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Resumo

Existem evidencias significativas que series macroecondmicas e financeiras mos-
tram uma persisténcia consideravel. Mais serd que esta persisténcia deve ser mo-
delada por um processo estocastico com raiz unitaria ou um processo estocastico
estacionario de memoria longa. Neste trabalho, consideramos a estimacao do para-
metro d dos processos ARFIMA (0,d,0) que apresentam uma quebra estrutural no
nivel e/ou variancia O método de estimacao utilizado foi o método semiparamétrico
proposto por Geweke -Porter Hudak (1983) e de maxima verossimilhanca. Um es-
tudo simulado mostra as relagoes que existe entre a magnitude do pulo, o tamanho
da série e as estimativas do parametro d quando ¢é ignorada a presenca da quebra
estrutural nos processos. A metodologia desenvolvida foi aplicada a conjuntos de

dados reais da economia brasileira.

Palavras-chave: Longa Dependéncia, Modelos ARFIMA, Ponto de Mudanca, Que-

bra Estrutural.



Introducao

A propriedade de memoria longa esta relacionada empiricamente com a persis-
téncia que apresentam as autocorrelagoes amostrais de certas séries temporais esta-
cionarias. Tais autocorrelacoes decrescem a um ritmo muito lento, mas finalmente
convergem para zero. Esse comportamento nao é compativel com aquele apresen-
tado pelos modelos estaciondrios auto-regressivos e de médias méveis (ARMA) que

apresentam um decrescimento exponencial na fungao de autocorrelacao.

As referéncias de trabalhos em séries temporais de memoria longa sao muito
antigas, sendo o trabalho de Hurst (1951) no campo da hidrologia a primeira. No
campo da economia, os interesses pelos modelos de longa dependéncia surgem com
os trabalhos de Granger (1980) e Granger e Joyeux (1980). A presenca da longa de-
pendéncia nas séries economicas pode ser justificada pela forma freqiiente da fungao
espectral destas séries, a qual nao e limitada nas baixas freqiiéncias como mostra
Granger (1966). Além disso, Robinson (1978) e Granger (1980,1990) mostraram
que a soma dos processos AR(1) independentes com coeficientes distribuidos se-
gundo uma distribuicao Beta é um processo fracionalmente integrado. Pelo fato
de que muitas séries economicas sao agregadas de outras variaveis economicas, €

factivel explicar a presenca da longa dependéncia nestes tipos de séries temporais.

Formalmente, Robinson (1994b) e Baillie (1996) definem que uma série X

10



com funcao de autocorrelagao p(k) e densidade espectral f(\) é um processo de
memoria longa se cumpre duas condigoes: (1) as autocorrelagdes nao sao absoluta-
mente soméaveis, isto é, i |p(k)| = o0, e (2) a fungao de densidade espectral f(A) é
k=0
nao limitada nas baixas freqiiéncias e, por tanto, lim, o+ f(\) = +00. As caracte-
risticas mencionadas anteriormente nao se ajustam a maioria de modelos para séries
temporais estacionarias que apresentam a funcao de densidade espectral limitada
na freqiiéncia zero e um decrescimento exponencial na funcao de autocorrelacao.
A dificuldade de tais modelos na representacao da funcao de densidade espectral
nas baixas freqiiéncias faz com que as previsoes obtidas a partir deles sejam inferio-

res aquelas obtidas por modelos que apresentam as caracteristicas mencionadas por

Robinson (1994b) e Baillie (1996).

Neste contexto, Granger(1980), Granger e Joyeux (1980) e Hosking(1981)
propoem uma classe de modelos intermédiarios, em que a ordem de integragao é
fracionaria, conhecida como: Modelos Autoregressivos e de Médias Médveis Fracio-
nalmente Integrados ARFIMA(p,d,q). Estes modelos atuam como uma ponte entre

os modelos estaciondrios (ARMA) e os modelos que apresentam raizes unitdrias

(ARIMA).

Quebras estruturais numa série temporal sao caracterizadas pela mudanca de
pelo menos um dos parametros envolvidos no modelo em algum instante do tempo.
Mudancas que podem ocorrer tanto na média como na variancia do processo. O prin-
cipal problema gerado pela presenca de quebras estruturais numa série temporal é
que podem-se chegar a uma conclusao errada sobre a presenca de uma raiz unitaria
ou um efeito de memoria longa. Nas séries economicas, a presenca de quebras é
freqiiente. A seguir, nas Figuras 1 e 2, apresentamos séries temporais correspon-
dentes ao Banco Central do Brasil. Tais séries mostram como se apresentam, na

pratica, as quebras estruturais.

11



Série 1

105
1

Observagdes
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9.0
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Figura 1: Série 1: Empréstimos - Sistema Financeiro ao Setor Privado - Habitacao

O objetivo deste trabalho é estudar a forma de estimacao de processos AR-
FIMA(p,d,q) que apresentam quebras estruturais na tendéncia, como também na
variancia, num instante de tempo conhecido. Nesta dissertacao, consideramos ade-
quado escolher o processo ARFIMA (0,d,0) pelo fato que o processo ARFIMA(p,d,q),
no longo prazo, apresenta um comportamento similar ao processo ARFIMA(0,d,0),
pois para observacoes muito distantes, os efeitos dos parametros de memoria curta

sao despreziveis.

O contetudo deste trabalho foi dividido em cinco capitulos que serao descritos a

seguir.

No capitulo 1, tem-se uma revisdao do modelo ARFIMA (p,d,q) mostrando as
principais defini¢oes deste modelo. Também foi feita uma rapida revisao dos métodos
de estimacao paramétricos e semi-paramétricos com énfase especial no método GPH

para a estimacao do parametro de integragao fracionaria.

12



Série 2

Observagoes
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| |
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Figura 2: Série 2: Contribuigao - Finsocial /Cofins - total - receita liquida

O capitulo 2 apresenta uma breve descricao sobre quebras estruturais, assim
como os modelos considerados nesta dissertacao e uma metodologia na estimacao

dos parametros do modelo ARFIMA (0,d,0) na presenga de quebras estruturais.

No capitulo 3, apresentam-se os resultados das simulagoes feitas para os modelos

propostos no capitulo 2.

O capitulo 4 apresenta uma aplicacao da metodologia sugerida nesta dissertacao
usando séries do Banco Central de Brasil.
Finalmente no capitulo 5 apresentam-se as consideragoes finais, destacando as

conclusoes relevantes da pesquisa e as possiveis extensoes para trabalhos futuros.
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Capitulo 1

O Modelo ARFIMA (p,d,q)

1.1 Introducao

Os modelos ARFIMA (p,d,q) surgem como uma alternativa na modelagem de
séries temporais que apresentam um comportamento diferente daquele apresentado
pelos modelos ARMA(p,q) em suas fungoes de autocorrelacao e de densidade espec-

2d para w — 0 respectiva-

tral, em que p(k) ~ k2! para k — oo; e f(w) ~ Cw™
mente. Na Tabela 1.1, é feita uma comparacao da fungao de autocorrelacao de um
processo ARFIMA(0,3,0) com a fungao de autocorrelagdo de um processo AR(1). E
facil perceber que os valores da funcao de autocorrelagao do modelo autoregressivo
decaem rapidamente para zero, enquanto que os valores das autocorrelagoes do mo-

delo ARFIMA decaem a um ritmo bem lento. Neste capitulo fazemos uma revisao

das principais defini¢oes deste modelo.
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Tabela 1.1: Comparacao das funcoes de autocorrelacaio de um processo

ARFIMA(0,%,0) e um processo AR(1)

)30

Lag (k) | ARFIMA(0,2,0) | AR (1) com ¢ = 0.5
1 0.500 0.500
2 0.400 0.250
3 0.350 0.125
4 0.318 0.063
5 0.295 0.031
10 0.235 0.001
25 0.173 2.98x10-8
50 0.137 8.88x10-16
100 0.109 7.89x10-31

1.2 Processos Integrados

Formalmente, dizemos que X; é um processo integrado de ordem d, denotado por

X; ~ I(d), se satisfaz a relacao:

(1- L)X, =U, (1.1)
onde LX; = X;_; e, o termo (1 — L)¢ é representado pela expansao binomial:

O W () PP St Rt}

i 2l 3!

LP—--. (1.2)

NE

(1-L)* =

£
I

0

Esta expansao também pode ser expressa em termos da funcao hipergeométrica:

& k
z;r(rlng)L 7 = F(—d,1,1; L) (1.3)
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para d > 0, F(a,b,c,z) é a fungao hipergeométrica definida como:

> 2T(a+1)
F(a,b,
(a,b,¢:2) ;Fc—i-z I'ii+1)

No caso dos Modelos ARFIMA, o parametro d é um ntmero real. Se o processo Uy
¢ um ARMA(p,q) da forma ®(L)U; = O(L)&;, com & ruido branco, é dito que X; é
um processo ARMA (p,q) fracionalmente integrado ou ARFIMA (p,d,q).

1.3 O Modelo ARFIMA (0,d,0)

O modelo ARFIMA (0,d,0), também conhecido como ruido branco fracional-
mente integrado, pode ser considerado como uma versao analoga em tempo discreto
do movimento Browniano fracionario. O processo foi desenvolvido de forma simul-
tanea e independente por Granger(1980); Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981)
ainda quando os trabalhos de Adenstedt (1974) e Taqqu (1975) j& faziam referéncia

a este modelo.

O modelo ARFIMA (0,d,0) é definido como em (1.1). Neste caso, o termo
U; é um processo de ruido branco com E(U;)=0, E(U?) = 02 e E(U;U,) = 0 para
s # t. Hosking (1981) mostrou que quando d > —0.5 o processo é invertivel e tem

uma representacao autoregressiva infinita da seguinte forma:

L)X, = ZWkXt =& (1.4)

onde 7, sdo os coeficientes do polinémio (1 — L)¢ definido em (1.3). Para valores
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de d < 0.5, Hosking(1981) mostrou que X; é estaciondrio e tem uma representacao

média mével infinita (ou de Decomposi¢ao de Wold) da seguinte forma:
Xp=(1—L)%=> & » (1.5)
k=0

onde o coeficiente 9, = % :

1.3.1 Funcao de Densidade Espectral

A partir da equagao (1.5) podemos considerar o processo X; como um processo

resultante de um sistema linear, onde o processo de entrada é um ruido branco &
2

com fungao de densidade espectral f(w) = ;—fr Neste caso, a densidade espectral de

X, pode ser obtida a partir da densidade de & como mostra Priestley (1981):

Flw) ~ T2 (1.7)

a qual é similar ao valor de f(w) &~ w2 para os processos integrados I(1). Neste caso,
o processo de ruido branco fracionario é consistente com a forma tipica de muitas

séries economicas como foi observado por Granger (1966).
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1.3.2 Funcoes de Autocovariancia e Autocorrelacao

Hosking (1981) derivou as expressoes para as fungoes de autocovariancia do mo-

delo ARFIMA(0,d,0) apresentada a seguir:

2P (1 _
LU —20(k+d)

") = raTa—arkr1i—a 2

A variancia do processo:
_ o’T(1 —2d)

O T=ar

A fungao de autocorrelagao do processo ARFIMA(0,d,0):

PL-dl(k+d)

PR = Fath—ary 2

I'(k+a)

Usando a aproximacgao de Stirling, quando & — oo, T (D)

(1.8)

(1.9)

(1.10)

~ kP entdo

pode-se observar que: os coeficientes da representacao média mével, ¥, ~ k%1,

os coeficientes autoregressivos, m, ~ k~%!, e os coeficientes da funcio de auto-

correlacdo, pp ~ k*~!, apresentam um decaimento hiperbélico quando k — oo.

Resumindo, as principais propriedades do Processo ARFIMA (0,d,0) sao:

e Para —0,5 < d < 0,5 o processo X; é estacionario e invertivel e os coeficientes

da representacao autoregressiva e média mével decaem hiperbdlicamente.

e Para 0 < d < 0,5, os valores de p; sao positivos e convergem hiperbodlica-

mente para zero de uma forma muito lenta. As somas Y |px| € > |¢x| sdo
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infinitas, mas Y |mx| < 0o. A densidade espectral tende para infinito quando
as freqiiéncias w ficam préximas de zero. O processo é estacionario com me-

moria longa.

e Para —0.5 < d < 0 e k > 0, os valores de p; sao negativos e convergem
hiperbdlicamente para zero. A soma dos coeficientes da representacao autore-
gressiva ¢ infinita. A funcao de autocorrelagao é absolutamente convergente,

isto é, Y |px| < 0o0. O processo é estaciondrio com meméria intermedidria.

1.4 O Modelo ARFIMA (p,d,q)

O processo ARFIMA (p,d,q) pode ser entendido como uma generalizagdo do
processo ARFIMA(0,d,0), onde o termo U; da equagao (1.1) é um processo autore-
gressivo e de média mével (ARMA). Neste caso X; é um processo ARMA fracionério

integrado, o ARFIMA (p,d,q). O processo admite a seguinte representagao:

(L)(1 — L)X, = O(L)¢, (L11)

onde ®(L)=1—¢L—---—¢, [P, O(L)=1—60,L —---—6,L9, sao os polinomios
de ordem p e q respectivamente. Hosking (1981) mostrou que quando d < 0.5 e
todas as raizes do polinémio ®(L) estao fora do circulo unitario, o processo X; é
estaciondrio, e se d > —0.5 e todas as raizes do polinomio O(L) estao fora do circulo

unitario, o processo é invertivel.

A razao da escolha dessa familia de processos na modelagem de séries tempo-

rais, se faz pelo fato de que o efeito do parametro de memoria d sobre observagoes
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distantes decresce hiperbdlicamente a medida que a defasagem aumenta, enquanto
os efeitos dos parametros ¢ e 6 decrescem exponencialmente. Assim, o parametro
d descreve a estrutura de autocorrelacao de longo prazo enquanto os parametros ¢
e 0 do modelo descrevem a estrutura de autocorrelagao de curto prazo. Segundo
Hosking (1981), o comportamento de longo prazo deste modelo é similar ao com-
portamento do processo ARFIMA(0,d,0), pois para observacoes muito distantes, os

efeitos dos parametros ¢ e # do modelo sao despreziveis.

1.4.1 Funcao de Densidade Espectral

No caso dos processos ARFIMA(p,d,q) estaciondrios, (d < 0.5), a funcao de
densidade espectral do processo é dada pela seguinte equacgao:
o? O(e™) w
3 274 ain2 —d
= —=|——7=|*l4 = 1.12
) = 5 g Plasin () (112
para w € [—7 ; 7]. Quando o valor de w vai se aproximando de zero, a expressao

em (1.12) pode ser escrita como:

fw) = w2, (1.13)

Entao, o espectro do processo X; é nao limitado nas baixas freqiiéncias e o
processo tem memoria longa. No caso de valores de d < 0, a densidade espectral do
processo se anula na freqiiéncia zero e, quando o valor de d > 0,5 o processo tem

variancia infinita. Como um exemplo, a funcao de densidade espectral do modelo

ARFIMA(1,d,0) é da forma:

a_g (2sin(%)~24 Ocw<n
f(w) _ 2m (1t<§272¢cos(w) ) = (114)
-7 w =0
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1.4.2 Funcoes de Autocovariancia e Autocorrelacao

Hosking (1981) derivou as expressoes exatas para a funcao de autocorrelacao
para o modelo ARFIMA(p,d,q) e provou que se d < 0,5 existe uma constante
positiva C'de modo que a funcao de autocorrelacao decresce hiperbdlicamente e as
autocorrelagdes nao sao absolutamente somaveis. A funcao de autocorrelagao tem

a seguinte relacao assintotica:

p(k) = Ck*1 (1.15)

quando k — oco. Sowell (1992a) simplificou o cdlculo das expressoes para as

autocovariancias e mostrou que:

p q q
=02 GO Y 0.0,mC(dd,p+n—m—k ) (1.16)
j=1

n=0 m=0

sendo:
e )\, a j-ésima raiz do polinémio ®(L);

o =[N IT Q=pipy) TI (pi —p))7Y

=1,p i=1,p

o C(w,v,k,p) = Gw,v,k)[pF(v+k; 1; 1—w+k; p)+ Fw—k, 1;1—v—Fk; p)—1].

_ Il—w—v)(v+k)
° G(wa v, k) T I'(1—w+k) T (1—v)(v)?

Chung (1994a) apresentou um método alternativo para o calculo das auto-

covariancias do processo ARFIMA(p,d,q), o qual é apresentado a seguir:

q

W=D a5y 6.Ck—p—jitn) (1.17)

j=—q¢ n=l

onde:
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o C(k—p—jiin) =97 2_:0 VE Vep—jom T Z_jl VEVe—p—jtn’
e 7; é a autocovariancia no lag k de um processo ARFIMA(0,d,0)

ar =[x TT (1 —=vath) TI (e —9¥m)]™" k= 1p

i=1,p m#,p

q—|Jl

by = ;J 0:0i1

1.5 Meétodos de Estimacao.

Os métodos de estimacao dos modelos ARFIMA sao classificados em trés grandes
grupos: métodos paramétricos, métodos semi-paramétricos e métodos nao paramé-
tricos. Nesta seccao apresentamos somente os dois primeiros métodos pelo fato de

serem os mais usados na literatura atual.

1.5.1 Métodos Paramétricos

Os métodos de estimacao paramétricos precisam da especificacao prévia de um
modelo paramétrico para os dados, o que implica a especificagao de toda a estrutura
de autocorrelacao (de curto e longo prazo) ou da fungao de densidade espectral (em

todas as freqiiéncias) do modelo.

Esses métodos estao baseados na maximizacao da fungao de verossimilhanga
ou de alguma aproximacao dela. Os estimadores obtidos, estimadores de maxima ve-
rossimilhanca, apresentam otimas propriedades como a consisténcia e a normalidade

assintotica.

Os primeiros resultados para o mais simples dos modelos fracionalmente in-

tegrados, o modelo ARFIMA(0,d,0), no enfoque paramétrico foram obtidos por Ya-
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jima(1985) quem mostrou que o estimador do vetor de parametros ¢ = (o,,d) é

obtido pela maximizacao da funcao de verossimilhanca exata:

Li(t,x) = —% In(27) — %ln 12(0)] — %xtE_l(L)x (1.18)

onde T é o tamanho da série, X é o vetor contendo os valores observados do vetor
aleatdrio X, e ¥(¢) a matriz de variancias e covariancias de X. Maiores detalhes sobre
a forma da verossimilhanga nos modelos ARFIMA (p,d,q) podem ser encontrados

em Dahlhaus(1989).

A principal desvantagem da utilizacao dos métodos paramétricos é o elevado
custo em tempo computacional na maximizacao da funcao de verossimilhanca que é
feita usando métodos numéricos no calculo da matriz inversa de ¥ em cada iteracao.
Além disso, se o valor do parametro d estd perto de 0,5, a matriz inversa de X
apresenta instabilidade ja que a mudanca entre as autocovariancias é minima e a
matriz torna-se singular. Sowell (1992) desenvolveu um algoritmo para o calculo da
matriz inversa de 3 a qual é substituida na equagao (1.18). Maiores detalhes sob a

forma de calculo da matriz inversa podem ser encontrados em Sowell (1992).

Como uma alternativa na solugdo deste problema, Fox e Taqqu (1986) con-
sideram melhor trabalhar com a aproximacao da funcao de verossimilhanca, no
dominio da freqiiéncia, proposta por Whittle (1962). Os estimadores s@o obtidos

minimizando a funcao:

™

Lo(;2) = i/[lﬂf(wéb) + .

- Jduw (1.19)

—Tr

sendo f(w;¢) a funcdo de densidade espectral e I7(w) a funcao periodograma definida
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COINo.

T
I(wj) = (2eT) ') Xyexp(—iw;t)|” (1.20)

t=1
sendo w; = 2’“?” Fox e Taqqu (1986) provaram a consisténcia, a normalidade e

eficiéncia assintética dos estimadores de méxima verossimilhanga de Whittle para
o processo ARFIMA (p,d,q) gaussiano. Estes estimadores sao atraentes pelo fato
de que substituem o calculo da matriz inversa Y pelas transformadas de Fourier do
vetor de observagoes. Sob certas condigoes, os estimadores obtidos tém a mesma
distribuicao assintotica que os estimadores de maxima verossimilhanca exatos. Mas
ainda assim, o método proposto por Fox e Taqqu (1986) nao escapa dos problemas
computacionais, pois o cdlculo da integral na equagao (1.19) também deve ser feito
usando algoritmos numéricos e repete-se em cada iteracao. Com a finalidade de
facilitar o célculo, é recomendavel substituir a integral em (1.19) por uma soma

finita nas freqiiéncias de Fourier dada por:

1 «— Ir(wy)
Lyz)==> 1] : Tk 1.21
aii9) = 57 Xl o) + 7 (1.21)
onde wy, € a k-ésima freqiiencia de Fourier; w;, = %Tﬂ Uma versao discreta do estima-

dor de méaxima verossimilhanca do vetor de parametros ¢ é obtida minimizando-se
a funcao em (1.21).

Os estimadores paramétricos gaussianos que temos visto até o momento apre-
sentam propriedades boas, como a consisténcia e eficiéncia assintética, mas como
mostrou Robinson(1995b) os estimadores serao viciados e nao consistentes no caso

em que o modelo paramétrico para f(w) nao for o adequado.
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1.5.2 Meétodos de Estimagao Semi-paramétricos

Os métodos de estimacao semi-paramétricos sao uma boa alternativa na esti-
macao dos parametros de modelos estatisticos, pois estes procedimentos prescindem
da definicao de um modelo especifico na estimacao do vetor de parametros. Estes
métodos sao também conhecidos como métodos de estimagao em duas etapas, pois
em uma primeira etapa é feita a estimacao do parametro de integracao fracionéria

e, numa segunda etapa é feita a estimagao dos parametros ¢ e # do modelo.

1.5.3 O Método GPH

O método de estimacao usado com maior freqiiéncia é proposto por Geweke e
Porter-Hudak (1983). Eles propéem um estimador conhecido como GPH, o qual esté
baseado numa regressao que utiliza como variavel dependente o logaritmo natural
do periodograma. A densidade espectral de um processo ARFIMA (p,d,q) pode ser

escrita como:

F@) = folw)sin’(5)] (1:22)

sendo fy(w) é a densidade espectral do processo u; ~ ARM A(p, q) entao:

ful) = 321 P (1.23)

Tomando o logaritmo na equagao (1.22), e adicionando e subtraindo o termo In f;;(0)

de os lados, temos que:

In f(w) = In fy(0) — dInf4 sinz(g)] + In{ ?Z((S))

} (1.24)
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Na equagao (1.24), substituindo w por w; = =X

e adicionando In /(w;) temos que:

InI(w;) =In fy(0) — dln[4sm( 5 )] + In{ ((O))} —f—ln{ﬁié%} (1.25)

Em (1.25), o termo In{ f]‘{ E"OJ)} ¢ considerado desprezivel em comparacao com os

outros termos. Assim, a equagao obtida é aproximada por:

InI(w;) = 1n fy(0) — dln[4sm( 5 1)) 4+ In(—=2) (1.26)

a qual pode ser expressa como uma equagao de regressao da seguinte forma:

Y; =a+bX; +e, (1.27)
onde:
o YV, =Inl(wj)
e a=Infy(0)
e b=-d;

e X;=In (481n(7”))

o e; = In{{A}.

Sendo o estimador de d a constante -b da equagao em (1.27). Naturalmente, as pro-
priedades deste estimador vao depender das caracteristicas estocasticas do termo

e;. Geweke e Porter-Hudak (1983) argumentam que os erros e; sdo assintoticamente
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independentes e igualmente distribuidos com média zero e variancia %2. Posteri-
ormente, Hassler(1993), Cheng, Abraham e Peris (1994) e Reisen(1994) propoem
uma modifica¢do do estimador usando o periodograma suavizado. Reisen (1994)
mostrou, mediante estudos de simulagao, que esta modificacao fornece estimativas
do parametro d com menor erro quadratico médio. Robinson(1995a) propde um
estimador que é uma versao modificada e mais eficiente que o estimador GPH, além
de mostrar a consisténcia e a normalidade do estimador parad € (-0,5;0,5). Uma

revisao destes métodos de estimagao e feita por Reisen, Abraham e Toscano (2000).

Agiaklogou (1992) mostrou que a nao constancia da variancia na distribui¢ao
do termo e; pode gerar um vicio significativo, o qual pode ser maior quando o modelo
tem parametros autoregressivos e de média mével de valor elevado. Pons e Surinach
(1999) mostram que é possivel reduzir o vicio usando uma extensdo do modelo de
regressao na equagao (1.26). Eles utilizam a parametrizagao do modelo exponencial
de Bloomfield (1973) e afirmam que a inclusao de regressores permite discriminar as
componentes de memoria longa das componentes de memoria curta, o que melhora a
estimacao do parametro de integragao fracionaria quando o processo apresenta uma

ordem elevada de parametros de média movel e autoregressivos.
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Capitulo 2

Modelo ARFIMA (0,d,0) na

presenca de quebras estruturais

2.1 Quebras Estruturais

O estudo de quebras estruturais em séries financeiras e economicas tem sido,
nos ultimos anos, centro da atencao da pesquisa econémica. Acontecimentos como
a Grande Depressdo em 1929, a crise do petréleo em 1973 e as mudancas nas
politicas economicas na economia mundial motivaram o estudo de novos modelos que
incorporassem esses efeitos para poder realizar uma melhor avaliacao das politicas
economicas. Engle, Hendry e Richard (1983) ja tinham referido que a estabilidade
do modelo estimado é crucial para fazer uma avaliacao do impacto das politicas de

intervengao num sistema macroeconomico.

A presenca de quebras estruturais numa série temporal pode levar a inferir
erréneamente a presenca de uma raiz unitaria na série temporal, quando de fato a
série em estudo nao apresenta esta caracteristica. Estudos recentes mostraram que

a presenca de quebras estruturais em uma série temporal também gera efeito de
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memoria longa na funcao de autocorrelagao, quando esse efeito realmente nao esta
presente na série temporal. As solugoes para este problema tém sido diversas. A
literatura estatistica como a econométrica faz referéncia a uma quantidade consi-
deravel de testes para determinar a presenca ou nao de quebras estruturais numa

série.

Seguindo Perron (2005), consideremos o modelo de regressao mais simples

{ypt=1,...,T}:

Yo = p1 + polpsary + & (2.1)

onde & ~ 4.i.d.(0,02), Igsary, 0 < A < 1, é uma varidvel indicadora que
indica a mudanca no nivel no instante ¢, = A T. Uma das discussoes neste tema é
se devemos considerar o ponto de mudanca conhecido ou se ele deve ser estimado
a partir dos dados. Chow (1960) apresentou uma estatistica para testar a hipdtese
de nao presenca de quebras estruturais numa série quando o ponto de mudanca é
conhecido. Quandt (1960) argumenta que os pontos de mudanga no modelo (2.1) sdo
desconhecidos e propoe um teste em que considera a hipotese nula de nao existéncia
de quebras estruturais versus a hipdtese alternativa que o modelo apresenta uma
mudanga na média num instante de tempo desconhecido. Quandt (1960) também
apresenta o teste Sup F, ou teste de razao de verossimilhangas, que testa mudancas
nos parametros do modelo. A estatistica de teste é avaliada no tempo de quebra que
maximiza a fun¢do de verossimilhanga. Quandt (1960) encontrou uma distribui¢ao

limite para esta estatistica, e fez o calculo de valores criticos para alguns casos.

Posteriormente ao trabalho de Quandt (1960), Gadner (1969) de Chernoff e
Zacks (1964) e Kander e Zacks (1966) propoem um teste alternativo baseado nas
sugestoes feitas por Page (1955, 1957), usando as somas parciais dos dados centrados

na média para a andlise de quebras estruturais na série. McNeill (1978) fez uma
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extensao do procedimento para testar a presenca de quebras estruturais numa série

com tendéncia polinomial. A equacao do modelo considerado por ele é:

p .
Y= Bist + e
i=0

Biit = Bi + 0il {110}

(2.2)

onde p € o grau do polinémio e ty o instante do tempo onde ocorre a quebra. A nao
presenca de quebras estruturais no modelo implica que todos os valores de §; = 0,
sob essa hip6tese nula, a estatistica proposta por MacNeill (1978) para fazer o teste

é apresentada a seguir:

Q=0T [ & (2.3)

t=1 j=t+1

onde 0;—2 =T-1 i 2, €, sdo os residuos obtidos a partir da regressio (2.2). A
distribuicao limitteig)ara esta estatistica é dada por Q = fol By,(r)%dr, onde By(r)
representa a ponte browniana generalizada. MacNeill (1978) fez o calculo dos valores
criticos fazendo uso de métodos numéricos. Perron(1991), Tang e McNeill (1993)
fizeram a extensao deste teste quando os erros e; apresentam dependéncia. Perron

(1991) apresenta uma estatistica a qual sob certas condigbes apresenta a mesma

distribuicao limite que a estatistica em (2.3):

T

Q=h(0) T2 &P (2.4)
t=1 j=t+1

~

onde h.(0) é uma estimativa consistente da fungao de densidade espectral do vetor
¢, avaliada na freqiiéncia zero. Esta estatistica é bem conhecida pelos economistas,

o chamado teste KPSS, o que é usado para testar a hipétese nula de um modelo
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estacionario versus a alternativa de um modelo com presencga de raiz unitaria. Na
literatura economica tem-se proposto extensoes deste teste, sendo a proposta por
Nyblom e Harvey (2000) a mais conhecida para fazer testes de cointegragao . Outras

extensoes foram feitas por Jandhyyala e MacNeill (1992), Hansen (1992) e Qu(2004).

A mensagem importante nesta rapida revisao é que uma mesma estatistica
pode ser aplicada para testar estacionariedade versus a presenca de uma raiz uni-
taria, ou a presenca de uma quebra estrutural. Isto mostra que estes dois temas
estao muito relacionados. Entao, evidéncias sobre a presenca de raizes unitarias
numa série temporal podem ser originadas pela presenca de quebras estruturais e

vice-versa.

E possivel fazer um paralelo a partir do comentério de Perron (2005), mas no
contexto de processos de longa dependéncia. Voltando aos trabalhos de Page(1955,
1957), quem apresentou a seguinte estatistica baseada na soma parcial dos dados

centrados para testar a presenca de quebras estruturais em uma série temporal:

max [S, — min S;] e max [min S; — 5,] (2.5)
0<r<T 0<i<r 0<r<T '0<i<r

sendo S, = > (y;—7). Entao, a hipétese nula de nao presenca de quebras estruturais

Jj=1
no nivel sera rejeitada se a soma parcial aumenta significativamente a partir de seu

valor minimo prévio, ou diminui significativamente a partir de seu valor maximo
prévio. Nadler e Robbins (1971) mostraram que a estatistica em (2.5) é equivalente
a estatistica apresentada a seguir:
1 .
R/S = —[max S, — min S,] (2.6)

S, 0<r<T 0<r<T
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onde S, = [+ > i1 (Y —9)°] 2. Mas esta ¢ a estatistica de amplitude relativa proposta
por Hurst (1951). Esta estatistica ¢ usada para testar a hipétese de memoria curta
contra a alternativa de memoria longa numa série temporal. Entao, a presenca de
memoria longa em uma série pode ser atribuida a presenca de quebras estruturais e

vice-versa.

A discussao que surge é como entender a natureza destas mudangas. Sob o
ponto de vista da modelagem estatistica, as mudancas que acontecem na tendéncia
deveriam ser assumidas como de natureza estocastica, mas de uma natureza diferente
daqueles choques aleatorios que acontecem em cada periodo. Isto significa que essas
mudancas provém de uma distribuicao de probabilidade diferente, mas pelo fato
de que estas mudangas sao poucofregentes”, torna-se dificil a especificacao e a
estimacao dessa distribuicao de probabilidade. Considerando que as mudancas sao
deterministicas, sob a suposi¢ao de que acontecem devido a intervencao de algum

agente externo,o qual ocorre com freqiiéncia em séries economicas.

O propésito desta dissertacao é discutir a estimacao de processos ARFIMA
(0,d,0) que apresentam quebras estruturais. Neste trabalho nao serao estudadas as

questoes de quebras estruturais e raizes unitarias.
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2.2 Estimacao de Modelos ARFIMA (0,d,0) com

quebra estrutural

2.2.1 Modelos ARFIMA(0,d,0) com quebra estrutural no

nivel e tendéncia

Seguindo a idéia de Tsay (1988) e Robinson (1994a), nés podemos considerar o
processo Xy, definido em (1.1), como um processo nao observavel. Assim, a série

que apresenta quebras estruturais pode ser expressa como uma relagao:

Y = f(t) + X, (2.7)

onde f(t) é uma fungao paramétrica que representa as perturbagoes que afetam X.
Essa funcao pode ser de natureza deterministica ou estocastica, segundo o tipo de

perturbagao.

Considerando f(t) como uma funcdo deterministica, assim como Perron (2005),

podemos definir os seguintes modelos:

Modelo 1 : Mudanca no nivel de uma série sem tendéncia.

Yy =y + (g2 — p1) DU + X, (2.8)

Modelo 2: Mudanca no nivel em uma série com tendéncia.

Yi =1+ Bt + (p2 — pa) DU + Xy (2.9)
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Modelo 3: Mudanca na tendéncia.

Yy = p1 + Bt + (B2 — B1) DT, + X, (2.10)

onde i1, fa, B1, B2 s@o os parametros da funcao f(t), DU, e DT, sao varidveis que

indicam o instante do tempo ¢ty = AT, 0 < A < 1, em que ocorre a mudanca na

série. Para os modelos 1 e 2 temos que:

0, t<tp
DU, = (2.11)
1, t>t
No caso do modelo 3 temos que:
0, t<tiy
DT; = (2.12)
t—ty, t>t

Para os modelos definidos em (2.8), (2.9) e (2.10), aplicando esperanca a

fungao em (2.7) temos expressao para o valor esperado de Y;:

B(Y:) = E(f(t) + X,).

onde para o modelo 1:

L E(X,)  t<t
By =4 TP E<to (2.13)
po + E(X3) 1> tg
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para o modelo 2:

B(Y,) = p+ Bt + E(Xy) ,t <t (2.14)

po + Bt + E(Xy) t > 1o

Finalmente, para o modelo 3:

B(Y,) = 1+ Bit + E(Xy) T <to (2.15)

1+ Bat + (B — Ba)to + E(Xy) ,t > Lo
A variancia do modelo geral, pelo fato que f(t) é deterministica é dada por:

Var(Y:) = Var(f(t) + Xy).
Var(Yy) = Var(Xy).
Observa-se que para estes modelos somente o valor esperado do modelo geral

muda na presenca de quebras estruturais no nivel e tendéncia da série. Uma forma

geral dos modelos é como segue:

Y, =27,0 + X, (2.16)

que pode ser escrita da seguinte forma:

Y, — 7,0 = X,.
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Aplicando operador de diferenciacao obtemos:

(1 - DY, - 2,8)=(1 - L)'X,

Finalmente:
d (Vv "ty
(1 =L)"Y, = Z,8") =
———
Yt*
¥ N . ’ . ~

sendo o vetor Y; uma seqiiéncia observada, Z; = (2, ..., zy) um vetor de dimensao
"["de regressores nao estocdsticos e f = (f1,..., ) sdo os parametros a estimar.

As componentes de Z; sao nao estocasticas, sao func¢oes do tipo impulso ou de grau

como as definidas em (2.11) e (2.12) as quais absorvem o efeito da quebra estrutural

para um ponto de mudanca determinado.

2.2.2 Modelos com quebra estrutural na variancia

Tsay (1988) apresenta o caso em que f(t) é estocastica e assume a seguinte forma:

5(L) e (2.17)

onde wy é a constante que indica o impacto inicial da perturbagao, w(L) e §(L) sao
polinomios de ordem p e q respectivamente no operador L é LX; = X;_;. O termo
egt(’) é definido a seguir:
(tO) o 0 9 t < to
{ef}, t=t
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t / N . .y . ;. . . .
Neste caso, e§ 9 ¢ uma seqiiencia de varidveis aleatorias independentes e identi-

2

camente distribuidas com média zero e variancia 2. A funcao f(t) que afeta a
variancia de Y}, sera usada nesta dissertacao para fazer a modelagem das mudancas
na variancia de X;.
No caso do modelo com quebra na variancia, consideremos f(t) como na
w(L) o(L) (to)

equagao (2.17). Entao, sejam w, = W, 5D = 9@ €& = X; para t > tg.

Defina-se X; ARFIMA (p,d,q) tal que X; ~ (u;0¢) entao:
0, t<t

O(L)
W @(L)Xt , t>1

e no caso t > tg, substituindo no modelo (2.7) o valor de f(t) pela expressao definida

em (2.17) com os valores de w,, % e eﬁt(’) definidos acima tem-se que:

Y, =Wgp X+ X,

Mas como X; é um ARFIMA(0,d,0), entdo % = 1. Assim, a média é dada por
E(Y;) = (14+W,)u e a variancia muda de o¢ para (14W)oZ no instante de tempo to.
Sem perda da generalidade, pode-se assumir que —1 < W < oo, e entao o modelo

com mudanga estrutural na variancia é dado por:

Xt ) t < to
Modelo 4 : Y, = (2.18)
(1+Wy)Xe; t>1

Como uma extensao do modelo 1 e o modelo 4, temos um modelo que apre-
senta uma quebra estrutural no nivel e uma quebra estrutural na variancia, que é

dado por:
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Modelo 5 : Y: = p1 + (2 — p1) DUy + Zy, (2.19)

X t<m
1+ W)Xy 5 t>7

Zt:

2.2.3 Estimacao de Modelos ARFIMA (0,d,0) com quebra

estrutural no nivel e tendéncia.

Para estimar os parametros do modelo ARFIMA (0,d,0) na presenca de quebras
estruturais, quando os pontos de mudanca sao conhecidos, nés assumimos a idéia
apresentada por Robinson (1994a). O vetor paramétrico neste caso estd formado
por A = {p,d, 0,2]}. E possivel tentar modelar a quebra estrutural retirando a parte
deterministica do modelo, que implica a estimacao do vetor de parametros (3 e dos
residuos correspondentes a essa regressao. O método de estimagao sugerido é o
método de minimos quadrados ordinérios (OLS). Seja Y = (y1,...,yr) a seqiién-
cia de observagoes, Oy = (ﬁ;T, . ,ﬁ;T) o estimador OLS de 3, er = (e1,...er) 0
vetor de residuos estimados. Entao as estimativas de (§ e dos residuos sao dadas

respectivamente por:

T T
Or=0_Z2Z)" > Zry, (2.20)
t=1 t=1
er =Yt —Z,0r (2.21)

38



Os residuos estimados tornam-se entao uma nova série, que ¢é utilizada para a
estimacao do parametro de integracgao fracionaria pelo método proposto por Geweke

e Porter-Hudak (1983), descrito no capitulo 1.

Considerando que o termo X; apresenta uma estrutura de autocorrelagao que
nao ¢ compativel com aquela apresentada pelo modelo de regressao linear com erros
normais independentes, temos que analizar como esse fato afeta as estimativas de
minimos quadrados do vetor § no modelo em (2.16). Segundo Yajima (1985),
o estimador de minimos quadrados quando o modelo apresenta erros de memoria
longa é consistente, mas nao é mais eficiente. Yajima (1985, 1988) mostra também
que esta perda nao é severa. Andested (1974) mostrou que somente a estimativa
OLS do vector de parametros 3 apresenta uma perda de eficiéncia do 2% em relacao
a estimativa obtida pelo método de minimos quadrados generalizados (GLS) no
modelo 1. Mais detalhes podem ser encontrados em Yajima (1985,1988) e Andested
(1974).

O procedimento descrito anteriormente é equivalente a fazer uma intervencao
no periodograma da série. O periodograma definido em (1.20) pode ser escrito
incluindo-se o efeito da mudanca no valor esperado da série. A seguir apresentamos

a forma como é considerada essa mudanca.

I(w;) = (27T) 7' 32,y Yieap(—iw;t)

I(wy) = 2nT) 7 X221 (Ye — E(Y)))eap(—iw;t)|?

sendo o valor esperado de Y; definido para cada modelo em (2.13), (2.14) e (2.15)

respectivamente. Entao, o pseudo-periodograma da série Y; sera:

to—1 T

I(w;) = 2nT) 7| Y (Y = BE(Yo)eap(—iw;t) + ) (Y — E(Y)eap(—iw;t)|* (2.22)

t=to

39



a expressao (2.22) serd utilizada na estimacao do parametro de integracao fracionaria

pelo método GPH descrito no capitulo 1.

2.2.4 Estimacao de Modelos ARFIMA (0,d,0) com quebra

estrutural na variancia.

Tsay (1988) apresenta uma estatistica de teste para detectar mudancgas na vari-

ancia quando o ponto de mudanca é conhecido:

T
A (tO B 1) Zt:to Y?
(T —to+ 1) 302 v

(2.23)

Tto =

Esta estatistica estd baseada na razao dos valores de Y; antes e depois do instante
do tempo em que ocorre a mudanga, além de ser o estimador de (1 + W,)2. Sob a
hipétese nula de nao existir uma mudanga na variancia no instante tg, a estatistica
3, tem uma distribui¢ao F com (T-to+1 , to-1) graus de liberdade. Esse teste é o
mais poderoso para detectar mudangas na variancia quando o instante de tempo ¢,
é conhecido. Quando ty é desconhecido, outros testes podem ser construidos, Hsu
(1977), mas nenhum desses testes tem uma forma fechada de distribui¢ao quando o

tamanho da amostra é maior que 2 (Tsay, 1988).
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Capitulo 3

Simulacoes

3.1 Introducao

Neste capitulo, apresentamos simulagoes de Monte Carlo dos modelos apresenta-
dos no capitulo 2 com o propdsito de verificar algumas propriedades dos parametros
desses modelos. O objetivo principal foi verificar o efeito da quebra estrutural na
estimagao do parametro de integracao fraciondria nos modelos sugeridos no capitulo

2.

A posicao da quebra estrutural foi considerada no meio da série isto é to=AT,
sendo A = 0,5, pelo fato de que simulacoes preliminares mostraram que quando o
tempo de quebra é conhecido os valores das estimativas do parametro de integracao
fracionaria nao apresentam mudancas importantes. Os tamanhos de amostra con-
siderados foram de T=300 e T=500 no caso dos modelos 1 e 5 definidos em (2.8) e
(2.19) respectivamente. Foram feitas 5000 réplicas do processo ARFIMA(0,d,0) no
caso dos modelos em que o ponto de mudanca é conhecido, e 500 réplicas nos casos
em que o ponto de mudanga é desconhecido. Os valores do parametro de integracao

fracionaria considerados neste trabalho foram: d=0,10; 0,20; 0,30; 0,40. Os tama-
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nhos dos saltos, isto é, os valores dos coeficientes 3;, p;, i=1,2e W, foram

escolhidos arbitrariamente.

O processo de simulacao e estimagao em todos os modelos foram implemen-
tados no software R; a simulacao dos processos ARFIMA foi feita utilizando-se o
pacote fraccdiff.sim, que gera processos fracionarios através do algoritmo proposto
por Haslett and Raftery (1989); a estimacao dos pontos de mudanga foi feita no
pacote strucchange que avalia as mudancas estruturais em modelos de regressao
linear usando os métodos CUSUM, MOSUM para a estimagao dos pontos de mu-
danga. Maiores referéncias podem ser encontradas em Bai e Perron (1998,2003) e

Zeileis, Krdmer e Hornik (2003).

A metodologia de simulacao foi a seguinte:

1. Simula¢ao do modelo ARFIMA em estudo;
2. Estimacao do ponto de mudanga (quando este é desconhecido);
3. Construcao da variavel indicadora com a informacao fornecida pelo item 2;

4. Analise de regressao: calculo das estimativas dos parametros do modelo e dos

residuos.

5. Estimacao do parametro de integracao fracionéaria usando-se a série de residuos

obtida no item 4.

Denotamos por OZG pH, 0 estimador do parametro d obtido levando-se em conta
a metodologia sugerida na capitulo 2 e, por dyyv a estimativa do mesmo parametro
obtido pelo método de méxima verossimilhanca. No caso do modelo 1 definido em

(2.8), foi estimado o valor do parametro de integragao fracionaria, quando a quebra
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estrutural nao é considerada na modelagem, com a finalidade de mostrar o com-
portamento nao estacionario da série originada pela quebra estrutural e fazer uma
comparacao da metodologia apresentada no capitulo 2 com os resultados obtidos por
Tavares (2004). Essa estimativa ¢ denotada por JGPHT A seguir apresentamos os
principais resultados das simulagoes feitas para cada um dos modelos apresentados

no capitulo 2.

3.2 Resultados das Simulacoes do Modelo 1

O Modelo 1 definido em (2.8) é usado na modelagem de séries temporais que
apresentam uma quebra estrutural no nivel num instante de tempo ty = % conhecido.
A Figura 3.1 apresenta um gréafico de uma série correspondente a este modelo obtido

a partir de um processo de simulacao.

Os resultados da estimagao do modelo considerando o ponto de mudancga
conhecido para T=300 e T=500 sao apresentados nas Tabelas 3.1 e 3.2 respectiva-
mente. Podemos observar que o estimador de (us — 1) apresenta uma distribuicao
do vicio com média em torno do valor zero e uma dispersao maior naqueles processos
onde o valor de d esta mais proximo da regiao de nao estacionariedade. Também
pode ser observada uma diminuicao na dispersao da distribui¢ao quando o tamanho

de amostra aumenta. (ver Figura 3.2).

Os resultados referentes as estimativas do parametro de integragao fracioné-
ria considerando a quebra estrutural, podemos observar que o vicio do estimador
deste parametro apresenta uma distribuicao centrada em torno do valor zero e uma
variabilidade menor quando o tamanho de amostra aumenta (ver Figura 3.3). Tam-

bém pode ser observado que os valores do coeficiente de variagao deste estimador
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diminuem quando o valor real do parametro de integragao fracionaria esta proximo
da regiao de nao estacionariedade (ver Tabela 3.2). Comparando as estimativas
cingl, considerando a quebra estrutural, com as estimativas do parametro de inte-
gragao fracionaria obtidas sem considerar a quebra estrutural na modelagem CZGPHQ,
observamos caracteristicas similares em variabilidade, mas a distribui¢ao do vicio do

estimador ndo estd mais centrada em torno do valor zero (ver Figuras 3.4 e 3.5).

Na Tabela 3.3 e 3.4 apresentamos a estimacao do modelo 1 quando o ponto
de mudanca é desconhecido. Observamos que em média o programa R identificou o
ponto de mudanca certo, melhorando o percentual de acertos na estimacao do ponto
real quando o processo apresenta valores de d préoximos do valor zero, e o tamanho do
salto (pe — 1) é grande (ver Tabela 3.3). Na Tabela 3.4 apresentamos os resultados
da estimagao deste modelo. Observamos que os estimadores dos parametros i1, fo—
1 e do parametro de integracao fracionaria, apresentam caracteristicas similares,
na distribuicao do vicio e variabilidade, que as obtidas quando o ponto de mudanca

¢é conhecido.

o 100 200 300 400 500

lime

Figura 3.1: Modelo 1: Y, = py + (g — 1) DU + Xy, T=300, A = 0.5, 3 = 0

44



E€ITT'0 | 93810 | ¥€LT'0 | T8TTI'0 | LEST'0 | IST¥'0 | WLPI'O | SPSTI'0 | 0098°0 | "A'D
06100 | ¥¥00°0 | Z¥89°0 | 86000 | ¥¥00'0 | LOTL0 | TS000 | S¥0O'0 | 982L0 | INOHA
8¥CT'0 | LLI0°0 | ¥¥T0°0 | 08L0°0 | ¥9T0°0 | 0910°0 | ¥EE0'0 | €210°0 | GLOO'0- | OMIA
7850°0 | 8€90°0 | 89780 | €190°0 | 0¥90°0 | 6&¥8°0 | 6€90°0 | S¥90°0 | 9€98°0 | ovIped -ase(q
8¥¢S'0 | LLIF0 | ¥FT0‘€ | 08LF'0 | ¥9IF0 | 0910°C | ¥EEF'0 | €LIF'0 | SC66'0 | BIP?IN 70
98IT'0 | 200Z0 | E€IET'0 | 92¥T'0 | TS0Z0 | 800%°0 | 9€LI0 | 9%0Z0 | 966€0 | "A'D
GL70°0 | 8€00°0 | 9GST'0 | 6¥TO°0 | O¥00'0 | L09T0 | €900°0 | O¥00'0 | 06ST'0 | INOH
L9GT°0 | ¥S00°0 | 8T00°0 | SL0T‘0 | €900°0 | S€00°0- | 00S0°0 | 9900°0 | TTOO0- | OWIA
TG00 | TT190°0 | €¥6€'0 | 18500 | 8T90°0 | 800F0 | L0900 | LT900 | L86£'0 | oriped -ase
L9SP0 | $S0€‘0 | 8T00‘C | SLOF'0 | 290€'0 | S966'T | 00SE0 | 9900 | 81660 | ©IPIN €0
9LE1°0 | TETIE'0 | SELO0 | 899T°0 | 60€0 | LOIT'0 | L0TE'0 | LSTE0 | 86120 | "A'D
16€0°0 | 6€00°0 | L8F00 | 1320‘0 | 6£00°0 | T6¥0°0 | 28000 | 0¥00'0 | I8¥00 | INOW
8T61°0 | TO00'0 | TTOO0 | LLET'0 | ¥T000 | €000°0 | L8900 | €000°0- | S8T00‘0- | OWIA
6€90°0 | LZ90°0 | 90TZ‘0 | €950°0 | €290°0 | STTT'0 | €6S0°0 | 1€90°0 | ¥61C‘0 | ovIped -asa(Q
8T6€'0 | T00Z0 | CIOO‘C | LLEE'0 | ¥I0Z0 | €000°C | L89Z°0 | L6610 | T866'0 | BIP?IN z‘0
91910 | ¥€¥9°0 | ¥E€¥0'0 | 68610 | 60¥9°0 | €990°0 | 0S6Z0 | €I¥9°0 | OIET'0 | "A'D
16S0°0 | 6€00°0 | OLTIO'0 | 0ZEO0 | OF00°0 | SLTI0°0 | 0OZIO0 | 6€£00°0 | TLIO0 | INOH
182¢'0 | T€00°0- | L200'0 | LOLTI0 | 9T00°0- | 8T00°0- | S€60°0 | ST000- | 61000 | OWIA
1€S0°0 | €¢90°0 | €0ET'0 | 8€S0°0 | 0€90°0 | STET'0 | TLS0°0 | S2€90°0 | GIET'0 | oraped ‘ase(q
L8TE0 | 6960°0 | LT0O€ | L0LT'0 | ¥860'0 | T866'T | SE6I0 | GL60°0 | 6100°T | EIPRIN T‘0
CHdDp 'HdDp eyl CHdDp tHdDp <7 CHdDp 'HdDp eyl

€ 2 1 erl p

0= ‘0¢0 =YX ‘V08§=1

"0p1aYU0D 3 PIUDPNUL 2P 03U0d 0 OpUDND [PANINLISD DAQIND DWN W0 ()PO) VINIZYV

Sx + (i —erl) + Tl = g T opppopy op 0DIDWIISI DP SOPDYNSIY T°¢ R[OQR],

45



gI60°0 | PLIT'O | 9992°0 | 8TIOT'0 | S8IT'0 | 0L6E'0 | GETIT'0 | LLIT'O | 066L0 | "A'D
TITO'0 | S200'0 | 8T¥9‘0 | 8S00°0 | G000 | 16T9°0 | 62000 | S2OO0 | 16790 | INOH
1660°0 | LZI0'0 | 9%00°0 | 86S0°0 | ZITO0 | TT000- | S¥T0'0 | 0ZTI00 | €800°0 | OIIA
¢S¥0'0 | ¥8¥0°0 | TT080 | 89%0°0 | L8%0'0 | €E6L0 | T8Y0'0 | S8¥0°0 | 9508°0 | oeaped -ase(q
19670 | LI¥'0 | 9%00°€ | 86S¥'0 | GIT¥'0 | 6L66°T | S¥g¥'0 | 0CIF'0 | €800°T | BIPDIA 70
020T'0 | T9ST'0 | €6TT°0 | LSTT0 | OLST'0 | WALT'0 | €LET'0 | G9ST°0 | L6S€0 | "A'D
CLT0°0 | €200°0 | 92310 | 1600°0 | €200°0 | 99310 | S€00°0 | €300°0 | ¥8¢I'0 | INOHA
86¢T'0 | 8€00°0 | L900°0- | €¥80°0 | ¢¥00'0 | 6%00°0 | TLE0'0 | €€00°0 | 8€00°0- | OMIA
TEVO'0 | GLVO'0 | TLSE'0 | PPFPO'0 | SLPO'0 | LGGE'0 | €900 | GLVO0 | ¥8SED | oeaped ‘ase(q
8ETH'0 | 8€0C'0 | €€66'C | €¥8E0 | TPOL'0 | 6V00'T | TLEE'O | €€0€°0 | T966°0 | BIPPIN €0
8GTIT0 | TCET'0 | ¥T90'0 | 6LET0 | 0LET'O | €960°0 | €6LTI'0 | T9€T'0 | I8ST'0 | "A'D
69200 | 72000 | 6%E0°0 | OVIO'0 | ©Z00O0 | 0L£0°0 | TS000 | ZT0O‘0 | 6¥€0°0 | INOHA
LGST0 | T000'0 | LS00°0- | TOTT'0 | TO00°0- | 9£00°0- | 0SS0°0 | S000°0 | 9L00°0- | OIIA
gIv0'0 | S9¥0°0 | L98T°0 | 8T¥O0 | ¥L¥O'0 | €T6T'0 | LSPO'0 | ¥L¥O0 | 9981°0 | oeaped ‘ase(
L8G€'0 | 200T0 | €¥66'C | TOTE0 | 66610 | ¥966'T | 0SS0 | S00T'0 | #3660 | ©IPPIN z‘0
GOFPTI0 | 96L%'0 | 6G€0°0 | 9SLT0 | €9.%'0 | 82S0'0 | 9S¥C'0 | SOL¥'O | L8010 | "A'D
GL€0°0 | %00'0 | 9TT0°0 | €120°0 | ©Z00‘0 | ITIO0 | 8L00°0 | €g00'0 | LITO'0 | INOA
¥681°0 | 6100°0- | Lg00'0 | 96E€T°0 | TT00°0- | €000°0 | 0LL00 | L0000~ | T€00'0- | OWIA
L0¥0°'0 | TLP00 | LLOT'0 | TGPO0 | TLP0'0 | SSOT'0 | S€E¥0'0 | L9¥0°0 | ¥8OT'0 | ovaIped -asa(q
76820 | T860°0 | Lg00€ | 96£T'0 | 6860°0 | €000'T | 0LL1°0 | €660°0 | 69660 | BIPPIA T‘0
¢HdDp | 'HdDp erl CHdDp | 'HdDp <7 ¢HdDp | 'HdDp 47 S0O19SIYR)SH

€ 2 1 erl p

0= "11°0G'0=YX ‘009=1I "0p1Yyuoo

2 pouppnws ap ojuod 0 opupnb ‘Munin.ise viqanb vwn wod (0‘pP0) VINIAYY X

+ (i — ) 4 T = *g ] opppopy op opIDWYSI DP SOPDYNSIY 7 € C[RYR],

46



d=0.10 d4=020

. °
120 20
10
10
000
h -10
-0 20
-20 R 8

Vicio
Vicio

Tamanho de Amostra Tamanho de Amostra
d=0.30 d=0.40
20 H 20
10 10
s s
S -00 S -00
S S
-10 -10
-20 o -20 o
30 ° } 30 ' }
Tamanho de Amostra Tamanho de Amostra

Figura 3.2: Vicio na estimagao do parametro d, no modelo 1 considerando a presenca

de quebra estrutural quando o ponto de quebra é conhecido. A = 0,5; (2 — p1) =1
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Figura 3.3: Vicio na estimagao do parametro (uz — 1) no modelo 1 considerando

a presencga de quebra estrutural quando o ponto de mudanca é conhecido, A = 0,5;

(p2 — p1) =1
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Figura 3.4: Estimativas do parametro d = 0,10 pelo método GPH; no modelo 1
quando o processo possui uma quebra estrutural e o ponto mudanca é conhecido,

A=05T=300:(A) (p2—pm)=1 B) (no—p)=2; (C) (p2—p)=3
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Figura 3.5: Estimativas do parametro d = 0,10 pelo método GPH; no modelo 1

quando o processo possui uma quebra estrutural e o ponto de mudancga é conhecido,

A=05T=300: (D) (p2—m) =1 (E) (p2—pm)=2 (F) (p2—pm)=3.
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Tabela 3.3: Resultados da estimagao do ponto de mudanga no Modelo 1: Y}

w1+ (po — 1) DU + X ARFIMA (0,d,0) quando A = 0,5, T=300, 3 =0

po — p1=1d=0.10 | po —p1=1d=0.40 | po — pu1=3 d=0.10 | p2 — p1=3 d=0.40
Média 150,544 150,410 149,982 149,800
Desv. Padrao 10,6740 47,732 0,6500 7,708
Vicio 0,544 0,41 0,018 0,2
% de Acertos tg = 150 26 % 7,8 % 82,8 % 72 %

Tabela 3.4: Resultados da estimagao do Modelo 1: Y; = py + (u2 — p1) DU + X
ARFIMA (0,d,0) quando o ponto de mudanga é desconhecido. T=300, py = 0.

d o 1 3
Estatisticas d2 | depm, | depm, 2 | depm, | dap,
0,1 Média | 1,0145 | 0,0987 | 0,1946 | 2,9890 | 0,1028 | 0,3307
Desv. Padrao | 0,1404 0,0598 0,0564 0,1362 0,0579 0,0537
Vicio | 0,0145 | -0,0013 0,0946 | -0,0110 0,0028 0,2307
EQM | 0,0199 0,0036 0,0121 0,0187 0,0034 0,0561
C.V. | 0,1384 0,6066 0,2896 0,0456 0,5635 0,1623
0,4 Meédia | 1,0301 0,4036 0,4310 3,0086 0,4116 0,5235
Desv. Padrao | 0,9099 0,0692 0,0646 0,8547 0,0636 0,0571
Vicio | 0,0301 0,0036 0,0310 0,0086 0,0116 0,1235
EQM | 08288 | 0,0048 | 0,0051 | 0,7305 | 0,0042 | 0,0185
C.V. | 08833 | 01715 | 0,1498 | 0,2841 | 0,1546 | 0,1092
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3.3 Resultados das Simulagoes do Modelo 2

O Modelo 2 definido em (2.9) é usado na modelagem de séries temporais que
apresentam uma tendéncia linear e uma quebra estrutural no nivel num instante

determinado de tempo. A Figura 3.6 apresenta um exemplo do modelo simulado.

2000 3000 4000
| | |

1000

0
L

o 50 100 150 200 250 300

Time

Figura 3.6: Modelo 2

A Tabela 3.5, apresenta os resultados obtidos na estimacao do modelo 2
considerando o ponto de mudanca conhecido. Observamos que os estimadores dos
parametros 31 e (ug — 1) apresentam uma distribuicao do vicio centrada em torno
do valor zero, com um aumento da variabilidade quando o valor real de d esta
proximo da regiao de nao estacionariedade. Os resultados referentes as estimativas
do parametro de integracao fracionaria, obtidas pelo método GPH e MV apresentam
uma distribuicao do vicio centrada em torno de zero para diversas magnitudes do
salto (ver Figura 3.7). O estimador obtido pelo método GPH apresenta um valor do
vicio menor do que aquele obtido pelo método de maxima verossimilhanca, mas este
ultimo apresenta uma variabilidade menor em comparacao com o estimador obtido

pelo método GPH.(ver Tabela 3.5).
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Podemos observar também que o estimador GPH do parametro d apresenta
uma distribui¢do simétrica centrada em torno do valor d real, (ver Figura 3.8), e a
variabilidade da distribuicao do estimador diminui quando os valores do parametro

d real estdo préximos da regiao de nao estacionariedade (ver Tabela 3.5).
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Figura 3.7: Vicio na estimagao do parametro d obtidas pelo método GPH, no Modelo
2, quando A = 0,5, B =1, us — gy = 100, po — 3 = 300 e o ponto de mudanga é

conhecido.
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Figura 3.8: Distribuicao do estimador do parametro d obtido pelo método GPH, no
Modelo 2, quando o ponto de mudanga é conhecido. A = 0,5, T=300: (C) d=0,10
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3.4 Resultados das Simulacoes do Modelo 3.

O Modelo 3 definido em (2.10) é usado na modelagem de séries temporais com
tendéncia linear, que apresentam uma quebra estrutural nesta tendéncia num ins-

tante determinado de tempo. A Figura (3.9) descreve o modelo simulado.

1000 2000 3000 4000 5000 6000

0
L

o 50 100 150 200 250 300

Time

Figura 3.9: Modelo 3.

A Tabela 3.6 apresenta os resultados da estimagao deste modelo. Podemos
observar que os estimadores dos parametros 3; e (#2 — 1) apresentam uma distri-
buigao do vicio centrada em torno do valor zero e a variabilidade dessas distribuicoes
aumenta na medida que o valor real do parametro d se torna préximo da regiao de
nao estacionariedade. Os resultados referentes a estimacao do parametro de inte-
gragao fraciondria apresentam caracteristicas similares aqueles obtidos nos modelos

1e?2.

Na Tabela 3.7 apresentamos os resultados da estimacao do ponto de mudanca
para o Modelo 3. Observamos que, em média, o programa R identificou o ponto de
mudanca corretamente, melhorando o percentual de acertos na estimacao do ponto
real quando o processo apresenta valores do parametro de integracao fracionaria d

proximos ao valor zero e o valor da diferenga (5 — 31) é grande.

o4



Na Tabela 3.8, apresentamos os resultados da estimagao deste modelo usando
a informacao do ponto de mudanga estimado. Podemos observar que os estimadores
dos parametros (31 e (f2— 1) apresentam caracteristicas similares aquelas estimativas
obtidas quando o ponto de mudanga é conhecido, enquanto os resultados referentes
a estimacao do parametro de integracao fracionaria apresentaram mudancas em
comparacao com aqueles resultados em que o ponto de mudanca é conhecido. O
estimador do parametro d obtido pelo método GPH e MV apresenta um maior
vicio que aquele observado no caso em que o ponto de mudanca é conhecido. No
referente a variabilidade, a distribuicao do estimador do parametro de integracao
fracionaria tem caracteristicas similares aquelas obtidas quando o ponto de mudanca
¢é conhecido. Neste caso, o estimador obtido pelo método de maxima verossimilhanca

tem menor vicio e menor variabilidade que aquele obtido pelo método GPH.
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Tabela 3.7: Resultados da estimagdo do Ponto de mudanca no Modelo 8 quando X\ = 0,5;
T=300.

Estatisticas | 1 =1,062=2 | f1=1,062=4

0,1 Média 150,45 150,49
Desv padrao 1,72 0,70

Vicio 0,45 0,49

% Acertos tp=150 23,0 % 48,2 %

0,4 Média 150,53 150,45
Desv padrao 1,89 0,77

Vicio 0,53 0,45

% Acertos tp=150 19,8 % 46,0 %

Tabela 3.8: Resultados da estimag¢dao do Modelo 3: yy = p1 + Bt + (B2 — 1) DTy + Xy;
ARFIMA (0,d,0) com uma quebra estrutural, quando o ponto de mudanga € desconhecido.

T=300, A = 0,50, p1 = 0.

d Estatisticas fr=1,062=2 fr=1,02=4
B (B2—p1) depa  duv B (Ba—B1) depm  duv
0,1 Média 1,001 1,001 0,185 0,177 1,004 3,004 0212 0,205
Desv padrio 0,005 0,006 0,103 0,099 0,006 0,007 0,144 0,139
Vicio 0,001 0,001 0,085 0,077 0,004 0,004 0,112 0,105
EQM | 2,61E-05 3,80E-05 0,018 0,016 | 5,37E-05 6,47E-05 0,033 0,030
CcVvV 0,005 0,006 0,557 0,563 0,006 0,002 0,678 0,675
0,4 Média 1,002 1,001 0,433 0,399 1,004 3,003 0,453 0,414
Desv padrao 0,008 0,014 0,073 0,053 0,009 0,015 0,085 0,055
Vicio 1,004 0,001 0,033 -0,001 0,004 0,003 0,053 0,014
EQM 1,007 1,97E-04 0,006 0,003 | 1,06E-04 2,34E-04 0,010 0,003
cv 0,008 0014 0,169 0,132 0,009 0,005 0,187 0,132
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3.5 Resultados das simulacoes do Modelo 4

Em algumas situagoes, algumas séries temporais apresentam mudancas na com-
ponente da variancia a partir de um instante do tempo. O modelo 4 definido em
(2.18) é uma alternativa na modelagem destas séries. A Figura 3.10 mostra o modelo

simulado.

Modelo 4 VvC—-0

Y4
0 N W
| | |

-10

Figura 3.10: Modelo 4, com d=0,10; W, =10e pu; =0

A Tabela 3.9 apresenta os resultados da estimacao deste modelo. Pode-se
observar que a o estimador do parametro W, apresenta uma distribuicao com média
centrada em torno do valor zero e que a variabilidade da distribuicao do estimador
aumenta na medida que o valor de d se aproxima da regiao de nao estacionariedade
(ver Figura 3.11).

O vicio do estimador do parametro de integracao fracionéria apresenta uma
distribuicao que nao esta centrada em torno do valor zero e sua variabilidade di-
minui quando o valor real de d esta proximo da regiao de nao estacionariedade.
O estimador de maxima verossimilhanca apresenta um vicio menor em comparacao

com o estimador GPH (ver Figuras 3.12 e 3.13).
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Figura 3.11: Vicio na estimacao de W, no modelo 4, para diferentes valores de d e

ponto de mudanca conhecido. W, = 10

Vico GPH

Figura 3.12: Vicio na estimagao do parametro d no modelo 4, pelo método GPH e

ponto de mudanca conhecido. W, = 10

Veolv
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Figura 3.13: Vicio na estimacao do parametro d no modelo 4, pelo método MV e

ponto de mudanga conhecido. W,, = 10
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3.6 Resultados das Simulacgoes do Modelo 5.

O modelo 5 apresentado em (2.19) é uma mistura do modelo 1 e do modelo
4, onde a série além de apresentar uma quebra estrutural no nivel num instante ¢,
também apresenta uma quebra estrutural na variancia num instante 7y determinado.

A Figura 3.14 mostra um exemplo deste modelo simulado.

Modelo 5 VC—-AO — O

Figura 3.14: Modelo 5, com d=0,40; W, =2 e pu; =0 ps = 3, to = 125; 19=250

Os resultados obtidos na estimagao deste modelo sao apresentados na Tabela
3.10. A Figura 3.15 mostra que a distribui¢ao do vicio do estimador de W, esta
centrada em torno de -0.5. A variabilidade desta distribuicao apresenta um com-
portamento semelhante ao modelo 4, isto é, na medida em que o valor de d vai se

aproximando da regiao de nao estacionariedade, a variabilidade aumenta.

A média da distribuicao do vicio do estimador de maxima verossimilhanga
de d nao estd centrada em torno de zero (ver Figura 3.16), observando-se uma
diminuicao na variabilidade na medida em que o valor de d vai se aproximando da

regido de ndo estacionariedade (ver Tabela 3.10).

Observa-se na Figura 3.17 que a distribuigao do vicio do estimador de (po— 1)

61



mostra caracteristicas semelhantes ao estimador do mesmo parametro obtido no
modelo 1. A Figura 3.17 mostra também que essa distribuicao estd centrada em
torno do valor zero, apresentando um aumento na variabilidade na medida que o

valor de d vai se aproximando da regiao de nao estacionariedade.
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Figura 3.15: Vicio na estimacao do parametro W, no modelo 5, com W, = 2,

(2 — 1) =1

___________________________________________

:
H

Figura 3.16: Vicio na estimagao do parametro d no modelo 5, pelo método MV com

W, =2, (NQ_:UI):l

N oA 0B

\ico
]
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

+
H
ala

Figura 3.17: Vicio na estimagao do parametro (uz — 1) no modelo 5, pelo método

OLS com W, =2, (g — 1) = 1
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Capitulo 4
Aplicacoes

Neste capitulo, apresentamos os resultados de aplicacao da metodologia desen-
volvida nesta dissertacao a duas séries de dados correspondentes ao Banco Central
do Brasil. Nosso objetivo é mostrar que essa metodologia pode ser usada em situa-
coes praticas. Inicialmente serd feito uma descricao destas séries e, posteriormente

sera aplicada a teoria desenvolvida no presente trabalho.

4.1 Série 1 :Empréstimos - Sistema Financeiro ao
Setor Privado - Habitacao”

A Figura 1 apresenta a série de dados Empréstimos - Sistema Financeiro ao Setor
Privado - Habitagao no periodo de julho de 1994 até junho de 2004. A série apresenta
um comportamento decrescente no longo do periodo e percebe-se a existéncia de
uma quebra estrutural no instante de tempo t5 = 83. A existéncia desta quebra
estrutural que pode ser observada através da Figura 1 foi verificada utilizando-se o
pacote strucchange do software R.

A Figura 4.1, que mostra a funcao de autocorrelacao da série, sugere um pro-

65



cesso nao estacionario devido a presenca de uma quebra estrutural pelo que conside-
ramos adequado fazer uso do Modelo 2 na modelagem desta série. Numa primeira

etapa, foram calculadas as estimativas de 3, 1 e (g - 11) que sao apresentadas na

Tabela 4.1.

Funcao de Autocorrelacdao Simples: Série 1 — ESFSPHABFPBCBLN

10

08
|

ACF
04
|

02

m

00

Figura 4.1: Funcao de autocorrelagao da série 1: Empréstimos - Sistema Financeiro

ao Setor Privado - Habitacao

Tabela 4.1: Estimativas dos parametros do Modelo 2, obtidas na primeira etapa da

anélise na série 1

Parametro Estimativa | Erro Padrao | P-valor
B - 1,353978 0,02577 2,E-16

1 10,491772 0,01417 2,E-16

Ho — p1 -0,4189 0,6431 2,E-16

O correlograma dos residuos indica um comportamento de longa dependéncia (ver
Figura 4.2 (A)). Assim, foi feita a estimagao do parametro de integragao fraciondaria e
a posterior integragao da série. A Tabela 4.2 apresenta os resultados da estimagao do

parametro de integracao fracionaria pelo método GPH, MV (assumindo um processo

ARFIMA(1,d,0) ) e da componente AR(1).
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(A) Fungao de Autocorrelagéo dos residuos do modelo AO-A

ACF
-02 02 06 10
[

oq !l b—

(B) Func&o de Autocorrelacéo dos residuos ap6s do ajuste de um AR(1)

02 06 10
L1l

ACF

2

Figura 4.2: Graficos correspondentes a andlise da série 1: (A) Grafico da fungao
de autocorrelagao dos residuos obtidos apés o ajuste do modelo 2; (B) Gréfico da

fungao de autocorrelagao dos residuos do modelo 2 apds a modelagem de um AR(1).

Tabela 4.2: Estimativas do parametro d e ¢ na série 1 apds a analise de regressao

Método Valor | Erro Padrao
dapu 0,7833 0,1876
dyy 0,4989 1,62E-06
¢ 0,5756 0,0754

A metodologia desenvolvida mostra que o processo real é um ARFIMA(1,d,0)
que apresenta uma tendéncia deterministica com uma quebra estrutural segundo o

modelo 2. O modelo ajustado é como segue:

Y, = 10,4918 — 1,354t — 0,4189DU, + X,

onde,

0; t<83
1; t>83

DUt -

(1—0,5756L)(1 — L)*9X, = &,
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4.2 Série 2: Contribuigao - Finsocial /Cofins - To-
tal - Receita Liquida

A Figura 2 da pagina 13, representa a segunda série de dados correspondente a
Contribuigao - Finsocial/Cofins -Total-Receita Liquida, com periodo mensal desde
julho de 1994 até junho de 2004. Nesta série, percebe-se uma quebra estrutural no
nivel no instante de tempo t, = 56 correspondente a fevereiro de 1999. A existéncia
desta quebra foi verificada fazendo-se uso do pacote strucchange do software R.
Pelas caracteristicas que esta série apresenta, consideramos adequado usar o modelo
1 na modelagem. Numa primeira etapa, foram calculadas as estimativas de u; e
(2 — p1) apresentadas na Tabela 4.3 e os residuos. Sob esses residuos foi feita
a estimacao do parametro de integragao fraciondria (ver Tabela 4.4) pelo método
GPH e de méaxima verossimilhanca. Seguidamente, foi feita a integracao da série
de residuos. A Figura 4.3 mostra as fungoes de autocorrelacao simples e parcial da
série de residuos integrada. Nestas podemos observar que o processo ¢ semelhante

ao ARFIMA(0,d,0) com uma quebra estrutural no nivel. O modelo ajustado é como

segue:
Y, = 6,9653 + 0,50196 DU, + X,
onde:
0; t<b56
DUt -
1;: t>56

(1- L)X, = ¢
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Tabela 4.3: Estimativas dos parametros do Modelo 1 ajustado na série 2 na primeira

etapa da modelagem

Parametro Estimativa | Erro Padrao
I 6,96528 0,01166
p2 — p1 0,50196 0,01602

Tabela 4.4: Estimativas do parametro d na série de residuos obtidos apds do ajuste

do Modelo 1

Método d Erro Padrao

GPH 0,1892739

0,1876507

MV 0,3087767

1,367105e-06

)

ACF

-02 02 06 10

Partial ACF

Figura 4.3: Graficos correspondentes a andlise da série 2: (A) Grafico da funcao de

autocorrelagao simples da série residuos integrados obtida apds o ajuste do Modelo

1; (B) Gréfico de autocorrelagao parcial da série de residuos integrados obtida apds

o ajuste do Modelo 1.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

5.1 Conclusoes

A metodologia apresentada neste trabalho, é uma alternativa boa na estimacao
de processos ARFIMA(0,d,0) que apresentam quebras estruturais na tendéncia ou na
variancia. Observa-se que as estimativas dos parametros da funcao deterministica,
quando o ponto de mudanca é conhecido apresentam uma distribuicao do vicio
centrada em torno de zero, e que a variabilidade destes aumenta quando o valor de
d vai se aproximando da regiao de nao estacionariedade. Nos casos onde o ponto de
mudanga é desconhecido, as estimativas dos parametros da fungao f(t) apresentam
as mesmas caracteristicas que o caso onde o ponto de mudanga é conhecido, mas
isso nao acontece com as estimativas do parametro de integragao fracionaria quando
a quebra é apresentada numa tendéncia crescente (Modelo 3).

As estimativas obtidas nos modelos com quebra estrutural na tendéncia,usando a
metodologia proposta neste trabalho (cZGPHl) ficam melhores em relacao aos resul-

tados onde aquela nao aplicada (JGPHQ). Além disso, se observa que existe uma
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relacao direta entre o vicio da estimativa do parametro de integracao fraciondria e
o tamanho de salto quando ¢é calculada a estimativa de d sem considerar a quebra

estrutural na modelagem.

Referente aos modelos com mudanga na variancia, as caracteristicas dos pa-
rametros da parte deterministica do modelo, sao similares aquelas observadas nos
modelos com quebra no nivel mas as estimativas da distribuicao do vicio do parame-
tro de integracao fracionaria nao estao mais centradas em torno de zero. O estimador
de maxima verossimilhanca é mais consistente que o estimador GPH nesta classe de
modelos. O comportamento da variabilidade do parametro de integracao fracionéria

é similar aquele apresentado nos modelos com quebras na tendéncia.

5.2 Extensoes

As possivels extensoes ao presente trabalho sao apresentadas a seguir:

e Estender o estudo para processos nao estacionarios (d > 0.5).

e Modelagem de quebras estruturais em Modelos ARFIMA (p,d,q) que apresen-
tam erros GARCH(p,q).

e Estudo de quebras estruturais em Modelos FIGARCH (P,D,Q).
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Apéendice A

Apeéndice

A.1 Algoritmo para a simulacao de processos AR-
FIMA (0,d,0)

Os passos para a simulagao de processos ARFIMA (0,d,0), considerando um

ruido branco gaussiano, sao os seguintes:

1. Gerar uma varidvel aleatéria X, com distribuigao N(0,1);

2. Calcular os coeficientes ¢y e ¢, usando:

G = % e Oy = Or15— PutPr—1,4—j
paraj=12,... ,t-1 e t=1,2, ... T,

3. Calcular a média m; e a variancia v; por

72



t
my = E ¢thtj
Jj=1

Vg = (1_¢t2t)Vt—1; V0202:1§

4. Gerar uma varigvel aleatéria X; com distribuicao N (my, 14);
5. Repetir (2), (3) e (4) parat = 1,2, ..., T-1;

Maiores detalhes sobre o processo de simulacao do modelos ARFIMA podem

ser encontrados em Reisen (1995) e Hosking (1982, 1984).
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A.2 Modelo 1 AO-0 : Graficos
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Figura A.1: Vicio na estimacao do parametro d, considerando a presencga de quebra

estrutural quando A = 0,5; (ug — 1) = 2
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.30 ) ) -30
Tamanho de Amostra Tamanho de Amostra

Figura A.2: Vicio na estimagao do parametro d, considerando a presenga de quebra

estrutural quando A = 0,5; (2 — p1) = 3
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Figura A.3: Vicio na estimagao do parametro (us — 1) considerando a presenga de

quebra estrutural quando A = 0,5; (ug — p1) =2
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Figura A.4: Vicio na estimagao do parametro (us — 1) considerando a presenga de

quebra estrutural quando A = 0,5; (ug — p1) =3
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Figura A.5: Estimativas do parametro d = 0,20 pelo método GPH; quando o

processo possui uma quebra estrutural em A = 0,5, T = 300 : (A) (pu2 — 1) = 1;
(B) (2 = ) = 2 (C) (n2 — ) = 3

Figura A.6: Estimativas do
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parametro d = 0,20 pelo método GPH; quando o

processo possui uma quebra estrutural em A = 0,5, T = 300 : (D) (u2 — 1) = 1
J(E) (p2 — 1) = 25(F) (p2 — ) =3

76



(M) ®) ©

800 800 700
700 600 N
600 600 500
500 400
400 400
300
300
200 200 200
100 100
Ol el LI LT L e [ NN R NN D S— Ol IV LTI LT P
88AGNRABHILRY 88IIANABIIIER SHAANR\IBILY
d estimado d estimado d estimado

Figura A.7: Estimativas do parametro d = 0,30 pelo método GPH; quando o
processo possui uma quebra estrutural em A = 0,5, T =300 : (A) (p2 — 1) =1

i(B) (2 —p1) =25(C) (2 —pa) =3
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Figura A.8: Estimativas do parametro d = 0,30 pelo método GPH,; quando o
processo possui uma quebra estrutural em A = 0,5, T = 300 : (D) (p2 — 1) =1

(E) (e — 1) =2 5(F) (2 — 1) =3
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Figura A.9: Estimativas do parametro d = 0,40 pelo método GPH; quando o
processo possui uma quebra estrutural em A = 0,5, T = 300 : (A) (pu2 — 1) = 1;

(B) (2 — 1) =2 (C) (p2 — 1) =3
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Figura A.10: Estimativas do parametro d = 0,40 pelo método GPH, quando o
processo possui uma quebra estrutural em A =0,5; T =300 : (D) (ug —p1) = 1; (E)

(2 — 1) = 25(F) (p2 — pa) = 3
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