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Prefacio

Este texto de apoio resulta basicamente da agregacao de notas de leitura que es-
crevi para apoiar a leccionacao de algumas das matérias da disciplina de Econometria
I1, do 32 ano da licenciatura em Economia do ISEG, no ano lectivo de 1997/98.

Como nao podia deixar de ser dada a finalidade a que se destinavam, e como o
préprio titulo indica, estas notas tém apenas cardcter introdutorio relativamente as
matérias abordadas. Assim, sugere-se que o leitor interessado prossiga o seu estudo
com base nos trabalhos de Campbell e Perron [1991], Davidson e MacKinnon [1993]
cap. 20, Boswijk [1994], Hendry [1995], Maddala e Kim [1998] ou Marques [1998],
para citar apenas alguns exemplos. Ainda a titulo de exemplo, mas requerendo um
nivel de conhecimentos mais avangado, sugerem-se também as obras de Banerjee et
al. [1993], Hamilton [1994] ou Johansen [1995].

Finalmente, aproveito a oportunidade para agradecer a todos os colegas que for-
mularam criticas e sugestoes & primeira versao destas notas. Obviamente, assumo a
responsabilidade por todos os erros e omissoes que possam ainda subsistir.

ISEG, Lisboa, Marco de 1999
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1 Estimacao de Modelos DL(s)

Actualmente, a utilizagdo de modelos de desfasamentos distribuidos finitos (DL(s),
com s a representar o comprimento de desfasamento ou desfasamento m#éximo) na
modelizagao de fenémenos econémicos nao tem, praticamente, qualquer significado.
Com efeito, reconhece-se cada vez mais que a modelizacao adequada dos efeitos
dindmicos requer a introducao de desfasamentos da varidvel dependente no con-
junto dos regressores, conduzindo aos modelos ADL (autoregressive distributed lag).
Todavia, os problemas de colinearidade destes encontram-se também presentes nos
modelos DL(s), pelo que podem ser abordados no seu contexto.
A estimagao de modelos DL(s) do tipo

Y =+ 00Ty + 0141 + ... + 0y Fuy, t=1,2,...,T,

ou
vy =p+D L)z +uy, t=1,2,...,T,

onde D(L) = dp + 01 L + ... + 65 L*, coloca dois problemas distintos:
1) a determinagao de s e
2) a estimagao dos coeficientes de desfasamento.

Enquanto que o primeiro desses problemas sera abordado brevemente, o segundo serd
objecto de atencao detalhada.

1.1 A determinacao de s

Para a determinacao da ordem méaxima de desfasamento encontram-se disponiveis
véarios métodos, todos eles baseados na fixacao de um valor méximo inicial, S, s < 5.
Para a fixacao deste valor nao hé regras gerais rigidas: o investigador deverd basear-se
em informagcao obtida a priori e ter em consideracao a dimensao da amostra disponivel
e a frequéncia dos dados. Assim, por exemplo, para dados anuais, considerar S = 6
parece ser algo excessivo, sobretudo se a dimensao da amostra for pequena, mas o
mesmo valor poderd revelar-se insuficiente para dados trimestrais e para uma amostra
de dimensao razoavel.

Uma possibilidade consiste em utilizar critérios de discriminacao ou de seleccao
de modelos. Por exemplo, escolher s de forma a maximizar o valor do coeficiente de



determinagao ajustado ou corrigido, R?(s). Como ¢é sabido, esta regra de decisao &
equivalente a de escolha do modelo que minimiza a estimativa OLS da varidncia dos
erros, 62 = e'e/(T — k). Em alternativa a esta estatistica poder-se-4 utilizar o critério

de informacao de Akaike:

2.~ 2k

onde L representa o valor maximizado da funcao de verosimilhanca (obtido assumindo
que os erros sao iid e normais; recorde-se que, nestas condigoes, o estimador OLS se
identifica com o estimador de maxima verosimilhanga). Tal como o R?, também este
critério procura reflectir o conflito entre maximizacao da “bondade de ajustamento",
por um lado, e obediéncia ao principio da parcimonia, isto é, minimizacao do niimero
de parametros empregues, por outro. Neste caso, como se compreende facilmente,
a regra de decis@o consiste em seleccionar o modelo (o valor de s) que minimiza a
estatistica. Ainda uma outra alternativa neste dominio consiste em seleccionar o
valor de s que minimiza a estatistica (Bayesiana) de Schwarz:

e kInT
BIC = ln — )
SBIC =1In - + T

Muitos outros critérios existem ainda com o mesmo propdsito. Para além de serem

os mais comuns, estes podem ser facilmente empregues quando se utiliza o TSP.

Uma outra possibilidade baseia-se em testes-F' sequenciais encaixados sobre os 1l-
timos coeficientes de desfasamento, iniciando-se o procedimento com o modelo DL(.S).
Ou seja, a andlise ¢ iniciada pelo modelo mais geral que é considerado e prossegue
na direccao de modelos mais simples, seguindo uma estratégia que é conhecida como
de modelizacao do geral para o particular. Neste caso, o valor seleccionado para s
obtém-se quando se rejeita a hipdtese nula de que os ltimos coeficientes sao conjun-
tamente nulos (para mais pormenores veja-se, por exemplo, Judge et al. [1988], pp.
723-7).

1.2 A estimacgao dos coeficientes de desfasamento

Escolhido o valor de s, enfrenta-se o problema da estimacgao dos coeficientes de des-
fasamento. Como ¢ sabido, desde que z; seja estritamente exégena e sob a condicao
de os erros serem iid ! o estimador OLS ¢ BLUE.

'Refira-se que, no contexto destes modelos, esta hipétese é bastante “herdica"; em geral, para
que o modelo nao apresente sintomas de autocorrelagao residual, serd necessario considerar modelos
ADL, isto &, incluir também desfasamentos da varidvel y; como regressores.
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Todavia, como as séries econémicas variam muito lentamente, isto é, como geral-
mente se encontram muito autocorrelacionadas (positivamente), as correlagoes en-
tre z; e os seus valores desfasados (e entre estes) devem ser elevadas. Por ou-
tras palavras: na estimagao de modelos DL(s) sdo muito vulgares os problemas de
(multi)colinearidade (grave) entre os regressores.

Em particular, a precisao com que é estimada a estrutura de desfasamentos é, em
geral, reduzida. Por outro lado, a probabilidade de cometer erros de tipo II ? quando
se efectuam testes do tipo de Hy: §; =0 vs Hy : §; #0 (i =0, 1,2, ..., s) tende a ser
inflacionada (devido & “inflagao" dos denominadores dos récios-t), isto €, a poténcia
dos testes tende a ser reduzida. Ou seja, caso a escolha de s de baseie neste tipo de
testes, é bastante provavel que se acabe por chegar a um modelo subparametrizado.

Uma consequéncia adicional, também comum nas regressoes “atacadas pela coli-
nearidade", é a da incerteza acrescida sobre os coeficientes: ao excluir um desfasa-
mento com base na aceitacao de uma hipétese nula como a de cima, as estimativas
dos coeficientes dos desfasamentos nao excluidos alteram-se substancialmente, provo-
cando no investigador grande incerteza sobre a estrutura dos efeitos dindmicos.

Note-se contudo que, apesar de todos estes problemas, pode provar-se que, em
geral, o multiplicador de longo prazo pode continuar a ser estimado com bastante
precisao. Por outras palavras, o estimador desse multiplicador nao é, geralmente,
afectado pelos problemas decorrentes da colinearidade entre os regressores. O leitor
interessado poderd encontrar em Davidson, R. e MacKinnon, J. G. [1993], pp. 673-4,
uma explicacao para este facto.

Todavia, muito frequentemente, o principal interesse do investigador reside na
estimacao precisa da estrutura de desfasamentos, isto é, dos d;, e nao apenas na do
multiplicador total ou de longo prazo. A discussao que se segue visa tratar este
problema. Refira-se que, para esse efeito, se encontram disponiveis duas metodolo-
gias distintas, abordando-se com detalhe apenas uma delas. A outra, baseada na
imposigao de restrigoes (polinomiais) sobre os coeficientes, teve o seu apogeu nas dé-
cadas de 60 e de 70. Trata-se do método dos desfasamentos distribuidos polinomiais
(PDL) ou desfasamentos de Almon (veja-se, por exemplo, Stewart [1991], pp. 181-6
ou Judge et al. [1988], pp. 729-34).

2Recorde-se que o erro de tipo II de um teste estatistico consiste em aceitar a hipétese nula
quando ela é, na realidade, falsa.



1.2.1 Estimacao OLS e transformacgoes lineares

A abordagem cujo estudo serd privilegiado baseia-se em transformacgoes lineares do
modelo original, isto ¢, na reparametrizacao do modelo inicial com base em trans-
formagoes lineares. Para proceder a esse estudo, convird comecar por salientar um
resultado segundo o qual o estimador OLS de modelos de regressao lineares é invari-
ante a transformacoes lineares. Por outras palavras: é indiferente estimar o modelo
(linear) inicial pelo OLS ou estimar o modelo reparametrizado e obter as estimativas
dos parametros do modelo inicial usando as transformacoes lineares da reparametriza-
¢ao. Ora, a estimagao com base no modelo reparametrizado pode revelar-se vantajosa
por permitir atenuar os problemas de colinearidade do modelo original.
De facto, considere-se o modelo de regressao linear com k regressores

Yt = xéﬁ +ut7 = 1727 "'7T7

e sejam H uma matriz qualquer, k x k, regular e conhecida e v um vector conhecido,
k x 1. Subtraindo & equagao anterior x}y (que é uma fungao linear conhecida de z;),
tem-se

(ye — 2yy) = 2(B — ) + e

Em seguida, como HH ! = I}, pode escrever-se
(ye — 2py) = o HIH (B = )] +

ou seja,
* k] 0%
Yp =0+,

onde 8* = H'(8 — ~). Note-se que o modelo inicial foi apenas reparametrizado:
continuamos a ter k coeficientes para estimar (o vector 3*), de k regressores (x}’)
e o erro inicial (u;). E indiferente comecar por estimar 3 e obter o estimador de
f* indirectamente (com B*) ou estimar directamente * do modelo transformado
(com ﬁ*) tanto as estimativas dos coeficientes como as matrizes de covariancias dos
estimadores sao numericamente iguais.

Para mostrar que B* = B* comega por notar-se que

B* _ (X*/X*)le*/ *7

e que



Ora,
B* _ (X*’X*)*lX*’y* _ (H’X’XH)*IH’X’(y _ X’Y)
= HH(X'X) ™' X' (y — Xv)
= H(X'X) X'y — (X'X)" 1 X' X~
=H Y (6—7)=p"
Por outro lado, também se mostra facilmente que

A ~

Var[("] = Var["],

que pode ser uma matriz diagonal apesar de a matriz (X’X) do modelo inicial ser uma
matriz quase singular (devido & colinearidade). Ou seja, no modelo transformado
pode existir ortogonalidade entre os regressores, sendo o problema inicial da coli-
nearidade eliminado através das transformacoes lineares. Deste facto conclui Hendry
que “a colinearidade nao ¢ uma propriedade do conjunto de regressores mas sim da

parametrizacao do modelo".

1.2.2 Um exemplo simples: aplicacdo ao modelo DL(1)

Para ilustrar as potencialidades das transformagoes lineares nos modelos DL, come-
cemos por considerar um simples modelo DL(1), onde nem sequer se inclui termo
independente,

Yr = 0oy + 01241 + Uy (1)

e onde se supoe que, como é usual nas varidveis econdmicas, x; se encontra muito au-
tocorrelacionada (embora possa ser estaciondria, por exemplo, x; = 0.9z;_1 + €, € ~
iid). Nestas circunsténcias, é bastante provével que:

— os estimadores dos coeficientes tenham desvios-padroes (variancias) muito ele-
vados(as);

— (como consequéncia) um dos coeficientes (ou até mesmo ambos) pode nao apare-
cer como estatisticamente significativo, o que levard a sua exclusao indevida do
modelo;

— (como consequéncia) a exclusao desse regressor conduzird a uma grande alter-
acao na estimativa do coeficiente do outro ®, provocando grande incerteza no
investigador.

3Recorde-se que a reduzida robustez das estimativas a ligeiras alteracoes da especificacio é uma
das consequéncias usuais da colinearidade entre os regressores.
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Neste caso, a resolucao do problema ¢é bastante simples: basta substituir x; por
x1—1 + Az, (ou somar e subtrair dyz;—; ao lado direito da equagao), obtendo-se

Y = 0oAxy + (0o + 01)Tt—1 + Uy, (2)
modelo que possui as seguintes vantagens:

a) se x; e x;_1 estiverem altamente correlacionadas entao, em geral, Az, e x;_4
estardo fracamente correlacionadas (serdo quase ortogonais), o que permitird
atenuar substancialmente os problemas de colinearidade e, em particular, a
estimativa de dy + d; serd praticamente insensivel & presenga (ou auséncia) de
Ax; na regressao;

b) obtém-se imediatamente uma estimativa do multiplicador de longo prazo (o +
d1, através do coeficiente de x;_1), bem como da variéncia do seu estimador.

Da subseccao anterior sabemos que as estimativas OLS serao exactamente iguais
as do modelo (1). Todavia, as vantagens da reparametrizacao justificam a utilizacdo
preferencial de (2).

1.2.3 Generalizagao: aplicagao aos modelos DL(s)

Para proceder de forma semelhante relativamente ao modelo geral DL(s) é necessério
comecar por considerar um resultado preliminar sobre decomposicao de polinémios
no operador de desfasamento, que se apresenta em seguida sem demonstracao *.

P1 Considere-se um polinémio de ordem p em L, a(L) = >%_ga; L7 = ag+ a1 L +
asl? + ... + a,L* e definam-se os coeficientes d; = — Z?:i+1 a;,t=0,1,...,p—1e
d, = 0. Entao, pode escrever-se:

a(L) = a(1) —}—2 d;L'(1 - L), (3)
ou seja,
a(L) = a(1) +d(L)(1 - L), (4)

onde d(L) é um polinémio de ordem p — 1 em L.

4Para a qual se convida o leitor mais interessado.

10



Usando o resultado anterior sobre o modelo DL(s) inicial, tem-se:

vy = D(L)xy +wy
= [DQ) + X525 BiLi(1 — L))oy + uy
= O0x + Zf;(} AT 4 Uy,

onde se fez § = D(1) para representar o multiplicador de longo prazo e A = (1 —
L). Mais uma vez a estimacao OLS deste modelo produz as mesmas estimativas
dos coeficientes originais que a do modelo inicial. Alids, se se pretender obter os
coeficientes de desfasamento basta considerar que

S
6,‘ = — Z 5j, i:(),l,...,s—l.
j=i+1

Todavia, o modelo reparametrizado oferece vdrias vantagens: a) permite-nos obter
imediatamente uma estimativa do multiplicador de longo prazo e da variancia do seu
estimador; b) os problemas de colinearidade do modelo original deverao ser substan-
cialmente atenuados, uma vez que tanto a correlacao de x; com os valores desfasados
de Az, como as correlacoes entre estes deverao ser bem menores que entre os regres-
sores do modelo original.

Alternativamente, a reparametrizagado pode basear-se noutro resultado sobre de-
composicao de polinémios em L.

P2 Considere-se um polinémio de ordem p em L, a(L) = YF_ja; L7 = ag+a1 L+
asL?+ ...+ a,LP e definam-se os coeficientes ¢y = ag, ¢; = — Yhia,i=1,..,p—1
e ¢, = 0. Entao, pode escrever-se:

a(L) =a(1)L + 2 cL'(1—1L), (5)
ou seja,
a(L) =a(l)L+c(L)(1 - L), (6)

onde ¢(L) é um polinémio de ordem p — 1 em L.

Neste caso tem-se:

vy = D(L)zy +wy
= dmpq + X0 Ay + g,
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onde ag = g € ; = — ;’f:iﬂ 0;, ©=1,2,...,s — 1, com as mesmas vantagens que no
caso anterior, mas aparecendo agora o multiplicador de longo prazo como coeficiente
de z;_1.

Finalmente, refira-se que a aplicacao deste tipo de reparametrizacao a um modelo
com varias varidveis (assumidas como) estritamente exégenas também parece ser
recomendével. De facto, em geral, embora as varidveis em niveis (ndo diferenciadas)
se encontrem muito fortemente correlacionadas, o mesmo nao acontece com as suas
primeiras diferencas. A utilizacao de P1 ou de P2 sobre cada um dos polinémios em L
permitird, em principio, mitigar os problemas de colinearidade, uma vez que s6 o nivel
corrente de cada uma das varidveis, no caso de P1, ou o respectivo valor desfasado
um perfodo, no de P2, permanecerao no modelo; todos os restantes regressores serao
obtidos por diferenciagao das varidveis em nivel.

2 O Modelo ADL(1,1) e o Modelo de Correccao
de Erros

A abordagem desta seccao visa essencialmente dois objectivos. Em primeiro lugar,
visa-se introduzir os modelos ADL (autoregressive distributed lag) como instrumentos
importantes da modelizacao econométrica causal de séries temporais, estudando um
dos seus casos particulares mais simples. Em segundo lugar, trata-se de apresentar
o modelo de correcgao de erros (MCE), preparando o caminho para o estudo a em-
preender mais adiante. De resto, como se verd posteriormente, este tipo de modelo
serd privilegiado na andlise empirica multivariada de séries temporais integradas.

2.1 A generalidade do modelo ADL(1,1)

Este ponto visa salientar a generalidade dos modelos ADL, considerando como e-
xemplo um dos seus representantes mais simples, o modelo ADL(1,1), incorporando
observagoes de uma tnica varigvel (assumida como) exégena:

Y = p+ oY1 + Boxy + Brae—1 + €&, (7)

onde ¢ ~ iid(0, 0?) e para o qual se assume a usual condigao de estabilidade, |o;| < 1.
O estudo deste modelo reveste-se de particular importéancia porque:

1) muitos modelos sdo seus casos particulares e, por conseguinte, em vez de os
tomar como ponto de partida no trabalho de especificacao, parece ser mais
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2)

correcto iniciar a andlise com o modelo geral, o ADL(1,1), e deixar que os
dados escolham o modelo mais adequado (através dos testes das restrigoes que
permitem obter os modelos particulares a partir do modelo geral);

os resultados determinados para o ADL(1,1) também sao vélidos, com modi-
ficagoes e/ou adaptagoes, para o modelo mais geral, ADL(r, s), contendo vérias
varidveis exdgenas.

Para justificar a primeira afirmacao, repare-se na diversidade de modelos que se

obtém como casos particulares do modelo ADL(1,1) impondo restrigdes sobre os seus

parametros °:

1)

2)

5

a equagao de regressao (simples) estética (de Econometria I), y; = pu+ Boxs + €,
obtém-se impondo as restricoes a; = 31 = 0;

o modelo simples autoregressivo de primeira ordem (AR(1)) obtém-se facilmente
com [y = f1 = 0;

o modelo nas primeiras diferencas das varidveis, Ay, = u + BoAx; + €, resulta

das restrigdes 51 = — [ e a3 = 1 (mas note-se que esta restri¢ao viola a condigao
de estabilidade);

o modelo de “indicador avancado", em que o comportamento de x antecipa o de
y com um periodo de avango (neste caso), isto é, y; = p + S124-1 + €, obtém-se
através das restricoes oy = By = 0;

o (outrora popular) modelo de ajustamento parcial, y; = 1+ cqyi—1 + Boxt + €,
resulta simplesmente de 3; = 0;

o modelo de regressao estético com erros AR(1) (um modelo que é chamado de
“factores comuns"), y; = 0 + Pory + Uy, Uy = U1 + €, Obtém-se impondo as
restrigoes nao lineares p = 0(1 — ay) e 1 = —ay Bo;

o modelo DL(1), s = pu + Soxt + f1zi-1 + €, resulta de (7) quando oy = 0;

o modelo que Hendry designa de “dead start", e cuja parte sistemdtica ou
principal se identifica com a do modelo de expectativas adaptativas, y; = p +
a1yi—1 + Prri_1 + €, resulta de By = 0.

Esta apresentacio baseia-se exclusivamente em Hendry [1995].
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No capitulo 7 de Hendry [1995] sao investigadas as propriedades de todos estes
modelos quando o “verdadeiro modelo" (o PGD, processo de geragao de dados)
¢ o modelo ADL(1,1). As consequéncias sdo as ja esperadas: inconsisténcia dos
estimadores e sintomas diversos de ma especificagdo (autocorrelacao residual, ins-
tabilidade dos parametros, etc.).

Todavia, como veremos mais adiante, a parametrizagao mais importante do ADL(1,1)
¢ a de modelo de correccao de erros, dada por

Ay = (o — 1) (Ye—1 — Ao — A1) + BoAzy + €,

onde \g = /(1 —aq) e Ay = (Bo + f1)/(1 — ), mas onde ndo se impoe qualquer
restricao. Se, contudo, se impuser a restricao a; + By + £1 = 1, tem-se o “MCE
homogéneo", dado por

9) Ay = (a1 — 1)(ye—1 — Ao — 2—1) + So Az + €.

2.2 Transformagoes lineares do modelo ADL(1,1)

Para se compreender melhor as vantagens de algumas transformacoes lineares ou
reparametrizagoes (sem a imposigao de restrigdes) do modelo ADL(1,1), considere-se
uma situacao de equilibrio de estado estaciondrio, em que deixou de haver qualquer
variacdo das varidveis, encontrando-se estas nos seus valores médios (representados
com um asterisco). Isto ¢, de (7) resulta

Y=+ oyt + Bort + Sra’,

ou seja, resolvendo em ordem a y* obtém-se a solugao de equilibrio (de longo prazo):

* 1% 60+61 *
y - + :I"a
1—0[1 1—041

ou

y* = )\0 —|— )\1I*

onde A\g = pu/(1—aq) e Ay = (Bo+/1)/(1—ay) representa o multiplicador total, ou de
longo prazo ou de equilibrio °. Estamos agora em condicoes de proceder as referidas
reparametrizacoes.

®Recorde-se que este multiplicador também se obtém facilmente com B(1)/A(1), com A(L) =
1—a1L e B(L) = By + 1L neste caso.
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Em primeiro lugar, subtraindo y;—; a ambos os membros de (7) obtém-se

Ay = p+ (a1 — Dye1 + Bowy + Bray—1 + €, (8)

parametrizacao que nao oferece nenhuma vantagem especial. Todavia, somando e
subtraindo (yx;_1 ao lado direito, obtém-se a chamada “forma de Bardsen":

Ay = p+ (1 — Dyi1 + BoAzy + (Bo + F1)zi—1 + €, 9)

e note-se que, para obter a estimativa do multiplicador de longo prazo, basta tomar
o simétrico do quociente da estimativa do coeficiente de x;_; pela do coeficiente de
Yi—1-

Se, por outro lado, somarmos e subtrairmos (;z; ao lado direito de (8), obtemos

Ay = p+ (1 = Dye1 — BilAzy + (Bo + Br) s + &, (10)

onde, para obter a estimativa do multiplicador de longo prazo, basta dividir o simétrico
da estimativa do coeficiente de x; pela do coeficiente de ;1.

A forma mais interessante (a forma MCE) obtém-se de (9), colocando (a; — 1)
em evidéncia:

B Bt b
1—0[1 1—041

Ay = (o — 1)[yp—1 — Ti_1] + PoAzy + €, (11)

ou seja,
Ay = (a1 — D)[ye—1 — Ao — Mize—1] + BoAwy + €, (12)

equacao que sera retomada mais adiante. Por outro lado, a “forma homogénea" (por
parecer que o multiplicador de longo prazo é unitério) é dada por

Ayt = U + (Oél — 1)[%71 — l'tfl] + B@A%t + (ﬁo + 61 + a1 — 1).%1571 + €¢, (13)

onde se nota o termo adicional em x;_; para “quebrar a homogeneidade".
Finalmente, a chamada “forma de Bewley", obtém-se subtraindo «;y; a ambos
os membros do ADL(1,1), somando e subtraindo (;x; no lado direito e fazendo v =
(1—ay)™t
Y = i — Y Ay +y(Bo + Br)we — Y81 Az + ey, (14)

onde o multiplicador de longo prazo é dado imediatamente pelo coeficiente de x;.
Todavia, note-se que o estimador OLS desta equagao é inconsistente. (Porqué?)
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Antes de avangar para o estudo do MCE note-se que, como procedemos apenas a
simples transformacoes lineares, sem a imposi¢ao de qualquer restricao, todas estas
reparametrizagoes do ADL(1,1) s@o equivalentes, fornecendo o método dos minimos
quadrados as mesmas estimativas para os parametros (excepto a forma de Bewley) e
possuindo todas elas a mesma capacidade para explicar os dados.

2.3 O modelo de correcgao de erros

Retome-se a equagao (12) (ou (11)) e repare-se que o termo dentro de paréntesis
rectos mede o erro ou desvio de equilibrio ou desequilibrio no periodo anterior, isto é,
a extensao em que o equilibrio nao foi satisfeito nesse periodo. Assim, essa equagao
dd-nos uma relagdo dindmica de curto prazo (uma vez que a varidvel dependente
representa a variagdo de y em cada periodo), em que Ay, é “conduzido" pela variacao
de = (Ax;) e pelo desequilibrio do periodo anterior. Por outras palavras, a relacao de
equilibrio (de longo prazo) também é importante para explicar a evolugao de curto
prazo da varidvel y. Assim, mesmo que ¢, = 0 e Az; = 0 durante um periodo de
tempo prolongado, Ay, nao se anulard até que a solugao de equilibrio seja satisfeita,
isto é, até que y = \g + A\ .

O coeficiente a; — 1 é um indicador da velocidade de ajustamento de curto prazo
(para o equilibrio) ” e mede a proporgao do erro de equilibrio que se reflecte em y no
periodo seguinte. Alids, uma das vantagens da parametrizacado MCE do ADL(1,1) é
que esse coeficiente aparece de forma explicita. O termo (a; —1)[y;—1 — Ao — A\x4_1] €
usualmente designado de termo de correcgao de erro e a expressao dentro de paréntesis
rectos, nos niveis das varidveis no periodo anterior (que pode nao conter o coeficiente
A\o), & por vezes chamada de mecanismo de correcgao de erros °.

Para se perceber a designagao atribuida ao modelo (de correccao de erros), comece-
se por atentar que a satisfacdo da condicdo de estabilidade (|ay| < 1) garante que
—2 < a; —1 <0, isto é, que o coeficiente de ajustamento é negativo (mas maior que
—2). Suponha-se agora que, por exemplo, no periodo ¢t — 1 o erro de equilibrio foi
positivo, isto é, que y,—1 > Ao + Mizz—1 . Entdo, como a; — 1 < 0, ceteris paribus,
no periodo seguinte (¢) y terd tendéncia para retornar ao valor de equilibrio pois

7O seu papel é semelhante ao do pardmetro de ajustamento no modelo de ajustamento parcial.

8E daf por vezes o modelo ser chamado de modelo com mecanismo de correccdo de erros.

9Supondo que y representa o consumo privado e z o rendimento, corresponde a pensar-se que
as familias terao consumido para além do nivel de equilibrio permitido pelo rendimento, sendo
obrigadas a recorrer ao endividamento.
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Ay, < 01 Ou seja, o modelo incorpora um efeito de feedback negativo que tenta
corrigir desequilibrios de periodos anteriores para alcancar a relacao de equilibrio (de
longo prazo). Assim, a equagao de correccao de erros ¢ basicamente uma equacao de
ajustamento dindmico de curto prazo, mas em que o ajustamento também é guiado
pela relacao de equilibrio (de longo prazo). Note-se, entao, que para testar a existéncia
de um modelo (ou mecanismo) de correcgao de erros, efectua-se o teste de

Hy:aq—1=0wvs. H a7 —1<0,

correspondendo a rejeicao da hipétese nula a evidéncia no sentido da presenca desse
tipo de efeito (e note-se que este teste também pode ser visto como testando uma
condicao necessdria mas nao suficiente de estabilidade).

Relativamente & estimagao, se o multiplicador de longo prazo (e Ag) for(em) co-
nhecidos(s), isto &, dado(s) pela teoria econémica, a estimagao de (12) pode ser
efectuada imediatamente pelo OLS. Em geral, contudo, essa informacao nao se en-
contrard disponivel. Entao, reparando na forma como os parametros aparecem em
(12) ou em (11), parece ser necessério recorrer a estimac¢ao pelo método dos mini-
mos quadrados nao lineares (NLLS). Todavia, qualquer uma das parametrizacoes do
ADL(1,1) podera fornecer as estimativas pretendidas (incluindo a forma de Bewley,
estimada com o método IV). A forma privilegiada serd, contudo, a de Bardsen:

1) por fornecer imediatamente uma estimativa para o coeficiente de ajustamento
de curto prazo;

2) pelo facto de o racio-t para esse coeficiente permitir testar imediatamente a
presenca do efeito de correccao de erros;

3) por permitir obter facilmente uma estimativa para o multiplicador de longo
prazo através da forma descrita atrés e

4) por ser preferivel, por exemplo, ao ADL(1,1) devido ao facto de os problemas
de colinearidade entre os regressores virem atenuados.

Para terminar, refira-se que os modelos de correccao de erros tém obtido grande
sucesso empirico na modelizacao de varios fenémenos macroeconémicos observados

100y seja, ceteris paribus, o consumo das familias terd tendéncia a diminuir, regressando ao nivel
de equilibrio, pois elas terao que usar parte do seu rendimento para amortizar as dividas contraidas
anteriormente.
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ao longo do tempo, constituindo os exemplos mais importantes os casos das funcoes
consumo e de procura de moeda. De resto, como veremos na tltima seccao, quando
trabalharmos com séries temporais nao estaciondrias, seremos frequentemente con-
duzidos a trabalhar com MCEs, uma vez que estes se encontram estreitamente ligados
com a teoria da cointegracao.

3 O Modelo ADL(r,s), o MCE e a Modelizagao

do Geral para o Particular

Nesta seccao generaliza-se a reparametrizacao em modelos de correccao de erros
(MCE) dos modelos ADL(r, s), anteriormente abordada apenas para o caso parti-
cular do ADL(1,1) e, em seguida, fornecem-se alguns argumentos que favorecem a
utilizagao da estratégia de modelizacao do geral para o particular (em detrimento da
oposta).

3.1 A reparametrizacao em MCE dos modelos ADL(r, s)
11

Inicia-se este ponto com um resultado preliminar que nao é mais que um corolario
de P2 do Anexo 2, obtido para o caso em que ag = 1.

P3 Considere-se um polinémio de ordem p em L, a(L) = >}_ya;L7 com ag = 1,
isto é, a(L) =1 —a;L — ayL? — ... — a,L* e definam-se os coeficientes fo = ap = 1,
fi=— Z?:iﬂ a;,1=1,...,p—1e f, = 0. Entao, pode escrever-se:

p—1 ‘
a(L) = a(l)L+ (1= L)(1 -3 fil"), (15)
i=1
ou seja,
a(L) = a(1)L + (1 - L)f(L), (16)

onde f(L) ¢ um polinémio de ordem p — 1 em L.

"Este ponto inspira-se sobretudo em Boswijk, H. P. [1994].
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Considere-se agora um modelo ADL(r, s) incorporando observagoes de uma tnica
varidvel (assumida como) exdgena e sem termo independente (uma vez que, para os
efeitos da andlise que se segue, a presenga deste é irrelevante):

Y = Z OiYr—i + Zﬁﬂt—i + €, €~ iid(()? 02)7 (17)
i=1 i=0
ou seja,
A(L)yt = B(L).ft + €, (18)

com A(L)=1—-Y!_,a;L" e B(L) =Y, i L".
Usando P3, podemos escrever

A(L) = A(1)L + (1 — L)D(L)

onde . .
i=1 i=1 =i+l

Por outro lado, usando P2, tem-se
B(L)=B(1)L+ (1 - L)G(L),

onde

G(L) = Sl =10+ (= 3 6L
=0 7

=0 j=i+1

Empregando estas duas decomposigdes polinomiais em (18) obtém-se

[AM) L+ (1 = L)D(L)]ye = [B)L + (1 = L)G(L)]ze + €,

isto &,
r—1 s—1
AWy + (1 - Z 0;L")Ay; = B(1)xyq + Z%’Axtﬂ' + €,
i=1 i=0

da qual se obtém facilmente a forma de Bardsen:

r—1 s—1

Ay = =AW)ye1 + Y 0Dy + BNy 1 + > mldAe i + €. (19)

i=1 =0
Finalmente, a representagdo MCE obtém-se colocando —A(1) = ¢ em evidéncia:

B(1 r—1 s—1
Ay = Qlys1 — ﬁxt—l] + Z 0; Ay + Z VAT + €, (20)
i=1 i=0

19



ou seja, representando com A = B(1)/A(1) o multiplicador de longo prazo, tem-se

r—1 s—1

Ay = Gy — Az + D 6Ayi + Y %ildw + e, (21)
i=1 =0

onde, saliente-se, o parametro ¢ é negativo (caso contréario nao se terd um MCE) desde
que a condigao necessdria (embora nao suficiente) de estabilidade seja satisfeita (isto
¢, desde que YI_; a; < 1, ou seja, A(1) > 0).

Note-se que, tal como no caso do ADL(1,1), também aqui a forma usualmente
empregue para a estimacao (pelo OLS) ¢ a de Bardsen, dada pela equagao (19),
obtendo-se facilmente a estimativa do multiplicador de longo prazo a partir de A =
B(1)/A(1) = —B(1)/6.

Repare-se de novo nas vantagens de (19), onde se tem um ADL(r — 1,5 — 1)
nas primeiras diferencas das varidveis, aumentado com os seus niveis desfasados um
perfodo como regressores, sobre (18):

1) permite obter imediatamente uma estimativa do coeficiente de ajustamento
para o equilibrio (desde que este exista), —A(1) = ¢, ou coeficiente do termo
de correccao de erro;

2) o récio-t desse coeficiente pode ser usado para testar a presenca do efeito de
correcgao de erros (Hy : ¢ = 0 vs. Hy : ¢ < 0), ou seja, a condigdo necesséria
de estabilidade;

3) permite obter facilmente uma estimativa para o multiplicador de longo prazo e

4) permite atenuar os problemas decorrentes da colinearidade entre regressores,
quase certamente presentes no modelo inicial.

A extensdo ao caso de vérias (k) varidveis exdgenas ¢ simples. Agora, z; passa a
representar um vector, k x 1, de observagoes dessas varidveis (z} = x4 T ... Ty)), Cu-
jos comprimentos de desfasamento sao representados com sy, Sa, ..., s (isto é, note-se
que ndo é necessdrio que os desfasamentos méximos sejam todos iguais). Continu-
amos, contudo, a referir-nos a um modelo ADL(r, s), com s = max{sy, Sz, ..., ¢ }. Em
vez de (17) temos

Y= i+ Y B+ &, € ~iid(0,0%), (22)
=1

1=0
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onde os ;s sao vectores, k X 1, de coeficientes de desfasamento, isto é,
B = 1B Bio ... Bix), 1=0,1,...s.
Por seu turno, o andlogo de (18) escreve-se agora
A(L)y: = B(L) 'z + &, (23)

onde B(L) = 3%, B;L* representa agora um vector, k x 1, de polinémios em L.
Procedendo de forma semelhante & anterior, chega-se & forma de Bardsen:

r—1 s—1
Ayy = =AMy + Y 6 Ay + B(1) oy + > viAzy—; + e, (24)
i=1 i=0

onde B(1) e v} representam vectores, 1 x k, de coeficientes. Finalmente, represen-
tando com A o vector, k x 1, de multiplicadores de longo prazo, X' = A(1)"'B(1)' =
—¢ 'B(1)', tem-se a representagao em MCE:

r—1 s—1

Ay = Qlye—1 — Nwea] + ) 6lAy— + Y YAz + €. (25)
i=1 i=0
Note-se que, no caso de o modelo ser estdvel, a solugao de equilibrio (de longo prazo)
¢é dada por
y* = /\/ = )\11"{ + AQ:L'; + ...+ /\kll‘;;,

onde o “*" tem o mesmo significado que anteriormente. Note-se ainda que, neste caso,
dada a presenca de virias varidveis exégenas, as vantagens da reparametrizacao sob
a forma de Bardsen em termos de atenuacao dos problemas de colinearidade tendem
a ser ainda maiores que no caso anterior.

3.2 A modelizacao do geral para o particular

Actualmente considera-se que a melhor estratégia para chegar a um modelo dinami-
co adequado consiste em iniciar o trabalho de especificacao considerando um mo-
delo bastante geral — um ADL(r, s) de ordem elevada, de preferéncia na forma
reparametrizada que vimos anteriormente —, e prosseguir “testando para baixo",
até obter um modelo mais simples mas satisfatério sob vdrios pontos de vista. E esta
estratégia de modelizacao, que é preconizada sobretudo por investigadores britédnicos
(como D. Hendry e G. Mizon), que é conhecida como modelizacao “do geral para o
particular" (ou “para o especifico"). As principais caracteristicas desta estratégia sao
descritas em seguida.
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1. Desde o inicio nao ha qualquer intencao ou objectivo de identificar um mo-
delo simples ou parcimonioso, ou seja, hd uma sobreparametrizacao assumida
e deliberada. Esta é uma das caracteristicas que tem recebido mais criticas
pois, muito frequentemente, os modelos mais simples podem ser considerados
preferiveis (por exemplo, para efectuar previsao ou porque sdo mais faceis de
compreender).

2. Desde a primeira especificacao e em cada fase do processo de simplificagao os
modelos sao submetidos a uma bateria de testes para deteccao de erros de
especificacao. A saber, testes de heterocedasticidade e de autocorrelagao dos
erros, RESET, de instabilidade de estrutura, de previsao, etc. 2.

3. A teoria econémica empregue para a especificagao é entendida em sentido lato e
as restricoes que ela implica sao sistematicamente testadas sobre os dados, isto
é, ela s6 é usada para indicar que varidveis estao envolvidas e qual é a forma
geral da relacao de equilibrio de longo prazo mas nao, por exemplo, a forma
da estrutura dindmica de curto prazo. Esta é determinada pelos dados, que
podem ou nao aceitar as restricoes decorrentes da teoria econémica, e 0 mesmo
acontece com quaisquer restrigoes respeitantes a solucao de equilibrio.

Um exemplo simples permite ilustrar a légica empregue. Pergunta-se: porqué
iniciar o trabalho de especificacao com um modelo de ajustamento parcial se esse
é um caso particular do ADL(1,1)? Que sentido tem impor restrigdes nao testadas
previamente? Logicamente, parece ter mais sentido iniciar o estudo com o ADL(1,1) e
considerar apenas o modelo de ajustamento parcial se as restricoes que ele implica nao
forem rejeitadas pelos dados (e se ele nao apresentar sintomas de mé especificagao).
Assim, visa-se deixar que os dados “falem livremente", impondo apenas as restri¢oes
que eles ndo rejeitem ou, até, que eles préprios sugiram (por exemplo, excluindo
regressores com coeficientes nao significativos).

Em termos simples, esta estratégia envolve as seguintes etapas ou fases:

1. Especificagao inicial de um modelo dindmico com ordens de desfasamento ele-
vadas (um ADL(r, s), de preferéncia reparametrizado sob a forma de Bardsen),

2Este “etc." refere-se a outros testes que nao foram estudados, como os testes de normalidade
dos erros ou os de deteccao de efeitos ARCH (heterocedasticidade condicional autoregressiva) nos
€rros.
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que seja consistente com a relacao de equilibrio dada pela teoria econémica e
que nao imponha restricoes sobre a dindmica de curto prazo.

2. Simplificagdo do modelo excluindo regressores nao significativos ou impondo
outras restricoes que nao violem os dados e que nao provoquem o aparecimento
de sintomas de erros de especificagao. Em geral, sao os coeficientes de desfasa-
mento de ordens mais elevadas que tenderao a ser os mais pequenos, pelo que se
comega por testar a sua significAncia, s6 em seguida se “descendo" para os des-
fasamentos de ordem mais baixa. Para além dos testes estatisticos estudados,
instrumentos importantes também nesta fase sao as estatisticas de “bondade de
ajustamento" (R2, 62, AIC, SBIC, etc.), pois o processo de simplificacdo nao
deverd permitir que esta se deteriore substancialmente '3.

3. Avaliagao final do modelo seleccionado com base na teoria econémica e nos
“testes de m4 especificagao" (misspecification tests), mas usando também testes
para hipé6teses nao encaixadas contra especificagoes rivais sugeridas na literatura
(recorde-se o que se estudou sobre o “principio da envolvéncia").

3.3 A abordagem do particular para o geral

A estratégia de modelizacao do particular para o geral é a abordagem tradicional
que predominou até finais da década de 70, mas que continua ainda hoje na base
da maior parte dos livros de texto de Econometria. Segundo uma perspectiva algo
caricatural, para esta abordagem o modelo econométrico é uma especificacao bas-
tante restrita dada pela, ou melhor, por uma teoria econémica, e esse modelo é o
“verdadeiro modelo" (ou PGD). Ou seja, ndo ha problemas de especificagao: esta
¢ assumida como conhecida desde o principio, pelo que o papel do econometrista
se limita & estimagao com base em métodos eficientes, procurando “remediar" os
“problemas" que surgem (autocorrelagao, heterocedasticidade, sinais dos coeficientes
incorrectos, R? baixo, etc.). Outro investigador, usando outra teoria mas o mesmo
conjunto de dados e a mesma metodologia pode chegar a um modelo radicalmente
diferente, no qual se baseard para afirmar que encontrou evidéncia empirica que a
suporta. Assim, a Econometria seria apenas um instrumento que serve para estimar e

13Qutro instrumento nao estudado mas também empregue nesta fase consiste na chamada “anélise
COMFAC", de testes de restricoes de factores comuns nos polinémios de desfasamento das vérias
varigveis.
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confirmar ou corroborar as relacoes dadas pela teoria econémica, mas nao para a por

verdadeiramente & prova, testando as suas implicagoes mais fortes sobre os dados.

As principais criticas que sao usualmente apontadas a esta metodologia sao as

seguintes:

a)

Iniciando a investigacao empirica pelo modelo simples, cada teste de hipéteses
estd condicionado por hipéteses iniciais arbitrarias que, se nao forem validas,
contaminam todo o processo de especificacao. Por exemplo, suponha-se que se
inicia a andlise por um modelo subparametrizado (M), o qual, por esse facto,
apresenta sintomas de autocorrelagao residual. A “correccao da autocorrelagao"
(como ¢ vulgar, através de um método de estimagao admitindo erros AR(1)),
conduz-nos ao modelo M, (mais geral). Por sua vez, este apresenta problemas
de instabilidade dos coeficientes, o que nos conduz ao modelo M3 (por exemplo,
introduzindo varidveis artificiais). Mas uma vez que também se descobriram
problemas em Ms, que valor tem a descoberta do primeiro problema que nos
levou até ele? Como nota Hendry [1995, p. 270], em cada passo do processo de
generalizagao as conclusoes sao potencialmente erradas, pois em fases posteri-
ores poderemos descobrir novos problemas. Logo, “todo o estudo colapsa". Ou
seja, esta estratégia é, muito frequentemente, ineficiente.

Mais geralmente, volta a salientar-se que os testes estatisticos usuais nao sao
validos em modelos com varidveis omitidas (como tenderdo a ser os modelos
simples, empregues como ponto de partida). Assim, iniciar a investigagdo com
um modelo suficientemente geral permitird, em principio, evitar as armadilhas
de inferéncia e as incoeréncias logicas.

Nao ¢é possivel controlar o nivel ou dimensao global real da sequéncia de testes
do particular para o geral. Pelo contrario, numa sequéncia de testes encaixados,
do geral para o particular, esse nivel global pode ser controlado 4.

Além de ineficiente, a estratégia do simples para o geral poderd até ocultar a de-
scoberta de um modelo adequado. O exemplo mais simples desta possibilidade é
o da estimagao de um modelo estético com erros AR(1) quando, na realidade, o
“modelo verdadeiro" é dado por um ADL(1,1). De facto, pode mostrar-se que

14 Pode provar-se que o verdadeiro nivel ou dimensao do j-ésimo teste, numa sequéncia de testes

encaixados, é dado por a* =1 — (1 —a1)(1 — a2)...(1 — o), onde o0s a5, i = 1,2, ..., j representam

os niveis nominais individuais.
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a estimac¢do de um modelo estatico com erros AR(1), tdo usada no passado,
equivale a estimar o modelo ADL(1,1) mas impondo certas restrigoes sobre os
pardmetros sem sequer testar a sua validade previamente. Se essas restricoes
nao forem vilidas, nao sé se acaba por ficar com um modelo mal especificado
como, ainda, o estimador empregue ¢ inconsistente. Pelo contrério, a estratégia
oposta tem obtido algum sucesso empirico na modelizacao de alguns fenémenos

macroeconémicos °.

4 Raizes Unitarias: uma Introducao

Na ddltima quinzena de anos, a metodologia econométrica para as séries temporais
sofreu uma revolucao com a descoberta de que, ao contrario do que se supunha,
muitas varidveis econémicas observadas ao longo do tempo nao parecem corresponder
a processos estocdsticos estaciondrios (em tendéncia). Pelo contrério, tais séries tem-
porais sao, frequentemente, melhor aproximadas por modelos autoregressivos nao
estaciondrios mas integrados, isto é, com uma raiz unitdria no seu polinémio autore-
gressivo.

Sabe-se agora que a presenca das raizes unitarias autoregressivas pode criar grandes
problemas ao trabalho empirico mas que, por outro lado, também veio abrir novas
oportunidades e pistas de investigacao para esse trabalho. Assim, por um lado, se
é verdade que em muitas regressoes com séries econémicas os estimadores OLS nem
sequer sao consistentes para os verdadeiros valores dos pardmetros, noutras, pelo
contrdrio, eles convergem tao rapidamente para esses valores que, em certas fases da
modelizacao, os podem substituir sem perda significativa da qualidade dos métodos
de inferéncia. Todavia, geralmente, em ambos os casos a teoria assimptdética habit-
ual dos testes de hipéteses nao é valida, o que constitui um obstéaculo importante &
realizacao de inferéncias.

As notas que se seguem constituem uma introdug¢ao muito simples e breve a estes
problemas. Os leitores interessados poderao prosseguir o estudo destas matérias com
base na leitura dos principais textos que lhes serviram de base, a saber: Davidson,
R. e MacKinnon, J. G. [1993], cap. 20, Boswijk, H. P. [1994] e Campbell, J. Y. e
Perron, P. [1991].

150s exemplos mais popularizados sdo os do modelo DHSY, da funcio consumo para o Reino
Unido, e os de modelos para a fungao de procura de moeda.
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4.1 Introducgao: conceitos basicos e motivagoes

Nesta subseccao apresentam-se apenas alguns conceitos bésicos e tenta-se motivar o
leitor para a importancia do estudo do tema. Os testes de raizes unitdrias sé serao
abordados na subsecgao seguinte.

4.1.1 Processos estaciondrios e processos integrados

Comega por recordar-se que as varidveis de um processo estocdstico estacionério (em
covariancia ou de segunda ordem ou em sentido fraco) tém média e variancia (finitas
e) constantes ao longo do tempo e tém covariancias que s6 dependem da distancia no
tempo a que encontram. Para contrastar o comportamento das séries ' estaciondrias
com o das nao estaciondrias mas integradas de primeira ordem vai considerar-se o
exemplo do modelo AR(1):

Y =+ pyi_1 + €, € ~ iid(0,02).

No caso em que o processo é estaciondrio (|p| < 1), repare-se que ele incorpora
um mecanismo de correcgao de erros (MCE). De facto, subtraindo y;—; a ambos os
membros tem-se

Ay =a+ (p— 1)y + e,

ou seja,
Ay = (p = D) (Y1 — ) + €, (26)

onde p, = a/(1 — p). Ora, como —2 < p—1 < 0 (porque |p| < 1), a equacao (1)
contém de facto um processo de ajustamento com mecanismo de correccao de erros,
com , a representar a solugao de equilibrio: se, por exemplo, 1 — p, < 0, no
periodo t, ceteris paribus deverd observar-se Ay, > 0, de modo a que o equilibrio seja
restaurado. Dado o efeito de ¢;, pode acontecer que y; se mantenha acima ou abaixo
da sua média durante algum tempo. Todavia, a tendéncia é para que y; acabe por
regressar a situacéo de equilibrio, isto ¢, 4 sua média. E este comportamento que
é tipico de qualquer série estaciondria (e ndo apenas do AR(1) estaciondrio) que é
chamado de comportamento de reversao ou de regressao para a média (mean reversion
ou mean regression).

16De forma pouco rigorosa, usar-se-do indistintamente os termos “processo estocdstico" e “série
temporal".
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O caso em que |p| > 1 é pouco interessante sob o ponto de vista econémico e
¢ facilmente detectdvel com base em meios gréficos pois o processo é explosivo; por
exemplo, com p > 1 o processo cresce de forma explosiva.

Por outro lado, o caso de p = —1 também é pouco interessante para a generalidade

7. a série tenderia a oscilar em torno de dois valores simétricos.

das séries econémicas *
Note-se, contudo, que este ¢ um dos casos em que o polinémio autoregressivo tem
uma raiz de médulo unitédrio (®(z) =0« 14 2 =0« z = —1). Simplesmente, esta
raiz unitdria raramente tem relevancia econémica.

O caso que parece caracterizar (aproximadamente) algumas séries econémicas é o
de p = 1, vulgarmente conhecido como passeio aleatorio. Comece-se por analisar o

passeio aleatério sem deriva (drift), isto é, quando o = 0:

Yt = Yp—1 + €.

Por substituicao recursiva e dado um valor inicial para o processo, g, tem-se:

t
Yo =Yo+ ) € (27)
=1

onde o ultimo termo, a acumulacao de todos os choques aleatérios, é vulgarmente
chamado de tendéncia estocdstica, pretendendo-se com esta designacao salientar que o
comportamento de longo prazo do processo muda de forma lenta e aleatéria, afectando
também as previsoes. De facto, pode provar-se que a previsao univariada éptima (em
erro quadrético médio) de y;ys formulada no final do periodo ¢ é dada por

Utysjt = Ei(Yers) = EWerslye, ve1, ) = yr-

Todavia, no final do perfodo ¢t + s — 1, a previsao 6ptima de 1, passa a ser dada por

Utpslts—1 = Errs—1(Yrvs) = EYegs|Ytrs—1: Ytps—2s o) = Ygs—1 = Yo F €14+ €1,

isto é, a previsao 6ptima mudou de forma estocdstica, com os efeitos dos choques
aleatérios ou inovagoes (os €’s) ocorridos entre t + 1 e t + s — 1 a repercutirem-se
integralmente na previsao. Note-se também que o valor esperado condicional nao é
constante ao longo do tempo. Por outro lado, note-se ainda que de (27), e assumindo
que o valor inicial é fixo, tem-se

Va’r[yt] - ta—e27

17 A ndo ser nalguns casos, de varidveis com sazonalidade.
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isto é, o processo nao tem variancia (com esta a crescer linearmente com o tempo).
Por outro lado, para o caso do passeio aleatério com deriva,

Y=+ Y1 + €,

o procedimento de substitui¢ao recursiva permite obter

t
Y =yo +at+y ¢ (28)
i=1
onde, para além da tendéncia estocdastica, se observa agora também a presenca de
uma tendéncia deterministica (at). Neste caso, nem sequer a média condicional em
Yo € constante, pois cresce linearmente com o tempo:

E(yelyo) = yo + at.

Repare-se agora que para ambos os tipos de passeios aleatdrios se nota a auséncia
de mecanismo de correcgao de erros (pois p = 1). Para o caso sem deriva tem-se

Ay, = e, (29)
enquanto que quando a # 0 se obtém
Ayt =+ €. (30)

Ou seja, tanto num caso como no outro as séries nao sao atraidas por um qual-
quer valor fixo (que desempenhe o papel que a média tem no caso dos processos
estaciondrios), isto é, ndo apresentam o comportamento de reversdo para a média.
Todavia, estas equacoes também revelam que, embora nao estaciondrios, ambos os
processos se tornam estaciondrios quando diferenciados uma vez. Por esse facto, sao
chamados de integrados de primeira ordem, empregando-se a notacao y; ~ I(1). Na
realidade, o passeio aleatério é o exemplo mais simples de um processo 1(1).

Mais geralmente diz-se que um processo estocastico, 1, sem componentes deter-
minfsticos, é integrado de ordem d, y; ~ I(d), quando s6 apés ser diferenciado d
vezes se torna estaciondrio (nao o sendo ainda apds d — 1 diferenciacoes). Assim,
emprega-se a notacao x; ~ [(0) para representar um processo que nao necessita ser
diferenciado nenhuma vez para se tornar estaciondrio. Note-se ainda que a presenca
de componentes deterministicos é irrelevante; por exemplo, para saber a ordem de
integracao da série dada por

ye = Po + Bit + Pot® + uy,
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a presenca do polindmio em ¢ é absolutamente irrelevante: é a natureza de u; que
determina a ordem de integracao de ;.

O sentido da expressao raiz unitdria também deverd ter ficado claro da discussao
anterior: em ambos os passeios aleatérios, o polindmio autoregressivo contém uma
raiz unitdria (e ndo apenas em moédulo). Mais geralmente se, excluindo os termos
deterministicos, o processo y; se escrever como

(L)y: = ©(L)er,

onde ®(L) e ©(L) representam, respectivamente, os polinémios autoregressivo e de
média méveis, e se o primeiro tiver d raizes unitdrias, com as restantes fora do circulo
unitdrio, entao pode escrever-se

(1 - L)T(L)y; = O(L)ey,
onde todas as raizes de I'(L) se encontram fora do circulo unitdrio, isto é,
[(L)A%, = O(L)e;.

Assim, determinar a ordem de integracao de uma série é o mesmo que determinar
o nimero de raizes unitarias do seu polinémio autoregressivo, e daf a designacao de
raizes unitdrias autoregressivas e de testes de raizes unitdrias (autoregressivas). Em
geral, hd evidéncia de que muitas séries econémicas sao I(1); algumas serao 1(0) e
muito poucas, apenas algumas séries nominais como as dos indices de pregos ou do
stock de moeda, aparentam ser 1(2). Na andlise que se segue, s6 as hipéteses I(1) e
I(0) serao consideradas.

Para terminar este ponto, procede-se a uma comparagao entre um AR(1) esta-
ciondrio e um passeio aleatério sem deriva, que recorre sobretudo a representacoes
graficas. Assim, as séries estaciondrias (em torno de zero) como a do grafico 1:

a) tém um comportamento muito pouco suave ou muito erratico, com flutuagoes
bem marcadas;

b) apresentam um comportamento de reversao para a média;

¢) como possuem variancia (finita e constante), flutuam sempre dentro de um
intervalo de amplitude constante e
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d) tém memodria tempordria, pois o efeito dos choques ou inovagoes vai-se diluindo
com o decorrer do tempo; de facto, continuando a tomar o exemplo do AR(1)
estaciondrio, por substituicao recursiva obtém-se

t—1
Yo=Y+ Y P
i=0
com o efeito dos choques a diluir-se & medida que o tempo vai decorrendo pois
lp| < 1.

Pelo contrario, as séries I(1) (sem deriva), como a do grafico 2:

a) tém um comportamento muito mais suave, com flutuagoes lentas;

b) raramente retornam a qualquer valor, incluindo o valor inicial, isto é, nao se
sentem atraidas por nenhum valor fixo;

¢) como a variancia cresce com o tempo, tendem a flutuar dentro de intervalos de
amplitude crescente e

d) tém memoria permanente, pois os choques tém um efeito altamente persistente,
que nao se vai diluindo com o tempo, como se pode observar, por exemplo, a
partir da equagao (27) '®.

4.1.2 Séries econémicas: estaciondrias em tendéncia (TSP) ou por difer-
enciacao (DSP)?

Embora 1til para o estudo que se vai seguir, a anélise empreendida no ponto anterior
nao é a mais relevante para séries econémicas como as do produto, do consumo, do
investimento, do indice de pregos, do rendimento, etc. . Todas estas séries tém uma
caracterfstica comum: uma tendéncia crescente com o tempo. Entao, obviamente,
como nao tém média constante ao longo do tempo, nao sao estaciondrias.

Todavia, dois modelos muito distintos estao disponiveis para aproximar este tipo
de comportamento: o modelo (ou processo) de estacionaridade em tendéncia (TSP,
trend stationary process) e o de estacionaridade por diferenciacao (DSP, difference
stationary process) ou de raiz unitaria (RU).

18Esta ¢ uma das caracterfsticas mais contestadas relativamente & hipétese I(1) e, de facto, nao
parece razoavel admitir que todos os choques que a economia sofre a afectem de forma permanente.
Contudo, a discussao desta questao afastar-nos-ia dos pontos principais.
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Grafico 1 Série estaciondria: z; = 0.70x,_1 + €, € ~ nid(0, 02)

Gréfico 2 Seérie I(1): y; = y,_1 + €, € ~ nid(0,0?) (passeio aleatério sem deriva)
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Segundo a hipétese TSP, a série 3, pode exprimir-se como

yr = [(t) + uy,

onde f(t) é uma fungao do tempo e u; representa um processo estacionario. Por ex-
emplo, assumindo uma tendéncia linear deterministica, que é a hipétese mais vulgar,
ter-se-ia

Yr = Bo + Pt + 4. (31)

Todavia, como as séries econémicas tém, em geral, uma taxa de crescimento aproxi-
madamente constante, o modelo de tendéncia exponencial revela-se, frequentemente,
mais adequado:

yr = exp|fo + [1 + wl,

donde resulta
In(y:) = Bo + Bt + us. (32)

Em ambos os casos, o aspecto a realgar é que os desvios em relagao a tendéncia
(u;) sdo assumidos como estaciondrios. Ora esta visdo corresponde a perspectiva
tradicional dos ciclos econémicos: a tendéncia deterministica seria determinada pelo
crescimento quantitativo e qualitativo da populacao, pelo progresso tecnolégico, etc..
Os ciclos econémicos representariam apenas perturbagoes transitorias relativamente a
essa tendéncia. Por outras palavras, os efeitos dos choques econémicos dissipar-se-iam
mais ou menos rapidamente com o tempo.

Pelo contrério, teorias mais recentes como a dos ciclos econémicos reais — que
atribuem a totalidade das flutuacoes do produto aos choques de produtividade —
, ou do rendimento permanente, por exemplo, salientam a forte persisténcia dos
choques sobre varidveis como o produto e o consumo, respectivamente. Assim, a
melhor maneira de representar estatisticamente essas séries seria através de processos
integrados, isto ¢, estaciondrios por diferenciacdo (DSP) ou de raiz unitédria (RU).

De facto, recorde-se que, por exemplo, um passeio aleatério com deriva

Y =B+ Y1 + €&

também consegue explicar facilmente a presenca de uma tendéncia crescente (desde
que B; > 0; a titulo de exemplo veja-se o grafico 3). Como a equagao (28) mostra,
a grande diferenca relativamente ao modelo de estacionaridade em tendéncia (T'S)
é que a presenca da RU introduz também uma tendéncia estocdstica. Ou seja, os
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Grafico 3 Série I(1): 2z, = 81 + 211 + €, € ~ nid(0,0?) (passeio aleatério com
deriva)
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desvios relativamente a tendéncia deterministica sao, segundo a hipétese DSP ou de
raiz unitdria, nao estacionarios.

A questao a responder é, pois, a seguinte: os desvios em relacao a tendéncia
deterministica sao meramente transitorios, existindo como que uma “mao invisivel"
que volta a colocar a economia no caminho da tendéncia deterministica ou, pelo
contrario, os choques econémicos tém um efeito permanente?

Na fase inicial da “revolucao" foram sobretudo estas motivacoes decorrentes do
debate (politico-)econémico que a alimentaram. Todavia, os dois modelos tém tam-
bém implicagoes estatisticas claramente dissemelhantes. Sem desenvolver o tema,
refira-se, por exemplo, que os procedimentos para obter as melhores previsoes sao
radicalmente distintos para os dois tipos de processos. Por outro lado, como é 6bvio,
o procedimento adequado para a estacionariza¢do depende da natureza da série: a)
se esta for T'S deve remover-se a tendéncia deterministica, usando-se os residuos OLS

da regressdo (31) ou (32); b) no caso DSP, obviamente, deve diferenciar-se a série 1.

4.1.3 Regressoes espiirias

Uma motivacao adicional para o estudo das propriedades univariadas das séries econo-
micas — isto €, para os testes de raizes unitarias — reside nos problemas de inferéncia
que podem surgir nos modelos de regressao que envolvem varidveis integradas. Por
outras palavras, a realizacao prévia dessa andlise univariada para cada uma das séries
envolvidas ¢ indispensédvel para a (boa) modelizacao e inferéncia multivariadas.

A situacao que melhor ilustra essa importancia é a das regressoes espirias ou
sem sentido (termo usado pela primeira vez por Yule na década de 20). Em termos
simples, uma regressao espiria é uma regressao sem significado econémico mas em
que a utilizacao dos instrumentos estatisticos tradicionais se revela enganadora. Isto
¢, a utilizagao de estatisticas como o R? (e, em geral, os coeficientes de correlagao), ou
as estatisticas ¢ e I’ sugere a existéncia de relacoes de causalidade entre as varidveis,
relacoes essas que, de facto, nao existem.

Embora existam véarios tipos de regressoes espirias, o exemplo mais comum e
perturbador é o que envolve dois passeios aleatérios sem deriva e independentes, isto
é:

Yt = Ye—1 + €4,

198e esta tiver sido previamente logaritmizada, o pardmetro o da equagdo (30) representa aprox-
imadamente a sua taxa média de variagao.
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Ty = Tp—1 1+ €2,

onde €; € €5 sao processos ruido branco independentes. Todavia, o investigador
desconhece a auséncia de qualquer relacao e estima o seguinte modelo de regressao,

envolvendo os niveis das varidveis 2°:

Yr = @+ Bry + up (33)

Entao, é bastante provdvel que venha a obter resultados estatisticos enganadores,
que sugerem a existéncia de uma relacao de causalidade. Em particular, o R? poders
assumir valores moderados ou altos e, muito frequentemente, o récio-t para testar
Hy: B =0ws Hy : f # 0 poderd cair na regiao critica do teste. Ou seja, apesar
de se determinar o valor critico da forma habitual, das tabelas da ¢ (ou da normal)
correspondendo (nominalmente) ao nivel de 5%, o teste rejeitara Hy muito mais fre-
quentemente que os 5% assumidos. Para se ter uma ideia mais clara da dimensao
do problema, geraram-se em computador 10000 séries como as indicadas acima e
efectuaram-se as respectivas (10000) regressoes. Apesar da independéncia dos pro-
cessos, em 65.7% dos casos a hipétese Hy : = 0 foi rejeitada quando 7' = 50. Por
outro lado, o aumento da dimensao da amostra sé veio agravar o problema: quando
se usaram amostras com 7' = 300 a percentagem de rejeicoes incorrectas passou a ser
de 86.3% (mais longe ainda dos 5% que deveriam ter ocorrido).

Dada a independéncia das séries, esperar-se-ia que R? — 0, que t3 — 0 e que
B — 0 (o simbolo '—’ representando convergéncia em probabilidade). Todavia, neste
caso pode mostrar-se que:

a) o R? converge em distribui¢do para uma varidvel aleatéria que assume valores
em [0;1]; ou seja, com alguma frequéncia o R* assume valores moderados ou
elevados;

b) o racio-t de § diverge (para +00 ou —o0), ou seja, nao existem valores criticos
véalidos assimptoticamente e a utilizacao dos valores criticos usuais conduzira
a uma percentagem de rejei¢oes incorrectas cada vez maior a medida que a
dimensao da amostra aumenta;

c¢) o estimador OLS de 3 é inconsistente, nao convergindo em probabilidade para
o verdadeiro valor do parametro (5 = 0).

20Note-se que cada uma das séries incorpora uma tendéncia estocastica. Todavia, as duas tendén-
cias estocdsticas sao independentes.
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Porque falha tao estrondosamente a teoria assimptotica habitual? Porque os seus
pilares fundamentais caem por terra neste caso. Em particular:

a) como x; ~ I(1), a hipétese plim(7T*X’X) = @, matriz finita (definida posi-
tiva), nao é satisfeita e,

b) sobretudo, porque os erros da equagao (33) tém um comportamento muito longe
do iid; na realidade, dada a auséncia de uma relacao entre y; e x; pode mostrar-
se que ug ~ (1) 2L,

E numa regressdo muiltipla, envolvendo vérias séries I(1) independentes? Todos
estes problemas subsistem e, adicionalmente, a estatistica-F' do teste de significancia
global da regressao (de Hy : B2 = ... = [ = 0) também diverge (para +00), nao
existindo valores criticos correctos, nem mesmo assimptoticamente.

Como detectar entao se os resultados obtidos sao ou nao esptirios? Para esse efeito
existem disponiveis vérios procedimentos. Alguns sé serao abordados mais adiante 22.
Dos restantes, referem-se apenas dois. Como em (33), u; ~ (1), entdo a estatistica
d (ou DW) deve assumir um valor préximo de zero. O problema é que nao existem
valores criticos suficientemente gerais que permitam avaliar a sua proximidade de
zero. Assim, o procedimento mais popularizado consiste em diferenciar as séries a
incluir nos modelos de regressao. Ou seja, diferenciando (33) obtém-se a regressao

Ay = BAzy + €4,

onde as séries envolvidas sao I(0) e € ~ iid. Entao, de novo no “mundo estaciondrio"
e com “erros bem comportados", os métodos de inferéncia usuais, associados ao OLS,
deverao permitir descobrir que, de facto, 5 = 0. No entanto, como veremos mais
tarde, nem sempre esta ¢ uma boa solugdo. De facto, se as séries forem I(1) mas
estiverem relacionadas, a regressao envolvendo os seus niveis serd preferivel a esta.

4.2 Testes de raizes unitarias: Testes DF e ADF

A mensagem a reter da subseccao anterior é clara: dados os riscos que se correm
quando trabalhamos com séries integradas, é conveniente estudar previamente as

210Qu seja, o problema pode ser visto como o caso limite dos problemas de inferéncia que ocorrem
quando os erros da regressao sao autocorrelacionados.
A . verd - volvi ~ .
22Para referéncia futura, o leitor deverd notar que neste caso as séries envolvidas sdo I(1) e ndo
cointegradas.
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propriedades univariadas das séries individuais antes de “embarcarmos" em andlises
multivariadas. Isto é, antes de tentarmos fazer inferéncia com base em modelos de
regressao, devemos efectuar testes de raizes unitdrias a todas as séries envolvidas.

4.2.1 Testes DF

Inicia-se a andlise com o teste mais comum, para escolher entre o modelo T'S

Y = Bo + Bt + uy,

com u; estaciondrio, e o modelo DSP (o AR(1) com deriva e p = 1, isto ¢, com uma
RU):
Ye = B+ Y1 + &

Como os dois modelos sao nao encaixados, é necessdrio formular um modelo mais
geral de que ambos resultem como caso particular. Pode provar-se que esse modelo
mais geral é do tipo

Ye = a+ Bt + pyr—1 + €, (34)
com ¢; ~ iid, obtendo-se o TSP quando p < 1 e o DSP quando p = 1.

Trata-se entao de testar a hipétese nula de uma RU com base na equagao (34),

isto &,

Hy:p=1&y ~I(1),

contra a alternativa de estacionaridade em tendéncia,
Hy:p<ley ~I(0),

e note-se que o teste é unilateral esquerdo: a regiao critica serd toda definida na aba
esquerda da distribuicao da estatistica de teste. Esta é uma estatistica-t, representada
com 7y = (p—1)/6,.

Todavia, a estatistica de teste calcula-se ainda mais facilmente se subtrairmos y;
a ambos os membros de (34):

Ayy=a+pt+ (p— Dyo1 + €, (35)

isto &,
Ay, = a+ Bt + dy—1 + &, (36)

onde se fez ¢ = (p — 1). Ou seja, trata-se agora simplesmente de testar

Hy:9=0 vs Hy:¢ <0,
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teste que se pode basear no récio-t de ¢: 74 = g%/ 04

O problema é que, como mostraram Dickey e Fuller, a distribuicao da estatistica
de teste (sob Hp) nao é uma t-student nem uma normal (nem mesmo assimptoti-
camente). A distribuigdo assimptética é algo complicada, envolvendo os chamados
processos de Wiener, nao simétrica e com mediana e moda menores que zero, e foi
primeiramente tabelada por Dickey e Fuller (usando métodos de simulagao). Dai que
o nome adoptado para a distribuicao tenha sido o desses investigadores, o mesmo
acontencendo com os testes, vulgarmente conhecidos como testes DF.

Todavia, mais recentemente, MacKinnon [1991] propos tabelas de valores criticos
assimptéticos mais precisas mas que, sobretudo, permitem obter um valor critico
(estimado) adequado & particular dimensao da amostra empregue (7'). A obtengao
desses valores criticos baseia-se na férmula

C’(pa T) = Boo + BlTil + B2T727
onde p representa a dimensao ou nivel do teste (o usual «), Boo é o valor critico
assimptotico e a expressao que se segue serve para efectuar a correccao de acordo
com a dimensao da amostra (isto é, representa a correccdo para amostras finitas).
Assim, por exemplo, para o caso que temos vindo a analisar, se pretendermos obter
o valor critico a 5% para uma amostra com 7' = 50 ter-se-a (do caso N = 1, “with
trend"):

C(0.05, 50) = —3.4126 — 4.039 x 50" — 17.83 x 502 ~ —3.50.

Isto &, a regiao critica serd dada por RC = {7.; : 7.+ < —3.50}. Assim, s6 se o récio-t
de ¢ for inferior a —3.50 é que a hipétese DSP, isto é, a presencga da RU, sera rejeitada.

Todavia, nem sempre se justifica a inclusao do termo de tendéncia deterministica
(t) na equacio de teste. E esse o caso, por exemplo, para séries como as das taxas
de inflacao ou de desemprego. Para casos como esse a questao é: serao os desvios em
relacao a uma constante estaciondrios?

Ou seja, em vez de (36), a regressao de teste é agora

Ay = a+ ¢ye1 + €&, (37)

continuando a testar-se
Hy:9=0 vs Hy:¢ <0,
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com base no réicio-t de ¢, agora representado com 7, = é/ o 3 Note-se, contudo, que
também a distribuicao da estatistica de teste muda, isto é, os valores criticos nao sao
0S Mesmos que para o caso anterior mas sim mais pequenos em valor absoluto. Para
a = 0.05 e T' = 50 obtém-se agora das tabelas de MacKinnon (N = 1, “no trend"):

C(0.05, 50) = —2.8621 — 2.738 x 50" — 8.36 x 5072 ~ —2.92,

ou seja, a presenca da RU s6 é rejeitada se 7, < —2.92.

Finalmente, se a série oscilar em torno de zero (o que raramente deverd ocorrer
com séries econdmicas), nem sequer a constante ¢ incluida na equagao de teste, que
passa a ser dada simplesmente por

Ay = oyr—1 + €, (38)

representando-se com T,. = qg/ 0,4 a estatistica de DF. Como se verifica facilmente
das tabelas de MacKinnon (N = 1, “no constant"), os valores criticos sao ainda mais
pequenos em valor absoluto que no caso anterior.

Na pratica, o problema da escolha da regressdo de teste a usar ((36), (37) ou
(38)) tem implica¢oes mais importantes do que alguns julgam. Assim, por um lado,
incluir regressores deterministicos desnecessdrios reduz a poténcia do teste. Isto é,
por exemplo, se a regressao adequada for a de (37) mas for empregue a de (36),
fornecendo a estatistica 7., o teste tem menos poténcia que o baseado na primeira
(ou seja, na estatistica 7.). Por outro lado, a exclusao de regressores deterministicos
necessarios também reduz a poténcia dos testes mas, neste caso, de forma ainda mais
grave que no anterior, pois a poténcia do teste tende para zero quando T' — oo 23.

Para ilustrar esta tltima situacao, efectuou-se um estudo de simulacao (de Monte
Carlo) em que se geraram 5000 séries com base no seguinte PGD:

Y = 24+ 0.1t + 0-73/1:71 + €, €4 7~ md(O, 1),

isto é, considerando a equagao (34), trata-se de uma série estaciondria em tendéncia
(TS) pois o coeficiente de y;—; ¢ inferior a um. Por outras palavras, nao existe
nenhuma raiz unitdria na série. A presenca de uma tendéncia deterministica na série

2Um teste cuja poténcia contra a hipétese alternativa tende para a unidade quando T — oo
diz-se consistente. Em geral, os testes estatisticos sao consistentes. Todavia, neste caso, tem-se uma
forma extrema de inconsisténcia.
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implica que a equagao de teste adequada seja a de (36). Todavia, para cada uma
das (5000) séries geradas, efectuou-se o teste da presenga de uma RU usando (36)
e (37). No quadro seguinte apresentam-se as percentagens de rejei¢oes da hipdtese
nula (falsa) de RU, para diferentes dimensoes da amostra, nas 5000 réplicas, isto é,
estimativas das poténcias dos testes baseados em 7, e em 7.

T 30 50 100 200
T 36.5% 71.4% 99.5% 100.0%
7. 185% 23% 0.0%  0.0%

Como se pode constatar, o comportamento da poténcia do teste baseado na re-
gressao correcta pode ser considerado normal, se bem que para o caso T' = 30 seja
relativamente baixa. Pelo contrédrio, a omissao incorrecta do termo em ¢ na regressao
(37), nao s6 produz um teste com menor poténcia para qualquer 7" como, ainda, com
um comportamento bastante estranho & medida que 7' aumenta, pois é claro que a
poténcia tende para zero quando T' — oo (bastando neste caso que 7' = 100 para que
a poténcia se anule).

Como se sugeriu implicitamente, em geral, a escolha entre (36), (37) e (38) deve
basear-se numa representacao grafica da série sob andlise. Todavia, sobretudo em
caso de duvida, o raciocinio econémico deve prevalecer sobre a andlise grafica. As-
sim, por exemplo, uma andlise grafica da série trimestral da taxa de juro, observada
apenas sobre os tultimos 10 anos, sugere a presenca de uma tendéncia deterministica
decrescente com o tempo. Todavia, essa é apenas uma caracteristica da amostra ob-
servada, nao fazendo sentido que o modelo adequado para a taxa de juro contenha um
termo de tendéncia deterministica. Assim, a regressao de teste a empregar deve ser
a de (37) (e ndo a de (36)). Por outro lado, deve procurar-se trabalhar com amostras
que correspondam a um espago temporal bem maior que os 10 anos deste exemplo.

4.2.2 Testes ADF

Os testes da subseccao anterior poderao, no entanto, nao ser validos. De facto, repare-
se que, em todos os casos, o0 modelo assumido sob a hipétese nula é muito restritivo:
trata-se de um simples AR(1), que pode ser insuficiente para capturar a evolugao da
série em funcao dos seus valores passados. Por outras palavras, pode ser necessério
recorrer a um AR(2) ou, mais geralmente, a um AR(p), com p > 1, para conseguir
uma aproximacao razoavel ao comportamento univariado da série. Ora, nesse caso,
pode mostrar-se que, ao contrario do assumido, os erros das equagoes de teste serao
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autocorrelacionados, o que torna a inferéncia baseada nas estatisticas DF invdlida.
Por outras palavras, nessas circunsténcias as estatisticas DF nao tém (sob Hj) a
distribui¢ao de Dickey-Fuller.

A solucao proposta por Dickey e Fuller * para esse problema consiste em usar
uma autoregressao de ordem suficientemente elevada, que permita que os residuos das
equacoes de teste nao apresentem sintomas de autocorrelacao. Assim, por exemplo,
para o caso DSP vs TSP, em vez de (36) deve empregar-se a equagao de teste

k

Ayy =+ Bt + dy1 + Y 1Ay + €, (39)
i=1

onde k é determinado de forma a que os erros tenham um comportamento préximo

do de um processo ruido branco (e continuando a testar-se Hy : ¢ = 0 vs H;

¢ < 0 ?). A justificagdo para o nome destes testes, “augmented DF", ou melhor,

ADF(k), é clara: as equagoes dos testes DF ((36), (37) ou (38)) s@o aumentadas com

desfasamentos da varidvel dependente.

Todavia, emerge um novo problema: o da escolha de k. Muito frequentemente,
os resultados dos testes serao muito sensiveis a esse valor. Pode também mostrar-se
que, com um k mal escolhido errando-se por defeito, os testes tenderao a ter nivel
real superior ao nominal (usualmente 5% 2°) mas que, por outro lado, um valor para
k mais elevado que o estritamente necessdrio retirard poténcia aos testes. (Porqué?)

A estratégia adoptada inicialmente para a resolucao do problema consistia em
comegar a andlise com k£ = 0, efectuando a regressao dos testes DF, e em ir aumen-
tando a equacao com desfasamentos de Ay; até que os sintomas de autocorrelacao
residual (avaliados com as estatisticas de Breusch-Godfrey) desaparecessem. Todavia,
mais recentemente, a estratégia inversa, do geral para o particular, tem obtido mais
argumentos favoraveis, sobretudo quando o objectivo principal reside no controlo da
dimensao dos testes. Assim, inicia-se o processo com um k suficientemente elevado
(kmaz) € vai-se tentando simplificar a autoregressao com testes-t individuais sobre os
coeficientes de desfasamento mais elevados, até se obter uma rejeigao. Eventualmente
poder-se-& chegar a ADF(0), isto é, a uma estatistica DF. Todavia, se a eliminagao de
um desfasamento insignificante fizer surgir sintomas de autocorrelacao residual até af

24E estendida por Said e Dickey para o caso dos processos ARMA.

2 Para o caso de um modelo AR(p), usando um dos resultados sobre decomposi¢io de polinémios
em L estudados anteriormente, pode mostrar-se que k =p — 1.

26]sto é, tenderdo a rejeitar Hy quando ela é verdadeira mais frequentemente que nos 5% dos casos
assumidos.
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inexistentes, esse desfasamento é reintroduzido na equacao de teste. Resta referir que
o valor escolhido para k,,,, depende, em geral, da dimensao da amostra. Assim, por
exemplo, para as séries anuais disponiveis para a economia Portuguesa, com 1" = 40,
poder-se-4 iniciar o processo com k., = 4 ou 5.

5 Cointegracao: uma Introducao

Associada a revolucao das raizes unitdrias encontra-se a da cointegracao, esta no
plano da anélise multivariada. O texto que se segue é apenas uma introducao muito
breve e simples ao estudo do tema.

5.1 Definicao

Comecemos por considerar algumas propriedades simples sobre combinacoes lineares
de processos 1(0) e I(1). Sendo a e b constantes nao nulas,

a) se x; ~ I1(0), entdo (a + bzy) ~ I(0);
se xy ~ I(1), entao (a + bxy) ~ I(1);

b) se x¢, y; ~ 1(0), entdo (ax; + by;) ~ 1(0);

c) sex; ~ I(1) ey, ~ (0), entdo (azx;+by;) ~ I(1) (isto &, “I(1) é uma propriedade
dominante");

d) em geral, se zy, y; ~ I(1), entao (ax; + by,) ~ I(1).

A excepcao a esta iltima regra é precisamente o caso especial da cointegragao.
Assim, se zy, y; ~ I(1) mas existe uma combinagao linear,

Y (—a) — Azy = uy ~ 1(0),

(e que tem média nula), entdo z; e y; dizem-se cointegradas, escrevendo-se (x4, ;) ~
CI(1,1), e o vector [I — A" é chamado de vector de cointegragdo. Note-se que a
presenca do termo independente nao é estritamente necessédria. Ele serve apenas para
que u; tenha média nula (o que facilita a sua interpretagdo como erro de equilibrio).
O que ¢é importante é que se a combinagao linear das séries I(1) faz desaparecer a
tendéncia estocdstica presente em cada uma delas é porque essa tendéncia estocdstica
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é comum as duas séries. Ou seja, elas partilham essa tendéncia estocastica, isto é, o
seu comportamento de longo prazo estd ligado ou relacionado.

Por outro lado, para que exista uma relagao de cointegracao, pode ser necessario
considerar varias séries I(1) e ndo apenas duas. Nesse caso pode escrever-se

Y8 =y + yaba + ... + yue = ue ~ 1(0), (40)

onde y; ¢ um vector de séries I(1) e 8 é o (ou melhor, é um dos) vector(es) de
cointegragao. De facto, dadas duas séries I(1) mas cointegradas, pode provar-se que
existe um tnico vector de cointegracao linearmente independente. Todavia, dadas k
séries 1(1) e cointegradas, podem existir k£ — 1 vectores de cointegracao linearmente
independentes. Para simplificar, a andlise que se segue assume que, mesmo neste
ultimo caso, s6 existe um vector de cointegracao (linearmente independente).

5.2 Exemplos

A teoria econémica sugere frequentemente a existéncia de uma relagao de equilibrio
de longo prazo entre duas ou mais varidveis econémicas. Se observarmos as varidveis
apenas durante perfodos temporais curtos, ¢ natural que se registem desequilibrios.
Todavia, no longo prazo, as varidveis tenderao a mover-se de forma a satisfazer apro-
ximadamente a referida relagao. Ou seja, em situagoes de desequilibrio, existem forcas
ou mecanismos econémicos que actuam de forma a reestabelecer o equilibrio, para o
qual o sistema econémico tenderd a convergir, no longo prazo. Por outras palavras,
uma relagao de equilibrio de longo prazo tende a observar-se de forma aproximada,
“em média", sobre perfodos temporais longos 7.

O conceito de cointegracao traduz, estatisticamente, a nocao de equilibrio de
longo prazo. De facto, se as séries individuais sao I(1), elas tendem a divergir quando
T — 00, nao sendo atraidas por nenhum valor fixo. Todavia, sendo cointegradas,
o seu comportamento obedece a relacao de equilibrio de longo prazo, ou seja, o seu
movimento comum obedece a uma relacao sistemética. Assim, sendo u; a combinacao
linear das séries 1(1), uy ~ I(0), ela pode ser interpretada como o erro ou desvio
relativamente ao equilibrio, pois:

a) nao apresenta qualquer tendéncia sistemética para divergir ao longo do tempo
mas, pelo contrario, flutua sempre dentro de certos limites e

2TNote-se que a situacio de equilibrio aqui mencionada nio ¢ a de equilibrio estaciondrio estudada
anteriormente. De facto, as séries envolvidas podem nem sequer ter média, pelo que nao faz sentido
falar em equilibrio estaciondrio envolvendo os niveis das séries.
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b) apresenta um comportamento de reversao para a média (nula), isto é, os movi-
mentos das séries sao atraidos pela situacao de equilibrio.

Considerem-se os seguintes exemplos:

1. Sejam f; e s; os logaritmos dos pregos a prazo (“forward"), a um periodo,
e “a vista" (“spot") de uma moeda estrangeira, respectivamente. Segundo a
hipétese da eficiéncia dos mercados (cambiais, neste caso), tem-se

fi = Et(5t+1),

onde F}; representa a expectativa de mercado formulada no perfodo t. Por outro
lado, segundo a hipoétese das expectativas racionais, os erros de expectativas sao
estaciondrios e tém meédia nula, isto é,

St+1 — Et(5t+1) = €41 ](0), com Et<6t+1) = O, Vt.
Assim, das duas equagoes resulta que
Sep1 — Jt = €41 ~ I(O)-

Ora, se s¢41 € f; sdo ambas I(1), tem-se uma combinacao linear estaciondria de
duas séries I(1). O vector de cointegracao é [1 — 1]'.

2. Sejam py, p; e e; os logaritmos dos niveis de precos interno e externo e do preco
em escudos da moeda estrangeira (taxa de cAmbio), respectivamente. Ora,
segundo a hipétese da paridade dos poderes de compra (PPP), a combinagao
linear e; + p; — p; = u; deve ser estaciondria. Entao, se e, pi e p; sdo I(1), a
PPP requer que elas sejam cointegradas, com vector de cointegragao [1 1 — 1.

3. Pelo contrario, a funcao habitual de procura de moeda nao impoe qualquer
restricao de igualdade sobre os pardmetros da relagao de equilibrio de longo
prazo:

my = Bo + By + Pars + Uy,

onde m; representa o stock real de moeda, y; o rendimento real e r, uma taxa de
juro. Se todas estas séries forem I(1) mas u; ~ (0), entdo a equagao anterior
exprime uma relagao de cointegracao.
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Outros exemplos de relagoes de cointegragao poderao ser dados pelas relagoes entre
precos e saldrios, entre taxa de juro nominal e inflacao, entre consumo e rendimento
disponivel, etc. .

Note-se ainda que:

a) obviamente, ndo hé cointegracao entre séries 1(0);

b) uma regressao esptria é, de alguma forma, o oposto de uma relacdo de coin-
tegracao: no primeiro caso nao existe nenhuma combinac¢ao linear das séries
I(1) que seja I(0) (as tendéncias estocésticas das séries individuais sdo indepen-
dentes).

Nos gréficos 4 a 7 apresentam-se exemplos de séries I(1) ndo cointegradas e coin-
tegradas e dos residuos (OLS) das regressoes entre elas, os quais, no segundo caso,
sao estimativas dos erros de equilibrio. Repare-se, por exemplo, no comportamento
tipicamente nao estaciondrio desses resfiduos no caso de inexisténcia de relacao de
cointegragao (gréfico 5) e no paralelismo aproximado, de longo prazo, da evolugao
das duas séries I(1) mas cointegradas (gréfico 6).

5.3 Estimacao OLS

Neste momento colocam-se dois problemas: 1) como testar a existéncia de uma relagao
de cointegragdo? e 2) como estimar o vector (assumido tnico) de cointegragao?
Comega-se pela abordagem deste tiltimo assumindo que existe cointegracao entre as
séries envolvidas. Assim, retome-se a equacao (40) mas normalize-se o coeficiente de
yn (fazendo B; = 1), por exemplo, escrevendo a relagao sob a forma de uma equagao
de regressao,

Y1 = A1+ Aol + o ARk + Uy, (41)

onde se incluiu também um termo independente. De resto, para que além de ser I1(0)
u; possua também média nula (e nao seja apenas estacionario em tendéncia), pode ser
necessdrio incluir ainda uma tendéncia deterministica em (41) 2. Em geral, é tomada
para y;; a varidvel dependente da relacao dada pela teoria econémica; todavia, nao
tem que ser forcosamente assim.

28Uma solucdo nao 6ptima mas muito frequentemente usada em aplicacdes empiricas consiste
em experimentar a inclusdo de um termo de tendéncia (desde que a varidvel usada como depen-
dente o justifique), retendo-o na especificagdo desde que a evidéncia proporcionada pelos testes de
cointegracao seja mais favordavel a essa hipétese quando ele se encontra presente.
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Grafico 4 Inexisténcia de cointegragao entre séries I(1): passeios aleatérios
independentes

Gréfico 5 Residuos da regressao entre duas séries I1(1) ndo cointegradas
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Grafico 6 Séries I(1) cointegradas

Graéfico 7 Residuos da regressao entre duas séries 1(1) cointegradas
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O método mais simples para estimar A = [A; A2 ... Ax|" da equagao (41), a chamada
regressao de cointegracao, ¢ o OLS. Além disso, ao contrdrio do que sucede nas
regressoes espuirias, neste caso (de cointegragao), as propriedades do estimador OLS
sao particularmente boas. Na realidade, pode provar-se que, nestas circunsténcias,
o estimador OLS é “super-consistente": plimj\ = )\ e a convergéncia di-se a uma
velocidade ainda maior que no caso de as séries envolvidas serem estaciondrias. Ou
seja, pode provar-se que para se obter uma distribuicao nao degenerada nao basta
escalar (5\ — A) com T%2; a chamada “transformacio estabilizadora da variancia"
tem agora que ser efectuada usando a multiplicacao por 1" pois os erros de estimacao
convergem muito rapidamente para zero quando 7" — oo. Assim, mesmo que 0s
regressores de (41) sejam end6genos (contemporaneamente correlacionados com ),
A ndo sofre de qualquer problema de inconsisténcia; em particular, desde que exista
cointegracao, o problema do “enviesamento de simultaneidade" do estimador OLS
desaparece.

Todavia, deve salientar-se que: a) a endogeneidade dos regressores torna o esti-
mador OLS enviesado e o enviesamento pode ser grande em pequenas amostras e b) o
mesmo problema torna os métodos de inferéncia usuais (baseados nas estatisticas-t e
F') nao validos. Ou seja, sé no caso em que os regressores de (41) forem estritamente
exégenos e os erros iid é que esses métodos serao validos (assimptoticamente) 2.
Num contexto de cointegracao, essa exigéncia sé muito raramente poderd ser satis-
feita pelo que, em geral, nao se deverd tentar efectuar inferéncia sobre os parametros
de (41) usando os procedimentos habituais. Por outro lado, apesar de ser 1(0), u; s6
muito raramente serd nao autocorrelacionada pois representa o erro de uma equacao
de regressao estdtica.

5.4 Cointegracao e MCE: o Teorema de Representacao de
Granger

Os problemas mencionados relativamente aos métodos de inferéncia parecem sugerir
que, mesmo no caso de cointegracao, parece ser preferivel trabalhar com regressoes
envolvendo as séries I(1) previamente diferenciadas do que com essas séries em nivel:
no primeiro caso, o “ambiente" de estacionaridade permitiria utilizar os métodos de
inferéncia habituais, os quais, em geral, nao sao vélidos no segundo. Todavia, a

29Mas note-se que a teoria assimptética a que é necessério recorrer para provar este resultado nao
é a teoria standard pois a hipétese plim(T~' X’ X) = @, matriz de constantes, finita, ndo é satisfeita.
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utilizacdo de modelos de regressao apenas com as séries I(1) diferenciadas despreza
a informacao sobre a existéncia de uma relagao de equilibrio de longo prazo, a qual
envolve os niveis das séries.

Ora, ja sabemos que o modelo de correcgao de erros permite conciliar o ajusta-
mento dindmico de curto prazo com a relacao de equilibrio de longo prazo e, que
nesse modelo, se encontram presentes também os niveis das varidveis. Nao deve as-
sim constituir surpresa a existéncia de uma relacao estreita entre a cointegracao e o
MCE. Essa relacao é dada pelo Teorema de Representacao de Granger, do qual se
apresenta aqui apenas uma versao muito simples e envolvendo somente duas séries.
A generalizacao para o caso de um maior nimero de séries deverd ser clara.

Suponha-se que (y:, ;) ~ CI(1,1) com vector de cointegragao [1 — A’ e que o
vector (y;, ;) admite uma representagao VAR(p) . Entao, existe uma representagao
sob a forma MCE, do tipo

p—1 p—1

Ay = 01 + o1 (Y1 — Awy_1) + Z QITTAY S Z 01:Axs; + €41, (42)
i=1 i=1
p—1 p—1

Axy = 0o + ag(yp—1 — Azy_1) + Z Yoi Ay + Z 02 Az + €12, (43)

i=1 i=1
onde pelo menos um dos a’s é diferente de zero e €, e €5 sao processos ruido branco.
O inverso também ¢ verdadeiro: se o vector (y;, z:) ~ I(1) mas admite uma repre-
sentagdo em MCE, entao (y;, z;) ~ CI(1,1).

Repare-se, entao, que (42) e (43) s@o equagoes nas primeiras diferengas das séries
mas aumentadas com o termo de correccao de erros, isto é, os modelos contendo
apenas as primeiras estao mal especificados pois omitem o efeito do erro de equilibrio
do perfodo anterior na dindmica de curto prazo em pelo menos uma das equacoes.

As equagoes (42) e (43) podem ser vistas como fornecendo a distribui¢ao conjunta
de (y¢, x). Todavia, muito frequentemente a equacao (43) nao tem interesse sob o
ponto de vista econémico, concentrando-se a aten¢ao apenas na estimacao de (42),
o MCE de y; condicional em z; (e sendo desprezada a informacao contida em (43)).

300s modelos VAR ou autoregressdes vectoriais sio a extensdo dos modelos AR ao caso multi-
variado. Por exemplo, o modelo VAR(1) para o vector z; = [y; x¢]’ é dado por

Yt _ €t1
Tt €12 ’

onde €; = [e41 €2]” ~ iid(0, Q).

o1

5 | T

+
P21 P22 Tt—1

¢11 ¢12 ] [ Yt—1
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Embora seja essa também a abordagem que serd aqui prosseguida por razoes de
simplicidade, deve notar-se que nem sempre ela é adequada. Na realidade, pode
mostrar-se que ela s6 fornece estimadores eficientes desde que ay = 0 (caso em que
se diz que x; é “fracamente ex6gena para os parametros de (42)).

5.5 Testes de cointegracgao

Para testar a existéncia de uma relacao de cointegracao existem intimeros métodos,
sendo o que se baseia na estimacao de um modelo VAR um dos mais potentes. Aqui,
s6 abordaremos dois dos métodos mais simples: os testes (ja cldssicos) de Engle-
Granger e o teste t-MCE.

5.5.1 Testes de Engle-Granger

Estes testes sao os mais populares pois decorrem imediatamente da definicao de
cointegracao e s6 requerem a utilizacao do OLS. Assim, dado um conjunto de séries
I(1), como em (40), trata-se apenas de testar se u;, de (40) ou de (41), pode ser
considerado I(0). Ora, para esse efeito, ja dispomos dos testes DF (e ADF) onde,
recorde-se, ¢ na hipdtese alternativa que se especifica a possibilidade 1(0). Ou seja, a
formalizacao das hipéteses é dada por:

Hy : uy ~ I(1) < no cointegrao,

Hy : u; ~ 1(0) & cointegrao.

Ou seja, nao sendo adoptada como Hj, a hipétese de cointegracao nao é protegida.
Assim, se o vector de cointegragao for conhecido, como nos exemplos 1 e 2 da sub-
secgao 5.2, uy é observavel e podem efectuar-se imediatamente sobre ela os testes de
raizes unitdrias, agora desempenhando o papel de testes de cointegracgao.

Contudo, a situacao em que o vector de cointegracao é conhecido nao é a mais
vulgar. Uma possibilidade consiste entao em obter estimativas dos potenciais erros
de equilibrio (dos u;’s) estimando, com o OLS, os parametros da potencial equacao
de cointegragao. Ou seja, sendo e; = U; = 141 — 5\1 — 5\2th - = j\kytk, trata-se agora
de efectuar testes de raizes unitdrias sobre os residuos OLS, por exemplo com base
na equagao

A’&t = th—l + €, (44)
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usada para testar Hy : ¢ = 0 vs H; : ¢ < 0 (empregando o racio-t de ¢). Note-se que
nao é necessario, agora, incluir um termo independente e uma tendéncia determinfs-
tica nas equacoes de teste: os residuos deverao ter média nula pois esses regressores
terao sido jd incluidos em (41). Contudo, tal como nos testes ADF, para que os testes
sejam validos, pode ser necessdrio incluir desfasamentos da varidvel dependente:

k
Aﬁt = gbﬂt_l + Z%Aat—i + €. (45)
i=1

Todavia, quando se usam os residuos OLS, a distribui¢ao (assimptdética) das es-
tatisticas de teste ja ndo é a de DF mas sim a de Engle-Granger (EG), assim chamada
por terem sido estes os primeiros autores a obter tabelas de valores criticos. Na reali-
dade, os valores criticos s@o agora ainda mais exigentes (maiores em valor absoluto),
e sao-no tanto mais quanto maior féor o nimero de regressores estocdsticos inclui-
dos. Isso acontece porque os residuos OLS tendem a apresentar um comportamento
“mais estaciondrio" que os verdadeiros erros, tendéncia esta que se acentua quando o
referido nimero aumenta. Assim, de (44) tem-se o teste EG e de (45) tem-se o teste
AEG(k) (mas note-se que em muitos textos estes testes continuam a ser chamados
DF e ADF(k), respectivamente).

Nas tabelas de MacKinnon usa-se agora a zona inferior, de acordo com o mimero
total de varidveis (aleatérias) I(1) envolvidas (N, incluindo a varidvel que é tomada
como regressando de (41)). Assim, por exemplo, para uma equagao com dois regres-
sores estocdsticos I(1) e incluindo termo independente mas nao tendéncia determinis-
tica tem-se (N = 3, “no trend"), quando 7" = 50:

~

C(0.05, 50) = —3.7429 — 8.352 x 50" — 13.41 x 5072 ~ —3.92.

5.5.2 O teste t-MCE

Com muita frequéncia, os testes anteriores nao proporcionam evidéncia de suporte
a teoria econémica, isto é, & existéncia de uma relacao de equilibrio de longo prazo.
Tal facto decorre, por um lado, da sua reduzida poténcia, caracteristica herdada dos
testes DF. Assim, se u; for bem aproximada por um AR(1) estacionédrio mas com um
parametro autoregressivo préximo da fronteira de nao estacionaridade (por exemplo,
u; = 0.9u4_1+¢€;), para terem um bom comportamento em termos de poténcia os testes
necessitam de amostras de grande dimensao, que raramente se encontram disponiveis.
Por outro lado, recorde-se que, ao contrario do que deveria ocorrer, a formalizacao
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adoptada para as hipéteses nao permite proteger as proposicoes dadas pela teoria
econdmica.

Embora também padecendo deste iltimo problema, o teste t-MCE possui, em
geral, melhor comportamento em termos de poténcia, facto que resulta de se basear
numa especificacao dindmica. A ldgica do teste é simples: trata-se de empregar a
segunda parte do Teorema de Representacao de Granger, testando a presenca de um
mecanismo de correccao de erros. De acordo com esse teorema, evidéncia favoravel a
presenca do MCE equivale a evidéncia de suporte & existéncia da relagao de cointe-
gracao.

Embora o teste seja mais frequentemente apresentado com base na reparametriza-
¢ao em “MCE homogéneo", considerar-se-a aqui a parametrizacao do modelo ADL
sob a forma de Bardsen. Assim, tomando como exemplo o caso de um ADL(2,2) em
Y (= yn), ¢ (= y2) € 2 (= yi3) reparametrizado sob essa forma, tem-se (veja-se a
equagao (24)):

Ayt = U-—- A(l)yt71 + 51Ayt71 + Bl(l)l‘ffl + BQ(l)ZIFl
+710Ax; + Y11Ax_1 + Y20z + Y21 Q%1 + €,

ou, de forma equivalente, fazendo o = —A(1), 6; = B1(1) e 05 = Bs(1),

Ay = ptay; 1 +01 Ay 1 +012i 1 +0220 1+ Y10AT 711 AT 1 +y20 A2 +Y21 A2 164,
(46)
(equagbes que poderao conter ainda um termo em t). Assim, trata-se de testar

Hy : a = 0 < no cointegrao,

H, : a < 0 & cointegrao,

com base em t-MCE = t, = &/d4. Mais uma vez, contudo, o problema reside no facto
de (sob Hy) a distribuigao da estatistica de teste nao ser standard. Alids, neste caso
o problema nem sequer tem uma solucao geral. Uma solucao conservadora consiste
em empregar os valores criticos da distribuigao de EG. Todavia, em geral, sabe-se
que os valores criticos adequados nao serao tao exigentes, isto €, tao grandes em valor
absoluto quanto os da distribuicao de EG. Assim, uma solu¢ao menos conservadora
mas muito grosseira poderd consistir em usar essa distribuicao mas considerando uma
dimensao de 10% para os testes.

52



5.6 Estimacao do MCE condicional

Nalguns casos, o trabalho empirico encerra com os testes de cointegracao; por exem-
plo, nos casos dos exemplos 1 e 2 da subseccao 5.2, em principio s6 interessara testar
a existéncia da relacao de equilibrio de longo prazo postulada pela teoria econémica.
Noutros casos, adicionalmente, também poderemos estar interessados na modeliza-
¢ao da dinamica de curto prazo de y; (y1). Ora, em caso de cointegragdo, o modelo
apropriado para esse efeito ¢ o MCE (condicional). Dos métodos disponiveis para a
sua estimagao s6 dois serao abordados: o método cldssico de Engle-Granger, em dois
passos, e o método num sé passo.

5.6.1 Meétodo dos dois passos de Engle e Granger

Como exemplo, considere-se de novo um modelo envolvendo (y;, x;, z) ~ CI(1,1),
um ADL(2,2) reparametrizado sob a forma MCE:

Ay = oY1= M —=Ao—1—A320-1) FO1 A1 +710 A2 +711 A2 1 +720 A2+ 701 Az 1+,

(47)
cuja parametrizagao parece requerer a utilizacao do método dos minimos quadra-
dos nao lineares (NLLS). Todavia, dada a “superconsisténcia" do estimador OLS
no caso de cointegracao, Engle e Granger propuseram um método de estimacao em
dois passos. No primeiro, é estimado o vector de cointegracao, isto é, estimam-se os
multiplicadores de longo prazo, com base na regressao estética:

Ye = A1+ Aoxy + A3z + uy. (48)

No segundo passo, as estimativas obtidas sao inseridas em (47), isto é, os residuos
OLS do primeiro passo sao empregues como estimativas dos erros de equilibrio:

Ay, = atiy1 + 61AY: 1 + 710A7 + 111871 + Y20z + YDz 1 + €,
e note-se que nesta equagao, como todas as varidveis envolvidas sao estaciondrias, os
métodos de inferéncia habituais sao validos (desde que € ~ iid).
5.6.2 Meétodo num sé passo

Ao contrério do anterior, neste método a estimacao dos parametros de longo prazo
nao é separada da dos pardmetros de ajustamento dindmico de curto prazo: todos
os parametros sao estimados conjuntamente. De resto, este método ja é conhecido:
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trata-se de empregar a forma de Bardsen do modelo ADL. Ou seja, trata-se simples-
mente de estimar, por exemplo, a equagao (46):

Ay = ptay;1+01AY1+017 10221 +710A +711 AT 1 +720A2+721 A2 1 +€p.
Recordando que este modelo também pode ser escrito como

Ay = afye1 — (—p/a) = (=01/a)zi1 — (—02/ @) 21] + 61811
+Y10Az + Y11 AT 1 + Y202 + V21 A% + €,

torna-se claro que as estimativas dos parametros de cointegracao sao obtidas indirec-
tamente a partir da estimacdo de (46): A\; = —fi/&, Ay = —01/d e A3 = —0/G. Em
muitos casos, as estimativas assim obtidas para os pardmetros de cointegragao sao
melhores que as produzidas pelo estimador da regressao estatica de (48). Pode ainda
mostrar-se que, caso exista de facto uma relacao de cointegracao, mesmo os testes-t
individuais sobre os coeficientes das varidveis em niveis (isto &, sobre «, 6; e ) sao
véalidos assimptoticamente. Recorde-se, no entanto, que a distribuicao ¢-student nao
¢é véalida para testar Hy : « = 0 vs Hy : a < 0, isto é, para efectuar o teste t-MCE. Por
outro lado, os testes conjuntos sobre esses coeficientes com base em estatisticas-F
nao sao validos (nem sequer assimptoticamente).
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