DP:
Fig. IITA-2'a: Plot dos residuos para a equagdo de DP
Fig. IlIA-2a: Teste CUSUM na equagdo de DP
Fig. IIIA-2b: Teste CUSUMSQ na equag¢do de DP
2) Equacio de DCTUPEV:
Fig. IIIA-2b: Plot dos residuos para a equagdo de DCTUPEV
Fig. IIIA-2c: Teste CUSUM na equagdo de DCTUPEV
Fig. IIIA-2d: Teste CUSUMSQ na equagdo de DCTUPEV
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9°) Capacidade Preditiva do Modelo (Multivariate Dynamic Forecasts):
1) Previsio Dindimica Multivariada (Quadros):
a) Equacio de DP:
Quadro IITA-7a: Multivariate dynamic forecasts for the level of P
Quadro IITA-7b: Multivariate dynamic forecasts for the change in P
b) Equacio de DCTUPEV:
Quadro IIIA-7c: Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV
Quadro IITA-7d: Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
2) Previsio Dinimica Multivariada (Figuras correspondentes aos Quadros):
a) Equacéo de DP:
Fig. IIIA-3a: Multivariate dynamic forecasts for the level of P
Fig. IIIA-3b: Multivariate dynamic forecasts for the change in P
b) Equacio de DCTUPEV:
Fig. IIA-3c: Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV
Fig. IIIA-3d: Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
10°) Modelo Parcimonioso (eliminacio dos coeficientes nio significativos):
Quadro IIIA-8a: Equagdes Parcimoniosas de DP
Quadro ITITA-8b: Equagdes Parcimoniosas de DCTUPEV

Notas sobre os testes de diagndstico nas equagdes parcimoniosas
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Quadro IITA-1

Selec¢iio da ordem k do VAR

Modelo: P CTUPEV; csumpf, csume, csummy & PF E MY
Dados Anuais: 1954-1995.!

Estatisticas multivariadas:?

VAR | k=4 | k=3 | k=2 | k=1
Testes de Autocorrelacio:
LB(T/4) | ¥*(20) = 31.706[0.05] | %*(24) = 36.389[0.05] | x*(28) = 36.839[0.12] | x*(32) = 44.854[0.07]
LM(1) |[x*(4)= 3.338[0.50] |%*(4)= 4.809[0.31] [x*(4)= 1.698[0.79] [x*(4)= 6.592[0.16]
LM@) [x%(4)= 2.604[0.63] | y’(4)= 4.068[0.40] |x*(4)= 4.587[0.33] [x*(4)= 6.899[0.14]
Teste de Normalidade:’

[%%(4)=0.851[0.93] [ x%(4)= 2.560[0.63] [x(4)= 0.253[0.99] [%*(4)= 0.299[0.99]

Estatisticas univariadas:*

VAR k=4 k=3

Equagio | LM(1) | ARCH@) | BJ2) | SEE | LM(1) | ARCHG) | BJ2) | SEE

AP 20792 33000 | .98719 |2.4005 |3.9713 |3.3495 | 1.8995 | 2.5042
[648] | [.509] | [.610] o46] | [341] | [387]

ACTUPEV | 3.4394 | 1.1447 | .25358 | 4.4035 | 22139 |2.0795 | 1.4928 |3.9318
[064] | [887] | [.881] [137] | [.556] | [474]

VAR k=2 =1

Equagio | LM(1) [ ARCHQ®) | BJ(2) | SEE | LM(1) [ ARCH(l) | BJ(2) | SEE

AP 1.6260 | 24209 | 21771 | 24915 | 1.8017 | .042266 |.70144 | 24174
[202] |[298] |[897] r18o] | 8371 | [.704]

ACTUPEV | .013620 | 1.3793 | .61306 | 3.7003 | 2.2072 | 5.6033 | .37040 | 4.2546
[907] | [.502] | [.736] [137] | ro18] | [.831]

Notal: Entre paréntesis rectos - p-value.
Nota2: Veja Johansen (1996, p. 20) e F. Peixe (1994, p. 77).

Estatisticas Univariadas calculados no Microfit 4.0:

LM(1) = %3¢ (1); ARCH(K) = % zeyr (K); BI2) =2 (2) ; SEE = desvio padrio da regressdo.

Veja Pesaran e Pesaran (1997, pp. 86-87 e 116). A regressido de cada equacgo foi feita por OLS,
considerando a matriz I'T sem restri¢des.’

Estatisticas Multivariadas calculades no CATS in RATS com detirend= cimean:

LM(1) e LM(4) sdo testes LM para 1° e 4* ordem de autocorrelagdo calculado pelo CATS usando uma
regressfo auxiliar proposta por Godfrey e LB(T/4) é o teste Ljung-Box. [veja Hansen e Juselius(1995, p.
73].

Conclusio - k escolhido: k=2

! Comegamos com k=4 para manter sempre o mesmo n° de observagdes (38 obs.) em todas as regressdes
independente da ordem k. No CATS temos de mudar "range": exemplo para obter sempre 38 obs é
necessario fazer para lag=2, "range” 1956:1 1995:1.

2 Calculadas pelo CATS in RATS.

? Baseado em Doornik e Hansen (1994) - An Omnibus test Jor univariate and multivariate normality,
Working Paper, Nuffield College, Oxford, de acordo com Hansen ¢ Juselius(1995).

* Calculadas pelo Microfit 4.0. O teste ARCH ¢ até & ordem k, sendo k a ordem do VAR, pois estamos a
seguir Hansen e Juselius(95) e Johansen (96, p. 25).

* Por exemplo para equagio de AP, VAR(4) introduzimos no Mfit4 em OLS: dp inpt dp{1-3} dctupev{1-
3} pf{1-3} e{1-3} my{1-3} p(-1) ctupev(-1) csumpf(-1) csume(-1) csummy(-1) pf e my.
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Quadro IIIA-2

Teste de Trago para os 5 modelos do Método de Johansen

de acordo com os termos deterministicos

HO:r=| Modelo1 Modelo 2| Modelo 3 | Modelo 4 | Modelo 5
0 37.362** | 40.557** | 37.724** 42.,468** 42.280*~*
1 3.021 5.729 4.700 8.636 8.497

** signifivativo a 5 %;

Fonte: Célculos efectuados no CATS in RATS, version 1, com proc=rank, lags=2.
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Selec¢io do melhor modelo VAR de Cointegragio de acordo com os termos

Quadro ITTA-3

deterministicos pela abordagem de Johansen

Modelo: P CTUPEV; csumpf, csume, csummy & PF E MY

VAR(k) com k=2

N° de vectores cointegrantes: r= 1

Modelo I Modelo IT Modelo IIT Modelo IV Modelo V
LL (system log-likelihood) -178.5136 -178.5127 -177.3400 -177.3243 -177.0106
R2 67518 67481 68164 68097 67460
N SEE 2.4921 2.4935 2.4672 2.4698 2.4943
Equagio 2 .047267[.828]| .047670[.827]| .064071[.800]| .066892[.796]| .052099[.819]
de AP Xsc ()
12 (1) .10852[.742] | .11009[.740] | .086483[.769]| .092985[.760]| .13269[.716]
Q) 1.6559[.437]|  1.6492[.438]| .98799[.610]| .97201[.615]| .43500[.805]
X% (1) .88868[.346] |  .89431[.344]| .80371[.370]| .81401[.367]| .88624[.346]
X arcsr ) 3.7475[.154]|  3.7828[.1511| 3.2654[.195]| 3.3196[.190]| 3.3227[.190]
R2 76821 76846 76118 76173 75287
} SEE 3.3779 3.3761 3.4287 3.4248 3.4879
i‘l“m" v 20 (1) .028353[.866]| .023676(.878]| .011084[.916] .015631[.9011] .012341[.912]
ACTUPEV [,2 () .0059486[.939] | .0049724[.944] | .8115E-4 [.993] | .6984E-3 [.979] | .5165E-6 [1.00]
15 @) 93091[.628] | .90130[.637]| .70057[.704]| .67591[.713]| .68671[.709]
0 (1) 073269[.787]| .071927[.789]| .068158[.794]| .050706[.822]| .048471[.826]
) 1.2522[.535]| 1.2940[.524]| 1.5268[.466]| 1.4562[.483]| 1.3847[.500]
Testes de Auséncia de HO: Inpt=0; HO: trend=0;
intercepto e/ou tendéncia Y2(1)= r(1) =
na relacdo de cointegracio 0016675 031384
[.967] [.859]
Testes de Especificaciio LR(Mod lIjMod IIT)= LR(Mod IViMod V)=

2(LLy -LLip)=2.3454[ 1®

-2(LLyy -LLy)=0.6274] 1@

(1) -2*[-178.5127-(-177.3400)]=2.3454 < y*(1) a 5 e a 10% respectivamente 3.84146 ¢ 2.70554 implica
que ndo podemos rejeitar Modelo II contra III, embora o valor esteja muito préximo de se rejeitar a

10%.

(2) -2*[-177.3243-(-177.0106)]=0.6274 < x*(1) a 5 e a 10% respectivamente 3.84146 e 2.70554 implica
que ndo podemos rejeitar Modelo IV contra V.

Nota: Metodologia proposta por Pesaran , Shin e Smith (1999).

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

1) Na determinagfio de LL, R %, SEE e testes de diagnéstico usamos o ECM dado pelo método de
Johansen usando "CV's obtained under Johansen's just-identifying restrictions" no Microfit 4.0.
2) Utilizamos ARCH(k), em que k é a ordem do VAR , conforme Hansen e Juselius (95) e
Johansen(96, p. 25).

2
X ; (Jeomi=SC, FF, N, H, ARCH corresponde respectivamente aos testes LM, RESET, BJ, Het, ARCH, mas na versio

LM = seguem uma distribuigio x> com g. l. entre paréntesis (.). [veja sua descri¢io mais & frente]

Conclusio -Modelo Escolhido: Estatisticamente ndio podemos rejeitar o Modelo I, embora em termos
tedricos seja conveniente um modelo do 2 a 4 conforme vimos no ponto sobre Cointegragdo. Assim,
vamos optar por escolher o modelo IL
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Quadro IIIA-4

Testes de Cointegracdo para o modelo seleccionado

Cointegration with restricted intercepts and no trends in the VAR
Cointegration LR Test Based on Maximal Eigenvalue of the Stochastic Matrix
Fhhkhkhhhkd A bk A r Ak b ARk ARk kA kA kT h kb hh kA kA Ak kb hh bk hhh kA d ok hhkhhdhkhhkrrhhkhhxrthdx

40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

P CTUPEV CSUMPF CSUME CSUMMY
Intercept

List of I(1l) exogenous variables included in the VAR:

CSUMPF CSUME CSUMMY

List of I(0) variables included in the VAR:

PF B MY

List of eigenvalues in descending order:

.58134 .13344 .0000 0.00 0.00 0.00

EEE RS SRR ST RS R R R R R R R R R R R R b R R R R R R R R R R R R R R R
Null Alternative Statistic 95% Critical value 90% Critical value
r=20 r=1 34.8281 24.9700 22.5400

r<= 1 r=2 5.7288 17.8000 15.6800

Ak kA KTk kI kb k ko h Ak A A A I I A I I A AT kA kA kAT Ak h A Ak ko kA k Ak khr sk rhhkhkhk Ak kkkkrxh k&

Use the above table to determine r (the number of cointegrating vectors).

Cointegration with restricted intercepts and no trends in the VAR
Cointegration LR Test Based on Trace of the Stochastic Matrix
LRSS SRR RS S SR E e EE s sa e sasSR AT R RS RS R R RS R e R R R e R R TS
40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

P CTUPEV CSUMPF CSUME CSUMMY
Intercept

List of I(1l) exogenous variables included in the VAR:

CSUMPF CSUME CSUMMY

List of I(0) variables included in the VAR:

PF E MY

List of eigenvalues in descending order:

.58134 .13344 .0000 0.00 0.00 0.00

LR R RS R RS E SRR RS S s R R R R S Y e s R R R T
Null Alternative Statistic 95% Critical Value 90% Critical value
r=20 r>= 1 40.5569 35.4600 32.2800

r<= 1 r=2 5.7288 17.8000 15.6800

LA EE RS RS R SRRttt s st At R R R R R R R R R e

Use the above table to determine r (the number of cointegrating vectors).

Cointegration with restricted intercepts and no trends in the VAR

Choice of the Number of Cointegrating Relations Using Model Selection Criteria
Tk h ko kA ARk A A A A A A A A A A R AR KA A A A A A A A S A A I I A AR A A A A A I A A AT A I A A K I AR A AL A AT A AR AR AR A K

40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

P CTUPEV CSUMPF CSUME CSUMMY
Intercept

List of I(l) exogenous variables included in the VAR:

CSUMPF CSUME CSUMMY

List of I(0) variables included in the VAR:

PF E MY

List of eigenvalues in descending order:

.58134 .13344 .0000 0.00 0.00 0.00
SRS SRR S SRS TS R RS S Sst EEEEE E E EE EE  E E E R E E  E  E R R R b R R R U O RS
Rank Maximized LL AIC SBC HQC

r=290 -204.8683 -220.8683 -234.3794 -225.7535

r=1 -187.4543 ~-210.4543 -229.8764 -217.4767

r =2 ~-184.5899 -212.5899 -236.2342 -221.1389

tE AR R R SRR R R R RS SRS SRS RS S e R R R R R T E T
AIC = Akaike Information Criterion SBC = Schwarz Bayesian Criterion

HQC = Hannan-Quinn Criterion

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
CONCLUSAO: Nio podemos rejeitar r=1 quer pelo teste do trago, quer pelo teste do maximo

valor préprio. Os critérios de selecgdo AIC, SBC e HQC também seleccionam o modelo com
r=1.
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Quadro IHIA-5

Testes de Hipoteses sobre Beta

Vector Restrigdo Restrigdes sobre Teste conjunto de
cointegrante identificadora: betas das varidveis | hipdtese HO1 mais
sem acumuladas intercepto=0
restricdes
B1=1 HO1: B:=B4=B5=0 H02283=B4=ﬁ5=ﬁ6=0
P P P P
-.040930 1.0000 1.0000 1.0000
( -1.0000) ( *NONE*) ( *NONE*) ( *NONE*)
CTUPEV CTUPEV CTUPEV CTUPEV
.048691 -1.1896 -.84496 -1.0049
{ 1.1896) ( .50818) ( .19674) ( .25380)
CSUMPF CSUMPF CSUMPF CSUMPF
~.0047665 .11645 .0000 -.0000
( -.11645) (  .16551) {  *NONE*) ( *NONE*)
CSUME CSUME CSUME CSUME
.4931E-3 -.012048 -.0000 .0000
( .012048) ( .082616) (  *NONE*) (  *NONE*)
CSUMMY CSUMMY CSUMMY CSUMMY
.6081E-3 -.014856 .0000 -.0000
( .014856) ( .023139) {  *NONE*) (  *NONE*)
Intercept Intercept Intercept Intercept
.041944 -1.0248 -1.5713 -.0000
( 1.0248) (¢ 1.3717) (  1.0009) ( *NONE*)
Teste LR das - r’(3)= ()=
restricﬁes 6.1484[.105] 8.2510[.083]

Nota: Entre paréntesis curvos esta o desvio padriio, excepto no vector sem restrigdes em que temos
dentro de paréntesis o vector normalizado. Entre parénteses rectos o p-value. Por cima de cada pardmetro
de Beta esta a variavel correspondente.

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

Conclusdo: Embora ndo se possa rejeitar HO2 a 5%, rejeita-se a 10%,
J

pelo que devemos manter o intercepto, e assim o modelo II. A
eliminagdo do intercepto significava a opg¢do pelo modelo I.
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Fig. ITIA-1a: Teste de Constincia do Espaco de Cointegraciio®

Test of known beta eq. to beta(t)

—_— BETAR

SN TN

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T ) T T T T T
1970 1972 1974 1976 1978 1980 1982 1984 1986 1988 1980 1992 1994
1 is the 5% significance level

Fig. IIIA-1b: Eigenvalues niio nulos

fambdat

015

/\\\\/ T T J/‘H\f .

028

1970 1973 1978 tore 1082 1985 1938 1991 199¢

® Sobre este teste veja Hansen e Juselius (95, p. 22). A estimagdio recursiva foi elaborada no CATS in
RATS.
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Fig. IIIA-1c: Parimetros do vector de cointegracio (B) estimados recursivamente
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Fig. IITA-1d: Parimetros da matriz o estimados recursivamente

120



Quadro IITA-6a: Estimagio da Equacio de DP

ECM for variable P estimated by OLS based on cointegrating VAR(2)

LR A R R A S S SRR RS RS EES s R s R R R Y R T X

Dependent variable is dP

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
EE SRS S S S SRR R RS S S sRsESERSsREER E EE E E R SRR R R R R R R R R R R R R R R R T R T R

Regressor Coefficient Standard Error T-Ratio[Prob]
dp1 -.13094 .13514 -.96890[.340]
dCTUPEV1 -.14102 .088466 ~-1.5940([.121]
dCSUMPF1 -.13399 .070824 -1.8919[.068]
dCSUME1 -.31481 .12952 -2.4306{.021}
dCSUMMY1 -.094394 .057906 -1.6301[.113]
ecml (-1) -.22478 .13146 -1.7099[.097}
PF .38510 .053440 7.2062[.000]
E .40548 .098814 4.1035{.000]
MY .013959 .058343 .23927{.812}

hhkhkkhhkkdhhhhhhhhhhkhrhrhrhdhhhhhhhrhhhdohrdkdhdhhdhhhhdbhdbhorhhkhhrhhordrrrkrhkkhhhkhd

List of additional temporary variables created:

dP = P-P(-1)

dPl = P{-1)-P(-2)

dCTUPEV1 = CTUPEV(-1)-CTUPEV(-2)

dCSUMPF1 = CSUMPF (~1)-CSUMPF (-2)

dCSUME1 = CSUME(-1)-CSUME(-2)

dCSUMMY1 = CSUMMY (-1)-CSUMMY (-2)

ecrl = 1.0000*P  -.84496*CTUPEV + .0000*CSUMPF -.0000*CSUME + .0
000*CSUMMY -1.5713

Fh kR kA kR kA kA ko kAR A AR A A A A AR A A A A A I A A AT A A A A A A A Ik Ak kA A Ak kA kkk bk hhhkkhkkkkk*

R-Squared .74941 R-Bar~Squared .68474
S.E. of Regression 2.3949 F-stat. F( 8, 31) 11.5883[.000]
Mean of Dependent Variable .017169 5.D. of Dependent Variable 4.2654
Residual Sum of Squares 177.8073 Equation Log-likelihood ~-86.5940
Akaike Info. Criterion -95.5940 Schwarz Bayesian Criterion ~103.1939
DW-statistic 1.9947 System Log-likelihood -190.5285

LR RS R ER R SRR EEE SRSt E RS Rt SRR EE LR SRR R L TR L R R T R SRR

Diagnostic Tests
R AR R AR SRR R TR R R e Rt R Y R R R A R R R E R L &

* Test Statistics * LM Version * F Version *
LR SRR AR R R RS R R E R R R R R R R AR R R R RS

* * * *
* A:Serial Correlation*CHSQ( 1)= .3013E-3[.986]*F( 1, 30)= .2259E-3[.988]*
* * * *
* B:Functional Form *CHSQ( 1)= .012307[.912]*F( 1, 30)= .0092328[.924]*
* * * *
* C:Normality *CHSQ( 2)= 1.6739(.4331* Not applicable *
* * * *
* D:Heteroscedasticity*CHSQ( 1)= .56876([.451]1*F( 1, 38)= .54812[.464]*
EEEE SRR R R EEEEE RS S S RS S SEEEEE e R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R 3

A:Lagrange multiplier test of residual serial correlation

B:Ramsey's RESET test using the square of the fitted values

C:Based on a test of skewness and kurtosis of residuals

D:Based on the regression of squared residuals on squared fitted values

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Test of Residuals (OLS Case)
R E RS RS E SE Ss R R Se T R R R E E EE E E E E E EE EE E  E  E x
Dependent variable is dP

List of the variables in the regression:

drl dCTUPEV1 dCSUMPF1 dCSUMEL dCSUMMY1

ecml (-1) PF E MY

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
EEEE SRR RS SRS E et TS E TR R T R R R R R T
Lagrange Multiplier Statistic CHSQ( 2)= 3.4939[.174]

F Statistic F( 2, 29)= 1.3878[.266]

IS EE A SRS R RS St sttt R R Ry R R T R SRR R

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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Quadro IIIA-6b: Estimagiio da Equagiio de DCTUPEV

ECM for variable CTUPEV estimated by OLS based on cointegrating VAR(2)
R RS RS SRS RS S E SRS R SR SRR RS EREE AR RS R R SRR R R R R R R R R R R I T R 3
Dependent variable is dCTUPEV

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
tE S SR SR SRR A RS s RS RERRRE s R R R R R R R R R R R R R R R R R 3

Regressor Coefficient Standard Error T-Ratio[Prob]
dpl .017531 .20863 .084029[.934]
dCTUPEV1 .093686 .13657 .68597[.498]
dCSUMPF1 .063468 .10934 .58047[.566]
dCSUME1 -.55071 .19996 -2.7541[.0101
dCSUMMY1 -.0058727 .089397 -.065692[.948]
ecml (-1) 1.0894 .20295 5.3681[.000]
PF .22330 .082501 2.7066[.011]
E -.17401 .15255 -1.1407[.263]
MY .11262 .090071 1.25041{.221]

LRSS RS AR R E RS RS AR SRSt RS R R Y R R R R ]

List of additional temporary variables created:

dCTUPEV = CTUPEV-CTUPEV (-1)

dPl = P(-1)-P(-2)

dCTUPEV1 = CTUPEV (-1)-CTUPEV(-2)

dCSUMPF1 = CSUMPF (~1)-CSUMPF (-2)

dCSUMEl = CSUME(-1)-CSUME (~2)

dCSUMMY1 = CSUMMY (-1)-CSUMMY (-2)

ecml = 1.0000*P -.84496*CTUPEV + .0000*CSUMPF -.0000*CSUME + .0
000*CSUMMY -1.5713

Fhhkdhhhkhdhdkhhh kb bk hk kA d A kA Ak Ak Ak Ik kA Ak b A d ok k kA Ak kT h bk hkhkkkkhhkhdhkrhxk A khhkhodkk

R-Squared .76884 R-Bar-Squared .70918
S.E. of Regression 3.6973 F-stat. F( 8, 31) 12.8882[.000]
Mean of Dependent Variable .15072 S.D. of Dependent Variable 6.8562
Residual Sum of Squares 423.7804 Equation Log-likelihood -103.9643
Akaike Info. Criterion -112.9643 Schwarz Bayesian Criterion -120.5642
DW-statistic 1.6961 System Log-likelihood ~-190.5285

Fhh I kI I I I A A I AT I Tk h A A bk h kA kA kI bk A Ak h Ak hk ko hkkkkk kA khkkkhkkhkhkkhrkkkhkkhkk

Diagnostic Tests
LA SR R AR E SRR RS E R R R R R R R R R R R R L R R R R L Ly ey

* Test Statistics * LM Version * F Version *
EEER SRS E SRR TSRS SR SR LSRR R R R R R Y 22 R ]

* * * *
* A:Serial Correlation*CHSQ( 1)= 2.9354[.087]*F( 1, 30)= 2.3759[.1341~*
* * * *
* B:Functional Form *CHSQ( 1)= 1.3563[.244]1*F( 1, 30)= 1.0530(.313]*
* * * *
* C:Normality *CHSQ( 2)= 1.5202(.468]1* Not applicable *
* * * *
* D:Heteroscedasticity*CHSQ( 1)= 1.0689[.3011*F( 1, 38)= 1.0433[.3141~*

LR RS e s E SRS R R AR R R R R R R e s R R R ]
A:Lagrange multiplier test of residual serial correlation
B:Ramsey's RESET test using the square of the fitted values
C:Based on a test of skewness and kurtosis of residuals
D:Based on the regression of squared residuals on squared fitted values

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Test of Residuals (OLS Case)
LR SRR AL SRS R R R e R R R T B T B B U b S R R R R e X 1
Dependent variable is dCTUPEV
List of the variables in the regression:
dprl dCTUPEV1 dCSUMPF1 dCSUME1 dCSUMMY1
ecml (-1) PF E MY
40 observations used for estimation from 1956 to 1995
LR SRR R R R R RS S R EE R R R R R e L g
Lagrange Multiplier Statistic CHSQ( 2)= 1.2308[.540]
F Statistic F( 2, 29)= .46034[.636]

KT I A AT AT AT A Ak AT I I I A AT AT A I A A A A I A Ak bk h kA h A A ATk Ahdd bk hk bk hkdhhkdhhdhrAhkrhird ki &k

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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1) Equacgido de DP

Fig. IIIA-2'a: Plot dos residuos para equagio de DP

Plot of Residuals and Two Standard Error Bands

4

5.

1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fig. IIIA-2a: Teste CUSUM na Equacéio de DP

Plot of Cumulative Sum of Recursive Residuals

-20—————
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level
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Fig. ITIIA-2b: Teste CUSUMSQ na Equacéo de DP
Plot of Cumulative Sum of Squares of Recursive Residuals
1.57

1.01
0.51

0.0

-0.5————r—rt y i t t i }
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

2) Equacio de DCTUPEV:

Fig. IIIA-2'b: Plot dos residuos para equacio de DCTUPEV

Plot of Residuals and Two Standard Error Bands

1056 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years
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Fig. ITIA-2¢: Teste CUSUM na Equac¢io de DCTUPEV

Plot of Cumulative Sum of Recursive Residuals

207
15+
101

5..
0

-5+
-10+ T

15+ ——

-2 l : —
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

Fig. ITIA-2d: Teste CUSUMSQ na Equacio de DCTUPEV

Plot of Cumulative Sum of Squares of Recursive Residuals
157

1.04
0.51

0.0

-0.5——— : S O S seaua G semen
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

Fonte das Figuras anteriores: Elaboradas no Microfit 4.0.
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Previsio Dindmica multivariada
(Quadros IT1A-7)

Modelo estimado para o periodo: 1956-1994
Previsdo efectuada para 1995.

a) Equacio de DP:
Quadro ITTA-7a

Multivariate dynamic forecasts for the level of P

LRSS R REEE SRS SEEEER RS SE LSSl eSS EERsEEREERSERSREEEE SRS SR SR

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
RS RS SRR R SS SRR RS RS ERR R Rttt R RARRRERERRESSR R AR Rt E R EE S S
Observation Actual Prediction Error

1995 4.1202 4.3088 -.18860

khkkhkhkhhhkkhkhkhkhhhkhhkhhkhkhhhhhhdhhkhkhkkdhhkhhhhkhdhhhhahdhhhkhdbhkhhdhkrhhdrrhdrrhrhhrhhhhhdkdbhhrx

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
LR RS R R S S A e R R RS E R R R R T R RS ISR RS RS S RN E YRR S SE SRS SR RS RSEE S SE]

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
Tk I A A I AT I I AT AR AT I A A AT AT A A A kA b A A A A Ao A Ak dh o hhhdhkhhdrhhdhhhdhrhkhkhkrhkhkhkrhhkdhkhhd
Mean .13145 -.18860
Mean Absolute 1.6597 .18860
Mean Sum Squares 4.5450 .035570
Root Mean Sum Squares 2.1319 .18860

KR A I KK AT IR A A I IR A I A A A AR A I I I I AR A I I A AR AT A A XA IR A AT ATk A A hhhhkhkdhhkhkdhkhkddhrkrkkhd

Quadro ITIIA-7b

Multivariate dynamic forecasts for the change in P

*hkhhkhkhdhdhdhhkhkdrhhhhhbhkdhkhrrdrhkrrhddrhkhhhkhkhhrhkhhkhdrddrddhhrhkrhrhkrkhrrhdrhdhhkrkrkhrd

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
KA ARk kI A A A A A A A A A A A A AT R R I I I AT I AR LTI XTI I I A A A Ak h A A A h bk h bk bk ok Ak d kA Ak Ak dhkddhhAhkhhrhxk
Observation Actual Prediction Error

1995 ~1.0939 -.90532 -.18860

KA KKK AT A IR I A A R I I A AR A A AT A AR AT T LA AT A A A AL Ak b b A A A A A AT A koAb bk hkhdrhrhkrhhhhhdd

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
LR R RS SRR SRS EES RS LSS R RSt SRS R SRS RSt s s ER RS SRR SRS RS

Estimation Period Forecast Period
1356 to 1994 1995 to 1995
RS R SR RS SRR RS EE SRS R SRS RS ER Rt SRS R St Rs st Rt SRR R RSt SRS EEE
Mean .13145 -.18860
Mean Absolute 1.6597 .18860
Mean Sum Squares 4.5450 .035570
Root Mean Sum Squares 2.1319 .18860

LR EE RS SRS RS RSN SRS Rl RS S SRRt s e RSt e RS s RS RS SERREEEE RS RS RS RS

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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b)Equacio de Dctupev:

Quadro ITIA-7¢

Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV

ThhkAkkAIIAAXAA kb hkrdh kA khxhd A ddddrhkdrhhrhhkhhkhhhdhhkhhdhhkbdhbhhdhhddhdhhrdkhrhhhhhbhddh

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
kkkhkkkkkhkhhkkhkhkhkhkkhhhkkhkkhkhkkhhhhhhhhhkhkkhkhkhkhkhkhkdhhkhkhhhhhkhhhhkhhhdhdhdhrthddhhhdhhthhkkhhi
Observation Actual Prediction Error

1995 6.6431 2.2874 4.3556

EE S SRS SRR R ERERE RS ER LRt RS RE R SRR RS REE SRR RS stt s SRER SRS R SRS SR EES

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
RS SRS S SR RS RSt R RS ESsREassssss st SRR R e R T R SRS R RIS TE RS RS E LS

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
AhkkhkkAkhhkhkhkhdhhhdxhdhhhhkhhkhhhhkhkhhhhhkhkhkhhhhkhdhdhrrhhhhkhkhkdhkhhhkdhhhkdhhkhkhkhkhhhhkhkhhhdrhhhhdk
Mean .070317 4.3556
Mean Absolute 2.7125 4.3556
Mean Sum Squares 10.4783 18.9717
Root Mean Sum Squares 3.2370 4.3556

EE R RS S R RS SSa R RS EaSEE RS S R ESS R S R EEE RS RS EE R RS RS

Quadro HIA-7d

Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV

Fh A A AT IR A T IR AR I I A I A I AT IR A KA AR A I I A A A A A AR A IR Ad T A A A bk hhhhk bk dhhhkhkhhkhkhkhrdhhkrrhhhdx

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
A A A KA A A A I I I A A A A ALK TARA A A A A IR A A AA AR A A A A A h Tk hkh Tk bk ok kb hhkhhkhhhhhhrrhhhhkhhhhhs
Observation Actual Prediction Error

1995 5.5745 1.2189 4.3556

LRSS RS R EEE SRS ssaEEt Rt EAE SRR ES S s RS

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
H A A A A A A A A A A A A A A A A A A AR AR A A AR A I A AL T I A A I A I A A A A A A A A A A AT XA A A A AT AT Aok hkhkdxdhhx

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
KA A Ak A A A A A A R A A A AR A AR AR A AT AR KRRARKN AT A T XA A Ak hhkhkhkhhkhkhkhhkhhhkhdhhhdhhhhhrrordhorhkhhhhkxx
Mean .070317 4.3556
Mean Absolute 2.7125 4.3556
Mean Sum Squares 10.4783 18.9717
Root Mean Sum Squares 3.2370 4.3556

Ak kAT kAR kA R I KR kA A A A A AT A A AT A I A AT A A A A A I A A I A A I AR IRAAKR AR AR AR I h ARk dkhkkhkhkdIhkhhkkhhdx

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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Previsdo dinimica Multivariada
(Figuras I1IA-3 correspondentes aos quadros IIIA-7)

a) Equacao de DP:

Fig. IIIA-3a

Multivariate dynamic forecasts for the level of P

/ P

/ Forecast

-5
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991

Years
Fig. IIIA-3b
Multivariate dynamic forecasts for the change in P
157
/ P
>
/ Forecast

-10
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years
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b) Equacio de Dctupev:

Fig. IITA-3c
Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV

/ CTUPEV

/ Forecast

-10
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fig. 1I1A-3d
Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV

/ CTUPEV

/ Forecast

-25
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fonte das Figuras anteriores: Elaboradas no Microfit 4.0.
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Quadro ITIA-8a: Equagdes Parcimoniosas de DP
Variavel Dependente: DP
Método de Estimagdo: OLS.

ECMI1= 1.0000*P

-.84496*CTUPEV

-1.5713

estimado no modelo A: P CTUPEV; csumpf, csume, csummy & PF E MY

Equagio/ DPA1 DPA2 DPA3 DPA4 DPAS DPAG6
Regressores T=41 T1=36, T,=5 T=41 T=41 T=41 T=25
[55-95] | [55-90] [55-95] [55-95] [55-95) [71-95}
Tnpt 21750 [.604] | .49692[.258] | .43816[.257] | .69819[.148]] .75981[.053]] 1.5672[.017]
ECMI(-1) ~11563[.101] | -.12855[.065] | -.14247[.028] | -.14336[.042] | -.16470[.009] | -.21185[.010]
DPF 29770 [.000] | .29811[.000] | .33303[.000] | .29757[.000] | .33734{.000] | .37034[.000]
DE 43446 [.000] | .47723[.000]] 43125[.000] | .39925[.000] | .41937[.000] | .41603[.000]
Dum87 - - ~7.7229[.003] _| -8.1832[.001]| -9.6171[.001]
CEE - ; R -1.8169[.062] - -
SME - - - _| -2.8724[.019] | -3.7545[.011]
R? 162437 68479 69673 65011 73432 80634
SEE 2.5928 2.4984 2.3297 2.5024 2.1806 2.3433
DW 2.2510 2.4934 2.3298 24437 2.7216 2.3355
LMQ. Th1) | 74364[.394] | 2.7657[.106] | 1.2405[.273] | 2.3860].131] | 8.0355[.008]* | 2.7438[.115]
RESET, 1) § 1.1262[.296] | 1.3663[.251] | .34230[.562] | .33575[.566] | .24001[.627] | .94005[.345]
BJ(2) 3.8395[.147] | 4.8415[.089]* | 3.9596[.138] | .26806[.875] | 1.4988[.473] | .77508[.679]
Het(1, T-2) | .074810[.786] | .005353[.942] | .25294[.618] | .12258[.728] | .73797[.396] | 2.1684].154]
ARCH, T-k2) | .34448[.711] | .17968[.836] | 1.2204[.308] | .21474[.808] | 2.5100[.097]* | .32867[.724]

Chow(T,,T;-k)

1.5697[.197]

Cov(k, T+T,-2K)

2.0222[.114]

Entre paréntesis rectos - P-value. No caso dos coeficientes estimados trata-se do teste t de Student

para HO: $=0.

* Teste Diagndstico significativo a algum nivel conforme indica p-value.

Quadro I1TA-8a: Equacdes Parcimoniosas de DP (continuagio)

Equagio/Regr DPA7 DPAS DPA9 DPA10 DPA11
essores T=22 T=22 T=41 T=22 T=22
[74-95] [74-95] [55-95] [74-95] [74-95]
Inpt _.02326[.974] | -.26704[.689] | .056805[.892] | .499918[.432] | 1.3627[.041]
ECM1(-1) -.08825[.352] - -] -13558[.106] | -.19271[.015]
DPF 32002[.000] | .31862[.000] | .29674[.000]| .36510[.000] | .37862[.000]
DE 46607[.000] | .51082[.000] | .48962[.000] | .45406[.000] | .42521[.000]
Dum87 - - - ~8.2126[.010] | -9.4658[.001]
CEE - N - - -
SME - - - - -3.5344[.014]
R? 168808 168949 160633 77890 84034
SEE 3.0827 3.0757 2.6543 2.5953 2.2055
DW 1.9450 2.0890 2.3673 1.8144 2.6660
LM@, Tk1) | .00155[.969] |.099706[.756] | 1.5182[.226] | .17090[.685] | 3.5061[.081]*
RESET, 1xn | .51061[.485] | .65466[.429] | 1.5615[.219] | .19086[.668] | .63940[.436]
BJ(2) 2.0613[.357] | 1.0754[.584] | .94412[.624] | 2.5246[.283] | .39692[.820]
Het(l, T-2) 41023[.529] | .85690[.366] | .039493[.844] | .92234[.348] | 2.7987[.110]
ARCH(, T-k2) | .99994[.390] | 2.2985[.131] | .25426[.777] | .12794].881] | .86018[.444]

Chow(T,,T;-k)

Cov(k, T+T,-2k)

Nota: veja A frente a descrig@o sobre os testes de diagnéstico utilizados.
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Quadro ITIIA-8b: Equag¢des Parcimoniosas de DCTUPEV
Variavel Dependente: DCTUPEV
Meétodo de Estimag&o: OLS.

ECM1= 1.0000*P

-.84496*CTUPEV

-1.5713

estimado no modelo A: P CTUPEV; csumpf, csume, csummy & PF E MY

Equagio/ DCA1 DCA2 |DCA3 DCA4 DCAS
Regressores T=41 T,=36, T,=5 T=25 T=25 T=41
[55-95] | [55-90] [71-95) [71-95] [55-95]
Inpt .88126[.233]| .91269[.275]] 1.0026].413] 2.3583[.091]] .68512[.325
E(-1) -.66401{.000] | -.66087[.000] | -.64851[.000] -.78285[.000] | -.63841[.000
ECMI(-1) 1.0951[.000] | 1.0749{.000] | 1.0493[.000] 1.1723[.000]| 1.1052[.000]
PF .30934[.000] 1 .29774[.000] | .31822[.001] .31339[.000] | .19542[.022]
EN - - - -5.0032[.067] -
DUM7475 - - - - 7.6570[.018]
R? .69893 69501 74146 77132 73546
SEE 3.7185 3.8515 3.9080 3.6754 3.4856
DW 1.6996 1.6943 1.5788 1.7679 1.6255
LM, T-k-1) 1.6462[.208] | 1.7992[.190] | 1.06648[.212]|  .35674[.557] 1.6139[.212]
RESET; ri) | .27467[.603] | .25619[.616] | .83867[.371] .39501[.537} .84887[.363]
BJ(2) A47978[.787] | .54598[.761] | .15334[.926] 12241[.941] 1.3524{.509]
Het(1, T-2) .065504[.799] | .13607[.715] | .39919[.534] | .2197E-3[.988] | .18644[.668]
ARCH(, T-k-2) | .38592[.683] | .24435[.785] |.037285[.963]| .14885[.863] 1.3732[.267]
Chow(T.,T;-k) {- .497611.776] |- - -
Cov(k, T+Ty-2K) || - .55858[.694] |- - -

Entre paréntesis rectos - P-value. No caso dos coeficientes estimados trata-se do teste t de Student

para HO: §=0.

* Teste Diagnostico significativo a algum nivel conforme indica p-value.

Quadro IIIA-8b: Equacdes Parcimoniosas de DCTUPEYV (continuagio)

Equagio/Regr DCA6 DCA7
essores =22 T=22
[74-95] [74-95]
Inpt 2.5453[.077] | 1.6350[.240]
E(-1) -.80658[.0001 | -.72037[.000]
ECMI(-1) 1.2032[.000] | 1.1661[.000]
PF .29830{.001] | .20061[.035]
EN - -
DUM7475 - 6.6278[.066]
R? 78425 .81393
SEE 3.7301 3.4640
DW 1.6326 1.3912
LM, T-k-1) .95302[.343] | 2.0222[.174]
RESET 10y | .24619[.626]1| .91495[.353]
BJ(2) .20610[.902] | 1.0129[.603]
Het(1, T-2) .061623[.806] | .21735[.646]
ARCH(, T-k-2) | .15206[.860]] .54683[.590]

Chow(T,,T;-k)

Cov(k, T,+T,-2k)

Nota: veja a seguir a descrigio sobre os testes de diagnostico utilizados.
Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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NOTAS SOBRE OS TESTES DE DIAGNOSTICO NAS EQUACOES PARCIMONIOSAS

Testes de Diagnéstico: Optamos por colocar a versdo F dos testes de diagndstico em virtude de Robalo
Marques(98) citando Kiviet(86) salientar que em pequenas amostras a versio F ¢ preferivel, excepto BJ

porque néo se aplica esta versdio, logo apresentamos a versio LM que segue um xz (2). Os graus de
liberdade dos testes F estfio entre paréntesis curvos em fungio de k e T: T=n° de observacdes utilizadas na
regressdo; k=n° de coef estimados; Ty=subamostra usada na estimagiio; T,=Periodo pés-amostral (teste de
previsdo) ou segunda subamostra (teste de estabilidade, s6 possivel com T,>k e T,>k).

Descrigiio dos testes de Diagnéstico:

LM - Estatistica LM do teste de Godfrey(1978)® para testar a hipétese nula de auséncia de
autocorrelagio.

RESET - Estatistica do teste RESET de Ramsey(1969)° para testar a hipétese nula de correcta
especificagio do modelo.

BJ - Estatistica do teste de Jarque-Bera para testar a hipétese nula de erros Gaussianos (Normalidade)
[baseado em Bera e Jarque(1981)')]

Het - Estatistica do teste cuja hipdtese nula é a homoescedasticidade dos residuos [veja Pesaran e
Pesaran(1997)]

ARCH - Estatistica do teste de Engle (1982)" cuja hipétese nula & a auséncia de heteroescedasticidade
condicional autoregressiva.

Chow - Estatistica do teste de Capacidade Preditiva (2° teste de Chow(1960)), cuja hipétese nula é a
capacidade preditiva no periodo pés-amostral.

Cov - Estatistica do teste de Estabilidade Estrutural dos coeficientes da regressio (1° teste de
Chow(1960)) cuja hipotese nula é a estabilidade dos parametros [também conhecido por teste de
anilise de covariincia]

7 J. F. Kiviet (1986) - "On the Rigour of Some Misspecifications Tests for Modelling Dynamic
Relationships", Review of Economic Studies, 53, 241-61 [apud Robalo Marques(1998, p. 117)].

¥ L. G. Godfrey (1978) - "Testing Against General Autoregressive and Moving Average Errors Models
When the Regressions Include Lagged Dependent Variables" Econometrica, 46(6), Novembro, 1293-301.
°J. B. Ramsey (1969) - "Tests for Specification Errors in Classical Linear Least Squares Regression
Analysis", Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 31, 350-71 [apud Robalo Marques (1998)].
' A. K. Bera e C. M. Jarque (1981) - "An Efficient Large-Sample Test for Normality of Observations
and Regression Residuals", Australian National University Working Papers in Econometrics, 40,
Canberra [apud Pesaran e Pesaran (1997)].

"' Robert F. Engle (1982) - "Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estimates of the
Variance of United Kingdom Inflation", Econometrica, 50(4) Julho, 987-1007.
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Estimacdes do Modelo curva de Phillips
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MODELO: Curva de Phillips com variivel CTUPEV = f] U, E(P)]
[2* equagdio dos modelos A, B e C].

Dados Anuais: 1954-95.

Variaveis I(1) endogenas: CTUPEV, P

Variavel I(1) exégena: U

Variavel I(0) exégena: PF

Dummy: Dum7475

A aplicagéo da metodologia de Rahbek ¢ Mosconi(99) implica que temos também:
Variavel I(1) ex6gena: csumpf

o que implica que temos no modelo de curto prazo:

dcsumpf(-1) = PF(-1).

Nota 1: Inicialmente considera-se U como varidvel endégena, mas apds teste de
exogeneidade fraca conclui-se que se pode considerar U como exdgena neste modelo.
Nota 2: PF ¢ introduzida como fonte externa de expectativas inflacionistas.

Nota 3: Dum7475 corresponde ao periodo pds-25 de Abril para representar o impacto

da Revolugio.

Procedimento:
1) Selecgdo da ordem k do VAR, primeiro com U endégena e depois com U exégena

(ap0s teste de exogeneidade fraca de U);
2) A partir daqui, o mesmo procedimento que no modelo A.
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MODELO Curva de Phillips — LISTA DE QUADROS E FIGURAS

1°) Selecciio da ordem k dd VAR:
Quadro I1I-1a: Selec¢do da ordem k do VAR [com U end6geno]
Quadro ITI-1b: Selec¢do da ordem k do VAR [com U exogenamente fraco]
2°) Teste de Cointegracéio (teste traco) para os 5 casos, utilizando o0 VAR(K) com o
objectivo de determinar r:
Quadro I1I-2a: Teste do Trago para os 5 modelos do Método de Johansen de acordo
com os termos deterministicos [com U end6geno e Exdgeno]
Quadro II1.2b: Teste de Exogeneidade Fraca de U
3°) Selec¢io do melhor VAR de Cointegragiio dos 5 casos:
Quadro HI-3: Selec¢do do melhor VAR de Cointegragdo de acordo com os termos
deterministicos pela abordagem de Johansen
4°) Testes de CI para o modelo seleccionado:
Quadro I11-4: Testes de Cointegragdo para o modelo seleccionado
5°) Testes de Hip6teses sobre Beta:
Quadro III-5: Testes de Hipéteses sobre Beta
6°) Analise Recursiva da relacio de longo prazo (teste de constincia de Beta):
Fig. IlI-1a: Teste de Constdncia do Espago de Cointegragdo pos-1970
Fig. llI-1a": Teste de Constdncia do Espago de Cointegracdo pos-1976
Fig. I1I-1b: Eigenvalues ndo nulos pés-1970
Fig. I1I-1b": Eigenvalues ndo nulos pés-1976
Fig. Ill-1c: Pardmetros do vector de cointegrag¢do (ff) estimados recursivamente
pos-1970
Fig. IlI-1¢": Pardmetros do vector de cointegra¢do (f§) estimados recursivamente
pos-1976
Fig. II-1d: Pardmetros da matriz « estimados recursivamente pds-1970
Fig. III-1d": Pardmetros da matriz a estimados recursivamente pés-1976
7°) Estimacéio do modelo de curto prazo:
Quadro IlI-6a: Estimagdo da Equagdo de DCTUPEV
Quadro II-6b: Estimagdo da Equagdo de DP
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8°) Testes CUSUM e CUSUMSQ de estabilidade Estrutural:
1) Equagio de DCTUPEV:
Fig. IlI-2'a: Plot dos residuos para a equag¢do de DCTUPEV
Fig. IlI-2a: Teste CUSUM na equag¢do de DCTUPEV
Fig. II-2b: Teste CUSUMSQ na equagdo de DCTUPEV
2) Equagfio de DP:
Fig. I1I-2'b: Plot dos residuos para a equagdo de DP
Fig. IlI-2c: Teste CUSUM na equagdo de DP
Fig. I11-2d: Teste CUSUMSQ na equa¢do de DP
9°) Capacidade Preditiva do Modelo (Multivariate Dynamic Forecasts):
1) Previsdo Dindmica Multivariada (Quadros):
a) Equacio de DCTUPEV:
Quadro III-7a: Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV
Quadro II-7b: Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
b) Equacio de DP:
Quadro III-7c: Multivariate dynamic forecasts for the level of P
Quadro II-7d: Multivariate dynamic forecasts for the change in P
2) Previsio Dinidmica Multivariada (Figuras correspondentes aos Quadros):
a) Equagio de DCTUPEV:
Fig. 1lI-3a: Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV
Fig. III-3b: Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
b) Equacio de DP:
Fig. II-3¢c: Multivariate dynamic forecasts for the level of P
Fig. III-3d: Multivariate dynamic forecasts for the change in P
10°) Modelo Parcimonioso (eliminacio dos coeficientes ndo significativos):
Quadro I1I-8a: Equacdes Parcimoniosas de DCTUPEV
Quadro II-8b: Equagdes Parcimoniosas de DP
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Quadro II1-1a

Selec¢do da ordem k do VAR

Modelo: CTUPEV P U; csumpf & PF dum7475

Nota: Estamos a considerar U como I(1) e end6geno.

Estatisticas multivariadas:’

VAR | k=3 [ k=2 | k=1

Testes de Autocorrelaciio:

LB(T/4) | ¢’(54) = 76.313[0.02] |x%(63) = 81.990[0.05] | x*(72) = 92.538[0.05]
LM(1) Y(9) =14.023[0.12] [x3(9) = 8.027[0.53] | ¥*( 9) = 11.392[0.25]
LM(4) Y2(9) = 2.343[0.98] [¥%(9) = 4.042[0.91] | x%(9)= 7.201[0.62]

Teste de Normalidade:’
[72(6)= 7.185[0.30] [%%(6) = 5.770[0.45] [ x*(6 )= 13.648[0.03]

Estatisticas univariadas:?

VAR(k) k=3 k=2 k=1

Equacgio Estatisticas
LM(1) .19305[.660] | .2358E-4[.996]| .18567[.667]
ACTUPEV ARCH(K) 1.6030[.659] |  1.2493[.535]| .64548[.422]
BJ(2) .024884[.988]| .37822[.828]| 1.4692[.480]
SEE 3.6783 3.6786 4.1050
LM(1) .14781[.701]| .053381[.817]|  7.2926[.007]
AU ARCH(k) 5.1256[.163]1| 5.6519[.059]1"| 2.3787[.123]
BJ(2) 3.2333[.199]] 2.3018[.316]| .64634[.724]
SEE 62465 .58695 .64900
LM(1) 12.6541[.000] |  1.8198[.177]|  1.1005[.294]
AP ARCH(K) 2.1614[.5401]  .34648[.841]] .081891{.775]
BJ(2) 1.4652[.481]]  1.9737[.373]| 8.2935[.016]
SEE 2.8483 3.0154 3.5849

F(2, 26) =2.2033[.131] e segundo Kiviet (86), referido por Robalo Marques(98) a versdo F é
melhor em pequenas amostras, logo ndo poderemos rejeitar a auséncia de heteroscedasticidade
condicional autoregressiva.

Notal: Entre paréntesis rectos - p-value.
Nota2: Veja Johansen (1996, p. 20) e F. Peixe (1994, p. 77).

Estatisticas Univariadas calculados no Microfit 4.0:

LM(1) = %3¢ (1); ARCH(K) = % rerr K); BI(2) =72 (2) ; SEE = desvio padrio da regressio.

Veja Pesaran e Pesaran (1997, pp. 86-87 e 116). A regressdo de cada equagfio foi feita por OLS,
considerando a matriz IT sem restrigdes.

Estatisticas Multivariadas calculados no CATS in RATS com dettrend= cimean:

LM(1) e LM(4) sdo testes LM para 1* e 4* ordem de autocorrelagfio calculado pelo CATS usando uma
regresso auxiliar proposta por Godfrey e LB(T/4) é o teste Ljung-Box. [veja Hansen e Juselius(1995, p.
73}

Conclusio - k escolhido; k=2

! Calculadas pelo CATS in RATS.

2 Baseado em Doornik ¢ Hansen (1994) - An Omnibus test for univariate and multivariate normality,
Working Paper, Nuffield College, Oxford, de acordo com Hansen e Juselius(1995).

? Calculadas pelo Microfit 4.0. Usamos sempre o periodo 1957-95.

* Por exemplo para VAR(3), eq. DCTUPEV usimos: dctupev inpt dctupev{1-2} du{1-2} dp{1-2} pf{l-
2} ctupev(-1) u(-1) p(-1) csumpf(-1) pf dum7475.
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Quadro III -1b

Seleccio da ordem k do VAR

Modelo: CTUPEV P; U csumpf & du PF dum7475

Nota: Estamos a considerar U como I(1) e exogenamente fraca, ap6s teste de exogeneidade fraca de U
elaborado no modelo CTUPEV P U; csumpf & pf dum7475.

Estatisticas multivariadas:’
VAR | k=3 I k=2 | k=1
Testes de Autocorrelacio:

LB(T/4)  [%’(24) =29.501 [0.20] | %*(28) = 31.702[0.29] [ x*(32) = 46.250 [0.05]
LM(1) x(4) =11.289[0.02] [x%(4)= 1.962[0.74] | x’(4) = 4.292[0.37]
LM#4) x(4) = 1.306[0.86] | x*(4 )= 2.512[0.64] [1°(4) = 5.606 [0.23]

Teste de Normalidade:®
| x*(4)= 2.676 [0.61] [22(4)= 2.914[0.57] | x*(4) = 12.305 [0.02]

Estatisticas univariadas:’

VAR(K) k=3 k=2 k=1

Equac¢fo Estatisticas

LMQ1) .20602[.650] | .032942[.856] .27509[.600]
ACTUPEV ARCH(Kk) 1.0353[.793] .14979{.928]| .088136[.767]

BJ(2) .042093].979] .25002[.882] 1.4059[.495]

SEE 3.6346 3.6208 3.8386

LM(1) 12.9883[.000] 1.8882[.169] .96307[.326]
AP ARCH(K) 2.2432[.523] .34287[.842]| .096793{.756]

BJ(2) 1.4680[.480] 1.9911[.370] 6.7190[.035]

SEE 2.9095 3.0705 3.6253

Nota: Veja Johansen (1996, p. 20) e F. Peixe (1994, p. 77).

Estatisticas Univariadas calculados no Microfit 4.0:

LM(1) = % 50 (1); ARCH®K) = % e (K); BI2) =% (2) ; SEE = desvio padrio da regress¥o.

Veja Pesaran e Pesaran (1997, pp. 86-87 e 116). A regressdo de cada equagdio foi feita por OLS,
considerando a matriz I'T sem restrigGes.

Estatisticas Multivariadas calculados no CATS in RATS com detirend= cimean:;

LM(1) e LM(4) sdo testes LM para 1* e 4* ordem de autocorrelagdo calculado pelo CATS usando uma
regressdo auxiliar proposta por Godfrey ¢ LB(T/4) é o teste Ljung-Box. [veja Hansen e Juselius(1995, P
73].

Conclusido - k escolhido: k=2.

> Calculadas pelo CATS in RATS.

¢ Baseado em Doornik e Hansen (1994) - An Omnibus test for univariate and multivariate normality,
Working Paper, Nuffield College, Oxford, de acordo com Hansen e Juselius(1995).

7 Calculadas pelo Microfit 4.0. Usamos sempre o periodo 1957-95.

® Por exemplo para VAR(3), eq. DCTUPEV usémos: dctupev inpt dp{1-2} dctupev{1-2} pf{1-2} du{l-
2} p(-1) ctupev(-1) csumpf(-1) u(-1) pf du dum7475.
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Quadro III - 2a

Teste do trago para os 5 modelos do Método de Johansen de acordo com os termos deterministicos

Modelos HO:r= | Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
CTUPEV, U, P; 0 [49.494** | 61.679** [58.981**|66.238%* | 62.135%*
Csumpf & PF 1 13.563 [25.729**"W 123, 032" | 24.349 | 20.707

2 3.406 9.982 7.352 7.373 4.030
CTUPEV, U.P; 0 [58.429%* | 68.554** |65.667** |73.638%*|69.386%*
Csumpf & PF 1 13.457 23.582 20.746 | 22.811 | 18.923
dum?7475 2 3.214 10.022 7.211 7.336 3.541
CTUPEV, P; 0 141.279** | 44.074** [41.420%* [45,393%x |41, 674%*
U Csumpf & du PF 1 8.343 10.583 7.929 8.250 5.690
CTUPEV, P; 0 |51.352**| 53.212%* |50.367** |55 063%*|51,055%*
U Csumpf & du PF 1 8.620 10.182 7.370 7.820 4.512
dum?7475

** significativo a 5% [Valores criticos de PSS(99)].
Dvyalor quase idéntico ao valor critico.
Fonte: Calculos efectuados no CATS in RATS, version 1, com proc=rank, lags=2.

Conclusdo: Em geral ndo podemos rejeitar r=1 por este teste. Devemos notar que no primeiro caso
excluindo o modelo 1, o principio de Pantula leva 4 escolha do modelo 3 ou melhor do 4 se
considerarmos que o valor da estatistica estd préximo do valor critico. Embora os valores criticos ndo
sejam apropriados para a introdugio de dummies, esta dummy parece ndo alterar substancialmente a
estatistica, dai ndo altera a concluséo utilizando os mesmos valores criticos.

Quadro III -2b

Teste de Exogeneidade Fraca’ de U

Modelo Modelo 2
LR test *(1)= 1.94 [0.16]
Nota: A hipétese nula é HO: ay= 0.

Modelo 3
r(1)=1.92[0.17]

Modelo 4
xz(l) = 3.58[0.06]

Conclusiio: Ndo podemos rejeitar a exogeneidade fraca de U

° Elaborado no CATS in RATS pela restrigio B"*alpha=0 com B'=[0 1 0] seleccionando r=1 no modelo
com CTUPEV U P; csumpf & PF dum7475, lag 2.
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Quadro II1-3

Selecgiio do melhor modelo VAR de Cointegragio de acordo com os termos
deterministicos pela abordagem de Johansen

Modelo - Phillips curve: CTUPEV P; U CSUMPF & dU PF dum7475

VAR(k) comk =2

N° de vectores cointegrantes: r = 1

Modelo 1 Modelo I Modelo IIT Modelo IV Modelo V
LL (system log-likelihood) |-199.6521 -199.5031 -198.0972 -195.9743 -194.3203
R 73407 74094 73867 .74492 74619
. SEE 3.5356 3.4896 3.5049 3.4627 34541
1:31‘1"3?*‘0 220 (1) 20669[.649]1 | .20103[.654]| .12984[.719] | .1786E-3[.989]| .026798[.870]
e
ACTUPEV XIZTF (1) .096161{.756] | .081056[.776] | .0027988[.958] | .0058104[.939]| .020741[.885]
va @) .76223[.683]| .52512[.769] .55660[.757] 1.5935[.451] 1.2852[.526]
X%{ (1) 1.8842{.170} ] 1.8084[.179] 1.8430[.175] 2.3464[.126] 2.4207{.120]
2
rcr @ 43672[.804) | .51474[.773]| .0089578[.996] .18559[.911] .24594(.884]
R? 48650 47715 48734 .52283 .53210
E . SEE 3.0565 3.0842 3.0540 2.9464 29177
quagao 2 } . . . .0310[. . . .6498[.
de AP xic () 78907[.374]1 .67844[.410] 1.0310[.310] 2.1752[.140] 2.6498[.104]
Xi"F 0 2.0169[.156] | 2.2565[.133] .15051[.698] .20175[.653]| .064225[.800]
X?v ) 4.2557[.119]| 5.3608[.069] 6.6943[.035] 6.5185[.038]| 4.7810[.092]
Xiz (1) 27767[.598] | .40254[.526] | .034730[.852] | .0063632[.936] | .1318E-3[.991]
2
) .15647[.9251| .14736[.929] .28496].867] .23680[.888] .12301[.940]
Testes de Auséncia de HO: Inpt=0; HO: trend=0;
intercepto e/ou tendéncia $(1) = (1) =
na relacio de cointegracio .29816].585] 4.2457(.039]
Testes de Especificacio LR(Mod I1|Mod II)= LR(Mod IV|Mod V)=

“2(LLy -LLyp)=2.8118 [ 1©

'2(LLIV ‘LLv)= [ ](2)

(1) -2*[-199.5031-(-198.0972)}= 2.8118 < y’(1) 2 5 % (3.84146) mas > x°(1) a 10% (2.70554) implica

que ndo podemos rejeitar Modelo II contra III a 5%, mas rejeita-se a 10%.

(2) -2*[-195.9743-(-194.3203)]= 3.308 entfio ndo podemos rejeitar Modelo IV contra modelo V a 5 %,
mas rejeita-se a 10%.

Nota: Metodologia seguida por Pesaran, Shin e Smith (1999).

.Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

Na determinagdio de LL, R %, SEE e testes de diagnostico usamos o0 ECM dado pelo método de
Johansen usando "CV's obtained under Johansen's just-identifying restrictions" no Microfit 4.0.

x,z ()comi=SC, FF, N, H, ARCH corresponde respectivamente aos testes LM, RESET, BJ, Het,

ARCH, mas na versio LM = seguem uma distribui¢io %* com g. 1. entre paréntesis (.). [veja sua
descri¢io mais a frente]

Conclusio -Modelo Escolhido: Modelo I'V.
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Quadro IIIl-4

Testes de Cointegragido para o modelo seleccionado

Cointegration with unrestricted intercepts and restricted trends in the VAR
Cointegration LR Test Based on Maximal Eigenvalue of the Stochastic Matrix
KA AT AT A I A AR A T I A A I I AR I T A I I A AN AT AT A A AT I I A A A A A Ak bk hdhhhkhdhhhkhdhhkkhkhhhkhhhhhhhhx
40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

CTUPEV P U CSUMPF Trend

List of I(1l) exogenous variables included in the VAR:

U CSUMPF

List of I(0) variables included in the VAR:

DU PF DUM7475

List of eigenvalues in descending order:

.69305 .17758 .0000 .0000 0.00

KA A AT A A A A A AT AT A I A I AR A AR A A A AR AR A A AT A A Ak khkdkhkhdhhkhhkrhhhddhhdbhrdrhhkhhdrhkhhhbrrhhhdkh
Null Alternative Statistic 95% Critical Vvalue 90% Critical value
r=20 r=1 47.2433 24.8800 22.5300

r<= 1 r=2 7.8199 18.0800 15.8200

KA I kA d I I AT I AT I AR AT IR AT I I I T A AT Ak bk T hh bk kb hhhhkhkhdrdhrrbhhhhhhkhhhkhhkhhhkhkhkkhikk

Use the above table to determine r (the number of cointegrating vectors).

Cointegration with unrestricted intercepts and restricted trends in the VAR
Cointegration LR Test Based on Trace of the Stochastic Matrix
R R R E R S eSS SRR s S e R R R R X
40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

CTUPEV P U CSUMPF Trend

List of I(1l) exogenous variables included in the VAR:

U CSUMPF

List of I(0) variables included in the VAR:

DU PF DOM7475

List of eigenvalues in descending order:

. 69305 .17758 .0000 .0000 0.00
Thhkhkhkhkhhkdhhkhkhkhhkdhdhhkdhhhdbdhhhdhkddhhddhddhhhrhrhhrrhbhddhhhdrdhdrdhhhbdbhkhrdrdhkkhkhkhhhdd
Null Alternative Statistic 95% Critical Vvalue 90% Critical value
r=20 r>= 1 55.0632 35.3700 32.5100

r<= 1 r =2 7.8199 18.0800 15.8200

(SRR R RS RS SRS EE R R s R T

Use the above table to determine r (the number of cointegrating vectors).

Cointegration with unrestricted intercepts and restricted trends in the VAR
Choice of the Number of Cointegrating Relations Using Model Selection Criteria
LR S S R R SRR R R S SRR RS SR R R R R R R R R R R R L R T R R

40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2,
List of variables included in the cointegrating vector:

CTUPEV P U CSUMPF Trend

List of I(1l) exogenous variables included in the VAR:

U CSUMPF

List of I(0) variables included in the VAR:

DU PF DUM7475

List of eigenvalues in descending order:

.69305 .17758 .0000 .0000 0.00

LR RS S SRR S SRR R R L R R R T
Rank Maximized LL AIC SBC HQC

r=290 -219.5960 -235.5960 -249.1070 -240.4811

r =1 -195,9743 -217.9743 -236.5520 -224.6914

r=2 -192.0644 -218.0644 -240.0198 -226.0028

RS SRR SRR R R s S e T R R R R S TSR T Y
AIC = Akaike Information Criterion SBC = Schwarz Bayesian Criterion

HQC = Hannan-Quinn Criterion
Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

CONCLUSAO: Nio podemos rejeitar r=1 tanto pelo teste trago, como pelo teste do max. valor préprio,
e os critérios de selecgiio AIC, SBC e HQC também seleccionam o modelo com r=1.
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Quadro II1-5

Testes de Hipoteses sobre Beta

Vector sem Restricdo Restrigdes | Teste conjunto Teste do Teste conjunto
restri¢des identificadora: | sobre betas de hipotese coeficiente de HO03 e HO1:
das varidaveis HO01 mais Uigual a zero
acumuladas trend=0
Bi=1 HO01: B,~0 HO02: B=ps=0 HO03: ;=0 H04: B;=~0
CTUPEV CTUPEV CTUPEV CTUPEV CTUPEV CTUPEV
.034177 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
{ ~1.0000) ( *NONE*) ( *NONE*) ( *NONE*) ( *NONE*) ( *NONE*)
p p 2 p P P
-.021136 -.61844 -.57925 -.57909 ~.61617 -.57419
(  .61844) (  .12156) (  .10873) ( .12697) ( .11542) ( .092534)
U U U U U U
~.027017 ~.79050 .039740 ~.70089 0.00 .0000
( .79050) ( .97695) ( .44945) (  .38871) (  *NONE*) ( *NONE*)
CSUMPF CSUMPF CSUMPF CSUMPF CSUMPF CSUMPF
.0024292 .071077 .0000 .0000 .020561 -.0000
( -.071077) ( .071970) ( *NONE*) ( *NONE*) ( .033200) ( *NONE*)
Trend Trend Trend Trend Trend Trend
-.010572 ~.30933 -.16847 -.0000 ~.23097 -.16416
(  .30933) ( .16083) { .072576) {  *NONE*) (  .12070) ( .053878)
Teste LR das - (1= $1(2)= r(1)= x(2)=
restricdes 1.1189[.290] [5.5801[.0611 | .73900[.390] |1.1266[.569)]

Nota: Entre paréntesis curvos esta o desvio padrio, excepto no vector sem restricdes em que temos
dentro de paréntesis o vector normalizado. Entre parénteses rectos o p-value. Por cima de cada beta esta a
variavel correspondente.
Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

Concluséo:

O trend é significativo a 10 $§

Q

e ndo podemos rejeitar a

exclusdo de U da relacdo de Cointegragdo, pelo que a melhor relacdo de
cointegragdo parece ser CTUPEV =

variacdo dos

custos unitérios

0.57419*P + 0.16416*T,

de trabalho sdo funcdo da taxa de

inflacdo e tém tido um tendéncia crescente.
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Fig. ITI-1a: Teste de Constincia do Espaco de Cointegragio p6s-1970'
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Fig. IlI-1a': Teste de Constincia do Espaco de Cointegra¢do pos-1976.
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1 is the 6% significance lovel

1082

1% Sobre este teste veja Hansen e Juselius (95, p. 22). A estimagfo recursiva foi elaborada no CATS in

RATS.
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Fig. III-1b: Eigenvalues ndo nulos p6s-1970

Fig. I1I-1b': Eigenvalues nio nulos p6s-1976

.........
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Fig. IlI-1c:Parimetros do vector de cointegrac¢io (B) estimados recursivamente

pos-1970
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Fig. III-1d: Parimetros da matriz o estimados recursivamente p6s-1970

oCTUPEV

Fig. I1I-1d': Parimetros da matriz o estimados recursivamente p6s-1976

oxR
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Quadro ITI-6a: Estimacio da Equa¢io de DCTUPEV

ECM for variable CTUPEV estimated by OLS based on cointegrating VAR(2)
LR R R A SR EE LSS SRR E R RS R R R R R R R R R L R R R R T R R R I i R
Dependent variable is dCTUPEV

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
LS SRS SR R s Rt S RS R R SaeERR R R AR R T R R R R R R R R R R R R I I RPN X 3

Regressor Coefficient Standard Error T-Ratio[Prob]
Intercept -1.1067 .60934 -1.8162[.079]
dCTUPEV1 .0016038 .11900 .013477[.989]
dPl -.14214 .18108 -.78496[.438])
dul -1.7303 .88013 ~1.9659[.058]
dCSUMPF1 .25557 .10299 2.4814[.019]
ecml (-1) -.81492 .12644 -6.4449[.000]
DU -1.4356 .93530 -1.5349([.135]
PF .072830 .086227 .84463[.405]
DUM7475 14.3411 4.0190 3.5683(.001)

EE SRR RS A S S SRS SRR RS R R R R R R R R R KR R R R TR TR ey

List of additional temporary variables created:
dCTUPEV = CTUPEV-CTUPEV(-1)

dCTUPEV1 = CTUPEV(-1)-CTUPEV (-2)

dPl = P(~1)-P(-2)

dul = U(-1)-U(-2)

dCSUMPF1 = CSUMPF (-1)-CSUMPF (-2)

ecml = 1.0000*CTUPEV -.57419*P + .0000*U -.0000*CSUMPF ~.16416*T

rend

LRSS RE SRR saREa EER EEEEE E EE EEE E EE E EE EE EEE EEERRR EERE EE R R R R R T
R-Squared .79975 R-Bar-Squared . 74807

S.E. of Regression 3.4413 F-stat. F( 8, 31) 15.4755[.000]

Mean of Dependent Variable .15072 S.D. of Dependent Variable 6.8562

Residual Sum of Squares 367.1172 Equation Log-likelihood -101.0936

Akaike Info. Criterion -110.0936 Schwarz Bayesian Criterion -117.6935

DW-statistic 1.9487 System Log-likelihood -196.5376

LE R R AR R RS R R RS el R R R AR Ry R R T T R R

Diagnostic Tests
EE AR R R R RS RS SRR R R R S R R R R R R R R R S  E E e ]

* Test Statistics * LM Version * F Version *
LRSS SR RS RS R ERELE SR LSRR SEEE RS R R R R R R R R R R R R R I R TR R N S R

* * * *
* A:Serial Correlation*CHSQ({ 1)= .022391[.881]*F( 1, 30)= .016802{.898]*
* * * *
* B:Functional Form *CHSQ( 1)= .013635[.907]*F( 1, 30)= .010230[.920]*
* * * *
* C:Normality *CHSQ( 2)= 1.1026[.576])* Not applicable *
* * * *
* D:Heteroscedasticity*CHSQ( 1)= 2.1285[.145]1*F( 1, 38)= 2.1357([.1521+*
LRSS R SRS SRR S Ss s EER E e Rl s R R R 2 R R R ]

A:Lagrange multiplier test of residual serial correlation

B:Ramsey's RESET test using the square of the fitted values

C:Based on a test of skewness and kurtosis of residuals

D:Based on the regression of squared residuals on squared fitted values

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Test of Residuals (OLS Case)
LEE RS RES SRS R SRS S R e R R T R R AR R R R T LR R R R R R R R R R R R g prgr gy
Dependent variable is dCTUPEV
List of the variables in the regression:
Intercept dCTUPEV1 dPl dul dCSUMPF1
ecml (-1) DU PF DUM7475
40 observations used for estimation from 1956 to 1995
LRSS S R SR RS R SRR E R R e e R R R R e s R R R
Lagrange Multiplier Statistic CHSQ( 2)= .10507[.949]
F Statistic F( 2, 29)= .038188[.963]

LEEES A SRS R R RS SRR RS E RS EEREer EE R R IR R T YT

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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Quadro III-6b: Estimacio da Equacio de DP

ECM for variable P estimated by OLS based on cointegrating VAR(2)
LR SRR S AR RS ER RS S RS S e S R R R R R N e LR RS R LS
Dependent variable is dP

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
L2 SR AR RS RSt RS TR R R L Y R R R R R R R 2 R R R R R L2

Regressor Coefficient Standard Error T-Ratio[Prob]
Intercept -.33809 .53121 ~.63646[.529]
dCTUPEV1 -.36043 .10374 ~3.4743[.002]
dprl .061552 .15786 .38991[.699]
dul -.85072 .76728 -1.1087[.276]
dCSUMPF1 -.19104 .089787 -2.1277[.041)]
ecml (-1) .49249 .11023 4.4677[.000]
DU .097013 .81537 .11898[.906]
PF .38252 .075172 5.0886[.000]
DUM7475 -2.3193 3.5037 -.66197[.513]

LEE A SRR R R SRR S R R R R S e R R R 4

List of additional temporary variables created:
dP = P-P(-1)

dCTUPEV1 = CTUPEV(-1)-CTUPEV(-2)

dPl = P(-1)-P(~2)

dul = U(-1)-0U(-2)

dCSUMPF1 = CSUMPF (-1)-CSUMPF (-2)

ecml = 1.0000*CTUPEV  -.57419*P + .0000*U -.0000*CSUMPF  —-.16416*T
rend

LR RS R RS R R el a R R R R S s 22 AR
R-Squared .60678 R-Bar-Squared .50530
S.E. of Regression 3.0001 F-stat. F({ 8, 31) 5.9794[.000]
Mean of Dependent Variable .017169 S.D. of Dependent Variable 4.2654
Residual Sum of Squares 279.0102 Equation Log-likelihood -95.6049
Akaike Info. Criterion -104.6049 Schwarz Bayesian Criterion -112.2049
DW-statistic 2.2496 System Log-likelihood -196.5376

EE R R R R R R e N A R R R R R ]

Diagnostic Tests
LR A RS R R RS R R Rt s R e g R S 2 A R Y

* Test Statistics * LM Version * F Version *
****‘k***********************'k**'k***********************************************

* * * *
* A:Serial Correlation*CHSQ( 1)= 1.7040[.192]*F( 1, 30)= 1.3348[.257]~*
* * * *
* B:Functional Form *CHSQ ( 1)= .29762[.585]*F( 1, 30)= .22489[.639]1*
* * * *
* C:Normality *CHSQ( 2)= 7.5254([.0231* Not applicable *
* * * *
* D:Heteroscedasticity*CHSQ( l1)= .026785[.870]1*F( 1, 38)= .025463[.874]*
LR R ES R R ERE S SR SRR R B b b B e e Y R R R R R R

A:Lagrange multiplier test of residual serial correlation

B:Ramsey's RESET test using the square of the fitted values

C:Based on a test of skewness and kurtosis of residuals

D:Based on the regression of squared residuals on squared fitted values

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Test of Residuals (OLS Case)
LS EES AR R AR R e s 2 R R R R R R R R ]
Dependent variable is dP
List of the variables in the regression:
Intercept dCTUPEV1 dprl dul dCSUMPF'1
ecml (-1) DU PF DUM7475
40 observations used for estimation from 1956 to 1995
LR R SRS S R R R SRl ES Rl R e R R R R S R R R B R R R PR R T R T T
Lagrange Multiplier Statistic CHSQ( 2)= .21076[.900]
F Statistic F( 2, 29)= .076805[.926]

LSRR SRR AR R R LR R R R e e S R R S R R ]

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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1) Equaciio de DCTUPEV

Fig. IT1I-2'a: Plot dos residuos para a equagio de DCTUPEV

Plot of Residuals and Two Standard Error Bands

-8 : : g it =
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fig. I1I-2a: Teste CUSUM na Equacio de DCTUPEV

Plot of Cumulative Sum of Recursive Residuals

=15 | o i
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level
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Fig. III -2b: Teste CUSUMSQ na Equac¢io de DCTUPEV

Plot of Cumulative Sum of Squares of Recursive Residuals
1.57

1.0

0.51

0.0

-0.5 : } e ey i
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

2) Equacio de DP:

Fig. ITI-2'b: Plot dos residuos para a equacdo de DP
Plot of Residuals and Two Standard Error Bands

10—y At S A s
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years
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Fig. ITI-2¢c: Teste CUSUM na Equacio de DP

Plot of Cumulative Sum of Recursive Residuals

- 1 0- B \\~\~

S —— = —— A
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991

The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

Fig. I11-2d: Teste CUSUMSQ na Equacio de DP

Plot of Cumulative Sum of Squares of Recursive Residuals

1.57

1.0+

0.5t

0.0

%

-0.5 —— t ! } — —— ]
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991

The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

Fonte das Figuras anteriores: Elaboradas no Microfit 4.0.
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Previsio Dindmica Multivariada
(Quadros III-7)

Modelo estimado para o periodo: 1956-1994
Previsado efectuada para 1995.

a) Equaciio de DCTUPEV:

Quadro IT1-72a

Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV

LEES SRS R E SRR R R e S 2 e R RS SIITY

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
*******************************************************************************
Observation Actual Prediction Error

1995 6.6431 2.5886 4.0545

LEEEEE SRR ERERE R L L ER SRR R R E R LR R DL Y T ururarrarpnen

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
*******************************************************************************

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
*******************************************************************************
Mean -.0000 4.0545
Mean Absolute 2.4273 4.0545
Mean Sum Squares 9.2460 16.4388
Root Mean Sum Squares 3.0407 4.0545

*******************************************************************************

Quadro III-7b

Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
***************'k***************************************************************
39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
List of variables included in the cointegrating vector:

CTUPEV P U CSUMPF Trend
List of I(1l) exogenous variables included in the VAR:
U CSUMPF
List of I(0) variables included in the VAR:
DU PEF DUM7475
*******************************************************************************
Observation Actual Prediction Error
1995 5.5745 1.5200 4.0545

*******************************************************************************

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
LR R E S R R 22 2 LT

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
*******************************************************************************
Mean -.0000 4.0545
Mean Absolute 2.4273 4.0545
Mean Sum Squares 9.2460 16.4388
Root Mean Sum Squares 3.0407 4.0545

LEEEEE AR R E SRR R R L E e L L L rurururara—,

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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b)Equacéoe de DP:

Quadro III-7¢

Multivariate dynamic forecasts for the level of P

Fh A AT A A A A A AR A AR I A F T T AT AT AR A I AR A AR AR A AT A h AT AA T AT AT A A h AT Ak oA A b b h bbbk bk hhdhd

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
Hh AR KA A IR A e R AR AR AR AT A AT T T AT A A A T AR AR A A A AT T A AT dh kI hkd A h A hdhkhhdhhbhhhhddk
Observation Actual Prediction Error

1995 4.1202 3.3055 .81474

LA R SRR R RS SRS E SRS s et aEEREEEEEEEEEE EEEE EE EEE E E E  E EE E EEEET

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
FA A IR AR I KE A KA I I I AT AR A A KA XAAA KA AT AT A AT LA Ak dkh b kA h kA hkh kA hkdhkhhkhkd bk hkhkxdAkhhdhrhkkd

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
AR R AR R R R RS ESSAR RS e s stEas s R s S R REE AR R L R R R R R LR EEE TR
Mean -.0000 .81474
Mean Absolute 2.1024 .81474
Mean Sum Squares 7.0523 .66380
Root Mean Sum Squares 2.6556 .81474

LR RS SRR RS EE R RS R R e Rl R TR RS Y

Quadro I11-7d

Multivariate dynamic forecasts for the change in P

FThkhkhhkhhhhhhhhhhdhkhdhkhdhdhdrdhdrrh A bk hhdhhbhthdhhbhhdhhhdhrhhrdbhdrrdhhkkkrrrdhkd

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
Ak kA A I A AR A A A R A R A A R A AR A A A A A A A A A A A A A AT A A A A A AR A AR AA AR A AR AR AR AAA AR I Rk ke k&
Observation Actual Prediction Error

1995 -1.0939 -1.%087 .81474

KA A A A I AT A A A IR A AT kA I A A A IR A A IR A A A I A A A A XA AT R A A IR A I kA A A A A A AT AT IRk A AT A A dh ko hhd Kk x Kk

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
LR RS SRR SRE RS R RS SRt TR E R R R e e A

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
I AT KA I I A IR IA AT I I A A A A b A A AT A kA AT AT oAbk kA Tk dhhkrhkh kA dhhkrdhhrrhhrbhhkkkihkx
Mean -.0000 .81474
Mean Absolute 2.1024 .81474
Mean Sum Squares 7.0523 .66380
Root Mean Sum Squares 2.6556 .81474

LRSS S RS S SN AR SRS R SRR R R R L L h

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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Previsio Dindmica Multivariada
(Figuras III-3 correspondentes aos quadros I11-7)

a) Equacido de DCTUPEV:

Fig. ITI-3a

Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV

407
307 / CTUPEV
20t
107
N
/ Forecast

-10
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Years

Fig. II1-3b

Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
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b) Equacio de DP:

Fig. ITI-3¢

Multivariate dynamic forecasts for the level of P
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Fig. I11-3d

Multivariate dynamic forecasts for the change in P
157
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Fonte das Figuras anteriores: Elaboradas no Microfit 4.0
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Quadro III-8a: Equac¢des Parcimoniosas de DCTUPEV
Variavel Dependente: DCTUPEV

Meétodo de Estimagdo: OLS.

ECM1= 1.0000*CTUPEV -.57419*P - 0.16416*T
estimado no modelo Phillips Curve: CTUPEV P; U csumpf & DU PF Dum7475

Equagio/ DC1 DC2 DC3 DC4 DCS DC6
Regressores T=40 T,=35, T,=5 | T;=30, T,=10 T=40 T=22 T=22
[56-95] [56-90] [56-85] [56-95] [74-95] [74-95]
Inpt -1.1730[.057] | -.93795[.148] | -.89382[.347] | -1.0798[.145] | -1.9402[.025] -1.5965[164]
DU(-1) -2.4383[.002] | -2.9492[.001] | -3.8896[.003] | -2.4415[.010] | -2.2365[.011]] -2.4471{.038]
PF(-1) .21748[.020] | .19004].042] | .48023[.000]| .44456[.000]] .25880[.009] .48105[.000
ECM1(-1) -.81801[.000] | -.76934[.000] | -.76000[.000] | -.78613[.000] | -.78390[{.000]] -.75101[.000]
DUM7475 14.07471.000] | 14.2661[.000] - - | 13.4947].000] -
R? .74006 76564 .66523 61532 .83692 67732
SEE 3.4956 34213 4.3201 4.2524 3.2430 4.5618
DW 1.9109 1.9117 1.6229 1.6629 1.9753 1.4163
LM, T-k-1) .053945[.818] | .001893[.966] | 1.1959[.285] | 1.5218].226] | .10342[.752] | .032834[.858]
RESET( 11y 28685[.596] | .17149{.682]1( 1.1959[.285]| .11283[.739 | .19303[.666] | .057661[.813]
BJ(2) .81695[.665] | .61325[.736] | 5.3056{.070]* | 6.2033[.045]1* | 1.1946[.550] | 11.7226][.003]*
Het(1, T-2) 1.4010[.244] | 1.3860[.248] | .47118[.498]{ .25740[.615] | .99554[.330] | .067939[.797]
ARCH(, T-k-2) 1.1686[.323] | .36286[.699]| .10370[.902] | .20451[.816] | 1.5370[.247] 1.1679[.336}
Chow(T,,T,-k) -1 1.3860[.287]| .88800[.556]]- - -
Covik, T,+T,-2k) - -1 1.2905[.294] | - - -

Entre paréntesis rectos - P-value. No caso dos coeficientes estimados trata-se do teste t de Student

para HO: B=0.

* Teste Diagnéstico significativo a algum nivel conforme indica p-value.
Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

Testes de Diagnostico: Optamos por colocar a versdo F dos testes de diagnéstico em virtude de Robalo
Marques(98) citando Kiviet(86) salientar que em pequenas amostras a versio F é preferivel, excepto BJ

porque ndo se aplica esta versio, logo apresentamos a versdo LM que segue um Xz (2). Os graus de

liberdade dos testes F estdo entre paréntesis curvos em fungio de k e T: T=n° de observagdes utilizadas na
regressdo; k=n° de coef estimados; T,=subamostra usada na estimag#io; T,=Periodo pés-amostral (teste de
previsdo) ou segunda subamostra (teste de estabilidade, s6 possivel com T;>k e T,>k).

Descricdo dos testes de Diagnéstico:

LM - Estatistica LM do teste de Godfrey(1978) para testar a hipétese nula de auséncia de autocorrelacio.

RESET - Estatistica do teste RESET de Ramsey(1969) para testar a hipétese nula de correcta
especificago do modelo.

BJ - Estatistica do teste de Jarque-Bera para testar a hipdtese nula de erros Gaussianos (Normalidade)
[baseado em Bera e Jarque(1981)]

Het - Estatistica do teste cuja hipdtese nula é a homoescedasticidade dos residuos [veja Pesaran e
Pesaran(1997)]

ARCH - Estatistica do teste de Engle (1982) cuja hipétese nula é a auséncia de heteroescedasticidade
condicional autoregressiva.

Chow - Estatistica do teste de Capacidade Preditiva (2° teste de Chow(1960)), cuja hipétese nula é a
capacidade preditiva no periodo pés-amostral.

Cov - Estatistica do teste de Estabilidade Estrutural dos coeficientes da regressio (1° teste de
Chow(1960)) cuja hipotese nula é a estabilidade dos pardmetros [também conhecido por teste de
analise de covariincia]
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Quadro ITI-8b: Equacdes Parcimoniosas de DP

Variavel Dependente: DP

Método de Estimagio: OLS.

ECMI1=1.0000*CTUPEV -.57419*P - 0.16416*T

estimado no modelo Phillips Curve: CTUPEV P; U csumpf & DU PF Dum7475

Equacao/ DP1 DP2 DP3 DP4 DP5
Regressores T=40 T:=35, T,=5 | T:=30, T,=10 | T=40 T=40
[56-95} [56-90] [56-85] [56-95] [56-95]
Inpt -.27794[.586] | -.04150[.944] | .49721[.420] | .086343[.836] | .065550[.867]
DCTUPEV(-1) | -.32823[.001] | -.33499{.002] | -.35351[.001] | -.32026[.000] | -.19647[.026]
PF(-1) -.20395[.005] | -.21363[.006] | -.31458[.000] | -.24768[.000] | -.27121{.000]
ECMI(-1) 44178[.000] | .44245[.000] | .52411[.000]| .42689[.000]| .28054[.006]
PF -35960[.000] | .35230[.000]| .36703[.000] | .42280[.000]| 41399{.000]
DE - - - -] .23201[.024]
Dum380 - - -1 -9.0758[.001] | -6.5455[.019]
Dum87 - - - | -7.8503[.005] | -7.3289[.005]
SME - - - - -
R? .53209 .53002 .64230 71361 74880
SEE 2.9177 3.0840 2.7424 2.2826 2.1378
DW 1.9506 1.9220 2.2054 1.8624 2.0980
LM, T-k-1) .022243[.882] | .011333{.916] | .61770[.440]{ .14394[.707]|.096449[.758]
RESET; 1.1 .99133[.326] | 1.6634[.207] | 3.0912[.091]* | 1.6833[.204]| 1.6596[.207]
BJ(2) 6.4158].040]* [ 6.6516[.036]* | 1.4561[.483]] .24127[.886]| .25950[.878]
Het(1, T-2) 27514].603] | .36943[.547] | .95004[.338] | .030339[.863]| .49331{.487]
ARCH, T-k-2) | .19037[.828]| .16206[.851]|.086753[.917]| 2.1075[.139]| 2.4135[.107]
Chow(T,,T,-k) - | .265441.928]] 1.4617[.212] |- -
Cov(k, T;+T,-2k) - -13.1998[.020]* | - -
Entre paréntesis rectos - P-value. No caso dos coeficientes estimados trata-se do teste t de Student
para HO: $=0.

*Teste Diagnostico significativo a algum nivel conforme indica p-value.

Quadro II1-8b: Equacées Parcimoniosas de DP (continuacio)

Equacao/ DP6 DP7 DP8 DP9
Regressores T=22 T=40 T=22 T=22
[74-95] [56-95] [74-95] [74-95]
Inpt -315211.610] | .32552[.429]| .20421[.776]| -.44309[.531]
DCTUPEV(-1) | -.15654].183]| -.19413[.024]| -.13515[.240]| -.33614 [.003]
PF(-1) -29241[.001] | -.28558[.000] | -.32019[.001] | -.24963 [.006]
ECM1(-1) .24371{.051} 27747[.005] | .23076[.059]| .43683 [.000]
PF 44555[.000] | .40720[.000]| .43677[.000]| .45581 [.000]
DE .27884[.031] | .23408[.020]| .29168[.023] -
Dum80 -6.1915[.050] | -6.4822[.017]| -6.1190{.048]| -9.0854 [.009]
Dum87 -7.0083[.022] | -7.8030[.003]| -7.8748[.013]]| -7.3794 [.032]
SME -1 -1.9255[.098]| -1.7975[.201] -
R .83034 76290 .83962 77668
SEE 2.2735 2.0769 2.2104 2.6083
DW 1.6253 2.3658 1.9689 1.4889
LM, T-k-1) .56373[.466] | 1.5430[.224] | .005758[.941]| 1.0542[.322]
RESET 1. 1.3756].262] | 2.0431].163]| 2.5840[.134]| .86060[.369]
BJ(2) 45374[.797] | .43404[.805} | 1.3323[.514]| .63220[.729]
Het(1, T-2) 764111.392] | .39856[.532]| .95737[.340}| .40236[.533]
ARCH(2, T-k-2) 1.1587[.347]1 2.7154[.083]* | .66968[.532]| .98831[.399]
Chow(T,,T,-k) |- - - -
Cov(k, T,+T1,-2K) | - - - -
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Estimagoes do Modelo B
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MODELO B:

Dados Anuais: 1954-95.

Variaveis I(1) endégenas: P, CTUPEV
Variaveis I(0) ex6genas: PF, E, SPA

Aplicamos a metodologia de Rahbek ¢ Mosconi(99), de forma que temos:

Variaveis I(1) exdgenas: csumpf, csume, csumspa

o que implica termos no modelo de curto prazo:

dcsumpf{(-1) = PF(-1) etc.

Procedimento: [idéntico ao do modelo A]

1) Selecgdo da ordem k do VAR;
2) Teste de Cointegragéo (teste trago) para os 5 casos, utilizando o VAR(k) com o
objectivo de determinar r;
3) Selecgé@o do melhor VAR de Cointegragéo dos 5 casos;
4) Testes de CI para o modelo seleccionado;
5) Testes de Hipdteses sobre Beta:
a) Testes CSUM's=0 de acordo com Rahbek e Mosconi(99),
b) Outros testes de Hipoteses sobre Beta;
6) Analise Recursiva da relagfo de longo prazo (teste de constincia de Beta);
7) Estimag&o do modelo de curto prazo;
8) Testes CUSUM e CUSUMSAQ de estabilidade Estrutural;
9) Capacidade Preditiva do Modelo (Multivariate Dynamic Forecasts);

10) Modelo Parcimonioso (eliminagio dos coeficientes ndo significativos).
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MODELO B - LISTA DE QUADROS E FIGURAS

1°) Selecgiio da ordem k do VAR:
Quadro IIB-1: Selec¢do da ordem k do VAR
2°) Teste de Cointegracio (teste traco) para os 5 casos, utilizando o VAR(k) com o
objectivo de determinar r:
Quadro IIIB-2: Teste de Trago para os 5 modelos do Método de Johansen de
acordo com os termos deterministicos
3°) Selecgio do melhor VAR de Cointegragiio dos 5 casos:
Quadro IIIB-3: Selec¢do do melhor VAR de Cointegracdo de acordo com os termos
deterministicos pela abordagem de Johansen
4°) Testes de CI para o modelo seleccionado:
Quadro IIIB-4: Testes de Cointegra¢cdo para o modelo seleccionado
5°) Testes de Hipéteses sobre Beta:
Quadro IIIB-5: Testes de Hipéteses sobre Beta
6°) Analise Recursiva da relagiio de longo prazo (teste de constincia de Beta):
Fig. IlIB-1a: Teste de Constdncia do Espago de Cointegragdo pos-1970
Fig. IIIB-1a": Teste de Constdncia do Espago de Cointegragdo pos-1975
Fig. IIIB-1b: Eigenvalues ndo nulos pés-1970
Fig. IIIB-1b": Eigenvalues ndo nulos pos-1975
Fig. ITIB-1c: Pardmetros do vector de cointegragdo (f5) estimados recursivamente
pos-1970
Fig. IIIB-1c": Pardmetros do vector de cointegragdo (f) estimados recursivamente
pos-1975
Fig. IIIB-1d: Pardmetros da matriz a estimados recursivamente pos-1970
Fig. IIIB-1d": Pardmetros da matriz o estimados recursivamente pos-1975
7°) Estimac¢io do modelo de curto prazo:
Quadro IIIB-6a: Estimagdo da Equagdo de DP
Quadro IIIB-6b: Estimagdo da Equag¢do de DCTUPEV
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8°) Testes CUSUM e CUSUMSQ de estabilidade Estrutural:
1) Equacio de DP:
Fig. IIIB-2"a: Plot dos residuos para a equagdo de DP
Fig. I1IB-2a: Teste CUSUM na equagdo de DP
Fig. IIIB-2b: Teste CUSUMSQ na equacdo de DP
2) Equagiio de DCTUPEV:
Fig. IIIB-2'b: Plot dos residuos para a equagdo de DCTUPEV
Fig. IlIB-2c: Teste CUSUM na equagéo de DCTUPEV
Fig. IIIB-2d: Teste CUSUMSQ na equagdo de DCTUPEV
9°) Capacidade Preditiva do Modelo (Multivariate Dynamic Forecasts):
1) Previsdo Dindmica Multivariada (Quadros):
a) Equacio de DP:
Quadro IIIB-7a: Multivariate dynamic forecasts for the level of P
Quadro IIIB-7b: Multivariate dynamic forecasts for the change in P
b) Equacgéio de DCTUPEYV:
Quadro IIIB-7c: Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV
Quadro IIIB-7d: Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
2) Previsdo Dindimica Multivariada (Figuras correspondentes aos Quadros):
a) Equacio de DP:
Fig. IIIB-3a: Multivariate dynamic forecasts for the level of P
Fig. IIIB-3b: Multivariate dynamic forecasts for the change in P
b) Equacio de DCTUPEV:
Fig. NIB-3c: Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV
Fig. I1IB-3d: Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
10°) Modelo Parcimonioso (elimina¢fio dos coeficientes ndo significativos):
Quadro IIIB-8a: Equagdes Parcimoniosas de DP
Quadro I1IB-8b: Equagdes Parcimoniosas de DCTUPEV
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Quadro IIIB-1

Selecgdo da ordem k do VAR

Modelo: P CTUPEV; csumpf, csume, csumspa & PF E SPA
Dados Anuais: 1954-1995.'

Estatisticas multivariadas:?

VAR | k=4 | k=3 | k=2 | k=1
Testes de Autocorrelacio:
LB(T/4) | x*(20) = 40.382[0.00] | x*(24) = 43.172[0.01] [ x*(28) = 45.508[0.02] [ %(32) = 42.491]0.10]
LM(1) |%’(4)= 2.502[0.64] |y*(4)= 4.485[0.34] [x*(4)= 2.283[0.68] |x°(4)= 2.840[0.58]
LM@4) [x’(4)= 4.962[0.29] | x’(4)= 1.950[0.74] | x*(4)= 6.962[0.14] [x*(4)= 8.023[0.09]
Teste de Normalidade:’

[22(4)= 2.149[0.71] [}’(4) = 2.777[0.60] [x(4)= 1.158[0.89] [x*(4 )= 0.580[0.97]

Estatisticas univariadas:*

VAR k=4 k=

Equacio | LM(1) | ARCH() | BJ(2) | SEE LM(1) | ARCHQ) | BI(2) SEE

AP 1.1404 [ 1.8072 [ 1.0285 | 1.6944 [4.9219 | 99073 | 1.8205 | 2.1989
2861 | [7711 | [.598] 0271 | .803] | [.402]

ACTUPEV [3.7717 | 48716 | .31092 | 4.1802 | 3.4444 | 3.0187 |.83964 | 3.6818
£052] | [.301] | [.856] o631 |[1.3891 | 6571

VAR k=2 =1

Equagio | LM(1) | ARCHQ) | BJ(2) | SEE LM(1) [ARCH() [BJ(2) | SEE

AP 78874 | 1.1841 [ 61990 [2.3475 |.72182 | .0072365 | .19625 | 22724
(3741 | [553] | [.733] [396] |[932] |[.907]

ACTUPEV [ 17638 | 58114 | 30430 |3.5712 |.15980 | 12530 |.88251 |4.0126
[184] | [748] | [.859] [.689] |[263] |[[643]

Notal: Entre paréntesis rectos - p-value.
Nota2: Veja Johansen (1996, p. 20) e F. Peixe (1994, p. 77).

Estatisticas Univariadas calculados no Microfit 4.0:

LM(1) = % 5c (1); ARCH(K) = X e (0); BY(2) =% 2 (2) ; SEE = desvio padriio da regressdo.

Veja Pesaran e Pesaran (1997, pp. 86-87 e 116). A regressio de cada equaglio foi feita por OLS,
considerando a matriz IT sem restrigdes.

Estatisticas Multivariadas calculados no CATS in RATS com dettrend= cimean:

LM(1) e LM(4) sdo testes LM para 1* e 4° ordem de autocorrelagio calculado pelo CATS usando uma
regressdo auxiliar proposta por Godfrey ¢ LB(T/4) € o teste Ljung-Box. [veja Hansen e Juselius(1995, p.
73].

Conclusio - k escolhido: k=2.

[Embora as estatisticas multivariadas apontem para k=1, as estatisticas univariadas sdo indiferentes entre k=1 ¢ k=2. Analisimos
também o teste "Adjusted LR" e os critérios de selec¢do AIC, SBC no VAR irrestrito pelos quais se escolhe 0 VAR(2)].

' Comegamos com k=4 para manter sempre o mesmo n° de observagdes (38 obs.) em todas as regressdes
independente da ordem k. No CATS temos de mudar "sample": exemplo para obter sempre 38 obs é
necessario fazer para lag=2, "sample” 1956:1 1995:1.

? Calculadas pelo CATS in RATS.

* Baseado em Doornik ¢ Hansen (1994) - An Omnibus test Jor univariate and multivariate normality,
Working Paper, Nuffield College, Oxford, de acordo com Hansen e Juselius(1995).

* Calculadas pelo Microfit 4.0. O teste ARCH é até 2 ordem k, sendo k a ordem do VAR, pois estamos a
seguir Hansen e Juselius(95) e Johansen (96, p. 25).

> Por exemplo para equagio de de AP, VAR(4) introduzimos no Mfit4 em OLS: dp inpt dp{1-3}
dctupev{1-3} pf{1-3} e{1-3} spa{1-3} p(-1) ctupev(-1) csumpf{-1) csume(-1) csumspa(-1) pf e spa.
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Quadro IXIIB-2

Teste de Trago para os 5 modelos do Método de Johansen

de acordo com os termos deterministicos

HO: = Modelo 1 Modelo 2| Modelo 3 | Modelo 4 | Modelo 5
0 44 ,851** | 45,766** | 45,646** 46.582*%* 45.996**
1 11.270 11.341 11.245 12.171 12.170

** signifivativo a 5 %.
Fonte: Calculos efectuados no CATS in RATS, version 1, com proc=rank, lags=2.

163




Selec¢do do melhor modelo VAR de Cointegragio de acordo com os termos

Quadro IIIB-3

deterministicos pela abordagem de Johansen

Modelo: P CTUPEV; csumpf, csume, csumspa & PF E SPA

VAR(k) com k=2

N° de vectores cointegrantes: r = 1

Modelo I Modelo II Modelo IIT Modelo IV Modelo V
LL (system log-likelihood) -186.2383 -185.8162 -185.7687 -185.7633 -185.7629
R2 67934 68101 67121 67178 66043
} SEE 2.4153 2.4090 2.4458 2.4436 2.4856
Equagio 2 .1820E-3[.989] | .0024886[.960] | .0068443[.934] | .0083513[.927]| .010263[.919]
de AP Xsc (D)
1% (1) 1.1988[.274]| 1.1557[.282]| 1.0089[.315]| .99654[.318]| 1.0354[.309]
@ 62257[.733]| 47372[.789]| .57023[.752]| .57065[.752]| .58187[.748]
2 (1) .54573[.460] | .54139[.462]| .57402[.449]| .56993[.450]| .57294[.449]
2
) 1.5099[.470] | 1.4074[.495]| 1.3588[.507]| 1.3573[.507}| 1.3817[.501]
R2 76953 .77300 76540 76500 75693
; SEE 3.2915 3.2666 3.3208 3.3237 3.3802
(ﬁ‘l“"?“ 2 (1) .36980[.543] | .36389[.546] | .36493[.546]| .38093[.537]| .38862[.533]
ACTUPEV [, (j) .0010832[.974] | .0031575[.955] | .0019345[.965] | .0043271[.948] | .0040971[.949]
@ A43167[.806] | .34302[.842] | .34483[.842]| .35894[.836]| .35677[.837]
1% (1) S1971[.471]]  .49506[.482]| .50148[.479)| .52734[.468]| .52695[.468]
Vonc @) .54789[.760]| .39927[.819]| .40882[.815]| .39632[.820]| .39776].820]
Testes de Auséncia de HO: Inpt=0; HO: trend=0;
intercepto e/ou tendéncia ()= x(1) =
na relagéio de cointegraciio .84427{.358] .010770{.9171
Testes de Especificaciio LR(Mod 1I|Mod 1I)= LR(Mod IV[Mod V)=

2(LLy-LL)=[ 1@

2(LLy -LLy)= [ ](2)

(1) -2*[-185.8162-(-185.7687)]= 0.095 < x*(1) a 5 ¢ a 10% respectivamente 3.84146 ¢ 2.70554 o que
implica que ndo podemos rejeitar o modelo II contra 0 modelo II1.
(2) -2*[-185.7633-(-185.7629)]= 0.0008 < y*(1) a 5 e a 10% respectivamente 3.84146 e 2.70554 o que
implica que ndo podemos rejeitar o modelo IV contra o modelo V.
Nota: Metodologia proposta por Pesaran, Shin e Smith (1999).
Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

1) Na determinagdo de LL, R ? SEE e testes de diagnostico usamos o ECM dado pelo método de
Johansen usando "CV's obtained under Johansen's just-identifying restrictions" no Microfit 4.0.
2) Utilizamos ARCH(k), em que k ¢ a ordem do VAR , conforme Hansen e Juselius (95) e
Johansen(96, p. 25).

X,Z (.)com i=SC, FF, N, H, ARCH corresponde respectivamente aos testes LM, RESET, BJ, Het,

ARCH, mas na versio LM => seguem uma distribuigio ¥* com g. 1. entre paréntesis (.). [veja sua
descrigdo mais a frente]

Conclusio -Modelo Escolhido: Estatisticamente nio podemos rejeitar o Modelo I, embora em termos
tedricos seja conveniente um modelo do 2 a 4 conforme vimos no ponto sobre Cointegragdo. Assim,
vamos optar por escolher o modelo II. [Conclusdo idéntica a do modelo A]
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Quadro IIIB-4
Testes de Cointegragdo para o modelo seleccionado

Cointegration with restricted intercepts and no trends in the VAR
Cointegration LR Test Based on Maximal Eigenvalue of the Stochastic Matrix
KRR A AR A A AR A A A A A A A A A A A AT A I AR AT A AN I A AN A A AT I A A A I A I AR A I AR IR AN LA I AN A A AT dhhhhhkkhrkhi

40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

P CTUPEV CSUMPF CSUME CSuUMsSPA
Intercept

List of I(l) exogenous variables included in the VAR:

CSUMPF CSUME CSUMSPA

List of I(0) variables included in the VAR:

PF E SPA

List of eigenvalues in descending order:

.57711 .24687 .0000 .0000 .0000 0.00

A A A A A A A A R A A A A A EF A A AR A A R A A A AR R A AR A A A A A A A AT A X AR AR T AR I A AR AARAARA A LA IRk Rk Ak Ak hkkkkk
Null Alternative Statistic 95% Critical value 90% Critical value
r=20 r =1 34.4254 24.9700 22.5400

r<= 1 r=2 11.3406 17.8000 15.6800

dkkkhkhkhhhhkhhkhkhkhhdhhhhhdhhkhhhdhhhhkdhkhhohrbrhdhdhdhhdddkhbrhhxhhdhhdrhkhhhhhkhhrrhkrkhrddhk

Use the above table to determine r (the number of cointegrating vectors).

Cointegration with restricted intercepts and no trends in the VAR
Cointegration LR Test Based on Trace of the Stochastic Matrix
EE A2 AR SR RS RS SSR RS st R Rt et i bR R s ettt E S
40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

P CTUPEV CSUMPF CSUME CSUMSPA
Intercept

List of I(1l) exogenous variables included in the VAR:

CSUMPF CSUME CSUMSPA

List of I(0) variables included in the VAR:

PF E SPA

List of eigenvalues in descending order:

57711 .24687 .0000 .0000 .0000 0.00
khhkkdhkhkhkkhkxdhhrhdhhhrh bbb hhhhhkdhhhhhhhkhkhhhhhkhhodhrrbdhhrhhbhhh kb bbbk drhidtx
Null Alternative Statistic 95% Critical Value 90% Critical Value
r=20 r>= 1 45.7660 35.4600 32.2800

r<= 1 r=2 11.3406 17.8000 15.6800

A A AT I AR I AR I A A A A A A A AT I A A A AT I A I A A AR AR AT A AT A XA T AXR T A A A AT AR A A A h kA hdhhhhhkhhdhk

Use the above table to determine r (the number of cointegrating vectors).

Cointegration with restricted intercepts and no trends in the VAR
Choice of the Number of Cointegrating Relations Using Model Selection Criteria
KA AT AR AR I A A AT A AR A A A AR AR A A A KA A A AT A AAA I A A KA AR AA I XA T A AR I A b A Ao d kb hdhhh ko dhk
40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

P CTUPEV CSUMPF CSUME CSUMSPA
Intercept

List of I(1l) exogenous variables included in the VAR:

CSUMPF CSUME CSUMSPA

List of I(0) variables included in the VAR:

PF E SPA

List of eigenvalues in descending order:

57711 .24687 .0000 .0000 .0000 0.00

A A A A A A A A AT A A AT A A AT AR I ET A AR A F A A A A A A A AT T A I A A A A AT EA T AT AAA A AXA AKX AR A A A XA A A A Aok Thk
Rank Maximized LL AIC SBC HQC

r=20 -203.0289 -219.0289 -232.5400 -223.9141

r=1 -185.8162 -208.8162 -228.2383 -215.8386

r =2 -180.1459 -208.1459 -231.7903 -216.6950

KA A kA I A A AT I A AT AR AR AR IR TR IR IR AR A T AR R T A A A A Ak AR A d Tk hkhhkhhhkhkdhdhhkhhdhhrhkdbhkhhrdhhik
AIC = Akaike Information Criterion SBC = Schwarz Bayesian Criterion

HQC = Hannan-Quinn Criterion

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

CONCLUSAO: N&o podemos rejeitar r=1 quer pelo teste do traco, quer pelo teste do maximo
valor préprioc. Os critérios de selecg¢do SBC e HQC também seleccionam o modelo com r=1.
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Quadro ITIB-5

Testes de Hipoteses sobre Beta

Vector sem Restricio Restrigdes sobre Teste conjunto de Teste conjunto de
restricoes identificadora: betas das varidveis | hipotese H01 mais | hipdtese H02 mais
acumuladas intercepto=0 coef unitario de
CTUPEV
B:i=1 HO1: B5=PBs=0 | HO2:B5=P~Ps=Ps=0 | HO3:ps=P~Bs=Pc=0
e =P,
3 P P 3 3
-.048087 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
( =1.0000) (  *NONE*) {  *NONE*) ( *NONE*) (  *NONE*)
CTUPEV CTUPEV CTUPEV CTUPEV CTUPEV
.048762 -1.0140 -.89806 -.98359 -1.0000
(  1.0140) (  .42054) (  .14268) ( .089518) ( *NONE*)
CSUMPF CSUMPF CSUMPF CSUMPF CSUMPF
- .4600E-3 .0095661 -.0000 .0000 .0000
(-.0095661) (  .14875) (  *NONE*) (  *NONE*) (  *NONE*)
CSUME CSUME CSUME CSUME CSUME
-.0015651 .032547 .0000 .0000 .0000
( -.032547) ( .086810) { *NONE* ) ( *NONE* ) ( *NONE* )
CSUMSPA CSUMSPA CSUMSPA CSUMSPA
-.0024432 .050807 -.0000 C_SU%SOPS\ = 5000
{ -.050807) ( .13847) {  *NONE*) ( *NONE*) (  *NONE*)
Intercept Intercept Intercept Intercept
.056847 -1.1822 -.64658 Ry 5000
( 1.1822) ( 1.2732) ( .91807) {  *NONE*) ( *NONE*)
Teste LR das - ¥3)= r(4)= 1(5)=
restrices .75075[.861] 1.1709(.883] 1.2034(.945]

Nota: Entre paréntesis curvos estd o desvio padriio, excepto no vector sem restricdes em que temos
dentro de paréntesis o vector normalizado. Entre parénteses rectos o p-value. Por cima de cada beta esta a
variavel correspondente.
Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

Conclusao:

Ndo podemos
cointegragdo parece ser P=CTUPEV,
o tenhamos escolhido inicialmente.

individualmente.

rejeitar
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HO3 pelo
e assim temos o modelo I,

Também ndo podemos rejeitar B=-P:

que a

melhor

relagdo de
embora néo




Fig. IIIB-1a: Teste de Constincia do Espaco de Cointegragio p6s-1970°

Test of known beta eq. to beta(t)
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Fig. IIIB-1a': Teste de Consténcia do Espago de Cointegracio pés-1975

12 Test of known beta eq. to beta(t)
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1 is the 5% significance level

¢ Sobre este teste veja Hansen e Juselius (95, p. 22). A estimago recursiva foi elaborada no CATS in

RATS.
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Fig. I1IB-1b: Eigenvalues nfio nulos p6s-1970
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Fig. IIIB-1c: Pardmetros do vector de cointegracéio (B) estimados recursivamente pés-1970

Fig.

IMB-1c': Pardmetros do vector de cointegragiio (B)
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Fig. I1IB-1d: Parimetros da matriz o estimados recursivamente pés-1970
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Quadro I1IB-6a: Estimacéio da Equacéio de DP

ECM for variable P estimated by OLS based on cointegrating VAR(2)
*hkhkhkhkhkhkdhdrhkhdhhhdhrrdrhdhkhrdrhrhddrhbhrrdrdkhxddrdrddbrhhdhhhdhkhhbhkkkhrddhkhhrbhbdtdhd
Dependent variable is dP

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
R R R R R SRR SR RIS SR LS SRS RS RS R RS RS RS R R SRS R RS SRR RS R R R SR R Rk

Regressor Coefficient Standard Error T-Ratio[Prob]
dpPl -.20451 .14366 -1.4236[.165]
dCTUPEV1 -.17822 .090206 -1.9757([.057]
dCSUMPF1 -.097571 .075397 -1.29411.2051
dCSUME1 -.27359 .13361 -2.0476(.049)
dCSUMSPAl .020520 .24192 .084821[.933)
ecml (-1) -.18114 .11629 -1.5577[.129]
PF .35349 .055018 6.4250{.000}
E .38679 .10036 3.8540{.001]
SPA .29547 .25365 1.1648(.253]

dhkhkkhkh kA A I AT Ad kXA hhdhhhhdkhhhhhdhhdhdhhddrhkdrhddhhhdhhkhdhkxdhkddhhhhddhdrhhhhhddhhdhkx

List of additional temporary variables created:
dpP = P-P(-1)

dPl = P(-1)-P(-2)

dCTUPEV1 = CTUPEV(-1}-CTUPEV({-2)

dCSUMPF1 = CSUMPF (-1)~CSUMPF (-2}

dCSUME1 = CSUME(-1)-CSUME (-2)

dCSUMSPAl = CSUMSPA(~1)-CSUMSPA(-2)

ecml = 1.0000*P -1.0000*CTUPEV -.0000*CSUMPF + .0000*CSUME -.00

00*CSUMSPA ~.0000

Thkhk Ik kA kA A AT A AT I A I XA XA T A ATk ddh bbbk kb hhhhkhhhhhhdhhddhkhhkdhhkkhkxddhhkrhrhkkdrrxrdhhhkh
R-Squared .74790 R~Bar-Squared .68284

S.E. of Regression 2.4021 F-stat. F( 8, 31) 11.4959[.000}

Mean of Dependent Variable .017169 S.D. of Dependent Variable 4.2654

Residual Sum of Squares 178.8761 Equation Log-likelihood -86.7138

Akaike Info. Criterion -95.7138 Schwarz Bayesian Criterion -103.3138

DW-statistic 1.9795 System Log-likelihood -186.4179

FIhAkAA A hAAkh Ak hkhhk bk hkdr kb hhhdhkhhkrbhkhkrhkhrdrhkhkhkhhdrhhkhhhkhrkhkrdkrhbhdhhkhhbhkrbhkhdrrhdhhrhdk

Diagnostic Tests
R RS SRR SRR AR R R R s R At Attt R R Rt sttt LSRR S

* Test Statistics * LM Version * F Version *
e R RS SR RS SRESSSRERRR RSt A s Rt AR A R Rt s s RS e RS EES LR S]

* * * *
* A:Serial Correlation*CHSQ( 1)= .0025390[.960]*F( 1, 30)= .0019043[.965]1*
* * * *
* B:Functional Form *CHSQ( 1)= 1.1996[.273]1*F( 1, 30)= .92748[.343]*
* * * *
* C:Normality *CHSQ( 2)= .74737([.6881* Not applicable *
* * * *
* D:Heteroscedasticity*CHSQ( 1)= .55444[.457]1*F( 1, 38)= .53412[.469)~*
R R S S S E RS R R S S e R R T S P R R R LR R PR SRS ST R R RS S S S R R R AR SRR RS SRR R SRR SRR RS SRR RS S S

A:Lagrange multiplier test of residual serial correlation

B:Ramsey's RESET test using the square of the fitted wvalues

C:Based on a test of skewness and kurtosis of residuals

D:Based on the regression of squared residuals on squared fitted values

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Test of Residuals (OLS Case)
KA I A I T AAA A A AT R A A AT AN A A A A hhhkhkdhd A A kA hk A hhhddhkhkhkdhhdhhhhdrdhdddbhdbddrtdhbbhhrdrhdbitk
Dependent variable is dP
List of the variables in the regression:
dpl dCTUPEV1 dCSUMPF1 dCSUME1 dCSUMSPAL
ecml (-1) PF E SPA
40 observations used for estimation from 1956 to 1995
KA A KA AR KA A I A A KK AR I A XTI AR I R AAIN I AR A I I A I A A AT I AN I ANk TR I kT Ak dkdhhhhrhkhkbhhhhhhhhi
Lagrange Multiplier Statistic CHSQ( 2)= 1.5484[.461]
F Statistic F( 2, 29)= .58389[.564]

Tk Ak kI A AT A A A d kAT hdhh A hddhhhdhhdhdrdrhhhhhdrdhdhohhhhhkhkhhdrrddrdrdhdxhdhhdrhkhkhhkrhhkhhhhhk

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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Quadro IIIB-6b: Estimacio da Equacgio de DCTUPEV

ECM for variable CTUPEV estimated by OLS based on cointegrating VAR(2)
R R Y P e T S S SRS RS RS S S e s
Dependent variable is dCTUPEV

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
LR e S Ry S P P P PR RS ST ES S EER SRS S LR ESES R S R E S S ]

Regressor Coefficient Standard Error T-Ratio{Prob]
drl .15766 .19893 .79254[.434)]
dCTUPEV1 .14743 .12492 1.1802[.247]
dCSUMPF1 .092386 .10441 .88485([.383]
dCSUME1 -.55129 .18503 -2.9795[.0061
dCSUMSPAL -.92074 .33501 -2.7484[.010]
ecml (-1) .97806 .16103 6.0737[.000]
PF .31317 .076189 4.1105{.000]
E -.16218 .13898 -1.1670[.252]
SPA .47061 .35126 1.3398(.190}

LA S R SR R R S SR R SRS R R RS S SRR SRR RS RS SRR R R RS SR EEEEE R RS SRR EE RS S E ]
List of additional temporary variables created:

dCTUPEV = CTUPEV-CTUPEV(-1)

dPl = P(-1)-P(-2)

dCTUPEV1 = CTUPEV (-1)-CTUPEV (-2)

dCSUMPF1 = CSUMPF (-1)-CSUMPF(-2)

dCSUME1 = CSUME (-1)-CSUME(-2)

dCSUMSPA]l = CSUMSPA(-1)-CSUMSPA(-2)

ecml = 1.0000*p -1.0000*CTUPEV ~.0000*CSUMPF + .0000*CSUME -.00

00*CSUMSPA -.0000

EE AR RS S SRS RS PR R R R R R SR SL SRS ASER SRR RS E RS R R AR SRR RS SEEE e SEER S
R-Squared .81289 R-Bar-Squared .76460

S.E. of Regression 3.3264 F-stat. F( 8, 31) 16.8348([.000]

Mean of Dependent Variable .15072 S.D. of Dependent Variable 6.8562

Residual Sum of Squares 343.0207 Equation Log-likelihood -99.7358

Akaike Info. Criterion -108.7358 Schwarz Bayesian Criterion -116.3357

DW-statistic 2.1435 System Log-likelihood -186.4179

LA SRR EEE S S RS SRS S S R E SRR RS s sASsRRRARSERRSSSSSS YRR SR RER RS SR SRR SR eSS S

Diagnostic Tests
R A A A A A Ak A Ak A A A A A A A A A A F AR A A AR AR KA A AR A AT I AT A AN A A A A A Sk hdhhhhkh bk dd AT xd kT dhrrrhrhhrhd

* Test Statistics * LM Version * F Version *
khkhkhkkhkhkkhkhkhkhkkhkhkhkhhkdhhhhhhhhhhhhkhbhkhdhhhhhhkrhhhhhkhhrhhhhhdhhkrdrdrdhhhhhhhkddhkdrhrrhrdrrhbrrdx

* * * *
: A:Serial Correlation*CHSQ( )= .68032[.409]*F( 1, 30)= .51907[.477]:
* *
* B:Functional Form *CHSQ( 1)= .036064[.849]1*F( 1, 30)= .027072[.8701*
* * * *
: C:Normality *CHSQ( 2)= .55054[.759]* Not applicable *
* * *
* D:Heteroscedasticity*CHSQ( 1)= .43204[.5111*F( 1, 38)= .41492[.5231*
LR SRS R E S SRS S S S R SR RS SR RS SRS R R R LSRR R TR LRSS ERL SRS RS RS SRS LSS SRR RS S S SRS S

A:Lagrange multiplier test of residual serial correlation

B:Ramsey's RESET test using the square of the fitted values

C:Based on a test of skewness and kurtosis of residuals

D:Based on the regression of squared residuals on squared fitted wvalues

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Test of Residuals (OLS Case)
AR A A A AR AR R A AR A A A A A A I LA A A A A AT AT AT A A A AR A A LA AR A A A A A A A A AR A A A AT A A AT LA A A AT AT A A A KA h %
Dependent variable is dCTUPEV

List of the variables in the regression:

dPl dCTUPEV1 dCSUMPF1 dCSUME1 dCSUMSPA1

ecml (-1) PF E SPA

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
LA S S S R RS S RS RS RS RS R R RS RS R SRR S SRS E R R SR SRR SR R RS R RS RS ER RS SR RS LRSS SR
Lagrange Multiplier Statistic CHSQ( 2)= .36425([.833]

F Statistic F( 2, 29)= .13325([.876]

KA KK I T E AR A A A KAI AT AN AT A A I AN AT AL A AN AT AT AT A kA Ak kdhhhdhhhdhhhhhhhkhkrkhdkhkhkrkhkixxhxx

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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1) Egquaciio de DP

Fig. IIIB-2'a: Plot dos residuos para a equacéio de DP

Plot of Residuals and Two Standard Error Bands

1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fig. I1IB-2a: Teste CUSUM na Equacédo de DP

Plot of Cumulative Sum of Recursive Residuals

-20 b e}
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level
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Fig. ITIIB-2b: Teste CUSUMSQ na Equaciio de DP

Plot of Cumulative Sum of Squares of Recursive Residuals
1.57

1.0

0.51

0.0

-0.5 ] A M - —
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

2) Equacio de DCTUPEV:

Fig. ITIB-2'b: Plot dos residuos para a equacio de DCTUPEV

Plot of Residuals and Two Standard Error Bands

-6+

A e s S A e AR
1356 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years
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Fig. I1IB-2¢: Teste CUSUM na Equacio de DCTUPEV

Plot of Cumulative Sum of Recursive Residuals

-20- : | e o
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

Fig. IIIB-2d: Teste CUSUMSQ na Equacio de DCTUPEV

Plot of Cumulative Sum of Squares of Recursive Residuals
1.57

1.0¢
0.5¢

0.0

/

-0.5 | ft— ] L e
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

Fonte das Figuras anteriores: Elaboradas no Microfit 4.0
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Previsio Dinimica multivariada
(Quadros IIIB-7)

Modelo estimado para o periodo: 1956-1994
Previsdo efectuada para 1995.

a) Equacio de DP:

Quadro ITIB-7a

Multivariate dynamic forecasts for the level of P

T Ak AT R AR R AR A AR R AR KRR A AAAN I KA A A AR A AT A A A AT A A Ak Ak A A A I A A Ik Ak d Ak dh bk r b hdhkkrixhkkhkdhkhdkhhk

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
AAA KA KA hA kKT h AT I ATk kA hkh kA A A Ak Ak Ak Ak hhdh kbbb hhddhhhdhbhkhhhhhbhhkhdhhkhhbhrrrhhhik
Observation Actual Prediction Error

1995 4.1202 3.1012 1.0191

KEAkAIAKRII I I XA XA I AX I XA F A A AA I T b d kbbb bk hhkdhhbrbhhkddhhhdhrbhdhhbbhbhbhbhbbhbhkrrrrrdrrhx s

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
R R R R S R R R LS S S S RS RS RS R RS SR R SRR R RSttt SR A R st s R SR

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
RS RS SR RS R RS R R RS sReaR AR R a2 e Raa R AR R RRERR R Rt e S S
Mean -.084386 1.0191
Mean Absolute 1.6558 1.0191
Mean Sum Squares 4.5646 1.0385
Root Mean Sum Squares 2.1365 1.0191

AT A A AR A A XA AT I A XA T I A AA T T AR AI KRR I AT AT AXAAA T A A NI I XA AR AT A KA A AT hhkhkhkkhkrdkhhkhhkhd

Quadro IIIB-7b

Multivariate dynamic forecasts for the change in P
AhkAkArk kA Ak A dAhkhIhkhkdhkhkdhhhhdhhddhhdhdhhhhkhdhkhbrdrhdhhdhhorrhddhhhhdhhhkdhhrdhkhkhhkhhhhkhhk

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
KA A KA AT A A A IR A IR A AR AR A A A A AT A AT NI AR I A A A AR AR A A ARk Ak h kA dk A bk hkhkhhhkhkhkkhhhkhkhkhkhkhkii
Observation Actual Prediction Error

1995 -1.0939 -2.1130 1.0191

khkkhkhkkkhkhhhhhkhkhhkkhhhkhkhrdhhhkhhkhkdbdhhhdhhdhhhhhhdhhhbdrhhdhdhhhdbhhdhhhkhhrhhrrrhhhddh

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
Ahk IR I K I IR KT AR AR I RATARAKRAA AT AT XAk hhkdhkrhkhkhkhkhAdxhhhhdrhkhhkhhkhkhhkhhkkkhhkkhhhhhkkhh

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
R RS S SR RS S RS SS RS R e R R st sRaS St ESREESs R RR SR SRR R R RS S S S
Mean ~.084386 1.0191
Mean Absolute 1.6558 1.0191
Mean Sum Squares 4.5646 1.0385
Root Mean Sum Squares 2.1365 1.0191

AE I KK I I I AR KR I AT AT AR IR A A A AR I AT I XA KK A XA I T XTI T I AN AT XAk h A A ddrhk kA hkrhhkkhhhhrbhkhhdhk

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

176



b) Equacéo de Dctupev:

Quadro ITIB-7¢

Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV

IR SRS S R R RS RS R SRS R R Rt R R R R R R R R R X S R

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
LRSS SRR S S SRR RS R S L T T X
Observation Actual Prediction Error

1995 6.6431 5.9036 .73942

Fhhkhkhhhdhd A h Ak h kA Ak kA A AR AR A A A Ak kIR AR A A A kA b Ak bk kb hhkhkdhdhhkhkhkhrrhhrhhkk

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
2R SRS R SR RS sEE EeEEERERTE R R T T T

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
AR EEEEE SRR EE RS E R RS e E EE EE E E E EEE E EEE EEE E  E E E E E R E  EEE  E T EE R R RE E  E
Mean -.11072 .73942
Mean Absolute 2.4532 .73942
Mean Sum Squares 8.7838 .54674
Root Mean Sum Squares 2.9638 .73942

IR e R SRR E RS s e AR SRR R R R R R X3

Quadro ITIB-7d

Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV

LR E R RS SRR R E RS R RS RS EEEEsEeRE e R e TS T Y

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
LA R AR SRS RS L AR R RS S eSS SRR R R R R T .
Observation Actual Prediction Error

1995 5.5745 4.8351 .73942

LRSS R R SR R R R SRS eSS R SRR R R R R

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
EE R RS E RS RS s R EEEERESS RS R R R R R R R T X3

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
LRSS SR R SRR SRR RS SIS RS SRR R R R R g R R R R R R R R R R R R TR
Mean -.11072 .73942
Mean Absolute 2.4532 .73942
Mean Sum Squares 8.7838 .54674
Root Mean Sum Squares 2.9638 .73942

LRSS A S AR R R R e R et e T Y e T Y

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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Previsio dinimica Multivariada
(Figuras IIIB-3 correspondentes aos Quadros III1B-7)

a) Equacéo de DP:

Fig. ITIB-3a

Multivariate dynamic forecasts for the level of P

/ P

/ Forecast

0
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fig. I1IB-3b

Multivariate dynamic forecasts for the change in P
157

/ P

/ Forecast

-10
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years
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b) Equagio de Dctupev:

Fig. I1IB-3¢

Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV

407

/ CTUPEV

/ Forecast

-10
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fig. I1[B-3d

Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
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Fonte das Figuras anteriores: Elaboradas no Microfit 4.0.
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Quadro ITIB-8a: Equacées Parcimoniosas de DP
Variavel Dependente: DP
Método de Estimagdo: OLS.

ECM1=1.0000*P

-1.0000*CTUPEV

estimado no modelo B: P CTUPEV; csumpf, csume, csumspa & PF E SPA

Equacio/ DPB1 DPB2 |DPB3 DPB4 DPBS DPB6
Regressores T=40 [T=33,T,=7| T=40 T=40 T=40 T=22
[56-95] | [56-88] [56-95) [56-95] [56-95] [74-95]
Inpt -.14092[.746] | .069796[.887] | .19543 [.638]] .16594 [.672] | .62488 [.118] | -.74241[.306]
DCTUPEV(-1) { -.15688[.093] | -.16365[.104] | -.15399[.072] | -.18462[.026] | -.21692[.006] | -.10771[.421]
ECMI(-1) -.19982[.024] | -.20901[.026] | -.22984[.006] | -.22675[.004] | -.27347[.000] | -.13745[.226]
PF :37007[.000] | .36139{.000] | .38327 [.000] | .40858 [.000] | .40175 [.000] | .39779 [.000]
PF(-1) -19369[.003] | -.21140[.001} | -.24911[.000] | -.21766[.001] | -.23384[.000] | -.21632[.016]
DE :34537[.001] | .37949[.001] | .33839 [.001] | .26104 [.007] | .22859 [.009] | .40900 [.004]
Dum80 - - - -5.9037[.0311 | -5.7819[.021) -
Dum87 - - -6.9392[.009] | -6.4738[.010] | -7.4592[.002] -
SME - - - - -3.0259[.008] -
®? 66806 772360 72317 75379 79749 73104
SEE 24575 2.4239 22442 2.1165 1.9195 2.8625
DW 22757 25523 22271 2.0191 2.4931 23233
LM(, T-k1) | .85504[.362] | 2.7821[.107] | .55932[.460] |.014069[.906] | 2.7856[.106] | .54851[.470]
RESET( 1) | -51997[.476] | 1.0019[.326] | .56225[.459] | .66766[.420] | .87996[.356] | .17280[.684]
BJ(2) 2.4119[.299] | 2.4362[.296) | 1.2618[.532] | .36561].833] | 092307[.955] | 1.2246[.542]
Het(1, T-2) | .38159].540] | .23463[.632] | .77701[.384] | .72947[.398] | .80486[.375] | 1.5814[.223]
ARCH@, T-k-2) | .83664[.442] | .51036[.606] | 1.0489[.362] | 1.4827(.243] | 2.3729[.111]| 1.8322[.196]
Chow(T,,T,-k) |- 1.1355[.371} |- - - -
Cov(k, T;+T,-2k) | - 1.3272[.278} |- - - -

Entre paréntesis rectos - P-value. No caso dos coeficientes estimados trata-se do teste t de Student

para HO: p=0.

* Teste Diagnéstico significativo a algum nivel conforme indica p-value.

Quadro I1IB-8a - Equacdes Parcimoniosas de DP (continuagiio)

Equacio/ DPB7 DPBS DPBY9 DPB10 DPB11
Regressores T=22 Ty=15, T,=7 T=22 T=22 T=22
[74-95] | [74-88] [74-95] [74-95] [74-95]
Inpt -.84042[.220] | -.78291[.455]| -.10786[.8771] -.13565[.833]| .81534 [.244]
DCTUPEV(-1) -|-.081860[.616] | -.079276[.507] | -.12514[.275] | _-.14992[.140]
ECMI(-1) -| -.11336 [.404] | -.16391 [.114] | -.16667[.086] | -.22580[.016]
PF :39254[.000] | 39188 [.000] | .41024 [.000] | 43651 [.000] | 42573 [.000]
PF(-1) -.24943[.001] | -.23765 [.026] | -.29024 [.002] | -.25281[.005] | -.28839[.001]
DE .51320[.000] | 48412 [.012] | .40989 [.002] | .32688 [.010]| 28799 [.010}
Dum80 - - - -5.6771[.076] | -5.6381[.045]
Dum87 - - -6.7974 [.037] | -6.2955[.038] | -8.1177.006]
SME - - - - -3.0959[.030]
R? 73721 78357 78715 81938 86626
SEE 2.8295 3.0820 2.5465 2.3458 2.0186
DW 2.4867 2.8976 1.9740 1.6167 2.2979
LM, T-k1) | 1.1966[.289] | 2.9210[.126] | .0025556[.960] | .67694[425] | .56713[.466]
RESET; vy | .68751[.419] | .21064[.658] | .49270[.494] | .88525[.364] | 2.2181[.162]
BJ(2) 1.3126[.519] | .41210[.814] | .81821[.664] | .12794[.938] | 1.0591[.589]
Het(1,T-2) | 2.0063[.172] | 2.2494[.158] | 1.4160[.248] | .61279[.443] | 1.3813[.254]
ARCHQ, T-k-2) [4.6314[.026]* | .52262[.614] | .17981[.837] | .27836[.762] | .0018603[.998]
Chow(T,,T;-k) |- .68601[.683] |- - -
Cov(k, T;+T;-2k) |- .85294[.5591 |- - -
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Quadro IIIB-8b: Equacdes Parcimoniosas de DCTUPEV
Variavel Dependente: DCTUPEV

Meétodo de Estimagdo: OLS.
ECM1=1.0000*P

-1.0000*CTUPEV

estimado no modelo B: P CTUPEV; csumpf, csume, csumspa & PF E SPA

Equacao/ DCB1 DCB2 DCB3 DCB4 DCBS DCB6
Regressores T=40 T=33, T,=7 T=40 T=22 |T=12,T=10| T=22
[56-95] | [56-88] [56-95] [7495] |[74-85] [74-95]
Tnpt -.098776[.885] | .16360[.833]| -.34587[.575]| 2.8913[.005]| 5.2277[.022]] 2.1464[.021
DCTUPEV(-1)| .25975[.012]| .26495[.020]| .18057].057] | .39208[.000] | .42408[.003]| .31999[.001]
E(-1) -77525[.000] | -.81261[.000} | -.75023[.000] | -.71117[.000] | -.88380[.000] | -.64817[.000]
SPA(-1) -.54980[.005] | -.60476[.010]| -.55270[.002] - - -
ECMI(-1) 1.1443(.000] | 1.1459[.000]| 1.1346[.000] | 1.1798[.000]| 1.2855[.000]| 1.1352[.000]
PF :30803[.000] | .28341 [.001]| .19735[.010]| 31160[.000]| .19901[.043]| .24791[.001]
DSPA - - -1 81824[.004]| .42821[.257]| .82519[.001]
Dum7475 - | 8.6859[.004] - -] 5.4385[.026]
R’ 75613 76089 80436 91073 95315 93233
SEE 3.3858 3.5350 3.0325 2.3994 22104 2.0891
DW 2.0050 2.0829 2.0435 1.8374 1.8499 1.8211
LM(, Tk1) | .0021628[.963] | .20054[.658] | .027920[.868] | .11093[.744] | .031771].866] | .043784[.837]
RESET 111) | .026815[.871] |.040237[.843] | .0024337[.961] | .33048[.574] | .049936[.832]| .79944[.386]
BJ(2) 28844].866] | .22116[.895] | .16925[.919] |.077549[.962]| .19474[.907] | 1.1718[.557)]
Het(l, T-2) 1.0119[.321] | .77347[.386] | 1.6168[.211] | .87353[.361] | .33702[.574] | .99483[.330]
ARCHQ,T-k2) | .93071[.405] | .50956[.607] | 1.1153[.341] | .25639[.777) | .92370{.468] | .18412[.834]
Chow(1,T,-k) - 59872[.751] |- - 1.2855[.395] |-
Covik, T T,2K) - 64692[.692] |- R 1.9967[.159] |-

Entre paréntesis rectos - P-value. No caso dos coeficientes estimados trata-se do teste t de Student

para HO: p=0.

* Teste Diagnéstico significativo a algum nivel conforme indica p-value.
Fonte: Célculos efectuados no programa Microfit 4.0.

Testes de Diagnostico: Optamos por colocar a versdo F dos testes de diagndstico em virtude de Robalo
Marques(98) citando Kiviet(86) salientar que em pequenas amostras a versdo F ¢ preferivel, excepto BJ

porque ndo se aplica esta versdo, logo apresentamos a versio LM que segue um X2 (2). Os graus de

liberdade dos testes F estdo entre paréntesis curvos em fungdo de k e T: T=n° de observagdes utilizadas na
regresséo; k=n° de coef estimados; T;=subamostra usada na estimagdo; T,=Periodo pés-amostral (teste de
previsfio) ou segunda subamostra (teste de estabilidade, s6 possivel com T;>k e T,>k).

Descrigéiio dos testes de Diagnéstico:

LM - Estatistica LM do teste de Godfrey(1978) para testar a hipétese nula de auséncia de autocorrelagio.
RESET - Estatistica do teste RESET de Ramsey(1969) para testar a hipétese nula de correcta
especificagdo do modelo.
BJ - Estatistica do teste de Jarque-Bera para testar a hipétese nula de erros Gaussianos (Normalidade)
[baseado em Bera e Jarque(1981)]
Het - Estatistica do teste cuja hipdtese nula é a homoescedasticidade dos residuos [veja Pesaran e
Pesaran(1997)]
ARCH - Estatistica do teste de Engle (1982) cuja hipétese nula é a auséncia de heteroescedasticidade
condicional autoregressiva.
Chow - Estatistica do teste de Capacidade Preditiva (2° teste de Chow(1960)), cuja hipétese nula é a

capacidade preditiva no periodo pés-amostral.

Cov - Estatistica do teste de Estabilidade Estrutural dos coeficientes da regressio (1° teste de
Chow(1960)) cuja hipdtese nula € a estabilidade dos pardmetros [também conhecido por teste de
anilise de covariincial.
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Estimacoes do Modelo C
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MODELO C:

Dados Anuais: 1954-95.

Variaveis I(1) endégenas: P, CTUPEV
Variaveis I(0) exégenas: PF, E, MY, SPA

Aplicimos a metodologia de Rahbek e Mosconi(99), de forma que temos:

Variaveis I(1) exdgenas: csumpf, csume, csummy, csumspa

o que implica termos no modelo de curto prazo:

desumpf(-1) = PF(-1) etc.

Procedimento: [idéntico ao do modelo A]

1) Selecgdo da ordem k do VAR;
2) Teste de Cointegragéo (teste trago) para os 5 casos, utilizando o VAR(k) com o
objectivo de determinar r;
3) Selec¢do do melhor VAR de Cointegragio dos 5 casos;
4) Testes de CI para o modelo seleccionado;
5) Testes de Hipoteses sobre Beta:
a) Testes CSUM's=0 de acordo com Rahbek ¢ Mosconi(99),
b) Outros testes de Hipoteses sobre Beta;
6) Anélise Recursiva da relagéio de longo prazo (teste de constancia de Beta);
7) Estimagdo do modelo de curto prazo;
8) Testes CUSUM e CUSUMSAQ de estabilidade Estrutural;
9) Capacidade Preditiva do Modelo (Multivariate Dynamic Forecasts);

10) Modelo Parcimonioso (eliminagio dos coeficientes ndo significativos).
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MODELO C - LISTA DE QUADROS E FIGURAS

1°) Selec¢éio da ordem k do VAR:
Quadro IIIC-1: Selec¢do da ordem k do VAR
2°) Teste de Cointegracio (teste traco) para os S casos, utilizando o VAR(k) com o
objectivo de determinar r:
Quadro IIIC-2: Teste de Trago para os 5 modelos do Método de Johansen de
acordo com os termos deterministicos
3°) Selecciio do melhor VAR de Cointegragio dos 5 casos:
Quadro ITIC-3: Selec¢do do melhor VAR de Cointegragdo de acordo com os termos
deterministicos pela abordagem de Johansen
4°) Testes de CI para o modelo seleccionado:
Quadro IIIC-4: Testes de Cointegragdo para o modelo seleccionado
5°) Testes de Hipéteses sobre Beta:
Quadro IIIC-5: Testes de Hipoteses sobre Beta
6°) Analise Recursiva da relacdo de longo prazo (teste de constancia de Beta):
Fig. IIIC-1a: Teste de Constdncia do Espago de Cointegragdo pos-1972
Fig. IIIC-1a": Teste de Constdncia do Espago de Cointegracdo pos-1975
Fig. IIIC-1b: Eigenvalues ndo nulos p6s-1972
Fig. IIIC-1b'": Eigenvalues ndo nulos p6s-1975
Fig. IIIC-1c: Pardmetros do vector de cointegragdo ([ estimados recursivamente
pos-1972
Fig. IIIC-1c": Pardmetros do vector de cointegragdo (f)) estimados recursivamente
pos-1975
Fig. [IIC-1d: Pardmetros da matriz o estimados recursivamente pos-1972
Fig. lIIC-1d": Pardmetros da matriz o estimados recursivamente pos-1975
7°) Estimagdo do modelo de curto prazo:
Quadro IIIC-6a: Estimagdo da Equagdo de DP
Quadro IIIC-6b: Estimac¢do da Equag¢do de DCTUPEV
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8°) Testes CUSUM e CUSUMSQ de estabilidade Estrutural:
1) Equagdo de DP:
Fig. IIIC-2"a: Plot dos residuos para a equag¢do de DP
Fig. IIIC-2a: Teste CUSUM na equagdo de DP
Fig. IIC-2b: Teste CUSUMSQ na equagdo de DP
2) Equacio de DCTUPEV:
Fig. IIIC-2'b: Plot dos residuos para a equagdo de DCTUPEV
Fig. IIIC-2c: Teste CUSUM na equagio de DCTUPEV
Fig. IIIC-2d: Teste CUSUMSQ na equacdo de DCTUPEV
9°) Capacidade Preditiva do Modelo (Multivariate Dynamic Forecasts):
1) Previsido Dindmica Multivariada (Quadros):
a) Equacio de DP:
Quadro IIIC-7a: Multivariate dynamic forecasts for the level of P
Quadro IIC-7b: Multivariate dynamic forecasts for the change in P
b) Equacio de DCTUPEV:
Quadro IIIC-7c: Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV
Quadro IIIC-7d: Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
2) Previsio Dindmica Multivariada (Figuras correspondentes aos Quadros):
a) Equacio de DP:
Fig. IIIC-3a: Multivariate dynamic forecasts for the level of P
Fig. IIIC-3b: Multivariate dynamic forecasts for the change in P
b) Equacéio de DCTUPEV:
Fig. IIIC-3c: Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV
Fig. IIIC-3d: Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV
10°) Modelo Parcimonioso (eliminagio dos coeficientes nio significativos):
Quadro IIC-8a: Equagdes Parcimoniosas de DP
Quadro IIIC-8b: Equagdes Parcimoniosas de DCTUPEV
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Quadro IIIC-1: Selec¢do da ordem k do VAR

Modelo: P CTUPEV; csumpf, csume, csummy csumspa & PF E MY SPA
Dados Anuais: 1954-1995.
Estatisticas multivariadas:>

VAR | k=4 | k=3 | k=2 ] k=1
Testes de Autocorrelagio:
LB(T/4) | x*(20) = 50.507[0.00] | %*(24) = 48.249[0.00] | x*(28) = 40.770[0.06] | x*(32) = 43.348[0.09]
LM(1) [y%(4)= 4.916[0.30] | x%(4)=11.680[0.02] | y%(4)= 1.140[0.89] [x*(4)= 3.734[0.44]
LM@4) [yx*(4)= 5.981[0.20] | x%(4)= 3.686[0.45] {x*(4)= 3.159[0.53] [x*(4)= 8.631[0.07]
Teste de Normalidade:®

[%%(4)= 3.656 [0.45] [x*(4)= 7.655[0.11] [x%(4 )= 3.339[0.50] [ x*(4)= 1.728[0.79]

Estatisticas univariadas:*

VAR k=4 =3

Equacio | LM(1) | ARCH@) | BJ(2) SEE | LM(1) [ ARCHG) [ BJ(2) SEE

AP 12.8998 | 21.9818 |.91236 [ 1.2043 | 11.6542 | 4.4053 | 1.5121 [2.1311
0001 | [.000]® | [.634] [.001] | [.221] [.470]

ACTUPEV [9.2278 |9.6266 | .49925 [ 4.1807 |[9.6664 | 1.3748 [2.0773 |[3.7342
[0021" | [.047]1® | [.779] [002] | [711] [.354]

VAR k=2 k=1

Equacio | LM(1) | ARCH(2) | BJ(2) SEE | LM(1) | ARCH()) | BJ(2) SEE

AP 16217 | 1.3858 | 59458 [2.4227 [ .57437 | .15581 |.18814 |2.2410
[.687] [.500] [.743] [.449] | [.693] [.910]

ACTUPEV | 1.8824 | 3.4127 | .46851 | 3.5424 [2.3555 |.26533 | 1.1844 | 3.9059
[.170] [.182] [.791] [.125] | [.606] [.553]

DEC 1, 8= 4111S[OTTLE P F( 4, 5= 1.7154[282;,F( 1, 8)= 2.5657[.148, D F( 4, 5= .42411[.787].
Notal: Entre paréntesis rectos - p-value.
Nota2: Veja Johansen (1996, p. 20) e F. Peixe (1994, p. 77).

Estatisticas Univariadas calculados no Microfit 4.0:

LM(1) = % ¢ (1); ARCH(K) = % rerr (K); BI2) =% % (2) ; SEE = desvio padréio da regress#o.

Veja Pesaran € Pesaran (1997, pp. 86-87 e 116). A regressdo de cada equagdio foi feita por OLS,
considerando a matriz Il sem restrigdes.
Estatisticas Multivariadas calculados no CATS in RATS com dettrend= cimean:

LM(1) e LM(4) sfio testes LM para 1* e 4* ordem de autocorrelagio calculado pelo CATS usando uma
regressdo auxiliar proposta por Godfrey e LB(T/4) é o teste Ljung-Box. [veja Hansen e Juselius(1995, p.
73].
Conclusio - k escolhido: k=2

[pelo modelo multivariado escolhe-se o k=2, mas pelo teste univariado, k=4 € melhor para a equagiio de DP, embora
possa haver autocorrelagfo e heteroescedasticidade condicional autorregressiva que € possivel rejeitar a 5% usando a
versdo F dos testes de diagndstico. "Adjusted LR test” escolhe 0 VAR(4), rejeitando-se 0 VAR(2) a favor do
VAR(4) com CHSQ(72)= 92.9741[.049] ¢ os critérios de selecgdo SC, HQ no CATS e AIC no Microfit também
seleccionam o VAR(4), mas no periodo 1954-92 j4 se escolhe 0 VAR(2), assim vamos escolher k=2 para evitar a
autocorrelagdo residual no VAR(4)}.

! Comegamos com k=4 para manter sempre o mesmo n°® de observacgdes (38 obs.) em todas as regresses
independente da ordem k. No CATS temos de mudar "sample": exemplo para obter sempre 38 obs ¢é
necessdrio fazer para lag=2, "sample” 1956:1 1995:1.

2 Calculadas pelo CATS in RATS.

* Baseado em Doornik e Hansen (1994) - An Omnibus test for univariate and multivariate normality,
Working Paper, Nuffield College, Oxford, de acordo com Hansen e Juselius(1995).

* Calculadas pelo Microfit 4.0. O teste ARCH ¢ até 4 ordem k, sendo k a ordem do VAR, pois estamos a
seguir Hansen e Juselius(95) e Johansen (96, p. 25).

> Por exemplo para equagio de de AP, VAR(4) introduzimos no Mfit4 em OLS: dp inpt dp{1-3}
dctupev{1-3} pf{1-3} e{1-3} my{1-3} spa{l1-3} p(-1) ctupev(-1) csumpf(-1) csume(-1) csummy(-1)
csumspa(-1) pf e my spa.
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Quadro ITIC-2

Teste de Trago para os 5 modelos do Método de Johansen

de acordo com os termos deterministicos

HO: r= Modelo 1 Modelo 2| Modelo 3 { Modelo 4 | Modelo 5
0 46.597** | 46.964** | 44,948** 56.628** 55.537**
1 11.645 11.645 9.927 18.351 17.659

** signifivativo a 5 %;
Fonte: Célculos efectuados no CATS in RATS, version 1, com proc=rank, lags=2.

Conclusdio: Néo podemos rejeitar r=1 quer a 5 %, quer a 10%, por qualquer dos 5 modelos. Valores

criticos de PSS(1999).
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Quadro IIIC-3

Selec¢do do melhor modelo VAR de Cointegracéio de acordo com os termos
deterministicos pela abordagem de Johansen

Modelo: P CTUPEV; csumpf, csume, csummy csumspa & PF E MY SPA

VAR(K) com k=2
N° de vectores cointegrantes: r = 1

Modelo 1 Modelo I Modelo III | Modelo IV Modelo V
LL (system log-likelihood) -183.0630 -182.8799 -182.0209 -180.3925 -180.0462
R?2 67821 .67832 .67922 .66262 .65585
E . SEE 2.4196 24192 2.4158 2.4775 2.5023
quaciao 2 21631[.642]| .22111[.638]| .42258[.516 28070[.596]| .37562[.540
caagie 2o [642] [638] [516] [5%] [-540]
Xi‘F (1) A1113[.739] .117111.732] | .10980[.740] .22767[.633] .17439[.676]
X?v @) .22654[.893]| .16776[.920] | .022387{.989] .23014[.891] .18947[.910]
x?, (1) .63036[.427]| .63004[.427]| .84333[.358] .88995[.345] .76132[.383]
Xi wcn @ 2.0690[.355]| 1.9632[.375]| 2.9660[.227] 3.9339(.140] 3.3377[.188]
R? 77585 17784 77076 .78499 77604
_ SEE 3.2460 3.2315 3.2827 3.1791 3.2446
dquuacao Wi (D) .029751[.863]|.010123[.920] | .016794[.897]| .23314[.629]| .26913[.604]
ACTUPEV X;F (1) .19325[.660]| .20352[.652]| .29040[.590] 1.1187[.290] 1.0934[.296]
va @) .021461[.989]| .11914[.942]1.069349[.966] .69535[.706] .71146[.701]
Xi{ ) JA42866[.513]| .39194[.531]| .39289[.531]| .0067785[.934] | .0023972[.961]
*
Xi rer ) 3.2309[.199]1] 2.1115[.348]| 2.3865[.303] 4.0909[.1291| 4.7841[.091]
Testes de Auséncia de HO: Inpt=0; HO: trend=0;
intercepto e/ou tendéncia ()= v() =
na relagio de cointegracio .36621[.545] 3.2568[.071)
Testes de Especificagio LR(Mod 1}Mod I1T)= LR(Mod IV|Mod V)=
2(LLy -LL=[ J© 2(LLy -LLy)=[ 1?

(1) -2*[-182.8799-(-182.0209)]=1.718 < y*(1) a 5 € a 10% respectivamente 3.84146 ¢ 2.70554 o que
implica que ndo podemos rejeitar o modelo II contra o modelo II.

(2) -2*[-180.3925-(-180.0462)]= 0.6926 < x*(1) a 5 e a 10% respectivamente 3.84146 e 2.70554 o que
implica que ndo podemos rejeitar o modelo [V contra o modelo V.

Nota: Metodologia proposta por Pesaran, Shin e Smith (1999).

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

1) Na determinagéo de LL, R? ,» SEE e testes de diagndstico usamos o ECM dado pelo método de

Johansen usando "CV's obtained under Johansen's just-identifying restrictions" no Microfit 4.0.

2) Utilizamos ARCH(k), em que k é a ordem do VAR , conforme Hansen e Juselius (95) e
Johansen(96, p. 25).

xlz (.)comi=SC, FF, N, H, ARCH corresponde respectivamente aos testes LM, RESET, BJ, Het,

ARCH, mas na versio LM = seguem uma distribuigio y*> com g. 1. entre paréntesis (.). [veja sua
descrig¢iio mais 2 frente]

Conclusio -Modelo Escolhido: IV [Porque nio podemos rejeitar a 10 % a existéncia de trend].
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Quadro IIIC-4
Testes de Cointegragdo para o modelo seleccionado

Cointegration with unrestricted intercepts and restricted trends in the VAR
Cointegration LR Test Based on Maximal Eigenvalue of the Stochastic Matrix
tE S SRR SRR R E RS R S R R A R R R TSR L
40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

P CTUPEV CSUMPF CSUME CsSuMMY
CSUMSPA Trend

List of I(l) exogenous variables included in the VAR:

CSUMPF CSUME CSUMMY CSUMSPA

List of I(0) variables included in the VAR:

PF B MY spAa

List of eigenvalues in descending order:

.61593 .36794 .0000 .0000 .0000 0.00 0.00

EEEE SRR R RS EEa EES SRS R RS R R R S L YT
Null Alternative Statistic 95% Critical value 90% Critical Value
r=20 r=1 38.2773 30.5500 27.8600

r<= 1 r=2 18.3511 23.1700 20.7300

EE A ER SRR EE RS SRR S sEEEEEsE s EEEE EE EE EEE E E  EE E E E E X E E T T EEE

Use the above table to determine r (the number of cointegrating vectors).

Cointegration with unrestricted intercepts and restricted trends in the VAR
Cointegration LR Test Based on Trace of the Stochastic Matrix
Fhdkhkhkhhhhhh A kA AT A A A AL A A A A A b h bbb A bk khdhhhhbhkdhdhhddhhhrdbhhrhhrhrrhhhddk
40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2.
List of variables included in the cointegrating vector:

P CTUPEV CSUMPF CSUME CSUMMY
CSUMSPA Trend

List of I(l) exogenous variables included in the VAR:

CSUMPF CSUME CSUMMY CSUMSPA

List of I(0) variables included in the VAR:

PF E MY SPA

List of eigenvalues in descending order:

. 61593 .36794 .0000 .0000 .0000 0.00 0.00

EEE RS SRR RS S S e E R RS RS TS e T TR RS T
Null Alternative Statistic 95% Critical Value 90% Critical value
r =20 r>= 1 56.6284 45.1000 41.5700

r<= 1 r =2 18.3511 23.1700 20.7300

hkhhkhkkhhhkdhkhhkhhhkhhhhhhhhhhhhhhhhhkdhhhhhhhhhhhhhhhhrhhhhhhdhhhhhhhkrrhrrhhhhhhhhdrd

Use the above table to determine r (the number of cointegrating vectors).

Cointegration with unrestricted intercepts and restricted trends in the VAR
Choice of the Number of Cointegrating Relations Using Model Selection Criteria
EER SRS R R SRR RSt satsS s TR

40 observations from 1956 to 1995. Order of VAR = 2,
List of variables included in the cointegrating vector:

p CTUPEV CSUMPF CSUME CSUMMY
CSUMSPA Trend

List of I(l) exogenous variables included in the VAR:

CSUMPF CSUME CSUMMY CSUMSPA

List of I(0) variables included in the VAR:

PF E MY SPA

List of eigenvalues in descending order:

.61593 .36794 .0000 .0000 .0000 0.00 0.00
EE R RS SRR SRS RS R S R R R R R P R e Rl
Rank Maximized LL AIC SBC HQC

r=20 -199.5312 -221.5312 -240.1088 -228.2483
r=1 -180.3925 ~210.3925 -235.7257 -219.5522
r=2 -171.2170 -207.2170 ~-237.6168 -218.2086

LRSS AR SRR SRS s R s R s s A R e e R AR A R T

AIC = Akaike Information Criterion SBC = Schwarz Bayesian Criterion
HQC = Hannan-Quinn Criterion

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

CONCLUSAO: Nio podemos rejeitar r=1 quer pelo teste do tragco, quer pelo teste do maximo
valor préprio. O critério de selecgdo SBC também seleccionam o modelo com r=1.
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Testes de Hipoteses sobre Beta

Quadro ITIC-5

Vector sem Restricio Restri¢des sobre Teste conjunto de
restricdes identificadora: betas das varidveis hipotese HO1 mais
acumuladas Trend=0
Bi=1 HO1: B:B=Ps=PB=0 | HO2:B:=P+~Bs=Ps—B~0
P P P P
.045762 1.0000 1.0000 1.0000
( -1.0000) ( *NONE*) (  *NONE*) (  *NONE*)
CTUPEV CTUPEV CTUPEV CTUPEV
-.057879 -1.2648 -.92465 -.84016
( 1.2648) (  .66047) {  .22960) ( .16427)
CSUMPF CSUMPFE CSUMPFE CSUMPF
.016940 .37018 .0000 .0000
( -.37018) (  .35564) (  *NONE¥) (  *NONE*)
CSUME CSUME CSUME CSUME
-.1315E-3 -.0028730 .0000 0000
{ .0028730) ( .088995) {  *NONE*) (  *NONE*)
CSUMMY CSUMMY CSUMMY CSUMMY
-.010645 -.23262 ~.0000 0000
(  .23262) ( .16803) (  *NONE*) ( *NONE*)
CSUMSPA CSUMSPA CSUMSPA CSUMSPA
-.0077731 -.16986 -.0000 ~.0000
{  .16986) ( .16352) (  *NONE*) (  *NONE*)
Trend Trend Trend Trend
.070045 1.5306 .056162 -.0000
( -1.5306) { 1.1355) { .085322) ( *NONE*)
Teste LR das - x(@4)= 4.03610.4011 | %% (5)= 4.5391[.475]
restri¢des

Nota: Entre paréntesis curvos esta o desvio padrio, excepto no vector sem restricdes em que temos
dentro de paréntesis o vector normalizado. Entre parénteses rectos o p-value. Por cima de cada beta esta a
variavel correspondente.

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.

Conclusd@o: N&io podemos rejeitar a hipétese H02, pelo que podemos
excluir o trend do vector cointegrante em conjunto com as varidveis
cumulativas, o que implica modelo III.
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Fig. I1IC-1a: Teste de Constincia do Espaco de Cointegracao p(’)s-19726

Test of known beta eq. to beta(t)
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1 is the 5% significance level
Fig. IIIC-1a’': Teste de Constancia do Espaco de Cointegragio pos-1975
Test of known beta eq. to beta(t)
7 ; BETA Z
' ———  BETAR

M/”w/"“’\

T T T T T T I T T T T T T T T T T
1975 1977 1979 1981 1983 19'35 1987 1989 1991 1993 1995
1 is the 5% significance level

% Sobre este teste veja Hansen e Juselius (95, p. 22). A estimagfio recursiva foi elaborada no CATS in

RATS.
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Fig. IIIC-1b: Eigenvalues nio nulos p6s-1972

Fig. ITIIC-1b': Eigenvalues nio nulos p6s-1975
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Fig. ITIC-1c: Pardmetros do vector de cointegraciio(B) estimados recursivamente pés-1972
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Fig. IIIC-1d: Parimetros da matriz o estimados recursivamente p6s-1972

Fig. IIIC-1d': Parimetros da matriz o estimados recursivamente p6s-1975

02

01

a0

o1

02

a3

o4

W5 | 977 w79 | 8at | 198 | 1985 | 1987 | 10 1991 198 | WS

194



Quadro IIIC-6a: Estimaciio da Equacéio de DP

ECM for variable P estimated by OLS based on cointegrating VAR(Z2)
R R S E P F R ES LR LRSS S SR SRS SRR RS a LR R e s E R s g
Dependent variable is dP

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
PR R R e R R R AR R R R E E P E R R E R R R S R e E S EE EE S E P S E PR SRS RS R 2 S & 0 R & & 8 R K& 8% &

Regressor Coefficient Standard Error T-Ratio([Prob]
Intercept .94720 .85337 1.1100[.276]
dpPl -.21085% .14866 -1.41841[.167]
dCTUPEV1 -.13663 .093353 -1.4636([.1541
dCSUMPF1 -.075567 .077987 -.96896[.341]
dCSUME1 -.25939 .13972 -1.8564[.074)
dCSUMMY1 -.12325 .078559 -1.5688([.128]
dCSUMSPAL -.21235 .28153 -.75427[.457)
ecml (~1) -.21484 .13982 -1.5366[.136]
PF .39909 .062764 6.3586[.000]
E .43123 .10133 4.2556(.000]
MY -.0074942 .072032 ~.10404[.918]
SPA .38638 .25805 1.4973[.1486)

R S R R R R S R R R RS S R R R RS SRS R RS LSRR LRSS SRR RS SSS S EE RS

List of additional temporary variables created:
dpP = P-P(-1)

dPl = P(-1)-P(-2)

dCTUPEV1 = CTUPEV(-1)-CTUPEV(-2)

dCSUMPF1 = CSUMPF (-1)~-CSUMPF (-2)

dCSUMEl = CSUME(-1)~CSUME (-2)

dCSUMMY1 = CSUMMY (-1)-CSUMMY (-2)

dCSUMSPAl = CSUMSPA (-1)~CSUMSPA(-2)

ecml = 1.0000*p -.84016*CTUPEV + .0000*CSUMPF -.0000*CSUME -.00

00*CSUMMY ~.0000*CSUMSPA + .0000*Trend

I I A I KA IA AKX A T A F AN A A AT A AR I T AAA AL A A A A A A AT LA d A A I A rhhhhkhdhhhhhhddhdhhbhhhrhhhhhhk
R-Squared .77594 R-Bar-Squared .68792

S.E. of Regression 2.3828 F-stat. F( 11, 28) 8.8151[.000]

Mean of Dependent Variable .017169 S.D. of Dependent Variable 4.2654

Residual Sum of Squares 158.9808 Equation Log-likelihood -84.3556

Akaike Info. Criterion -96.3556 Schwarz Bayesian Criterion -106.4889

DW-statistic 1.8613 System Log-likelihood -182.6620

hhhhkhkhkkhkhkhhkhdhhhhhhkhkrhhhkhhhhrhdhhbhkhkhkhkhhkhkhkdrrdbhddhdhhhdhhddrbrhbhrhhbrhhbhhkhkrhdbhhhhhdi

Diagnostic Tests
A KA A AR A A A A A A A A A AT XA A I TN XA KRN KR A A FI A I T IR AR FT I RIAIAA LTI A AT AT XTI NI h R hk ko kkok k& dd & &k & % &k &

* Test Statistics * 1M Version * F Version *
AR A R R R R A A A A A A A T A A A T A A A A A A A A AR T LI A I AR AAXT A A A A A A A A A AT A A A AT A A A A A A A A AR TR d X

* * * *
* A:Serial Correlation*CHSQ( 1)= .41534[.519] *F( 1, 27)= .28330([.5991*
* * * *
* B:Functional Form *CHSQ( 1)=  .051111[.821]*F( 1, 27)= .034544[.8541*
* * * *x
* C:Normality *CHSQ( 2)= .16744[.920]* Not applicable *
* * * *
* D:Heteroscedasticity*CHSQ( 1)= .76083[.383]*F( 1, 38)= .73680([.396]*
AT A I A A I A A A A A A A A A A A A A A A A A A R A A A A A A A A AT A AN T I A A A A A A A AT AT A AT AT ATk rk Ak d Ak ddhd

A:Lagrange multiplier test of residual serial correlation

B:Ramsey's RESET test using the square of the fitted values

C:Based on a test of skewness and kurtosis of residuals

D:Based on the regression of squared residuals on squared fitted values

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Test of Residuals (OLS Case)
AR A A AR A A A A AR R A A R A R R R A A A A A A A A AR R I R A A AR AR A KA I I AR AR KA A AT AN AR XA AT A A Ak khddhh kA hhh Kk
Dependent variable is dP

List of the variables in the regression:

Intercept dp1l dCTUPEV1 dCSUMPF1 dCSUME1
dCsuMMY1 dCSUMSPAL ecml (-1) PF E
MY SPA

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
A A T A A A A A A A A A A A A A AT E A A A I I A A I AT A A I X AR A AT AR A A A A AR A A IR AR A A A A A A A A bk kb ke bk kb hk it

Lagrange Multiplier Statistic CHSQ( 2)= 2.56721.277]
F Statistic F( 2, 26)= .89157[.422}

IR IKKKRI I I FIXAAXATA X I AT I A AT I I A I d Ak Tk hdhhhbhhrhhhhhhdhhhkddhhdbhkrrkdrhrrrirdrrrrxrrdd

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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Quadro ITIC-6b: Estimagio da Equacio de DCTUPEV:

ECM for variable CTUPEV estimated by OLS based on cointegrating VAR(2)
R R e R TSRS S s et n Eh Rt b
Dependent variable is dCTUPEV

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
P R R R R R R R R R R R R e R R R R R R R R R Er s 222 SRS TS ETE RIS SRR SRS S 2 S S Attt h b b k]

Regressor Coefficient’ Standard Error T-Ratio[Prob]
Intercept .014335 1.2095 .011852[.991]
dPl .098067 .21070 .46544[.645]
dCTUPEV1 .18957 .13231 1.4328{.163]
dCSUMPF1 .055183 .11053 .49925[.622]
dCSUME1 -.64378 .19803 -3.2509[.003])
dCSUMMY1 -.19223 .11134 -1.7265(.095]
dCSUMSPAL -1.1632 .39902 -2.9152[.007]
ecml {-1) 1.1673 .19817 5.8903[.000]
PF .36720 .088957 4.1278[.000]
E -.14700 .14362 -1.0235[.315]
MY .011919 .10209 .11674[.908]
SPA .65511 .36574 1.7912{.084)

E e e s R A R R 22 S S RS S S SIS RE SRS a Rt n b n ks

List of additional temporary variables created:
dCTUPEV = CTUPEV-CTUPEV(-1)

dPl = P(-1)-P(-2)

dCTUPEV1 = CTUPEV (-1)-CTUPEV (-2)

dCSUMPF1 = CSUMPF (-1)-CSUMPF (-2)

dCSUME1l = CSUME(-1)-CSUME (-2)

dCSUMMY1 = CSUMMY (-1)-CSUMMY (-2}

dCSUMSPAl1l = CSUMSPA(-1)-CSUMSPA(-2)

ecnl = 1.0000*p -.84016*CTUPEV + .0000*CSUMPF -~.0000*CSUME -.00
00*CSUMMY -.0000*CSUMSPA + .0000*Trend
dkkhkhkhhhkhhhkhhhhhhhhhhthhhhhhhdhhkhkdbhhdhkhhhdhhrhdhkhdrdhhddhdhhhhbhkrhbhkhhrddrhhrx
R-Squared .82580 R-Bar-Squared .75736
S.E. of Regression 3.3772 F-stat. F( 11, 28) 12.0665[.000]
Mean of Dependent Variable .15072 S.D. of Dependent Variable 6.8562
Residual Sum of Squares 319.3618 Equation Log-likelihood -98.3064
Akaike Info. Criterion -110.3064 Schwarz Bayesian Criterion -120.4397
DW-statistic 2.0962 System Log-likelihood -182.6620

Fhdhhkhhhkrhhhhhkhhhhhhhhhhhhdhhhhhhhhhhhhdhrhhhhhhhhhdhdrhdhkdkhhkhhbkhhhhhrhhhhrhdhd

Diagnostic Tests
R A R RS S e S s R R R RS SRR RS R RS SRR S SRS SRR SRS SRS SRS E R R R R R RS

* Test Statistics * LM Version * F Version *
KA AR A I T AR A A AT A LR AR I A AR E T A I A I A A AA A AT AAAT XA AR A AR A A A A A AN Ak Aok ko drh bk kb rddhtd
* * * *
* A:Serial Correlation*CHSQ( 1)= .30831[.579]1*F( 1, 27)= .20973[.651]1*
* * * *
* B:Functional Form *CHSQ( 1)= .9703E-3[.975]1*F( 1, 27)= .6550E-3[.980]*
* * * *
* C:Normality *CHSQ ( 2)= ,036334[.982]1~* Not applicable *
* * * *
* D:Heteroscedasticity*CHSQ( 1)= .28883[.591]*F( 1, 38)= .27639([.6021*
*

KA I AR R R AR A I I I R I R A A T R A A A A A A AR AR A A I A A KRR A AR KX XTI AR I AR A AT A A IS T I AR ARk Aok rrrhhhk

A:Lagrange multiplier test of residual serial correlation

B:Ramsey's RESET test using the square of the fitted values

C:Based on a test of skewness and kurtosis of residuals

D:Based on the regression of squared residuals on squared fitted values

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Test of Residuals (OLS Case)
F AR AR KA A I I AR AR AR A A A I A I A IR A A A I A A A AT A XA KA TR FA AR AT A A AR A A A AR A Ik drhh kb hkhhhih
Dependent variable is dCTUPEV

List of the variables in the regression:

Intercept dpPl dCTUPEV1 dCSUMPF1 dCSUME1
dCsSUMMY1 dCSUMSPA1 ecml (~1) PF E
MY SPA

40 observations used for estimation from 1956 to 1995
R R R e R T RS SRR A RS SRR st S

Lagrange Multiplier Statistic CHSQ( 2)= 2.3678[.306]
F Statistic F( 2, 26)= .81795([.452]

R R R E S RS R RS SRR RS S RS RS S RS AR RE RS S SR]

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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1) Equagiio de DP:

Fig. IIIC-2'a: Plot dos residuos para a equagiio de DP
Plot of Residuals and Two Standard Error Bands

. | + + L " + P | 1 I I P L
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fig. ITIIC-2a: Teste CUSUM na equacéio de DP

Plot of Cumulative Sum of Recursive Residuals

100 T
\r\ :

-15 t f 1 } y 1
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The straight lines represent critical bounds at 5% significance level
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Fig. ITIC-2b: Teste CUSUMSQ na Equacio de DP
Plot of Cumulative Sum of Squares of Recursive Residuals
1.57

1.04
0.5

0.0

-0.5 } ; | s | s t
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

2) Equagdo de DCTUPEV:

Fig. IIIC-2'b: Plot dos residuos para a equacio de DCTUPEV

Plot of Residuals and Two Standard Error Bands
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Fig. IIIC-2¢: Teste CUSUM na Equacio de DCTUPEV

Plot of Cumulative Sum of Recursive Residuals

—

\\...__%
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5 : : : : : : =
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The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

Fig. ITIC-2d: Teste CUSUMSQ na Equacio de DCTUPEV
Plot of Cumulative Sum of Squares of Recursive Residuals
1.57

1.04

0.51

0.0

-0.5— o Sy e e e R s
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
The straight lines represent critical bounds at 5% significance level

Fonte da Figuras anteriores: Elaboradas no Microfit 4.0.
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Previsdo Dinamica multivariada
(Quadros IIIC-7)

Modelo estimado para o periodo: 1956-94
Previsdo efectuada para 1995

a) Equacéo de DP:

Quadro IIIC-7a

Multivariate dynamic forecasts for the level of P

LA EE SR SR LSRR RSt tEEes R E R TS R LR

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
LRSS SRR RS Ssse eta E SRR R R S Y S R R R R T R Y R R R R R
Observation Actual Prediction Error

1995 4.1202 3.7993 .32093

EE R EEEEEER RS EEEEE SRR LRSS SR RS SE Rt R R RS R

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
hhkdhkdhkhhkhdhbdhkhhrrhhhhkhdhhhhrhhhdrhhdhkrhrdhhkhdhhhbhhhdrhhhdhhhhhrhrrdrrhrhbrhrdhbhdd

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
Fhkhkhkhkdhhhhh kA XAk AT I T h kT AT AT AT h kA hh bk hhhhkhrhrhk Ak hhkrhkhdhkhhhrhhkrdohorhodrhkxxthkk
Mean -.0000 .32093
Mean Absolute 1.5792 .32093
Mean Sum Squares 4.0725 .10300
Root Mean Sum Squares 2.0180 .32093

hhhkhhkhhhkhhhhhhhhhdhhhhkhkhkdhrrhdhdhhhhkrkdhrhkhkdhdhhhhdbhrdhdkhhhrkhrhrrhdhhrhdhkrrhkhd

Quadro ITIC-7b

Multivariate dynamic forecasts for the change in P

LRSS SR SRS E R SR A E SRS TR R R R s s R T T L L P T

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
KKK I kA A A AR A A A Ak A A A A A AN A A A A AR A A A A A A A I AR A I A A A AR A A AR AR A A ARk T bdhkh Ak kA k bk hd
Observation Actual Prediction Error

1995 -1.0933 -1.4149 .32093

LR RS R EEER R RS R EEEE RS R R R R Y R R s

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
LRSS SR E SRR S R e R R R R R R

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
EEEEE SRR SRS E R e R R R R R R R R R e R R R R
Mean -.0000 .32093
Mean Absolute 1.5792 .32093
Mean Sum Squares 4.0725 .10300
Root Mean Sum Squares 2.0180 .32093

LEEE S AR SRS AR R R RS S RS e e SR TR SRR R LR R R R T R T R

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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b) Equagio de Dctupev:

Quadro IIIC-7¢

Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV

khkhkhkhhkhkdhhhkhkhhkhhhkhhrdhkhkdrrrdhdhbhAdhhhddrdrhdrdddhdhdhhdhkrdhhhhrhrhorhbhrrxhktdhhthrdhhdx
39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.

KRR A A A AR A A A R A A A AR A A A A A A A AR KR AT A A A XA AR A AR AT A A A A A A A AR Ak kA A kA b Ak A Ak ok bk dkx
Observation Actual Prediction Error
1995 6.6431 5.4241 1.2190

KAk A AT AT T A A A KK A R AR IR A A A A A TA AKX I T A A A A ANA AN KA AA AR AR Ak Ak kA drhhdhkrhhrhhhkhhhkhrk

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
Ahhkh A A AKX T XTI AT A I T A b hAdd bbb AT A d bk hh bbbk dhdherhhhdhhkh A rhdrrdrrhrrrrhhhrhhdkrdrhhd

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
LR RS S SRS s S RS RS RS AR R RS RS LTSS SR R R R R R RR R R E LR E R R R R R RS R RS AR RS SRR RS RS RR RS R
Mean -.0000 1.2190
Mean Absolute 2.2699 1.2190
Mean Sum Squares 8.1645 1.4859
Root Mean Sum Squares 2.8574 1.2190

Txdhkhkkhddhdhkhkhhkhhhhkhhdhhkhkdhrhdhhrhhdhhkdhikhkdhdkdrhhkhhdhhkhrhhdbhdhhhrrrhdbhhhrrhridtrix

Quadro IIIC-7d

Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV

Tk kI IR I I I I I I A I A A A A AR A I A I AT A I hhhhh kA AR A AT A kA F Rk Ak Tk kA kddkhhdhdhkdhdrhkdhhd

39 observations from 1956 to 1994. Order of VAR = 2, chosen r =1.
AR AR I I KA I A I I I AA A A AT AR T A AT A A A A A A A AR A X AT TRk kb h bk khkdhkkkddhhh bk hdrhhhdhd
Observation Actual Prediction Error

1995 5.5745 4.3555 1.2190

ARk I TR I I I I I A I AT I I AKX I A A A A A A A A A ATk h b A Ak kA AR AT A AT A A XA A AT A bk kkhk bk ok kb h kb hdkhk

Summary Statistics for Residuals and Forecast Errors
AR R A AN A I A AT A A A A A A A A A A AR I AR A A A I AT AR A A A ARAARR AT AR AR AT A h Ak hk bk hk kA dhdhhdkhkdkhrhdrhdhdix

Estimation Period Forecast Period
1956 to 1994 1995 to 1995
AE SRS SRR S S S SS SESsE EE S EEEER R R R R RS S S EE R SR SRR RS SRS SRR R R R YRR R RS E RS SRS
Mean ~.0000 1.2190
Mean Absolute 2.2699 1.2190
Mean Sum Squares 8.1645 1.4859
Root Mean Sum Sguares 2.8574 1.2190

KhkhhkkIkhkhkhIxhrhhkhhkhhdhdrhhkhhhkhhhhhhhrhrddhddrhdhhhhhhkhhhhhddhhhddhkhdhdrrrhhkhkrhhkxdk

Fonte: Calculos efectuados no Microfit 4.0.
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Previsio dindmica Multivariada
(Figuras IIIC-3 correspondentes aos quadros IIIC-7)

a) Equacio de DP:

Fig. IIIC-3a

Multivariate dynamic forecasts for the level of P

/ P

/ Forecast

1556 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fig. ITIC-3b

Multivariate dynamic forecasts for the change in P

/ P

/ Forecast

1R

-1656 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years
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b) Equacio de Dctupev:

Fig. IIIC-3¢

Multivariate dynamic forecasts for the level of CTUPEV

/ CTUPEV

/ Forecast

0
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fig. IIIC-3d

Multivariate dynamic forecasts for the change in CTUPEV

/ CTUPEV

/ Forecast

-25
1956 1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991
Years

Fonte da Figuras anteriores: Elaboradas no Microfit 4.0.
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Quadro ITIC-8a : Equagdes Parcimoniosas de DP
Variavel Dependente: DP
Meétodo de Estimagdo: OLS.

ECM1= 1.0000*P

-0.84016*CTUPEV

estimado no modelo C: P CTUPEV; csumpf, csume, csummy, csumspa & PF E MY SPA

Equagio/ DPC1 DPC2 DPC3 DPC4 DPC5 DPCé6
Regressores T=41 T,=34, T,=7 T=41 T=41 T=41 T=22
[55-95] [55-88] [55-95] [55-95] [55-95] [74-95]
Inpt -092997[.840] | .23312[.650]| .41478[.350]1] .36737[.395]| .75194[.100]| -.46639[.550]
PF(-1) -.23683[.000] | -.25130[.000] | -.28563[.000] | -.26997[.000] | -.28841[.000] | -.25155[.001]
ECM(-1) -.12182[.072] | -.12281[.072] | -.14304{.025] | -.12308[.050] | -.14299[.020] | -.083232[.341]
PF -359971.000] | .34915[.000] | .37176[.000]| .39077[.000]| .38194[.000]] .39279[.000]
DE 43382[.000] | .48629[.000]| .43141[.000]| .38324[.000]| .37550[.000]| .47112{.000]
Dum80 - - - | -4.7750[.086] | -4.5374].087] -
Dum87 - - -6.6854[.011] | -6.3636[.013] | -7.0791[.005} -
SME - - - - | -2.4663[.041] -
R? .65938 71523 .70927 72594 75174 .73660
SEE 2.4690 2.4326 2.2811 2.2147 2.1079 2.8328
DW 2.4388 2.7737 2.4380 2.3670 2.6857 2.3088
LM, T-k-1) 2.2668[.141] |6.2749[.018]* | 2.1658[.150] | 1.5134{.227] |6.6026[.015]* | .56800[.462]
RESETq, rir) | -92664[.342] | .99118[.328] | 1.0238[.319] | 1.5020[.229] | 1.5092[.228] | .52154[.481]
BJ(2) 2.8072{.246] | 2.8395[.242] | 3.6943[.158] | 3.1070[.212] | 2.8921{.235] | 1.2938[.524]
Het(1, T-2) -23804[.628] | .34342[.562] | .35303[.556] | .29783[.588] | .41628[.523] | 1.3705[.255]
ARCH(, T-k-2) | .55831[.577] | 1.4497[.484] | .96366[.392] | 1.2862[.290] 2.5660].110]
Chow(T,,T-k) |- 1.1554[.358] |- - - -
Cov(k, T+ T»-2K) - 1.5368[.207] |- - - -

Entre paréntesis rectos - P-value. No caso dos coeficientes estimados trata-se do teste t de Student

para HO: p=0.

* Teste Diagnéstico significativo a algum nivel conforme indica p-value.

Quadro I1IC-8a: Equagdes Parcimoniosas de DP (continuaciio)

Equagiio/ DPC7 DPCS DPC9 DPC10 DPC11
Regressores T=22 Ti=15, T,=7 T=22 T=22 T=22

[74-95] [74-88] [74-95] (74-95] [74-95]
Inpt -.84042[.220] | -.57618].613] 23662[.754] | .20005[.780] 1.4057[.118]
PF(-1) -.24943[.001] | -.26189[.004] | -.31259[.000] | -.29712[.000]| -.35700[.000]
ECM(-1) -1-.070771[.479] | -.12440[.128] | -.10251[.189]| -.18359[.026]
PF 39254[.000] | .38648[.000) | .40524[.000] | .42756.000]| .39262[.000]
DE .51320[.000]1 [ .53826[.001] A459511.0007 | .40938[.000] .43000[.000]
Dum80 - - - | -4.9465[.113] -
Dum87 - -] -6.8446[.031] | -6.5307[.032]| -8.8233[.006]
SME - - - -1 -3.2075[.042]
R? 73721 .79904 .79230 81365 .83339
SEE 2.8295 2.9698 2.5155 2.3827 2.2530
DW 2.4867 2.9156 2.0011 1.7791 2.6163
LM@, T-k-1) 1.1966[.289] | 4.0572[.075]* | .3872E-3[.985] | .18104[.677] | 2.8097[.1 16]
RESET( 111y | .68751[.419] | .38285[.551] | .91104[.355] | 1.9769[.182] | 1.3410].266]
BJ(2) 1.3126[.519] | .29978[.861] | 1.2912[.524] | .36885[.832] | .33943[.844]
Het(1, T-2) 2.0063[.172] | 2.2945[.154] | .86779[.363] | .30388[.588] | 2.0119[.171]
ARCH, 1-k-2) | 4.6314][.026]* | .57106[.586] .23590[.793] .51311[.610]
Chow(T,,T,-k) |- .78102[.618] |- - -

Cov(k, T(+T,-2K)

1.1409{.391]
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Quadro INIC-8b: Equacdes Parcimoniosas de DCTUPEV
Varidvel Dependente: DCTUPEV

Meétodo de Estimagio: OLS.
ECM1= 1.0000*P

-0.84016*CTUPEV
estimado no modelo C: P CTUPEV; csumpf, csume, csummy, csumspa & PF E MY SPA

Equacio/ DCC1 DCC2 DCC3 DCC4 DCCS DCC6
Regressores T=40 T,=33, T,=7 T=40 T=22 T=12, T,=10 T=22
[56-95] [56-88] [56-95] [74-95] [74-85) [74-95]
Inpt -1.3957[.053] | -1.1613[.141]] -1.5417[.029]| .32185[.698]| .18026[.885]}! -.11953[.890]
DCTUPEV(-1) .21081[.038] .235471.033] 14871[.145] | .32553[.001]{ .38410[.002]| .27810[.004]
E(-1) -.87836[.000] | -91775[.000] | -.84439[.000] | -.82601[.000] | -.89257[.000] | -.77531].000]
SPA(-1) -.38144[.044] ] -.41640[.057] | -.37514[.040] - - -
ECMI(-1) 1.3198[.000] 1.3378].000] 1.2867[.000] | 1.3644[.000]] 1.4437[.000]| 1.3202[.000}
PF .27609[.000] .24286[.003] -20210[.015] ] .31809[.000] | .26379[.005]| .27802[.001]
DSPA - - -] .86464[.003]| .51320[.111]| .86742[.003]
Dum7475 - - 6.0107[.064] - -] 3.5197[.185]
R? .74569 76222 .76424 90816 .96959 91319
SEE 3.4575 3.5251 3.3290 2.4337 1.7810 2.3661
DW 1.8676 1.9510 1.8328 1.6036 1.8217 1.5351
LM, T-k-1) .17159[.681] | .0012421[.972] 23313[.632] | .45822[.509]{.032022[.865]| .55374[.469]
RESET\ 141y .40935[.527] .34902[.560] .52376[.474] | .66436[.428]|.081568[.787]| 1.1993[.292]
BJ(2) .86239[.650] .85280[.653] 45582[.796] | 1.0002[.606] | .51514[.773]| .72012[.698]
Het(1, T-2) .36451[.550] .13697[.714] .94622[.337] | 1.0533[.317]| .21442[.653]| .89314[.356]
ARCH(Q, T-k-2) .31746[.730}] .23881[.789] .22288[.801] | .10983[.897]| .44834[.667]|.073876[.929]
Chow(T,,T;-k) - .81553[.583] - -| 2.3878[.149] | -
Cov(k, T;+T,-2k) - .94872[.477] - -13.7774[.031]* | -

Entre paréntesis rectos - P-value. No caso dos coeficientes estimados trata-se do teste t de Student

para HO: §=0.

* Teste Diagnéstico significativo a algum nivel conforme indica p-value.
Fonte: Cilculos efectuados com base no programa Microfit 4.0.

Testes de Diagnéstico: Optamos por colocar a versdo F dos testes de diagnéstico em virtude de Robalo
Marques(98) citando Kiviet(86) salientar que em pequenas amostras a versdo F é preferivel, excepto BJ

porque ndo se aplica esta versdo, logo apresentamos a versdo LM que segue um X2 (2). Os graus de
liberdade dos testes F estdo entre paréntesis curvos em fungio de k e T: T=n® de observagdes utilizadas na
regressdo; k=n° de coef estimados; T,=subamostra usada na estimagio; T,=Periodo p6s-amostral (teste de
previsdo) ou segunda subamostra (teste de estabilidade, s6 possivel com T;>k e T,>k).

Descrigiio dos testes de Diagndstico:

LM - Estatistica LM do teste de Godfrey(1978) para testar a hipétese nula de auséncia de autocorrelagiio.
RESET - Estatistica do teste RESET de Ramsey(1969) para testar a hipétese nula de correcta
especificagio do modelo.
BJ - Estatistica do teste de Jarque-Bera para testar a hipétese nula de erros Gaussianos (Normalidade)
[baseado em Bera e Jarque(1981)]
Het - Estatistica do teste cuja hipétese nula é a homoescedasticidade dos residuos [veja Pesaran e

Pesaran(1997)]

ARCH - Estatistica do teste de Engle (1982) cuja hipétese nula é a auséncia de heteroescedasticidade
condicional autoregressiva.
Chow - Estatistica do teste de Capacidade Preditiva (2° teste de Chow(1960)), cuja hipétese nula é a
capacidade preditiva no periodo pos-amostral.
Cov - Estatistica do teste de Estabilidade Estrutural dos coeficientes da regressio (1° teste de
Chow(1960)) cuja hipétese nula € a estabilidade dos pardmetros [também conhecido por teste de
analise de covariancia).
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