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SUMARIO

Os ciclos de negocios sdo uma das principais linhas de pesquisa da macroeconomia largamente debatida ao longo
de todo século XX. Devido a questdes deixadas em aberto nas teorias convencionais, nos tltimos 20 anos, alguns
economistas tém proposto analisar os ciclos de negécios sob o enfoque dos modelos nio lineares. Essa
perspectiva pressupbe um comportamento assimétrico das flutuacoes, em geral, ligadas a existéncia de uma
dinimica end6gena de transicido entre regimes, distintos entre si.

Este trabalho se propde justamente a levar em considera¢io essa ndo linearidade por meio da estimac¢io do
modelo STAR (Smooth Transition Autoregressive) para o indice geral de produgéo industrial e de bens de capital.
Além do mais, ¢ realizado o teste de detecgdo de outlier com a finalidade de se distinguir o que sdo caracteristicas
nio lineares da série e Additive Outliers (AO). E tal distingdo possibilita 0 modelo STAR incorporar somente as
assimetrias endégenas da dinamica da producio industrial.

Os resultados sido interpretados por meio do calculo das raizes caracterfsticas, obtidas pelos valores dos
coeficientes da estimativa de cada uma das fases do modelo, assim como, pela simulacdo da parte deterministica
do modelo, para assim verificar se o sistema possui um ponto limite, ciclo limite ou uma trajetéria cadtica.
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1 INTRODUCAO

O ciclo de negocios ¢ umas das linhas tedricas da macroeconomia largamente debatida ao longo do século XX. A
tentativa de se entender as causas da forte queda do produto e o alto desemprego, tal como, evitar-se a ocorréncia
de novas crises dio forte impulso aos estudos da origem e causas das flutuagdes.

Em sintese, os principais fatos que delinearam o estudo dos ciclos de negdcios estio relacionados aos fatos de que
as flutuagbes ndo exibem um padrio de comportamento regular, sio distribuidas de forma desigual por meio dos
componentes do produto e sao assimétricas em seus movimentos (ver Romer 1996, p. 146 a 150).

No entanto, Herman, Dijk e Frances (2005) ressaltam que apesar da abundéncia teérica e empirica nessa area,
ainda existem muitas questGes em aberto, tais como: definicdo e mensuracio do ciclo, a existéncia de choques e o
modo como se propagam, ciclos comuns, convergéncia e nao linearidade. Nesse sentido, nos ultimos 20 anos, em
uma perspectiva muito mais empirica e aplicada, estdo sendo desenvolvidos estudos que tentam verificar uma
dinimica ndo linear dos ciclos de negbcios, evidenciando a existéncia de um comportamento assimétrico das
flutuagdes do produto.

Um movimento assimétrico pode ser descrito, em linhas gerais, pela presen¢a de comportamentos dinamicos
endodgenos, bem distintos entre si e fortemente ligados aos periodos de contragdo e expansio. Insere-se também a
essa idéia a concep¢io de mudancga de regime ou fases. Ainda em Keynes, ja é possivel verificar a possibilidade de
nio linearidade nos ciclos de negécios:

Contudo, para que a nossa explicacio seja adequada, devemos incluir outra
caracteristica do chamado ciclo econémico, ou seja, o fenémeno da crise — o fato de
que a substitui¢do de uma fase ascendente por outra descendente geralmente ocorre
de modo repentino e violento, ao passo que, como regra, a transi¢do de uma fase
descendente para uma fase ascendente nio ¢é tdo repentina (KEYNES, 1988, p. 212).

Neftci (1984) discute a questdo da assimetria nos ciclos de negdcios ressaltando as diferencas presentes ao longo
das fases e faz uma aplicacio para série de desemprego utilizando processo de Markov. Para Neftci ¢ importante
detectar assimetrias pelas seguintes razoes: se isso for sistematico existe a necessidade de se criar um modelo que a
trate endogenamente, levando em conta as bruscas quedas durante a contragio e o gradual movimento de
recuperag¢ao; além do que a assimetria é fundamental para os estudos empiricos de expectativas racionais, pois os
problemas de predi¢des tornam-se ndo lineares.

Para Kontolemis (1997) a economia pode se encontrar por um periodo de tempo em algumas das fases,
originando um estado de assimetria nos ciclos de negécios. Ressalta também quais as possiveis explicacGes que
ddo origem a tal sistema. Um delas, a teoria da organizacio industrial, entende que o custo de uma empresa sair
do mercado é menor do que sua entrada, desse modo, uma queda de produgdo ¢ muito mais rapida do que um
aumento. Esse dltimo fato pode ser também explicado levando-se em conta que ¢ mais facil reduzir a produgao
abaixo da capacidade total, do que expandi-la, o que resultaria em novos investimentos em bens de capital ao se
atingir o limite maximo da capacidade. Ainda em Kontolemis, os investimentos em estoques representam também
outra possivel explicagdo. Existem, sob esse prisma, dois tipos de fases distintas: uma de expansdo, com forte
investimento em estoques, ¢ outra de contracdo, com investimentos decrescentes em estoques. O investimento
autobnomo também pode gerar assimetrias quando ele é reduzido a um nivel menor que o normal, gerando uma
fase de contracio no produto.

Dijk, Strikholm e Terasvirta (2003) afirmam que o padrio de sazonalidade do produto ou nivel de emprego ¢é
assimétrico e pode advir nao somente das flutuagGes dos ciclos de negécios, mas de mudangas tecnoldgicas,
institucionais e de habitos.

Em Hamilton (2005) o RBC ¢ fortemente criticado. A base para isto, esta em ndo se associar as varidveis reais a
varidveis monetarias, assim como, a necessidade de interpretagdes assimétricas, por meio de modelos ndo lineares,
que causam a queda e ascensdo do nivel de emprego. E para o autor, os eclementos desse padrio estdo
relacionados ao comportamento ciclico das taxas de juros.

Finalmente, Kiani (2005) destaca que os efeitos dos choques de politicas monetatias expansionistas ou
contracionistas nao sio simétricos, invalidando os modelos lineares que possibilitam a trajetéria de persisténcia
desses choques.



Os modelos nio lineares estdo sendo cada vez mais utilizados nos trabalhos envolvendo séries de tempo. Tais
avangos inserem-se na contrapartida a suposi¢io de comportamento linear das séries. E isso, em larga medida,
esta relacionado ao fato de que os modelos nio lineares possibilitam captar as assimetrias existentes nos ciclos.
Tsay e Tiao (1994) ressaltam os avancos da analise de série de tempo, especialmente nos modelo nio-lineares e de
mensura¢do de distarbios por meio da detec¢ido de outliers. E a aceleragio do uso dessa abordagem se deve em
grande parte ao desenvolvimento da facilidade computacional e novas metodologias. O método de maior
recorréncia para abordar um estudo estatistico de séries econémicas é o Box-Jenkins, por meio do modelo
ARMA. Dentro dessa técnica de estimacdo, estd o pressuposto de que as séries apresentam uma dinimica
temporal intrinsecamente linear. No entanto, a série pode se comportar assimetricamente e, neste caso, sao
necessarios tipos de especificagcbes nao lineares na composi¢ao da estimagao.

Para Pesaran e Potter (1992) os modelos empiricos de séries de tempo sdo dominados pelo método que tem
como suposi¢io fundamental linearidade no sistema econdémico, chamado de paradigma Frisch-Slutsky.
Ressaltam que tal suposi¢do é amplamente adotada em virtude de sua simplicidade, principalmente nos aspectos
computacionais. No entanto, essa suposicio pode trazer deficiéncias em areas em que o0 comportamento
econémico tem o predominio de custos assimétricos de ajustamento, irreversibilidades, custo de transacio ou
institucional e rigidez fisica. Ressaltam ainda que, os possiveis efeitos da agregacdo temporal precisam ser tratados
com modelos dinamicos nio lineares.

Day (1992) faz interessante consideragdo sobre aspectos da nio linearidade. Em um breve comentirio sobre
flutua¢oes macroeconoémicas, ressalta que os petiodos de contragio e expansio nio sio ciclicos por natureza, pelo
contrério, exibem um padrio de alternancia indefinido. Existe nas varidveis econémicas uma tendéncia ascendente
2o longo do tempo, mas sdo interpeladas com periodos de rapido ou baixo crescimento, e esse padrio de
comportamento ¢ completamente irregular. O autor observa ainda que, o desenvolvimento econémico nio
envolve apenas mudancas no nfvel de suas varidveis, mas na estrutura econémica geral, tais como: avangos
tecnoldgicos, modificagdo nas organizacoes e introducdo de novas regras de comportamento. Essas mudancas
estruturais ocorrem ao longo do tempo dominando as praticas ja existentes.

E vasta a literatura de aplicacio de modelos de séries de tempo nio lineares nas varidveis macroecondmicas,
especialmente aquelas relacionadas ao produto e nivel de emprego. Para tanto, Galvio (2002) faz uma avaliagdo
do ciclo de negécios norte-americano utilizando os principais métodos de modelagem nio linear. Segundo a
autora, diversos tipos de especificagbes paramétricas siao aplicados para modelagem do produto dos Estados
Unidos e podem ser divididos em cinco classes distintas: Threshold Autorregressive, Markov-switching, state-space models
with Markov-switching, threshold moving average models ¢ endogenons switching.

Dentre esses os que mais se destacam ¢ o threshold autorregressive, em que os regimes sao dados por uma fungao de
transicdo que depende de uma variavel observada; e o markov-switching, dependente de uma variavel ndo observavel
que segue um processo de Markov.

Comparadas a vasta literatura internacional, as aplicagdes de modelos nio lineares para o caso brasileiro ainda sio
pequenas, podemos citar, Arango e Melo (2001), Chauvet (2002) e Galvao (2003).

Na perspectiva de colaboracio e de introdugio de tais aspectos, os ciclos de negécios precisam ser entendidos em
termos de modelos nio lineares, alicercado em uma estrutura de mudanca de fases. E este trabalho faz uma
aplicagdo dos modelos STAR (szmooth threshold autorregressive) para o indice de producio industrial brasileiro.

1.1 Modelos STAR

Utilizar os modelos STAR (smooth threshold autoregressive) possui grande aplicabilidade no estudo da dindmica dos
ciclos de negbcios. Além de captarem as bruscas quedas e recuperagoes acentuadas do produto, possibilitam
melhores estimativas e maior adequagao as séries, em contrapartida aos modelos lineares.

Diebold e Rudebusch (1995) alegam que a base da literatura tradicional dos ciclos de negécios esta a idéia de que
uma boa caracterizagdo da dindmica dos ciclos requer alguma nogdo da existéncia de mudanca de regime entre
estados bons e ruins. E nesse contexto ¢ que se inserem os modelos de “#hreshold”.

Uma caracteristica particular a0 modelo STAR ¢é que a mudanga entre os dois regimes é suave, por isso a
necessidade da inser¢do no modelo autorregressivo, de formas funcionais que possibilitem esse modo de
transicdo. Dentro dessa perspectiva, o modelo pode ser visto como uma generalizagdo do modelo TAR (Threshold
Autoregressive) discutido por Tsay (1989), que até entdo era a abordagem mais popular, conjuntamente com o EAR
(Exponencial Autoregressive Model), em Haggan and Ozaki (1981).



O modelo STAR, contendo apenas um regime de transi¢do, de acordo com Anderson e Terasvirta (1992) e
Terdsvirta (1994), é expresso como:

Vi =Ty +TW; + (99 + 75W ) F (Vg ) + 24

onde, 7} =(mj1nTjp)s J=L2, Wy = (Vg Yeop) € 4 ~ nid (0, 0'5) . A funcio de transi¢do pode assumir dois

tipos de especificagdes: logistica ou exponencial.

a) Logistica: F(Yi_q)=0+exp{-r_ (Yiq —C,_)})_l em que y >0
b) Exponencial: F(Y,_q)=1-exp{=ye (Yi_q —Cc )?}em que yg >0

Se o modelo STAR possuir F(y,_q)dada pela funcdo logistica serd denominado LSTAR(p), por sua vez, se
possuir F(y,_4) dada pela fun¢do exponencial caracteriza-se por um ESTAR(p). O parametro 4 é desconhecido e

dado pela série em estudo.

A funcido F(y,_4) ¢ continua e esta limitada entre os valores 0 e 1 (0< F(y,_4)<1). Dependendo dos valores
assumidos por Y (smoothness parameter) o modelo pode assumir a forma dos casos especiais TAR(p) ou linear. Se
no LSTAR(p), y —> o, sendo Yy,_4-C <0, entio F(y,_4)=0; se Yy,_4—C >0, logo F(y,4)=1,
assemelhando-se a um TAR(p). No caso de y — 0, torna-se um modelo AR(p). No ESTAR(p), para ambos os
casos se ¥y »>© ou y =0 o modelo torna-se um AR(p), caso contririo apresenta comportamento nio linear
padrio.

Dijk, Frances e Terasvirta (2000), afirmam que existem duas interpretagdes possiveis para o modelo STAR. Uma

delas é que ele pode ser visto como um modelo de mudanca de fases que permite dois regimes, associados aos
valores extremos da funcio de transicdo, F(y,4)=0 ou F(y,4)=1. Por outro lado, o STAR pode ser visto

como um modelo que permite varios regimes continuos, cada um associado a valores de F(y,_4) entre O e 1.

A diferenca entre os dois modelos se deve basicamente a dindmica imposta pela funcio de transi¢io e
principalmente ao comportamento das fases de contragdo e expansido da economia. No caso do modelo LSTAR,
essas fases possuem dindmicas diferenciadas, e a transigio entre elas ndo é necessariamente suave. Por sua vez, o
modelo ESTAR possui fases de dindmicas similares, o que implica que o retorno de um regime de crescimento
maior para um regime de crescimento “natural” tem o mesmo perfil do que quando ocorre aceleracio de um
regime de baixo crescimento (podendo ser negativo) para um regime de crescimento natural.

Vale ressaltar que a escolha entre LSTAR e ESTAR nao tem como base aspectos da teoria economica, sendo
simplesmente originaria da série, seguindo critérios puramente estatisticos. E importante ainda salientar que a
esséncia do modelo nio se constitui apenas em se descobrir a forma funcional de transi¢do entre regimes, mas
caracterizar adequadamente os movimentos dos ciclos de negbcios, com base numa perspectiva de mudanga
suave de fases.

1.2  Teste de Linearidade e Especificacio dos Modelos STAR

Antes da estimagdo do modelo STAR ¢ necessario observar se a série econémica apresenta nao-linearidade, ou
seja, deve-se rejeitar a hipétese nula de que o modelo linear é uma representagdo adequada para os dados. Caso
haja a rejei¢do, deve-se proceder de modo a estimar o modelo nio-linear.

O teste proposto, para se detectar a presenca de nao linearidade, é apresentado e discutido em Anderson e
Terasvirta (1992), Terisvirta (1994) e Eitrheim e Terasvirta (1996). E possivel ainda na propria estrutura do teste
identificar qual a especificagdo da fungdo de transicdo F(y,_4)e também o valor do parimetro d. As etapas de

execucdo do teste, também descrito em Skalin e Terdsvirta (1999), transcorre conforme os procedimentos
descritos a seguit:

(1)  Especificar o melhor modelo autorregressivo AR(p) para a série. Utilizar os critérios de selecao apropriados
AIC (Akaike 1974) e SBC (Schawarz 1978) para selecionar o nimero necessario de lags. A aplicagido de um
teste nos residuos do modelo AR(p) é importante, tendo em vista que autocorrelagio omitida pode
também ser a causa da rejeicdo da hipotese de linearidade. Neste caso o teste de linearidade ¢ viesado em



)
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relacdo a rejeicdo se o modelo verdadeiro ¢ linear, pois o teste também tem poder contra os residuos
serialmente cortelacionados (Anderson e Terasvirta 1992).

Ap6s optar pelo melhor modelo AR(p), tendo em vista os critérios apropriados, obtém-se o residuo :[‘t .

Nessas circunstancias, estima-se a seguinte regressao auxiliar:

~ -~ P P _ P
iy = PBo + P + Zﬁijt—j Yiod +Zﬂ3j Vi ¥e g +Zﬁ4jyt—j Yea + Wi @1

=L =L =L

A regressdo (2.1) é estimada para diversos valores do parimetro 4. tendo uma estrutura em Y,_;, baseada

no AR(p). Para cada uma das estimagdes, realiza-se o teste com hipétese nula de linearidade, dada por:
H01ﬂ2j2ﬂ3j :ﬂ4j =0 parajzl,...,p (22)

Caso se rejeite a hipdtese nula, por meio do teste LM, podemos concluir, a um nivel de significincia p, que
o modelo ¢ nio-linear e segue uma dinamica dada pelo modelo STAR.

Percebe-se que o teste proposto ¢ executado de acordo com numero de valores que o parametro 4 assume.
A partir dai é possivel definir qual o valor que 4 ird assumir. Terasvirta 1994 propée que o valor do

pardmetro 4 seja igual aquele que minimiza o p-valor do teste de lineatidade, ou seja, escolhe-se d tal que
pr(d)=minyp pr(d) .

Rejeitada a hipétese de linearidade e determinado o valor do parametro 4, realiza-se um novo teste que ird
especificar se a funcio de transicio é ESTAR ou LSTAR. A regressdo em que serdo testadas as hipoteses

nulas é a mesma daquela verificada no passo anterior, sendo estimado a partir do parametro d escolhido.
Utilizando o teste F, a seqiiéncia de hipdteses ¢ dada por:

H03:€3j =0|€4] =O~ parajzl,...,p (23)
Hoo i B2j =01 Baj = B4 =0

Testa-se inicialmente Hgy, , se houver rejeicio dessa hipdtese, o modelo escolhido ¢ o LSTAR, caso
contrario, o modelo a ser escolhido é o ESTAR. Rejeitando-se Hg, e nio se rejeitando H g, , encontramos
mais evidéncias a favor do LSTAR.

Nio se rejeitando Hy, e rejeitando-se Hg , traz-se indicagdo ao uso do modelo ESTAR. E finalmente,
ndo se rejeitando Hy, e Hyy e rejeitando-se Hg, nos leva a escolher o LSTAR.

No caso das trés hipoteses serem rejeitadas, opta-se pelo LSTAR quando Hy, e Hy, sdo rejeitadas com p-
valor menor do que H g, ; na situagdo oposta, opta-se pelo ESTAR.

Deduzido qual o tipo de especificacdo da func¢io de transicio, estima-se o modelo por meio do método
“non-linear least squares”. Muitos aplicativos computacionais possuem o algoritmo necessario para execugao
da estimagao, como E-views e Rats. Os critérios utilizados ainda sdo o AIC e SBC para escolha do melhor
modelo. Se necessario subtrai-se os /zgs estatisticamente nao significantes da estrutura linear e néo linear do
modelo, de modo que o torne mais parcimonioso.

Os passos anteriores contribuem enormemente para o direcionamento do estudo de nio linearidade dos modelos
LSTAR. No entanto, existem muitas dificuldades no que se refere aos estudos aplicados das séries devido,
principalmente, aos diversos choques e distarbios pelo qual a economia passa. Isso origina dificuldades na
avaliagdo de ndo linearidade nas séries, exigindo de alguma maneira um modo de diagnosticar se tais distarbios
fazem parte da dinimica temporal dos dados, ou se apenas, representam um distirbio momentineo. Caso nio

! (ver detalhes em Terasvirta 1994, pp. 211)



haja aten¢do para as conseqiiéncias do segundo caso, ¢ possivel estar-se incorrendo no erro de se rejeitar a
hipétese de linearidade indevidamente.

2 O PROBLEMA DOS OUTLIERS

As varidveis macroeconémicas muito freqiientemente apresentam observacoes (outliers) referentes aos efeitos de
choques exdgenos, advindos, de mudangas de politicas econémicas, institucionais, ou mesmo, choques de precos
tais como petréleo ou de commodities. A presenca desses eventos extraordindrios pode confundir a analise de
séries de tempo tradicional, resultando em conclusées erroneas, como afirma Tsay (1988).

Para Balke e Fomby (1994), 2 modelagem tradicional de séries de tempo, Box-Jenkins, tem enfoque na analise do
primeiro e segundo momento dos dados, portanto ¢ ineficaz em examinar a importancia relativa de grandes
choques. A existéncia dos outliers pode trazer viés nas estimativas dos modelos ARMA(p,g), tanto na parte
autorregressiva, como nas de média mével.

A literatura considera, em geral, dois principais tipos de outliers: a) AO - additive outlier e b) 10 — innovative outlier. O
AO ¢é um efeito isolado na série, pois somente a observagdo no instante 7 é afetada. Este ndo possui influéncia
futura na série, a ndo ser naquele periodo especifico. Na presenca de 10, um choque ocasionado no periodo 7
influenciard os periodos subseqiientes Vi 1, Yi42,- Ytan O que O torna, portanto, parte da dinamica da série. Para

melhor compreensio desses dois tipos de outliers, vamos aborda-lo de modo a se conhecer os seus respectivos
mecanismos geradores.

Inicialmente, descreve-se um modelo ARMA(p,q) para a série Z;, tal que ¢(L)Z, =6(L)a,. Disso resulta a
seguinte relagio:
o(L
Z, = Q a (3.1)
#(L)

onde ¢(L)=1-¢L—g,L? ——¢,LP e O(L)=1+6,L+0, L? +..+6,L7 se referem a parte autorregressiva e de

média mével, respectivamente; {a, } ¢ ruido branco, possui média zero é varidncia o . Modificando o modelo

(3.1) para assim adicionar o mecanismo gerador dos outliers, teremos:
Y, =B, (L)al, +Z, =B, (L)al, + B, (L)a, (3.2)

onde B, (L)=0(L)/#(L) é o componente regular da série sem a presenca de choques, wl, ¢é a vatiavel do outlier, e
B, (L) representa a dinamica que o outlier impde sobre Y,. Quando |, =1, existe outlier na série, caso contrario
I; =0; o pardmetro @ corresponde a magnitude do outlier. Se B, (L) =1, @ caractetiza-se como um (AQO); caso
B, (L) =Ba(L), entio, @ é um (10). Percebe-se a partir daf que o (IO) possui um efeito de propagag¢io sobre a
série Yy, fato contrario ao (AO), com um efeito momentineo em Y,.

Tsay (1986) considera o modelo (AO) como sendo um “gross error model”, pois somente o nivel da observagio 7 é
afetada; o modelo (I0O), por sua vez, representa um distirbio em a; no ponto T, que influencia o processo de Y,

nos petiodos futuros, por meio de uma dindmica representada por ¢(L)/O(L) .

No contexto em que se realizam testes de linearidade aplicados em séries econdmicas, como se propde este
trabalho, a presenca de outliers pode ser bastante petversa. Balke e Fomby (1994) alega que a estima¢io de
modelos com controle dos grandes choques tem a vantagem de apresentar pouca curtose, além do mais, ¢é
possivel relacionar outliers a eventos econoémicos?. No entanto, é possivel que a evidéncia de outlier possa refletir
uma forte presenca de nio linearidade na série. Para eles, ¢ evidente esse problema. E o fato de que o controle das
séries ocasionaria a diminuicdo da evidéncia de nio linearidade, trazem motivos de muitas davidas. Assim, se por
um lado ¢é possivel que a economia possa ser intrinsecamente linear, mas sujeita a grandes choques, o que geraria
problemas de especificacdo, e consequentemente, tratia falsa evidéncia de nio linearidade, por outro lado, existiria
ndo linearidade intrinseca na economia e os modelos lineares captariam essas assimetrias indevidamente como um
outlier. Por fim os autores possuem uma perspectiva favoravel ao segundo fato tendo em vista que os outliers, em

2 Ver paginas 195 a 197 de Balke e Fomby (1994).



grande parte, estdo sempre ligados a eventos econémicos, tal como uma recessao. Isso sugeriria a possibilidade de
ligagdo entre ciclos de negdcios e dindmica nio linear.

Mesmo alegando idéia de dindmica assimétrica dos ciclos de negocios, existe a possibilidade da economia
apresentar choques momentaneos que nao caracterizam necessariamente um aspecto nao linear. Dessa maneira,
deve-se tentar conciliar um método de detecgio de tais choques e a ndo linearidade existente nas séries.

Nessa perspectiva, Dijk, Frances e Lucas (1999) aponta que a remocdo drastica de outliers, pelas técnicas
desenvolvidas, pode acidentalmente destruir aspectos ndo lineares. Por sua vez, se uma série ¢ linear e
contaminada com outliers, os testes podem apresentar viés em favor da rejeicio de linearidade, podendo levar a
conclusoes erroneas da existéncia de uma estrutura nio linear. Desse modo, alertam para necessidade de
estratégias na modelagem que sdo capazes de distinguir entre nao linearidade e outliers. A base dessa estratégia se
encontra na distin¢do entre Additive Outlier (AO) e Innovative Outlier (10). Para os autores a presenca de (I0) na
estimagdo dos pardmetros de um modelo auto-regressivo conduz a estimadores OLS consistentes, mas
ineficientes. Ja no caso da presenga de (AO), seu efeito traz conseqiiéncias perversas para a estimacio, e, portanto,
OLS seria inconsistente. Isso posto, ao se realizar o teste de linearidade, discutido na se¢io anterior, pode-se
incorrer na forte rejeicio da hipétese nula de linearidade na presenca de AO’s. Levando-se em consideracio tais
aspectos de avaliacdo entre nio linearidade e outlier, cria-se a necessidade de um método de identificacdo com
vistas a captar os efeitos desses possiveis disturbios.

2.1  Teste de detec¢dao de Outlier

Dijk, Frances e Lucas (1999) propde um teste robusto cujo principal intuito é modificar o teste de Lagrange
multiplier (LM), justamente levando em consideracdo os efeitos adversos dos AO’s. Outro método disponivel,
sugerido por Ocal e Osborn (2000), com aplicagio ao modelo STAR, ¢ a adicio de dummies que captam os efeitos
dos outliers. Esse método segue a linha da abordagem tradicional de andlise de intervengdo como em Box e Tiao
(1975).

Para que a fungio de transicio F(y, 4) nio capture apenas um nimero pequeno de outliers, Ocal e Osborn (2000)

sugerem que se inclua vatidveis dummies para as observagoes aberrantes da série. Ainda ressaltam que se o modelo
STAR capturar apenas outliers, este, deve ser descartado. No entanto, os autores ndo apresentam qualquer critério
estatistico para que haja aplicacdo das dummies no modelo ou mesmo um diagnéstico da distingdo entre (AO) e
(I0), o que, por sua vez, podem acarretar uma remocao desnecessaria de owtliers e enfraquecer a estrutura nio
linear.

Para se evitar tal equivoco, este trabalho opta pelo mesmo mecanismo tradicional de analise de intervencdo, no
entanto, utiliza-se do teste de deteccio de outliers proposto por Tsay (1986, 1988) e discutido em Balke e Fomby
(1994).

A partir das expressoes (3.1) e (3.2), define-se o residuo do modelo ARMA como g - ndo levando em
considerac¢do a presenca dos distarbios. A partir daf tem-se que:

WON

H= o(L) t (3.3)

O desenvolvimento do STAR exige apenas a estimagdo da parte auto-regressiva AR(p), sem considerar os termos
de Moving Average MA(q). E tal aspecto esta relacionado ao fato de que o modelo se propde a compreender a série
em seu aspecto estrutural deterministico, ndo incluindo os efeitos defasados dos distirbios aleatérios. Nessa
perspectiva, a equacio (3.3) pode ser reescrita como:

u=4(L)Y, (34

Define-se ainda:

(L) =1-mL-myl? = =1-g L —g,L? —...= (L) (3.5)



Em (3.5) os pardmetros 7 sdo idénticos aos ¢ pois esta apenas se considerando um modelo AR(p). A partir

disso, calcula-se as estatisticas para o teste de deteccdo de AO’s ou 10s:

Ao =ty 1 o (3.6)
) T-t

Ano =| 7 (= Y mittas) | 1o, (3.7
i=1

onde 5% =(1+ 7r12 +7r22 +...+7[§7T yte O'az ¢ a variancia de a;. Como 65 e (L) sio desconhecidos, utiliza-se os

pardmetros do modelo AR(p) estimado. O critério para se definir se existe AO ou 1O sio tais que:

Aio,max =M<t <n [ A1o | 3-8)

Apo.max = MaXy<1<n [ Aao | 3.9

Comparando-se (3.8) e (3.9) com o valor critico C pode-se determinar a existéncia de outlier. Os valores de C que
Tsay sugere sao 3.0, 3.5 ou 4.0. Pode ocotrer o caso em que tanto 4o max qUanto Apg max ultrapassem o valor

critico, dessa forma, ira se definir o tipo de outlier por aquele que apresentar maior valor.

A execucio do teste é seqiencial. Estima-se inicialmente o modelo ARMA obtendo o residuo para a realizacdo
dos calculos (3.6) e (3.7). Diagnosticando-se os tipos de outliers, ctia-se uma dummy para a observacio tal que o
valor do teste seja maior que C, lembrando que isso ¢ valido somente para o (AO). Adiciona-se essa variavel
dummy a uma nova estima¢do do modelo ARMA, podendo-se alterar a estrutura inicial de /Jags, de modo a tornar o
modelo mais parcimonioso. Outra rodada de testes de detecgdo ¢ realizada. O processo segue adiante até eliminar
a evidéncia dos efeitos dos AO’s.

Observe que ao se realizar o teste de linearidade as estimativas dos residuos ja estardo sem os efeitos perversos
dos AO’s, minimizando o forte viés de rejeicio da hipétese nula de que o modelo segue uma dinamica
intrinsecamente linear. Deve-se ressalvar ainda que em (2.1) sdo adicionadas as variaveis dummies construidas, para
assim se poder analisar as hipéteses nulas de (2.2) e (2.3).

3 ESTIMACAO, AVALIACAO E INTERPRETACAO

Nesta secdo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos da aplicacio do teste de deteccio de outliers,
teste de linearidade, e finalmente as saidas das estimac¢oes dos modelos STAR para o indice geral de producio
industrial brasileiro e de bens de capital. O intuito principal da estima¢do ndo se resume apenas a observar se a
série é caracterizada ou ndo por um movimento assimétrico, mas também compreender o comportamento e a
dinamica da producio industrial brasileira ao longo dos dltimos 30 anos.

No entanto, a interpretacido dos coeficientes estimados, por si s6, da parte auto-regressiva linear e da parte nio
linear do STAR pode trazer conclusées ndo muito claras e objetivas. Mesmo que a compreensio da série néo se
processe via coeficientes estimados, isso ndo resulta na ineficacia dos resultados, pelo contrario, é possivel utilizar
métodos bastante uteis para esse tipo de andlise. Um deles é o calculo das rafzes caracteristicas da parte auto-
regressiva para os dois regimes F(y,_4) =0 (baixo crescimento) ou F(y,_4)=1 (alto crescimento). O calculo das
raizes caracteristicas possibilitam um tipo de informagao importante do comportamento da dinamica local da série
de produgio industrial, ou seja, se ha um movimento estacionario ou explosivo na passagem dos dois regimes,
conforme discutido em Anderson e Terasvirta (1992). Sdo computadas as raizes caracteristicas por meio da
seguinte expressao:

p .
2P =) (Fyj + 75 F)2P T =0 4.1)
=1



Calculadas as raizes da equacio 4.1, obtém-se o médulo de cada uma delas’. A existéncia de apenas uma raiz com
moédulo maior ou igual a 1 ¢ suficiente para se afirmar que o movimento para o outro regime ¢ explosivo. Caso
contrério, se todas as raizes forem menores do que 1, 0 movimento ¢ estacionatio.

Outro aspecto interessante de se observar é o grafico que relaciona a funcio de transigdo estimada versus a
variavel de transi¢do. Skalin e Terasvirta (1999) utiliza essa abordagem para verificar se fungdo de transigdo
assume valores proximo dos extremos O e 1.

E por fim, faz-se a andlise da dinamica de longo prazo da série através da extrapolacio deterministica do
“skeleton”, conforme discutido e aplicado em Khadaroo (2005), para taxa de inflacdo e Peel e Speight (1996 e
1998) para taxa de desemprego. Essa investigacdo consiste na realizagdo de uma simulagdo por meio do modelo
STAR, sem que haja distarbios aleatérios. Realiza-se a simulagao imputando valores iniciais obtidos da prépria
série. Esta pode possuir um comportamento de convergéncia, quando t — oo, para um ponto limite ou mesmo
para um ciclo limite. Um se caracteriza pela existéncia de um udnico equilibrio estavel, enquanto o outro pela
existéncia de mdaltiplos equilibrios. Além do mais, tanto o ponto limite como o ciclo limite, sio considerados
atratores da série.

No caso de identificagio de um ciclo limite na série, cada um deles representa um estado de dindmica estaciondria
de oscilagdes sustentaveis, que sao dependentes ou nido dos valores iniciais.

Caso haja dependéncia intrinseca dos valores iniciais, o ciclo ird se caracterizar por um comportamento caotico.
Esse processo nio ¢ divergente, mas basta uma alteragdo marginal nos valores iniciais da simulacio, para que haja
uma mudanga significativa na trajetéria do ciclo. Anderson e Terasvirta (1992) discute esses aspectos para indices
de producio industrial de varios paises, tendo como resultado que as simula¢ées dos indices de producio
industrial pode apresentar somente um tnico ponto limite estavel ou ciclos de comportamento cadtico.

3.1 Dados

As séries utilizadas no presente estudo foram: o indice geral de producio industrial e o indice de producio
industrial de bens de capital, ambos pata o caso brasileiro, e fornecidas com periodicidade mensal, a partir da
fonte IPEADATA*. Com o intuito de amenizar os efeitos da forte sazonalidade, as duas séries foram convertidas
para periodicidade trimestral, executando-se a transformagido logatitmica e tirando-se a quarta diferenca sazonal
(Ay). As séries também foram expandidas® com vistas a abranger os trimestres mais recentes. O periodo em
analise compreende os trimestres 1975:1 e 2005:11, totalizando 122 observagoes.

As figuras 1 e 2 apresentam, respectivamente, a série do indice geral de produgao industrial e a série do indice de
producio de bens de capital, apds a realizacdo das expansdes. As figuras 3 e 4 apresentam as duas séries com as
transformagoes sugeridas.
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Figura 1. Série Trimestral do indice Geral de produg&o Industrial Brasileiro, para o periodo 1975:1 a 2005:lI.

3 Isso se deve ao fato de ser muito comum a incidéncia de raizes complexas, ¢ neste caso, deve-se obter a raiz quadrada da soma da parte real ao quadrado e da
parte imaginaria ao quadrado (ver Gandolfo 1997, pp. 56-59).

4 www.ipeatada.com.br

5 Os dados para os indices de producio industrial fornecidos pelo IPEDATA estio divididos em duas séries mensais: uma que vai do petiodo de 1975:01 a
2004:01 e outra mais recente que compreende o periodo de 1991:01 a 2005:08. As duas séries, no petiodo de 1991:1 a 2002:1, entre si, possuem um fator de
divisio constante, a0 que tudo indica utilizado pelo préprio IBGE para expansio das séries apos mudanga metodolégica em 1991. Nessas circunstincias expandiu-
se a série mais recente para periodos anteriores (1975:1 a 1990:12), com base no valor da divisao realizada entre as duas séries, calculada no més 1991:1, ou seja,
multiplicou-se a série mais antiga por essa divisio, complementando, assim, a sétie mais recente. (ver Fonseca, Martins e Toledo 1991, pp. 198-199).

A partir de abril de 2004, tem inicio a divulgaciao da nova série de indices mensais da produgio industrial, elaborados com base na Pesquisa Industrial Mensal de
Producio Fisica (PIM-PF) reformulada.


http://www.ipeatada.com.br/

140

120

100

80

60

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 00 01 02 03 04

Figura 2. Série Trimestral do indice de Producédo de Bens de Capital Brasileiro, para o periodo 1975:1 a 2005:lI.
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Figura 3. Série Trimestral do indice Geral de produg&o Industrial Brasileiro, aplicada a transformagao logaritmica e a quarta
diferenca sazonal, para o periodo 1975:1 a 2005:1I.
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Figura 4. Série Trimestral do indice de Producdo de Bens de Capital Brasileiro, aplicada a transformac&o logaritmica e a
quarta diferenca sazonal, para o periodo 1975:1 a 2005:11.

3.2 Resultados para a série do Indice Geral de Producio Industrial

A série do indice geral de producio industrial apresenta fortes indicios de presenga de outliers relacionados a crise
do comeco dos anos 80, Plano Cruzado (1986), Plano Collor I (1990), Plano Collor I (1991) e Plano Real (1994).
Todos esses fatos econdémicos podem levar a ocorréncia de 107s, caso haja influéncia nos periodos subseqiientes
a0 choque, ou a ocorréncia de AO’s, se ficar restrito apenas a um periodo.

O teste de deteccdo de outlier na série foi executado 3 vezes até que se eliminasse qualquer evidéncia de AO’s.
Inicialmente é executado o método Box-Jenkins para a determinacio do modelo AR(p) mais parcimonioso®.Por
meio do residuo da primeira regressdo se realiza o calculo das estatisticas propostas nas expressdes 3.6 ¢ 3.7. Os
resultados” dessa primeira rodada de testes sdo apresentados na figura 3.

6 O resultado da estimativa se encontra no modelo I da tabela 1 no Anexo
7 O programa econométrico E-Views 4.0 foi utilizado para as estimativas dos modelos auto-regressivos lineares e o calculo das estatisticas do teste de detecgao de
outlier.
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A estatistica obtida se caracteriza como um valor para cada instante de tempo da série, neste caso, para cada
trimestre. E a partit da magnitude desse valor, confrontado com um determinado valor critico, é possivel
identificar ou ndo a presenga de AO’s ou I0’s. O valor critico utilizado neste trabalho para as estatisticas Apg €

Ao » sugerido por Tsay (1980), ¢ igual C=3,5. Pela figura 3 ¢ possivel identificar um total de quatro outliers, com as
seguintes estatisticas: A,g 19001 =379, Apo19011 =353, Aao1gern =473 € Apgigerm =-3,62. Como o processo

de detecgao se propde a eliminar os efeitos adversos dos outliers, foram criadas dummies para cada um dos trés
AO’s existentes, teferentes ao primeiro, segundo e terceiro trimestre de 1991. Adicionando-se as dummies a0
modelo auto-regressivo, incorre-se em uma nova estimacio®, utilizando os mesmos procedimentos do método de
Box-Jekins com analise de intervengio, conforme discutido na secio 3. Os calculos das estatisticas para detecgdo
de AO ou IO foram novamente executados. A figura 4 apresenta o resultado para a segunda rodada de testes.
Identifica-se apenas um AQO para o segundo trimestre de 1990, tal que Apg 1990y =-5.547. Em funcio disso, é

criada uma quarta dummy para o segundo trimestre de 1990 e o processo é executado novamente, ¢ para essa
regressdo, ndo existe qualquer evidéncia de AO’s. Nessas circunstincias, a estimativa do residuo do ultimo
modelo auto-regressivo!? nio apresenta efeitos adversos causados pelos additive outliers.

E possivel, portanto, realizar de modo adequado o teste de linearidade, sem que haja a possibilidade de se rejeitar
a hipétese de linearidade, em virtude apenas da forte preseng¢a de AO’s. O modelo linear final possui 5 /ags e
contém um total de trés dummies, sendo a base em que se executou o teste de linearidade. Caso se verifique a
presenca de um comportamento ndo linear na série, o modelo STAR ¢é estimado. O teste de linearidade é
executado de acordo com a regressdo auxiliar 2.1 e em cada uma delas ¢ testada a hipdtese descrita em 2.2.
Terasvirta (1994) propde realizar esse teste com d variando entre 1 e 5. Neste trabalho optou-se por expandir essa

analise, fazendo com que d variasse entre 1 e 12. Os p-valores das estatisticas F e 72 para o teste de hip6tese sobre
hipétese nula de linearidade em 2.2, para todas as estimativas, tal que 1< d <12, estdo presentes na tabela 1.

Tabela 1: Teste de Linearidade e de Escolha da Fung&o de Transicdo do Modelo STAR para a série do indice
Geral de Producao Industrial

D p-valort p-valor?

1 0,0011 0,0001

2 0,1056 0,0796

3 0,0931 0,0682

4 0,1375 0,1099

5 0,0067 0,0021

6 0,2873 0,2629

7 0,0714 0,0486

8 0,2776 0,2520

9 0,0290 0,0150

10 0,0193 0,0086

11 0,0893 0,0632

12 0,1451 0,1152

Hipoteses Nulas para Identificagdo da
~ S p-valor! p-valor?
Funcéo de Transicdo

Hos 0,0439 0,0354

Hos 0,3851 0,3774

Hoo 0,0521 0,0429

1 - Estatistica F
2 - Estatistica Chi-Quadrado

8 A dummy do primeiro trimestre de 1991 ¢ insignificante e, portanto, foi eliminada do modelo AR, conforme se observa no modelo I da tabela 1 do Anexo.

[§ . P . . . .~ . . - . ~
9 Essc mesmo ontlier foi identificado como um possivel IO na rodada anterior, ¢ tal aparente contradi¢io é possivel, tendo em vista que os tesiduos sido
modificados conforme se elimina gradativamente os efeitos dos AOs sobre as estimagdes dos modelos auto-regressivos.

10 Modelo IV da tabela 1 do Anexo.
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’ —————— AO calculado —— 10 calculado

Figura 3. Resultado do primeiro teste de deteccédo de outliers. Nota: Os pontos representados por X sdo os AO’s calculados que possuem valor superior ao ponto critico C =
3,5 e os pontos representados por + sdo os 10’s calculados que apresentam valor superior a C = 3,5.
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Figura 4. Resultado do segundo teste de deteccédo de outliers. Nota: Os pontos representados por X sdo os AO calculados que possuem valor superior ao ponto critico C =
3,5 e os pontos representados por + séo os 10’s calculados que apresentam valor superior a C = 3,5.
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Ao todo sdo quatro os valores do parimetro d para que haja rejei¢do da hipétese nula de linearidade, a pelo menos
5% de significincia (d = 1, 5, 9 e 10). Dentre esses o possui o menor p-valor ¢ d = 1. Este fato tras evidéncia
suficiente a favor do modelo STAR, em detrimento ao modelo linear.

A segunda etapa do teste consiste na identificacio do tipo de funcio de transi¢io do modelo STAR. E para isso
sao executados novos teste de acordo com as hipdteses descritas em 2.3, sendo que os p-valores das estatisticas F e

;(2 também sdo apresentados na tabela 1.

Rejeita-se Hg,, a pelo menos 5% de significincia, portanto, o modelo possui uma func¢io de transi¢io logistica.
Além do mais, Hy ndo ¢é rejeitada, trazendo-se mais evidéncias a favor de que a série do indice de producio
industrial deva ser estimada de acordo com o modelo LSTAR!, com o parametro 4 igual a 1. Portanto, a fungio
de transicdo do modelo a ser estimado, é igual a  F(y,4) = @+exp{-y_ (Y4 —C,_)})’l.

O melhor modelo linear auto-regressivo AR(5) para o indice de produgio, além da constante, possui um total de 5
lags e mais trés dummies que captam os efeitos dos outliers. No entanto, apresenta evidéncia de que os residuos sdo
serialmente correlacionados no /ag 16, de acordo com a estatistica Ljung-Box!2. Além do que, o teste ARCH, para
8 Jags, evidencia a presenca de beferocedasticidade condicional, ha pelo menos 10% de significancia, em virtude dos
choques, ao longo da série, que o modelo auto-regressivo linear nio ¢ capaz de captat.

O LSTAR(5)!3, por sua vez, ndo tras evidéncias de residuos serialmente correlacionados e de heterocedasticidade
condicional, indicando uma melhor adequagido do modelo nio linear a série de produgio industrial, vis-a-vis o
modelo linear. Os critérios de informacdo também ressaltam esse aspecto, o AIC ¢ SBC do LSTAR possuem
valores inferiores a0 modelo auto-regressivo linear. O coeficiente de y, na funcio de transicdo logistica

(7, =36,7399) nio possui um valor alto e se apresentou estatisticamente insignificante4.

Outro aspecto que evidencia os beneficios do modelo LSTAR(5) em detrimento do AR(5) é a observagao de seus
respectivos residuos, apresentados na figura 5. O modelo nio linear consegue melhor captar os periodos da série
caracterizados por fortes quedas e brusca elevacio da producao industrial, ocasionados por diversos choques na
economia. Merece destaque para esse fato a crise de 1982, Plano Collor I e II no comeg¢o da década de 90, e
rapido crescimento do produto apés a instauracio do Plano Real em 199415, Para uma analise econoémica do
modelo sdo necessarios outros tipos de investigacio!S.

A tabela 3 apresenta as raizes caracteristica!” do modelo LSTAR, quando a fungao de transicio logistica assume
os valores F = 0 ou F = 1. No primeiro regime existem 4 raizes caracteristicas complexas , sendo que o médulo
de duas delas ¢ igual a 1,07. No segundo regime existem 5 raizes caracteristicas, sendo 4 complexas e uma real,
sendo que nio ha médulo superior a 1. Esses resultados indicam que o primeiro regime ¢é explosivo e o segundo
regime estacionario, ou seja, quando a producio industrial se move de uma fase de recessdo para uma de expansio
a trajetoria ¢ rapida e explosiva, enquanto que a direcdo oposta, de expansdo para recessdo, possui uma trajetoria
estacionaria e ndo tio agressiva.

Pelo fato de 7, =36,7399 nio ser um valor muito alto, a fun¢io de transicio entre os dois regimes nio é brusca.

Para verificar esse fato, a figura 6 mostra o formato da fungio de transicdo F, sendo que cada ponto indica uma
observagdo da série. A funcido de transicdo F assume valores préximos ou iguais a 1 para grande parte das
observacdes, o que significa, uma predominancia da série bem préxima ao regime 2 de expansio.

1O LSTAR ¢ estimado pelo método de non-linear least squares utilizando-se o software econométrico RATS 5.0. Seu processo de estimagdo tem como base a
estrutura de lags do modelo linear auto-regtessivo, descrito na tabela 2, da tltima etapa do teste de deteccio de ontliers.

12 A evidéncia de correlagio serial dos residuos, por meio do teste Ljung-Box para 36 /ags, é restrito somente ao /ag 16 ¢ 17 do modelo AR(5), a 5% de significancia.
13 No processo de estimacio, para a identificacio do modelo LSTAR(5), retirou-se os coeficientes que nio se apresentaram significativos, como o caso da dummy
para o segundo trimestre de 1991, e os lags 2 e 5 da parte auto-regressiva linear. Na parte auto-regressiva nio linear, o lag 3 nio acrescentava melhorias aos
critérios de informagdo, além de se apresentar estatisticamente pouco significante. Foram também adicionadas defasagens superiores a 5 na parte auto-regressiva,
com vistas a trazer novas melhorias a0 modelo LSTAR, no entanto, nenhuma se mostrou satisfatéria.

14 Para Dijk, Franses ¢ Terasvirta (2000) esse fato nio pode ser interpretado como evidéncia de uma possivel “fraca nio linearidade” pois a estatistica # nio possui

a distribui¢do #de costume sob Hy:y =0 e nessa situagio, a causa do alto desvio padrio é puramente numérico.

15O fato de o modelo LSTAR levar em consideragio a existéncia de uma fase de transicio entre dois regimes possiveis possibilita captar essas mudangas mais
bruscas que ocorrem ao longo da série, trazendo beneficios a estimacdo, principalmente no que se refere a presenga de heterocedasticidade condicional nos
residuos.

16 Os resultados apresentados na tabela 2, por si s6 nio nos levam a conclusdes diretas e objetivas, com excegio dos parametros 7, =36,7399 ¢ €, =-0,07603 ,

passiveis de interpretacao. O #hreshold 6|_ marca o ponto entre o regime 1 (13 trimestres) e o regime 2 (105 trimestres) da produgio industrial, enquanto que };L

indica o grau de suavidade da transicao entre os dois regimes.
17 As raizes caracteristicas foram calculadas por meio do software Matlab 7.0.
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Tabela 2: Modelo Auto-regressivo Linear e LSTAR para a série do indice Geral de Producéo Industrial

Yi Modelo Linear p-valor Modelo LSTAR p-valor
constante 0,0085 0,0453 0,0068 0,1658
D1 0,1563 0,0005 - -

D2 -0,1663 0,0003 -0,1904 0,0000
D3 -0,1919 0,0000 -0,1767 0,0000
Yi1 0,9428 0,0000 0,4867 0,0000
Yi-2 -0,3079 0,0012 - -
Yt-3 0,2292 0,0097 0,2403 0,0030
Yi-4 -0,4506 0,0000 -1,1001 0,0000
Y5 0,2675 0,0773 - -
Y1 - - 0,5887 0,0012
Yi-2 - - -0,4993 0,0000
Yt-3 - - - -
Yi-4 - - 0,7361 0,0018
Yi-s - - 0,3361 0,0000
7L - - 36,7399 0,1275
CL - - -0,07603 0,0002
R2 0,7095 - 0,7582 -
AIC -188,632 - -203,370 -
SBC -164,086 - -170,641 -
Estatistica p-valor Estatistica p-valor
Q@) 6,499 0,165 2,572 0,632
Q(8) 9,483 0,303 7,114 0,524
Q(16) 27,650 0,035 19,722 0,233
Q(32) 42,169 0,108 34,049 0,369
ARCH(4) 0,959 0,433 0,659 0,621
ARCH(8) 1,911 0,066 0,334 0,950

Notas: AIC: critério de informagdo de Akaike, SBC: critério de informacédo de Schwarz, Q(p): estatistica Ljung-Box, ARCH(p): teste para
heterocedasticidade condicional autorregressiva nos residuos.
D1- Dummy para 1991:ll, D2 - Dummy para 1991:lll, D3 - Dummy para 1990:l|
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Figura 5. Residuos do modelo LSTAR(5) e AR(5) da quarta diferenca sazonal do indice geral de producéo industrial, no
periodo de 1977:1l a 2005:11.
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Tabela 3: Raizes Caracteristicas do Modelo LSTAR para o indice de Produgéo Industrial

F=0 F=1
Raiz Moédulo Raiz Moédulo
0,86 + 0,64i 1,07 0,86 0,86
0,86 —0,64i 1,07 0,54 +0,65i 0,85
-0,61+0,76i 0,98 0,54 - 0,65i 0,85
-0,61-0,76i 0,98 -0,44 + 0,60i 0,74
- - -0,44 -0,60i 0,74

A figura 7 apresenta os valores de I em funcido do tempo, que possibilita a observacdo dos momentos de brusca
queda da produgdo industrial. Existem trés momentos de forte recessio da produgdo industrial: em 1982, em
virtude da crise da divida externa brasileira; 1990 e 1991 devido ao plano de estabilizagdo Collor I e II e efeitos da
abertura comercial. Os momentos de forte expansdo, de acordo com a figura 7, sio persistentes e estdo
relacionados aos investimentos do II PND na segunda metade da década de 70. A recuperagio mundial e
maturagdo de grande parte dos investimentos feitos pelo II PND, além do boom de consumo originado pelo
Plano Cruzado, permitiram uma fase de expansdo entre 1984 a 1987, que logo ap6s foram prejudicados pela
turbuléncia inflacionaria do final da década de 80. As mesmas circunstancias sio observadas entre 1993 e 1995,
influenciado principalmente pelo sucesso do Plano Real. A partit de 1997, as sucessivas crises dos paises
emergentes e o cambio fixo, fizeram com que a producio tivesse perfodos de alguma queda.

A figura 8 apresenta a trajetéria obtida por meio de uma extrapolagio deterministica do “skeletor” da série.
Realizou-se uma simulacio do modelo LSTAR, com a auséncia de disturbios aleatérios, sendo que os valores
iniciais sdo referentes ao periodo 1976:1 a 1977:1. De acordos com o modelo, o crescimento da produgio
industrial converge para um unico ponto limite, implicando na existéncia de somente um equilibrio dindmico
estavel na série. O ponto de equilibrio ¢ igual a y,, =0,029, o que significa que o sistema tende a se fixar, no longo
prazo, no regime 1 de expansao.
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Figura 6. Funcéo de Transicdo Logistica confrontada com o logaritmico da série na quarta diferenca sazonal do indice de

produgdo industrial, em t - 1.
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Figura 7. Funcéo de Transigdo Logistica ao longo do tempo.
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Figura 8. Extrapolagdo Deterministica do indice Geral de Produg&o Industrial (n = 100).
3.3  Resultados para a série do Indice Producio de Bens de Capital

O indice de bens de capital ¢ desenvolvido a partir da quantidade produzida de maquinas e equipamento em geral.
A analise desse setor industrial é importante, pelo fato de refletir os investimentos de longo prazo incorridos pela
industria.

Ao longo de toda a série é possivel se verificar momentos bem definidos de fortes quedas na producio de bens de
capital, assim como momentos de abrupta expansio intrinsecamente ligados aos fatos econémicos verificados no
periodo. Dentre eles se destacam: crise da divida (1982), Plano Cruzado (1986), Plano Collor I (1990), Plano Real
(1994) e efeitos da desvalorizacio cambial a partir de 1999. Adventos dessa natureza, como os planos de
estabilizacbes podem levar a ocorréncia de additive outliers na série.

O primeiro teste para se detectar outliers revelou a presenga de apenas um AO no segundo trimestre de 1991, tal
que Agery =3,602, haja vista os resultados apresentados na figura 10. Realizando-se o segundo teste, ap6s se

adicionar uma dummy para 1991:11, ndo foram encontradas novas evidéncias de AO’s!8.

Eliminados os efeitos adversos dos AO’s, realiza-se o teste de lineatidade, de acordo com a regressao auxiliar
descrita em 2.1. Os tesultados dos p-valores desse teste, tal que 1<d <12, assim como os p-valores do teste para se
diagnosticar o tipo de func¢do de transicao adequada a série estdo descritos na tabela 4.

O valor do parametro 4 da func¢io de transicio que apresentou o menor p-valor para se refutar a hipotese de
linearidade, a pelo menos 10% de significancia, foi igual a 3. Enquanto que, a ndo rejeigdo de Hy, ¢ a rejeigio de

Hys tris evidéncias a favor de uma fungio de transicdo exponencial, ou seja, F(Y,_3) = (1—exp{—rg (Y3 — ),

diferente daquela verificada para o indice geral de producio industrial.

A tabela 5 descreve os resultados da estimacio do modelo linear auto-regressivo AR(8) e do modelo
ESTAR(17)". E possivel verificar que em ambos os modelos os residuos nio sio serialmente correlacionados e
ha uma auséncia de beterocedasticidade condicional. Os critérios de informagido AIC e SBC sio menores para o
modelo ESTAR(17), evidenciando o melhor ajustamento do modelo néo linear 4 série. O coeficiente de y¢ na
funcio de transi¢do exponencial ¢ igual a 87,7645 e o #hreshold cg igual a 0,033920.

Também sio apresentados os residuos do modelo AR(8) e ESTAR(17) na figura 11. Verifica-se que o modelo nio
linear capta melhor os choques e as fortes mudangas ocorridas na produgio industrial de bens de capital no
petiodo em destaque?!.

18 A tabela 2 do Anexo apresenta os modelos auto-regressivos estimados, base para execugio dos dois testes descritos acima.
19°0 /ag 5 da parte linear foi retirado no modelo, pois se mostrou estatisticamente insignificante, enquanto que na parte nio linear a presen¢a de uma defasagem
muito elevada, assim como o gap entre o lag 5 e 17, pode ocorrer pelo fato da série nao ser ajustada sazonalmente.

200 valor de EE =0,0339 indica que existem 57 trimestres para o primeiro regime e 61 trimestres para o segundo regime

21 Deve-se ressaltar que o ESTAR(17) ndo captou a abrupta queda ocorrida no segundo trimestre de 1990, assim como, o modelo AR(8), pois esse evento se
caracteriza na série como um choque exégeno (ver Anderson e Terasvirta 1992, pp. $128). E isso ndo implica em uma possivel ineficicia do teste de detecgio de
outlietr, por nio ter evidenciado um AO para 1990:I1. Conforme os tesultados do teste apresentados na figura 10, o segundo trimestre de 1990 é caracterizado
como um IO, ou seja, um choque exégeno na economia que teve efeitos ao longo de petiodos subseqiientes ao choque. O modelo LSTAR(5) para o indice geral
de producio industrial captou o choque para esse periodo, mas naquele caso, este foi diagnosticado como um AO. E tal fato pode ser uma conseqiiéncia da
composi¢io do indice geral, baseado em outros setores industriais. Os efeitos adversos do Plano Collor I sobre os bens de capital, estio intimamente relacionados
a queda dos investimentos do setor industtial, que se propagou, ao longo do tempo, com maior persisténcia quando comparados aos outros setores da industria.
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Tabela 4: Teste de Linearidade e de Escolha da Funcao de Transicdo do Modelo STAR para a série do indice de
Producéao Industrial de Bens de Capital

d p-valort p-valor2

1 0,9984 0,9987

2 0,4750 0,4665

3 0,0950 0,0742

4 0,2606 0,2399

5 0,4399 0,4292

6 0,1137 0,0919

7 0,1675 0,1446

8 0,4364 0,4254

9 0,4421 0,4313

10 0,9843 0,9864

11 0,8228 0,8300

12 0,5455 0,5412

Hip6teses Nulas para Identificagdo da
~ S p-valort p-valor?
Funcdo de Transicdo

Hoy 0,2369 0,2277

Hos 0,0395 0,0327

H o, 0,3079 0,3000

1 - Estatistica F
2 — Estatistica Chi-Quadrado

Tabela 5: Modelo Auto-regressivo Linear e ESTAR para a série do indice de Produc&o Industrial de Bens de
Capital

Yi Modelo Linear p-valor Modelo ESTAR p-valor
constante 0,0006 0,9303 -0,0029 0.7201
D1 0,2218 0,0130 0,2220 0,0127
Vi1 0,8754 0,0000 0,8497 0,0000
Yi-a -0,4929 0,0000 -0,5564 0,0000
Yi-5 0,3855 0,0000 - -
Yi-8 -0,1844 0,0023 -0,2013 0,0006
Yi-5 - - 0,6154 0,0000
Yi-17 - - -0,2615 0,0147
VE - - 87,7645 0,0325
Ce - - 0,0339 0,0254
R? 0,7067 - 0,7505 -
AIC -27,955 - -36,494 -
SBC -11,752 - -12,958 -
Estatistica p-valor Estatistica p-valor
Q4) 2,858 0,582 7,452 0,114
Q(8) 11,933 0,154 9,923 0,270
Q(16) 14,476 0,563 11,671 0,766
Q(32) 34,420 0,353 25,937 0,766
ARCH(4) 0,748 0,561 0,959 0,433
ARCH(8) 0,638 0,743 0,646 0,736

AIC: critério de informacé&o de Akaike, SBC: critério de informagé&o de Schwarz, Q(p): estatistica Ljung-Box, ARCH(p): teste para heterocedasticidade
condicional auto-regressiva nos residuos.
D1- Dummy para 1991:ll.
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Figura 11. Residuos do modelo LSTAR(5) e AR(5) da quarta diferenga sazonal do indice geral de produgéo industrial, no
periodo de 1977:11 a 2005:11.

O comportamento da produgdo de bens de capital é explosiva para os regimes em que F assume valores 0 ou 1, e
estacionaria, quando F = 0,5. Os resultados dos médulos das raizes caracteristicas sdo apresentados na tabela 6.
Isso indica que a série ao passar de um estado de recessdo para um estado de expansio, assim como, a trajetoria
inversa, se processa por meio de um comportamento agressivo. Isso diferencia a dinamica da produc¢io de bens
de capital em relacio ao indice geral de produciao industrial, quando F = 1. Interessante observar que a um regime
intermediario, em que I = 0,5, a dinamica da producao industrial é estacionaria

Tabela 6: Raizes Caracteristicas do Modelo ESTAR para o indice de Produc&o Industrial de Bens de Capital

F=0 F=0,5 F=1
Raiz Mddulo Raiz Mddulo Raiz Mddulo

0,92 + 0,47i 1,04 0,91+0,22i 0,93 0,99 + 017 1,00
0,92 - 0,47i 1,04 0,91-0,22i 0,93 0,99 -017i 1,00
0,46 + 0,58i 0,74 0,86 + 0,45i 0,97 0,83+ 0,45i 0,95
0,46 — 0,58i 0,74 0,86 —0,45i 0,97 0,83-0,45i 0,95
-0,33+0,72i 0,79 0,61+ 0,71i 0,94 0,62 +0,78i 1,00
-0,33-10,72i 0,79 0,61-0,71i 0,94 0,62 —0,78i 1,00
-0,63 + 0,38i 0,73 0,33+0,79i 0,86 0,35+ 0,83i 0,90
-0,63-0,38i 0,73 0,33-0,79i 0,86 0,35-0,83i 0,90
-0,06 + 0,82i 0,83 -0,05 + 0,86i 0,86
-0,06 — 0,82i 0,83 -0,05 - 0,86i 0,86
-0,40 +0,79i 0,88 -0,41+ 0,80i 0,90
-0,40-0,79i 0,88 -0,41-0,80i 0,90
-0,65+ 0,61i 0,89 -0,69 + 0,65i 0,95
-0,65-0,61i 0,89 -0,69 - 0,65i 0,95
-0,80 0,80 -0,84 0,84
-0,77 + 0,37i 0,86 -0,80 + 0,38i 0,89
-0,77 -0,37i 0,86 -0,80 - 0,38i 0,89

A figura 12 apresenta o formato da funcio de transicdo exponencial. As observagdes em toda série, variam
sistematicamente entre 0 e 1, sem que haja predominéncia nos valores extremos de F. Esse aspecto denunciam o
comportamento intrinseco nio linear da série.

Com relacido aos valores assumidos pela funcido de transicio exponencial, ao longo de todo periodo, conforme
ilustrado na figura 13, ndo sao muitos os momentos de forte expansao e persisténcia da producao. O declinio de F
para valores proximos a zero sio bastante bruscos, como se verifica no final da década de 80 no fracasso dos
planos de estabilizac¢io pés-cruzado, Plano Collor 1 e 2 e a crise externa no final da década de 90.
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Figura 12. Funcao de Transigdo Exponencial confrontada com o logaritmico da série na quarta diferenga sazonal do indice
de producéo industrial, em t — 3.
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Figura 13. Funcao de Transigdo Exponencial ao longo do tempo.

Por fim, na figura 14, ¢ apresentada a extrapolagdo deterministica do “skeletor” do modelo nio linear da série de
producgio de bens de capital. A simula¢do do ESTAR foi executada, sem a presenca de quaisquer distarbios
aleatérios, tal que os valores iniciais sao dados pelas 17 primeiras observagoes da série na quarta diferenga sazonal
e com transformacdo logaritmica. A simulacio de 100 observacbes gerou um comportamento ciclico padrio,
indicando a existéncia de um ciclo limite. Em funcio disso, o sistema exibe multiplos equilibrios em sua dinamica
de longo prazo. O ciclo varia entre os valores -0,09 e 0,07 com uma duragao de 14 trimestres, além do que nao
apresenta um carater cadtico, significando que mudanc¢as marginais em algum dos valores iniciais da série ndo
alteram o comportamento dos valores simulados, mantendo-se o mesmo padrio ao longo do tempo. No entanto,
mudangcas de valores iniciais, como um periodo de 17 trimestres a partir da década de 80, podem incorrer em
mudancas na amplitude do ciclo. A presenga de um ciclo limite, no modelo ESTAR, indica ainda a existéncia de
uma dindmica endégena, independente de quaisquer tipos de choques aleatérios. E, portanto, o comportamento
da série, mesmo na auséncia desses choques aleatérios, é capaz de flutuar.
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Figura 14. Extrapolacdo Deterministica do indice de Bens de Capital (n = 100).
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4 CONCLUSOES

O desenvolvimento de modelos nao lineares vem se mostrando oportuno e adequado na andlise dos ciclos de
negocios. Os resultados encontrados neste trabalho indicam que o modelo STAR se mostrou bastante satisfatorio
a0 incorporar os efeitos de fortes mudangas no setor industrial do Brasil. E isso esta fortemente ligado as decises
de politica econémica, alteracdes do comportamento das empresas ao longo do petiodo, ou mesmo, da
ocorréncia de diversos tipos de choques macroeconoémicos.

As duas séries estudadas trouxeram evidéncias de comportamento assimétrico de mudanca de fases,
diferenciando-se apenas no que se refere ao tipo de funcdo de transicio. A série do indice geral de producio
industrial apresenta uma funcio de transicdo logistica, enquanto que o indice de bens de capital possui funcdo de
transicdo exponencial. Quanto a deteccdo de outliers, o periodo de maior incidéncia de AO’s ocorreu no comego
da década de 90 devido aos Planos Collor I e IT e os efeitos da liberalizacio comercial sobre a industtia.

Como o modelo STAR possibilitou captar os choques assimétricos da série, por meio de uma estrutura de
mudanca de regime, os tresultados do calculo das rafzes caracteristicas, tanto para o regime de expansio da
produgio (F = 1), quanto para o regime de recessio (F = 0) sdo condizentes com as explica¢des dos ultimos 30
anos da economia brasileira.

O fato do indice geral de producio industrial ser explosivo na dinamica transitiva entre o regime de recessiao para
o de expansio indica que medidas de politica monetaria e fiscal expansionista ou mesmo outros tipos de choques
sobre a economia, podem explicar a trajetoria de rapida expansio da producio. E uma razdo para essa dinamica
ser possivel, reside no fato da industria brasileira se encontrar abaixo de sua capacidade produtiva. Por sua vez, o
sentido inverso, em que ha passagem do regime de expansiao para o de contracdo, é estacionario. E tal aspecto
pode ser um indicio de que o setor industrial como um todo, mesmo quando ha crescimento negativo do
produto, consegue manter, sem que haja uma forte queda, o nivel de produgio. Os bens de capital mostraram um
comportamento explosivo na trajetéria de passagem do regime de expansao para o de contragdo. Como esse setor
reflete os investimentos incorridos pela industria, existe uma forte queda das inversdes, no momento em que se
processa essa mudanca. Em funcio disso, os investimentos em capacidade instalada sdo bastante prejudicados.
Portanto, politicas fiscais ou monetarias contracionistas ou mudangas institucionais podem ser fatores explicativos
da dinamica de queda explosiva na producio de bens de capital.

Comparando os resultados da trajetéria entre os dois regimes, do caso brasileiro com relagdo aos Estados Unidos,
Europa e Alemanha, em Anderson e Terasvirta (1992), verifica-se que sio idénticas, podendo ser um indicio de
que a producio industrial brasileira, assim como as dos principais paises mundiais possuem uma trajetoria de forte
e rapida ascensdo da producio, assim que a economia entra em fase de recuperagio. Portanto, no regime de
recessdo as empresas nio trabalham em pleno uso da capacidade instalada.

A estrutura dos modelos STAR possibilitou, por meio dos valores da funcio de transicio F, indicar os periodos,
ao longo da série, que mais se aproximaram do regime de recessdo ou expansio. E finalmente, foi possivel se
verificar quais as caracteristicas da trajetéria do sistema no longo prazo, por meio da simulacido do “skeletor”. O
indice geral de produgao apresentou um ponto limite que se estabelece acima do acima do #hreshold, e o indice de
bens de capital apresentou um ciclo limite de 14 trimestres, ou 3,5 anos, indicando a existéncia de multiplos
equilibrios na trajetéria de longo prazo.
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6 ANEXO

Tabela 1: Estimativas dos modelos auto-regressivos realizadas no Teste de Detecgao de Outlier para o
indice Geral de Producéo Industrial

Yt Modelo | p-valor Modelo Il p-valor Modelo il p-valor Modelo IV p-valor
constante 0,0063 0,1885 0,0072 0,1177 0.0063 0,1675 0,0085 0,0454
D1 - - -0,0648 0,1789 - - - -
D2 - - 0,1494 0,0025 0.1490 0,0027 0,1563 0,0006
D3 - - -0,1639 0,0013 -0.1657 0,0012 -0,1663 0,0004
D4 - - - - - - -0,1919 0,0000
Yi-1 0,8576 0,0000 0,9613 0,0000 0.9802 0,0000 0,9428 0,0000
Yi-2 -0,2561 0,0137 -0,3302 0,0017 -0.3554 0,0007 -0,3079 0,0013
Yt-3 0,2803 0,0068 0,1830 0,0792 0.2373 0,0146 0,2292 0,0098
Yi-a -0,6380 0,0000 -0,4638 0,0000 -0.4943 0,0000 -0,4506 0,0000
Yi-s 0,4487 0,0000 0,3365 0,0001 0.3365 0,0001 0,2675 0,0008
R? 0,5806 - 0,6527 - 0.6466 - 0,7095 -
AlC -3,2446 - -3,3802 - -3.3804 - -3,5588 -
SBC -3,0998 - -3,1629 - -3.1873 - -3,3416 -

Notas: AIC: critério de informacéo de Akaike, SBC: critério de informac&o de Schwarz,
D1-Dummy para 1991:, D2 - Dummy para 1991:ll, D3 — Dummy para 1991:lll, D4 - Dummy para 1990:Il

Tabela 2: Estimativas dos modelos auto-regressivos realizadas no Teste de Detecgao de Outlier para o
indice de Bens de Capital

Yt Modelo | p-valor Modelo |l p-valor
constante 0,002867 0,7208 0,000688 0,9303
D1 - - 0,221812 0,0130
Yi-1 0,870312 0,0000 0,875403 0,0000
Yi-a -0,570406 0,0000 -0,492977 0,0000
Yi-5 0,451617 0,0000 0,385521 0,0001
Yi-8 -0,207822 0,0008 -0,184487 0,0023

R2 0,688707 - 0,706702 -

AlC -2,075384 - -2,116747 -

SBC -1,952635 - -1,969448 -

Notas: AIC: critério de informacéo de Akaike, SBC: critério de informac&o de Schwarz,
D1- Dummy para 1991:ll
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