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Resumo

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma andlise econométrica dos pregos da gasolina
brasileira, evidenciando uma relagdo de equilibrio ndo-linear com os precos do petréleo no
mercado internacional e com a taxa de cambio. Na parte tedrica sao expostos os métodos de
andlise de varidveis cointegradas com modelos de corre¢ao de erros nao-lineares TAR e M-
TAR. Além disto, € mostrado que a estimacdo feita na forma tradicional ndo possibilita tal
procedimento em virtude de suas limitacdes conceituais. Os resultados mostram que pregos da
gasolina recuperam, em média, 90% das discrepancias negativas de um periodo para outro. No
entanto, apenas 5% diferencas positivas sao ajustadas, ou ainda nio sdo recuperadas.

Palavras-chave: Co-integracdo, modelos ndo-lineares, preco da gasolina



Abstract

This work has the objective to present an econometric analysis of the prices in the Brazilian
retail gasoline market, highlighting a non-linear adjustment with the international oil prices
and Brazilian exchange rate. In the theoretical part the co-integration analysis with asymmetric
error correction models TAR and M-TAR are exposed. Besides, is shown that is not possible to
develop an estimation based on the linear traditional form in virtue of conceptual limitations.
The results show that prices of the gasoline recover, on average, 90% of the negative discre-
pancies from a period to other. However, only 5% positive differences are adjusted, or still are
not recovered.

Keywords: Cointegration, nonlinear models, gasoline price
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CAPITULO 1

Introducao

O comportamento dos precos do petréleo no comércio internacional influencia, de forma
decisiva, os precos de seus derivados na maioria das na¢cdes. Mesmo num pais como o Brasil,
onde as importagcdes em 2003 responderam por apenas 5% do que € consumido internamente,
os precos da gasolina ndo ficam indiferentes as variacdes dos precos do petréleo no mercado

mundial (Petrobras, 2005).

Uma trajetéria de alta nos precos do petréleo é acompanhada de perto por toda a sociedade,
esperando seus reflexos imediatos no nivel de precos dos combustiveis, sendo que, um dos
impactos mais sentidos €, sem ddvida, sobre a gasolina. A questdo que se coloca neste caso é
a seguinte: O que ocorre quando o sentido € inverso, isto €, e quando hd uma queda nos precos

do petréleo?

Neste caso, ap6s um periodo de alta em que seus precos bateram a casa dos US$ 50 o barril,
o0 recuo gerou o comentério de que ”(...) as cotacdes deverdo ficar entre US$ 35 e US$ 40 ao
longo do ano. A previsdo pode ser interpretada como um sinal de que os precos internos nao

cairdo tdo cedo (...)” (Gasbrasil, 2005).

A citagdo acima reflete bem a questao que se coloca sobre o tipo de ajustamento observado
nos pregos da gasolina e ndo € dificil perceber que estes ndo ocorrem de maneira simétrica.
Uma piora no cendrio econdmico, ou seja, a elevacao na cotacdo dos precos do petréleo e/ou
desvalorizagdao do cadmbio, por exemplo, ndo demora muito para comecar a pressionar por um
aumento nos prec¢os dos combustiveis no mercado interno. Porém, quando hd uma melhora, o

retorno ao nivel anterior € lento e, na maioria das vezes, sequer ocorre.

10



Capitulo 1. Introdugdo 11

O tanque do automdvel é abastecido constantemente, e os precos da gasolina sdo afixados
em qualquer lugar onde haja um posto. Conseqiientemente, a maioria dos consumidores esta
ciente dos movimentos nos precos da gasolina e observam sua assimetria quando os precos do
petréleo mudam. E comum, consumidores queixarem-se que a ascensio dos precos da gasolina
ocorre mais rapidamente quando os precos do petréleo estdo subindo do que quando ocorre o
contrdrio. Este comportamento exibe uma relacido de assimetria dindmica que pode ser vista

com facilidade pelas pessoas.

Sendo assim, para ratificar as suspeitas dos consumidores € possivel desenvolver uma ana-
lise dos movimentos nos precos da gasolina que permita comprovar esta suspeita. Neste sen-
tido, pesquisadores t€m investigado este fenomeno e as conclusdes variam de acordo com o
pais em questdao e com o método de andlise utilizado. Mesmo nos casos em que se analisa um
mesmo pais os resultados podem diferir em fungdo da escolha dos dados e/ou do método de

estimacao.

Dentre as pesquisas precedentes que fornecem evidéncias empiricas para a assimetria nos
precos da gasolina, o estudo de Borenstein, Cameron e Gilbert (1997) é, com certeza, um
dos mais detalhados. Com um conjunto de dados de 1986 a 1992 (perfazendo 260 observa-
¢cOes semanais) em uma série de modelos de correcao de erros bivariados, os autores testam a
existéncia de assimetria no movimento dos precos entre vérios estdgios da producao e da distri-
buicdo. Neste estudo concluem que hé forte evidéncia de assimetria em todos os segmentos do
mercado. Suas conclusdes foram no sentido de que os precos no mercado de varejo da gasolina
nos Estados Unidos respondiam a um aumento nos precos do petréleo em quatro semanas, mas

demoravam mais de oito semanas para responder a uma queda de igual magnitude.

Da mesma maneira, Miiller e Ray (2004) também encontraram evidéncias da presenca de
assimetria sistemdtica no ajustamento dos precos dos combustiveis no mercado americano.
Neste trabalho, os autores utilizaram-se de dados semanais que totalizaram uma amostra de

210 observagdes entre 1989 e 1993.
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Bachmeier e Griffin (2003) utilizaram dados didrios no periodo de 1985 a 1998 para analisar
0 mesmo problema e concluiram, de forma oposta, que ndo era possivel assegurar a existéncia
de assimetria. No entanto, suas conclusdes basearam-se num modelo de correcao de erros pa-
drao em dois estdgios como proposto originalmente por Engle e Granger (1987). Neste mesmo
trabalho também foi utilizado o método proposto por Borenstein, Cameron e Gilbert (1997),
sendo que, neste caso, usando dados didrios, encontrou-se evidéncia de assimetria porém, in-

significante.

Balke, Brown e Yucel (1998) obtiveram resultados ambiguos para suas estimativas que
variavam de acordo com o método usado. Suas conclusdes foram fundamentadas em uma
amostra de dados semanais cobrindo o periodo de janeiro de 1987 a agosto de 1996. Para o
modelo com correcdo de erros, mas sem restri¢cdo ao equilibrio de longo prazo, a assimetria
mostrou-se alta. J4 no modelo em que consideraram parametros para o comportamento de alta
e de baixa dos precos, os resultados foram irrelevantes nos casos em que a assimetria mostrou-
se estatisticamente significativa. De forma geral, o modelo com corre¢cdo de erros ajustou-se
melhor aos dados o que, segundo os autores, sugeriria que a assimetria estava relacionada a
taxa de mudanca dos precos. Contudo, em se aceitando esta hipdtese seria, necessario admitir

que os resultados teriam relacdo com o modelo escolhido.

Radchenko (2004), através de um modelo de ajustamento parcial estudou a relacdo entre a
assimetria nos pre¢os da gasolina e a volatilidade nos precos do petréleo mostrando que existe
uma forte relacdo negativa entre os dois. Suas conclusdes foram no sentido de que o grau
de assimetria pode ser atribuido a uma répida resposta dos precos da gasolina a mudancga nos
precos do petréleo quando hd um aumento da sua volatilidade. Este estudo foi desenvolvido

com base numa amostra de 480 observacdes semanais entre 1994 e 2003.

No mesmo sentido, para os mercados onde a taxa de cambio do ddlar exerce algum tipo de
influéncia na composicao dos precos da gasolina, as conclusdes diferem significativamente en-
tre si. Godby et al. (2000) usando dados semanais de janeiro de 1990 a dezembro de 1996 con-

cluiram pela ndo existéncia de assimetria no mercado canadense. Suas conclusdes basearam-se
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num modelo de corre¢do de erros assimétrico, na forma de um Threshold Auto-Regressive

Model (TAR), para testar o ajustamento dos pregos da gasolina.

Na Holanda, Bettendorf, van der Geest e Varkevisser (2003), ndo obtiveram um resultado
preciso. Usando um modelo de correcdo de erros assimétrico, deduziram que a existéncia ou
ndo de assimetria estd ligada a data escolhida para a realizagdo da observacdes. Com base numa
amostra de observagdes semanais compreendendo o periodo de janeiro de 1996 a dezembro de
2001, a existéncia de assimetria nos precos da gasolina mostrou-se relacionada com o dia da
semana escolhido para a realizacdo da observagdo. Desta maneira, dependendo da estimativa
das mudancas semanais e do dia escolhido, encontrou-se ou ndo evidéncias de um ajustamento
assimétrico. Este resultado dubio ndo encontrou uma explicacdo satisfatéria na teoria econo-

mica.

Galeotti, Lanza e Manera (2003), estudando o mercado internacional, concluiram que Itilia,
Alemanha e Inglaterra ndo apresentavam qualquer tipo de assimetria na variagdo dos precos
da gasolina, enquanto que Franca e Espanha a tinham, tanto na comercializagdo quanto na
distribui¢do de combustiveis. Para tanto se valeram de uma amostra compreendida entre janeiro
de 1985 a junho de 2000, para Franca, Inglaterra, Itdlia e Espanha enquanto que, para o caso

alemdo, a amostra compreendia o periodo de janeiro de 1985 a fevereiro de 1997.

Investigando a assimetria no mercado de gasolina das Filipinas, Salas (2002) estimou a
partir de uma amostra de 160 observagdes semanais (entre janeiro de 1999 e fevereiro de 2002)
trés modelos econométricos para o ajustamento dos precos da gasolina. As conclusdes foram
no sentido de que os precos nos postos de revenda respondiam, de forma significativa, mais

rapidamente a aumentos nos precos do petréleo do que a redugdes.

O objetivo deste trabalho vai na mesma dire¢do dos trabalhos aqui mencionados e procura
encontrar evidéncias de ajustamento assimétrico dos precos da gasolina no mercado brasileiro.
Aqui optou-se por uma auto-regressao vetorial sob co-integracdo com um modelo de correcdo

de erros ndo-linear. O motivo desta escolha reside no fato deste método constituir-se num
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mecanismo relativamente estabelecido para andlise de comportamentos assimétricos, além de

oferecer formas menos discutiveis de analisar os resultados.

No que se segue o texto foi dividido da seguinte forma: No segundo capitulo sdo apresenta-
das algumas das teorias econdmicas que procuram explicar os motivos para um comportamento
assimétrico nos pregos da gasolina. Dentre estas se destacam as teorias baseadas nos poder
de mercado e nos custos de busca. Com base nestes modelos, pode-se esperar que haja um
comportamento ndo linear dos precos do combustivel, em resposta as variacdes nos precos do

petrdleo e/ou da taxa de cambio.

No terceiro capitulo serd apresentada uma breve descri¢do sobre processos estocdsticos de
raiz unitdria e sobre estimagao de vetores de varidveis ndo-estaciondrias sob co-integracao. Este
serd o ponto de partida para o desenvolvimento dos modelos de correcdo de erros assimétricos

a serem utilizados nas estimagdes feitas neste trabalho.

O quarto capitulo € destinado a apresentacdao dos modelos de séries temporais ndo-lineares
que servirdo de base para a formulacdo do modelo de correcdo de erros. Além disto, pretende-
se tornar claro o porqué da escolha dos modelos estocdsticos e paramétricos e, em particular dos

modelos estimados em tempo discreto pertencentes a classe TAR (Threshold Autoregressive).

O capitulo seguinte tem por objetivo utilizar os dois anteriores na exposi¢cao sobre como
€ possivel uni-los na construcao de um método de estimagdo dos vetores auto-regressivos sob
co-integracdo com um mecanismo de ajustamento assimétrico. Além disto, sdo apresentadas

algumas consideragdes sobre dificuldades praticas de sua estimagao.

A seguir, no sexto capitulo, realiza-se a andlise empirica e sdo apresentados os resultados.
Sado estimados os modelos desenvolvidos, testadas as hipéteses sobre o tipo de ajustamento
mais adequado (linear ou ndo) e as estatisticas sobre seus desempenhos, o que visa permitir um

confronto dos resultados e uma discussdo acerca do método apropriado.

A tltima parte serd dedicada as consideracdes finais. Além do exame dos resultados al-
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cancados discute-se o desempenho de cada um dos métodos de estimacao utilizados, suas van-
tagens e desvantagens na andlise e a forma como os precos da gasolina respondem a uma

mudanca nos precos do petréleo e/ou na taxa de cambio.



CAPITULO 2

Evidéncias para a Assimetria

Conforme discutido anteriormente, vérios estudos econométricos confirmam a suspeita de
que os precos da gasolina respondem assimetricamente tanto a variacdes na taxa de cambio

quanto nos precos do petrdleo.

Contudo deve-se ressaltar que, na anélise dos mercados de combustiveis, e em particular no
mercado da gasolina, ndo ha consenso sobre um teste econométrico formal que permita testar,
dentre as varias explicagdes, a que conduz aos melhores resultados. Na tentativa de eviden-
ciar a existéncia da assimetria nos precos, em face dos dados e dos modelos econométricos
disponiveis, as controvérsias sdo inevitaveis. As conclusdes obtidas nas estimagdes devem ser

utilizadas para determinar se a resposta dos precos da gasolina é de fato assimétrica.

Economistas propdem vdrias teorias para explicar este fendmeno. Dentre estas explanagdes
incluem-se as que atribuem este comportamento ao poder do mercado, aos custos de transagao,
a resposta do consumidor a mudanca de precos, os custos de ajuste na refinaria e o comporta-

mento dos markups sobre os ciclos de negdcios, para citar apenas as mais usadas.

O poder de mercado é provavelmente a explicacdo mais interessante para aqueles que ob-
servam a assimetria nos precos da gasolina. No entanto, embora a intui¢do possa atribuir a
existéncia de assimetria ao poder de mercado, Peltzman (2000) mostrou que nos EUA este
fendmeno ocorre independentemente de sua estrutura. Os custos que o consumidor tem na pro-
cura pelo menor preco e as vantagens de localizagdo que alguns postos de revenda possuem,
podem fornecer certo poder do mercado aos varejistas, mas tal fato também pode ser visto

como custos de diferenciacdo do produto sob a hipdtese de competi¢do monopolistica.

16
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Considere-se, por exemplo, uma indudstria com algumas firmas dominantes que agem em
conluio para manter suas margens de lucro elevadas. Se as firmas avaliassem o acordo e ti-
vessem 0 conhecimento imperfeito sobre os precos que seus concorrentes estdo pagando as
distribuidoras, cada uma delas enfrentaria uma funcdo assimétrica de perda na qual estas se

mostrariam mais relutantes em baixar seu preco de venda do que subi-lo. Sendo assim,

”This theory is based on the assumption that the observed asymmetry in the res-
ponse of gasoline prices is evidence of imperfect competition among retailers. (...)
In this case, price reduction occurs only if there is a significant drop in sales indi-

cating price cutting by other retailers” (Radchenko, 2004).

Quando os precos das distribuidoras comecam a subir, cada firma procura rapidamente
levantar seu preco de venda sinalizando a seus concorrentes que estd aderindo ao acordo tacito
ndo diminuindo sua margem de lucro. Mas, quando o preco das distribuidoras cai, cada firma
¢ lenta em reduzir seus precos de venda porque isto pode ser interpretado como um sinal, por
seus concorrentes, que ela estd diminuindo sua margem de lucro e assim procurando burlar o

acordo.

Outra hipédtese a ser levada em conta € a de que no mercado de varejo da gasolina, os custos
de transagdo por parte do consumidor poderiam conduzir a um poder provisério de mercado
pelos postos de revenda e a uma resposta assimétrica as mudancas no preco por atacado como
sugerem Borenstein, Cameron e Gilbert (1997) e Peltzman (2000). Neste caso, cada posto
de gasolina teria um pequeno monopolio local que € limitado pela capacidade de procura do

consumidor.

Isto ocorreria uma vez que, quando os precos por atacado se levantam, os donos dos postos
de combustivel procuram manter suas margens de lucro e repassam rapidamente o aumento para
os precos de revenda. Quando os precos por atacado caem, entretanto, cada estacio mantém
temporariamente suas margens de lucro repassando a diminui¢@o lentamente aos clientes. O

que ocorreria somente depois que os clientes efetuassem uma nova pesquisa para encontrar
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precos menores. Somente neste estdgio os postos de revenda seriam forcados a praticar precos
a um nivel competitivo o que levaria as margens de lucro em cada posto a se estabelecerem

num nivel normal.

Um fator que deve ser levado em conta nesta hipotese € que os custos de uma pesquisa por
precos menores € provavelmente muito mais elevado para a maioria dos consumidores do que

os ganhos correspondentes em se encontrar um preco mais barato para a gasolina.

”The key notion in this line of thinking is that asymmetric adjustment presents
competitors an opportunity to undercut the retailer’s prices when costs go down.(...)
High on the list of candidate explanations for such insulation are those of search
and switching behaviors of customers. Even if te consumers knew that a cheaper
price was available elsewhere, it may not be worthwhile for them to switch retailers
because there are costs involved in the transaction of switching, and learning about

the new alternative” (Miiller e Ray, 2004).

Portanto, o montante de dinheiro economizado € uma parte muito pequena da renda do
consumidor, de modo que os consumidores ndo estariam dispostos a procurar a menos que o
diferencial de preco nesta tarefa gerasse uma economia muito elevada. Assim, restaria saber
0 quao grande € este diferencial para o consumidor médio a ponto de justificar uma intensa
pesquisa. O valor resultante de uma procura detalhada pelo menor preco resultaria na economia
de, no maximo, alguns reais, o que nao justificaria o gasto de tempo e dinheiro despendido na

pesquisa.

Além das explicacdes baseadas nos poder de mercado e nos custos de transacdo, hd ainda
outras hipéteses sobre o fendmeno em questdo. Estas teorias incluem os markups que variam
de acordo com os ciclos de negécios e os custos de ajuste na refinaria. Uma outra hipdtese
baseia-se na resposta do consumidor as mudangas nos precos da gasolina. Esta resposta pode
contribuir para a assimetria entre os movimentos nos precos do petréleo e nos precos da gaso-

lina do seguinte modo:
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1. Se os consumidores aumentarem suas compras de gasolina para se antecipar a aumentos
adicionais quando o preco da gasolina estd subindo, entdo pode ocorrer um aumento da

demanda que fard com que o preco suba mais rapidamente.

2. Se os consumidores ndo retardarem suas compras quando seu prego estd caindo tanto
quanto aceleraram suas compras quando os precos estavam aumentando entdo, o preco

da gasolina caird mais lentamente.

Ainda que algumas das teorias expostas acima tentem fornecer uma possivel explicagdao
para a assimetria nos precos da gasolina, nao h4 consenso sobre a mais adequada. Sendo assim,
0 que interessa no presente trabalho € averiguar se este fendmeno ocorre no varejo de gasolina

brasileiro.

Para investigar se existe de fato assimetria na resposta dos precos da gasolina a alteragdes
nos precos do petréleo e/ou na taxa de cdmbio serd necessario o uso de uma ferramenta eco-
nométrica que seja aplicdvel neste caso. Como sera visto adiante, as séries temporais possuem
raiz unitdria e, portanto, torna-se necessario o uso de um método adequado para o estudo de
séries nestas condi¢des. Sendo assim, os proximos capitulos servirdo para apresentar os mode-
los de auto-regressao vetorial com modelo de correcao de erros assimétrico, através do qual se

pretende efetuar a andlise.



CAPITULO 3

Auto-regressao Vetorial Sob Co-integracao

Uma série temporal pode ser entendida como um conjunto de observacoes feitas seqiien-
cialmente no tempo e definida como uma func¢do aleatéria x de uma varidvel independente ¢.
Assim, os valores possiveis das séries temporais em um dado tempo ¢ s@o descritos por uma

varidvel aleatdria X; e pela distribuicao de probabilidades a ela associada.

O valor observado x; da série temporal no tempo t € entdo considerado como um dos in-
finitos valores que a varidvel X; pode assumir. Em outras palavras, o comportamento da série
temporal € descrito por um conjunto de varidveis aleatorias em que ¢ pode assumir qualquer
valor entre —oo e 4-o0. Neste sentido, as propriedades estatisticas das séries podem ser descritas

por distribui¢des de probabilidade em um conjunto de tempos t1,t>,....t, € T com T = Z.

A discussdo a seguir estd embasada no livro de Hamilton (1994). Tomando um espago
amostral definido como €, F uma o-4lgebra definida no espaco amostral e P a probabilidade
mensurada em €, denomina-se de processo estocdstico, o conjunto ordenado de varidveis ale-

atorias X; em associa¢do com sua distribui¢do de probabilidades.

Definicao 3.1 (Processo estocdstico). Um processo estocdstico € uma familia de varidveis ale-

atérias {X(t,0), t € T, o € Q} definida no espago (Q, F,P).

Em particular, para uma dada probabilidade, @, X (¢, ®) é uma fun¢io de T em R, denomi-
nada de realizacao do processo estocastico. Analogamente, para um dado ¢, fixado, define-se a

funcdo X (7, w) de Q em R. Uma série temporal pode entdo, ser gerada a partir de um processo

—+o0

t=—o0

estocdstico tomando um conjunto de pontos em 7. Representando a sequéncia {X (7, ®)

como pontos no espago euclidiano de dimenséo infinita R* obtém-se a

20
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Definicdo 3.2 (Seqiiéncia aleatdéria). Uma seqiiéncia aleatéria € definida como uma funcao
[:Q— R tal que f(@) = (..., X2(0) , X_1(0) , Xo(0) , Xi(0) , X2(0), ...), e X;:
R — R sdo as fungdes coordenadas de f(w). Assim a seqiiéncia {X}~, é chamada de

seqiiéncia aleatdria.

Para um dado o, denomina-se f(®) de realizagéo da seqiiéncia aleatéria. Na pratica, pode-

se observar apenas uma realizagdo de f(®) com um subconjunto finito de X;, ou seja, {X; }I ;.

Neste caso, inferir sobre a natureza dessas distribui¢cdes de probabilidade a partir de uma
Unica ou um pequeno nimero de séries torna-se um exercicio de pouca significancia pratica.
Sendo assim € necessdrio fazer algumas simplificacdes. Uma das mais importantes € admitir
que o correspondente processo estocdstico seja estaciondrio. Considera-se uma série estacio-
ndria aquela que estd em equilibrio estatistico, no sentido que ndo contém nenhuma tendéncia,
enquanto que uma série ndo-estaciondria € aquela cujas propriedades mudam com o tempo.

Define-se entdo o conceito de estacionariedade como:

z

Definicao 3.3 (Estacionaridade forte). Uma seqii€ncia aleatéria {X,}fz ¢é estacionaria em sen-
tido forte se a distribuicdo de probabilidade conjunta de (..., X_» , X1, Xo , X1, X2 ,...)

tomada em n observacdes € a mesma independentemente da origememt € T = Z.

Este pressuposto €, portanto, mais forte que o de distribui¢ao idé€ntica, pois necessita que a
série tenha todas as suas distribui¢cdes marginais de probabilidade idénticas. Por este motivo,
o termo estacionaridade € usualmente interpretado no sentido de “estacionaridade fraca” ou

“covariancia estacionaria’.

Uma série temporal fracamente estaciondria pode ser adequadamente descrita pelos seus
primeiros momentos. Nesses momentos estdo incluidas a média, varidncia e também a co-
varidncia. Assim, uma aproximacgdo alternativa € supor que o processo estocdstico pode ser
adequadamente descrito por meio de um modelo parametrizado, os quais podem ser estimados
a partir dos dados. Além disso, a correlacio entre varidveis em uma série estaciondria é deter-

minada apenas pela sua distancia no tempo (ou seja, pelo lag de tempo) e ndo pela sua posi¢cao
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no tempo.

o5}

Definicao 3.4 (Estacionaridade fraca). Uma série temporal {X,}J_r°<> ¢ dita ser fracamente esta-

ciondria (ou covariancia estacionaria) se

1. EX; =cVtcomceER;
2. EX? <oVt e

3. Covy(t,s) =Covy(t+nt+s)VrtseZ

A estacionaridade fraca € uma suposi¢do menos restritiva na qual se pressupde que a dis-
tribuicdo total das varidveis na série ndo muda com o tempo. Neste sentido, estacionaridade
implica que a média e a funcdo de autocorrelagdo de uma série de dados ndo muda e, portanto,
diferentes amostras de uma série de dados estaciondria podem ser consideradas como tendo

uma mesma média e variancia.

Apesar de ser bastante util, o conceito de estacionaridade ndo pode ser aplicado, ou admi-
tido em todas as séries econdmicas. E comum que as séries em estudo apresentem algum tipo
de tendéncia na sua trajetdria temporal. Usualmente define-se tendéncia com sendo de dois
tipos distintos: deterministica ou estocastica. Séries temporais que possuem algum tipo de ten-
déncia sdo comumente chamadas de series ndo-estaciondrias. Com a emergéncia da literatura
sobre regressdes espurias, sabe-se agora que as técnicas cldssicas de regressdo sdo invalidas

quando aplicadas a varidveis que incluem um forte “movimento de tendéncia”.

Isto é porque a inferéncia estatistica classica foi desenhada apenas para varidveis que sao
estaciondrias (isto €, com distribui¢des que ndo se alteram ao longo do tempo, mantendo ao me-
nos média e variincia constantes). Na andlise de regressdo tradicional se d4 grande importincia
a medidas da qualidade do ajustamento (como o R-quadrado ou o erro médio da regressao) e

as estatisticas . Mas pode ocorrer o fendmeno da regressdo espuria.
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Regressdes que envolvem processos com tendéncia estocdstica podem dar resultados falsos.
Se y; e x; sdo processos com tendéncia estocastica (também conhecidos por processos com raiz
unitdria, que serdo definidos adiante) mutuamente independentes, ou seja, y; € independente de
x;—j para todo e j, entdo a regressdo via MQO de y, contra x; parat = 1,..,n, com ou sem um
intercepto, resultard uma estimativa estatisticamente significativa do parametro de inclinagdo.
Se n for grande, o valor absoluto da estatistica # converge em probabilidade para « se n —
oo, Poderia-se concluir entdo que y; depende de x;, quando na verdade sdo independentes.
Este fendmeno é chamado regressao espuria. Deve-se entdo tomar cuidado ao analisar séries
temporais através de métodos cléssicos de inferéncia. Se a série € um processo de raiz unitdria,

a aplicacdo ingénua de tais métodos pode render resultados sem qualquer sentido.

Isto ocorre particularmente quando as varidveis envolvidas sdo do tipo random walk. Um
processo deste tipo € o exemplo mais comum de uma série que contém tendéncia estocastica e

pode ser definido da seguinte forma:

Definicdo 3.5 (Random walk). Seja uma seqiiéncia {U;}!_, identicamente e independente-
1
mente distribuida de variaveis aleatorias com EU; =0 e E U,2 < oo, A seqiiéncia S; = Z U; é
i=1

chamada de random walk.

Obviamente ES; = 0, mas Var(S;) = t6? o que torna a série ndo-estaciondria. Uma série
que apresenta estas caracteristicas € dita seguir uma tendéncia estocastica. Tem-se ainda que
pela transformacdo AS; = U; pode-se obter uma série estaciondria. Esse resultado pode ser
generalizado de muitas maneiras, por exemplo, incluindo-se uma constante no processo de

forma que se obtenha AS; = u + U;.

Em geral, varidveis que podem ser tornadas estaciondrias através de uma transformacao,
conforme mostrada acima, sdo denominadas varidveis integradas. Sendo assim, diz-se que
uma varidvel X; é integrada de ordem d e denota-se por X; ~ I(d) se tiver que ser diferenciada

d vezes para se tornar estaciondria. Pode-se definir este conceito da seguinte forma:

Definicao 3.6 (Varidveis integradas ou com raiz unitdria). Uma série X; € dita integrada de pri-
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meira ordem (e escreve-se /(1)) se ela for ndo-estaciondria, mas AX; é um processo fracamente

estacionario.

Uma vez que esta varidvel pode se tornar estaciondria através de uma transformacao, pode-
se argumentar que o problema relacionado a sua estimacdo deveria ser resolvido de forma
simples. Bastaria para tanto, tomar sua primeira diferenca obtendo uma série estaciondria.
No entanto, regredir séries ndo-estaciondrias através de suas diferencas nio é o modo mais

adequado se existe a suspeita de que elas mantenham determinada relacdo ao longo do tempo.

Afim de definir o conceito de duas séries que, sdao integradas de mesma ordem e mantém
determinada relag@o ao longo do tempo, utiliza-se o termo co-integracdo. As formas adequadas
de representacdo, estimacdo e testes de hipdteses, foram apresentadas no artigo seminal de

Engle e Granger (1987).

Para entender o sentido que existe por trds do conceito de co-integracdo pode-se tomar o
seguinte raciocinio: se duas ou mais séries ndo estaciondrias estiverem ligadas por uma com-
binacdo de forma que exista uma relacdo de equilibrio de longo prazo, entdo mesmo que iso-
ladamente contenham uma tendéncia estocastica, elas manterdo um percurso bastante proximo
ao longo do tempo. Engle e Granger (1987) mostraram que quando € possivel encontrar uma
relacdo entre séries deste tipo que seja estaciondria, uma forma adequada de estimacao € efetuar
uma auto-regressao vetorial em que estejam incluidos os desvios em relagdo ao equilibrio de

longo prazo. Pode-se entdo usar a seguinte definicao:

Definicio 3.7 (Co-integracdo). Um vetor de séries temporais € dito co-integrado se, X; é (1)

e existe algum vetor a # 0 tal que a'X; seja 1(0).

Com base nas defini¢des acima pode-se agora definir formalmente o conceito de co-integracao.
A principio, sabendo que as séries sdo ndo-estaciondrias, esperamos que nao haja uma repre-
sentacdo na forma da decomposiciio de Wold!'. No entanto pode-se obter uma decomposicio

de AX; ja que esta série € por definicdo estaciondria.

!Este teorema afirma que podemos decompor um processo estacionario com média zero e escrevé-lo na forma
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Seja entdo y; € R um processo I(1). Sua primeira diferenca na forma da representacdo de

Wold é dada por

Ay, =C(L)& 3.1

2comE(g) =0e X =E(g,¢). Assume-se ainda que

em que & € R* é um ruido branco
& seja Identicamente e Independente Distribuido (iid) e escreve-se o operador /ag na forma
matricial C(L) =Y;C ;L7 de ordem k x k. A decomposi¢do de Beveridge-Nelson (BN) diz que
qualquer processo /(1) cuja primeira diferenga satisfaz y(L) = }_; W& ; e seja absolutamente
somdvel de tal forma que }; ICj||]'/?, com E(&) = 0 e X — E(&,¢!) pode ser escrito como

uma soma ruidos brancos, condi¢des iniciais, mais um processo estaciondrio.

[}

Fazendo C(L) = C(1)+ (L— 1)C(L)g com C =Y =CiL/ e Cj= Y, = C tal que
j=0 k=j+1
& 1—&=(L—1)C(L)g obtém-se Ay, = C(1)& + &_1 — &, o que implica que

13
yi=C(1)Y & —&+yo (3.2)
j=1

tal que & e &) sdo estaciondrios. Sabe-se que y, € um processo /(1) e que para haver co-
integracdo deve haver algum 'y, com a # 0, que seja I(0). Por (3.2) percebe-se que isto
ocorrerd no caso em que ¢’C(1) = 0. Portanto, ainda que seja ndo-estaciondrio, se a’'C(1) =0
significa que o'y, = o' (& — &) e, por conseguinte, o'y, tem variancia finita enquanto que
Ea'y; = 0. Assim, existe uma combina¢do o'y, que flutua em torno da média zero numa

trajetdria estaciondria.

Considerando-se entdo a representacdo na forma (3.1), é possivel afirmar que desde que o

de um componente previsivel, um processo de Médias Mdveis e com inovac¢des na forma de ruidos brancos. A
prova deste teorema estd além do escopo deste trabalho, mas pode ser encontrada em textos como de Hamilton
(1994)

2Uma seqiiéncia aleatéria é dita ser um ruido branco, se qualquer valor da seqiiéncia possuir média zero,
variancia constante (homocedasticidade) e ndo existir autocorrelagio serial.
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processo seja nao-estacionario torna-se impossivel sua representacdo na forma de um VAR em
primeira diferencga, dado que C(L) é ndo invertivel. Engle e Granger (1987) provaram que existe
uma representacao na forma de uma Auto-regressdo Vetorial de Médias Moveis (VARMA) da

forma

A(L)y, =d(L)g (3.3)

emqueA(L) =adj[C(L)|(1—L)ed(L)=det[C(L)] tal que A(1) € finito, de posto reduzido,
e d(1) seja finito.

Se for assumido que d(L) = 1 e que A(L) tem ordem finita, pode-se exprimir (3.3) na forma
de um VAR em nivel. Sabendo-se que existe uma imposi¢ao sobre C(L) justifica-se a seguinte

representacio na forma de um VAR:

Ve =Ty 1 +Myr2+ .+ Ty p (3.4)

ou

2(L)y: = & (3.5)

Entdo, esta representacao é equivalente a

Ay, = 7wy 1+ DAY 1+ 1Ay 2+ ATy 1Ay p + & (3.6)

emque T = —[+ 7 +m +...+ 7, e, portanto, I'; = —(m;+ ... + 7). Isto implica, portanto,

p—1
que a matriz tem posto reduzido. Seja y(L) =1— Z 'L, Desde que 7 = —m(1), (3.6) pode
k=1
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ser escrito como Y(L)Ay, = mwy,—1 + &. O que, considerando as implicacdes de (3.6) para o
equilibrio do sistema, significa que no longo prazo tem-se & = 0 e Ay, = 0 V . Logo, no longo
prazo, os valores de y; satisfazem my; = 0 e a matriz & contém as relagdes que os elementos

tém de manter no vetor y; para o equilibrio.

A forma (3.6) € chamada de Vetor de Correcdo de Erros do VAR e wy; o modelo de corre¢ao

de erros.

Generalizando, pode-se entender a equagdo (3.4) como um processo estocastico conjunto
de y;. Segue-se dai que y; serd estaciondrio se 7 for de posto pleno, de forma oposta sera co-
integrado com r vetores de co-integragdo se 0 < posto(mw) = r < k. Se y; for I(1) sem nenhuma
relagcdo de co-integracao entdo 7 = 0. Isto mostra como este fato foi muito bem observado por

Johansen para construir seus testes destinados a averiguar existéncia de co-integragao.

Na literatura sd@o encontrados essencialmente dois métodos para realizar a estimacdo. O
primeiro deles ocorre em dois estdgios e comega com uma regressao por minimos quadrados
das varidveis, de forma a obter a equacao de co-integracdo para entdo proceder a estimacao da
especificacdo dinamica. Este foi o método desenvolvido originalmente no trabalho seminal de
Engle e Granger (Metodologia de Engle-Granger). A segunda forma é conhecida como meto-
dologia de Johansen, que ¢ uma abordagem mais geral onde se utiliza um sistema dindmico de
equagoes. Esta metodologia € utilizada, em geral, quando se suspeita da existéncia de mais de
um vetor de co-integracdo. Para investigar esta possibilidade, Johansen propde dois tipos de
estatisticas que testam a significancia dos vérios vetores de co-integracdo, definidas conforme

abaixo:

1. Arace(r) = =T Z In(1-A)

i=r+1

2. Amar(rr+1)=—=TIn(1 — A1)

onde: T se refere ao nimero de observacdes e A sdo os autovalores estimados da matriz

estimada 7.
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Os dois testes definidos acima sdo construidos a partir da matriz formada pelos coeficientes
da regressao. O primeiro deles, conhecido com teste de trago, consiste em testar sucessivamente
se r =0 (ou seja, a ndo existéncia de vetores de co-integracao) r < 1, r <2, até que nao se possa
rejeitar Hy. O segundo tipo de teste, conhecido por teste do maximo autovalor, testa a hipotese
de que existam no maximo r vetores de co-integracio contra a alternativa de existirem r + 1
vetores. O correspondente valor de r coincide com o nimero de vetores de co-integragao.

Ambos os testes tém distribui¢ao assintdtica cujos valores criticos foram obtidos por Johansen

e Juselius (1990).

Deve-se ainda enfatizar que nas duas metodologias expostas acima estao pressupostos com-
portamentos lineares para as varidveis em andlise. Na forma proposta por Engle e Granger
(1987) a partir da regressdo via minimos quadrados ordindrios (MQO) testa-se a existéncia
de raiz unitaria nos residuos. Em caso de rejei¢do, a estacionariedade da serie e admitida em
torno da média zero. Ja pelos testes de Johansen sdo utilizadas as matrizes dos coeficientes
da regressao e, caso o posto desta matriz seja diferente de zero, admite-se a existéncia de um

ajustamento simétrico, também em torno da média zero.

Desta forma, se as duas séries sdo /(1) e se for possivel encontrar uma relagdo entre elas
que seja estaciondria, pode-se garantir que estas serdo co-integradas. Além disto, o teorema
de Granger afirma que existe um modelo de corre¢do de erros, mas ndo ha nada que possa
garantir que este modelo deva ter um comportamento linear. No caso em que o vetor de co-
integracdo ou o mecanismo de ajuste seja assimétrico, pode haver dificuldades na inferéncia.
Ao invés disto pode-se utilizar outras formas de especificacdo para o comportamento de 7y,

que possibilite uma melhoria na estimagdo das séries.

Para que isto seja possivel serd necessario escolher, dentre inimeros modelos nao-lineares
existentes, aqueles que sejam apropriados para viabilizar a estima¢do do modelo de correcao de
erros na sua forma assimétrica. Assim, o préximo capitulo serd destinado a definir uma forma

adequada para seu comportamento.



CAPITULO 4

Modelos de Séries Temporais Nao-lineares

A ciéncia das séries temporais tem avancado bastante nos ultimos anos no campo dos mo-
delos ndo-lineares. Algumas séries podem ser bem analisadas por uma aproximacdo linear de
seu verdadeiro processo gerador; no entanto, nem sempre este tipo de procedimento traz bons
resultados. De fato, alguns dos mais importantes fendmenos da ciéncia econdmica apresentam

trajetorias descontinuas e/ou assimétricas.

Os modelos nao-lineares podem ser introduzidos em muitos dos campos de estudo da eco-
nometria das séries temporais. Sua utilizacdo traz, muitas vezes, uma melhoria nas estimativas
e na formulacao de previsdes. Dentre as vantagens no seu emprego pode-se citar, por exemplo,
o fato de que os modelos ndo-lineares caracterizam assimetrias na dindmica do ajustamento de
curto prazo em relacio ao equilibrio de longo prazo. De forma andloga, podem ser utilizados
para caracterizar assimetrias também no processo de ajustamento de longo prazo e ainda na
melhoria de previsdo de eventos raros, como, por exemplo, as recessdes. Viabilizam também,
a andlise de assimetrias do processo estocdstico de séries econdmicas que apresentam ciclos, o
que permite, portanto, um melhor estudo do seu comportamento. Além de permitirem a men-
suracdo e andlise de respostas a choques que dependem do seu tamanho, sinal e de sua histéria

quando atingem o sistema.

No caso deste trabalho o que interessa mais de perto € a possibilidade que estas especifica-
¢Oes abrem para verificar integracao e/ou co-integracdo de séries tendo como uma das hipéteses
um processo estaciondrio e a outra que seja um random walk. Neste caso, também € de extrema
importancia o fato de que tais modelos viabilizem um campo de andlise onde é possivel testar
a hipétese de existéncia de relagdes de co-integracdo para casos em que um modelo linear niao

¢ adequado ou que nao é capaz de evidenciar.

29
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A classe de modelos ndo-lineares a serem utilizados no caso em estudo sdo aqueles com
regimes determinados por varidvel observada da linha Threshold Autoregressive (TAR) que
possuem transicdo discreta. Existem ainda outras especificacdes, determinadas de forma ané-
loga como, por exemplo, o Smooth Transition Autoregressive (STAR), que admitem transi-
¢do continua. Para citar outros tipos de modelos nao-lineares existentes, pode-se mencionar
ainda os modelos baseados na equagdo da variancia (conhecidos como especificacdes da fa-
milia ARCH) e os modelos com regimes determinados por varidvel nao-observada chamados

Markov-Switching.

Dentre as possibilidades descritas acima, serdo utilizados apenas os modelos estocdsticos
paramétricos em tempo discreto dado que possuem uso mais apropriado para os propdsitos
do presente trabalho. Este tipo de especificacdo (como exposto anteriormente conhecido por
modelo 7AR) foi introduzido originalmente por Tong (1983) e, as razdes desta escolha podem
ser justificadas a partir da observacdo de algumas das suas caracteristicas em compara¢do com

as abordagens alternativas.

Como primeiro aspecto deve-se ressaltar a escolha dos processos estocdsticos. Essa escolha
reside no fato de que as formulacdes baseadas nos processos cadticos deterministas, apesar
de terem grande importancia tedrica e filosofica, em termos praticos t€ém uso extremamente
reduzido. A ndo ser que seu tratamento seja realizado pela aplicagdo de técnicas de alguma
forma associada a processos estocdsticos. Ainda assim, os modelos TAR t€ém profunda relagcdo
com alguns dos processos cadticos deterministas, mas a discussao deste aspecto esta além do

escopo deste texto.

Em segundo lugar, ndo serdo consideradas também as técnicas ndo paramétricas, de Neu-
ral Network, de varidvel ndo-observada (Markov-Switching) e demais modelos que nio tém
aplicacdo adequada para os propdsitos deste texto. No entanto, vale ressaltar, que os mode-
los paramétricos e ndo lineares na média apresentam, algumas vezes, desempenho superior as
abordagens tradicionais e alguns desses procedimentos poderiam ser utilizados para melhorar

previsdes, de forma andloga ao que ja existe em outras ciéncias.
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Por fim deve-se salientar a escolha dos modelos em tempo discreto. Sua utilizacdo se faz
em razdo da sua simplicidade, principalmente de aplicacdo de estimacdo quando comparados
as extensodes de tempo continuo (modelos STAR) e por ainda ndo existir uma literatura que
aborde comparativamente estas duas classes de modelos. Em geral, os modelos 7AR tém larga
utilizagdo, comparados com os demais e, por este motivo apresentam literatura bem mais de-

senvolvida e consolidada, o que permite maior seguranca no seu manuseio.

Uma vez escolhida a classe de modelos que serdo utilizados pode-se apresentd-los de ma-
neira mais formal. Para detalhar como estas especifica¢des funcionam consideremos, como na
discussdo desenvolvida em Enders (2000), um processo auto-regressivo simples de primeira

ordem:

yr=ap+tayy—1+& 4.1)

(a0)

Se 0 < a1 < 1, define-se entdo y como o valor de longo prazo =

para reescrever o

~—|

sistema (4.1) como y; =y+a;(y—1 —y) + &-.

Sendo assim a equacao acima € considerada em equilibrio de longo prazo se y; = y. Caso
contrdrio, o valor de a; representa o percentual de desvios que tendem a permanecer do periodo

corrente para o proximo.

Supondo-se que o valor que divide o comportamento do sistema seja o valor de longo
prazo, ou seja, y entdo nos periodos em que as observagdes estdo acima deste valor, de forma
que y;—1 —¥ > 0, os desvios assumem um comportamento diverso daquele observado nos pe-
riodos em que as observacdes estdo abaixo do parametro, y;_1 —y < 0. Esta situacdo pode ser

caracterizada da seguinte forma; supondo que |a;| > |az| o sistema € agora reescrito como:

y+ai(yi—1—7y)+€e: se y-1>0

Vi (4.2)

yt+ax(yi—1—y)+€&r se y-1<0
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Desta forma, e de acordo com a equacdo 4.2, quando o sistema estd acima do equilibrio
exibe uma trajetéria determinada pelo processo definido na parte superior. De forma andloga
quando estd abaixo do equilibrio o processo serd definido pela equacdo na parte inferior. Os
valores de a; e a; determinam o percentual de desvios que permanecem de um periodo para
outro e, como |a;| > |az|, pode-se perceber que, quando o sistema estd acima do equilibrio

tende a exibir um processo de ajustamento mais lento do que no caso alternativo.

Cada um dos regimes descritos acima € representado por um processo auto-regressivo, que
pode ser caracterizado como uma equagdo a diferenca linear com coeficiente constante, cuja
(o)
ap i . . P
+ Za’l &—;. Em muitas circunstancias, no entanto, o valor

(1—a1) i—0
que divide a séries nos dois regimes € desconhecido, a priori, o que faz com que seja neces-

solucdo € da forma y, =

sério estimé-lo juntamente com os demais parametros da equacdo. Uma maneira adequada
de encontrar este valor serd discutida no capitulo 5. Por hora, € suficiente informar que o th-
reshold (7) pode ser obtido adequadamente através de uma estimativa superconsistente, que foi

originalmente desenvolvida por Chan (1993).

De posse destas informagdes, e se for imposta a restri¢ao de que var(€y;) = var(€y), pode-

se entdo definir formalmente um modelo TAR da seguinte forma:

Definicao 4.1 (Threshold Autoregressive Model). O processo Y; € dito ser Threshold Autore-
gressive de primeira ordem se € estaciondrio de forma que y; = ajlyy;—1 +ax(1 —I,)y,—1 + &,
onde ; é uma func@o booleana que pode ser definida como I, = f(y;—1 — T) e T é o parAmetro

chamado threshold. Entao, I; assume os valores:

I se y127

0 se y1<71

e & ¢ um ruido branco, conforme anteriormente definido, independente de 7 e de y;.

Neste mesmo sentido € possivel também reescrever a formulacdo anterior de maneira al-
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ternativa fazendo com que o threshold esteja relacionado com a taxa de variacdo no periodo
anterior. Esta formulacio é conhecida por Momentum Threshold Auto-Regressive Model (M-
TAR) e foi introduzida por Enders e Granger (1998) ao mesmo tempo em que Caner e Hansen
(1998). Assim, € possivel que as séries exibam trajetorias mais prolongadas numa determinada

direcdo do que em outra. Formalmente define-se este modelo conforme a seguir:

Definicao 4.2 (Momentum Threshold Autoregressive Model - (M-TAR)). O processo Y; € dito
ser Threshold Autoregressive de primeira ordem se € estaciondrio de forma que y; = a;M;y;—1 +
ay(1—M;)y;—1 + &, onde M; é uma fungio booleana que pode ser definida como M; = f(Ay,— 1 —

T) e T é o parAmetro chamado threshold. Entdo, M, assume os valores:

M, — I se Ay12>71
0 se Ay 1<T7T

em que 7T € o parametro chamado threshold, & € um ruido branco independente de 7 e de y;.

De acordo com o argumento apresentado por Caner e Hansen (1998) na especificacdo do
modelo M-TAR, se o processo tiver raiz préxima o bastante da unidade, sua especificacdo pode

trazer resultados mais adequados que um modelo TAR tradicional.

O desenvolvimento destes dois modelos foi incorporado ao método de estimacao de varia-
veis co-integradas por Enders e Granger (1998) e Enders e Siklos (2001) para testar a hiptese
da existéncia de raiz unitdria nos residuos da equagao de co-integracdo contra a hip6tese alter-
nativa de um ajustamento assimétrico (tipo TAR e M-TAR). Este estudo permitiu aos autores
criar um método de estimacdo que permite definir o0 modelo de correcio de erro na forma das

equagdes definidas acima.

A exploracdo acima tem como intuito permitir o desenvolvimento de um modelo de corre-
¢ao de erros assimétrico (TVECM - Threshold Vector Error Correction Model, como € conhe-

cido na literatura internacional) que permita sua utiliza¢do na andlise da assimetria dos precos
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da gasolina. Antes, porém, faz-se necessdrio explicitar, a partir da juncao destes dois ultimos

capitulos, como € possivel estabelecer esta ferramenta.



CAPITULO 5

Modelo de Correcao de Erros Nao-linear

No capitulo 3 foi apresentada a definicdo formal de co-integracdo. Retomando aquela
discussdo, foi mostrado que quando é possivel encontrar uma relagdo entre varidveis /(1) que
seja estaciondria uma forma adequada de estimacgdo € efetuar uma auto-regressao vetorial em
que estejam incluidos os desvios em relacao ao equilibrio de longo prazo. A representacao do

sistema na forma de um modelo de correcdo de erros tem a seguinte forma:

Ay, =ty 1+ DAY+ DAY o+ AT 1Ay + Uy (5.1

que € chamada de representacao de correcdo de erros e Ty, o termo de corre¢io de erros.
Esta terminologia deve-se ao fato de que 7wy, # 0 mede os desvios em rela¢do ao equilibrio de

longo prazo, induzindo a uma corre¢do através de seus efeitos sobre Ay.

Se as séries componentes do sistema descrito acima forem co-integradas entdo, a regressao
de uma delas contra as demais deve produzir uma série de residuos estaciondria. Entdo é
possivel usar testes de raiz unitdria para verificar a ordem de integracdo da série de residuos
enquanto que as estimativas dos parametros podem ser obtidas através de MQO. Assim, deve-se

verificar a ordem de integracao dos residuos enfetuando-se sua auto-regressdo na forma abaixo:

Ay =pl—1+NAL—1+ o +YAL—p+ Vi (5.2)

Se for possivel rejeitar a hipétese nula de que p = 0, pode-se concluir pela estacionariedade

da série e, portanto pela existéncia de alguma relacdo de co-integracdo. No entanto nio é

35
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possivel utilizar os valores tabelados de Dickey e Fuller para testar as hipdteses. Somente se os
verdadeiros valores dos parametros da regressao fossem conhecidos de antemao seria possivel

utiliza-los.

O problema reside no fato de que os valores da seqiiéncia {[I, } sdo gerados através de uma
regressdo e, sendo assim, a verdadeira série de U, € desconhecida, portanto, na pratica pode-se
utilizar apenas seus valores estimados. A regressio ajusta os valores de f minimizando a soma
dos quadrados dos desvios e, em decorréncia disto, a variancia da série de residuos € tornada
a menor possivel. Como conseqiiéncia o procedimento € prejudicado uma vez que a estatistica

usada para testar o valor de p ird refletir este fato (Enders, 2000).

Para contornar este problema MacKinnon (1991) mostrou como desenvolver um experi-
mento de Monte Carlo para gerar os valores criticos adequados ao teste. Eles dependem do
tamanho da amostra e do ndmero de varidveis incluidas na regressdo. Sendo assim, € possivel

construir um algoritmo que gere esses valores criticos corretos.

Esta metodologia se aplica bem ao caso em que os residuos da regressdo apresentam um
comportamento linear. No entanto, diante da possibilidade de existéncia de um ajustamento
ao equilibrio de longo prazo assimétrico é possivel especificar um modelo para os desvios que
permita captar melhor o seu comportamento. Caso contrario o teste para averiguar a estaciona-

riedade estard severamente comprometido.

Além disto, deve-se ter certeza de que o mecanismo de ajustamento da série de residuos
obtidos em (5.1) seja o mais adequado. Nao hd, portanto, nenhuma garantia de que esta relacao
seja linear. Logo, a especificagdo de um mecanismo nao-linear pode ser conveniente para
detectar a estacionariedade. Enders e Granger (1998) e Enders e Siklos (2001) mostraram
como investigar a possibilidade de que os desvios tenham um comportamento ndo-linear. O
teste proposto tem como hipdtese nula a possibilidade de que a série se comporte como um
processo de raiz unitdria e como hipdtese alternativa um ajustamento assimétrico na forma

TAR ou M-TAR. Desta maneira a velocidade de ajustamento da varidvel serd determinada de
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duas formas distintas. Uma para o caso em que estiver acima do parametro 7 € outra no caso

contrario. (Clements e Galvao, 2004).

Para tanto, tomando-se, a série de residuos na forma de um modelo Threshold Autoregres-

sive (TAR) reescreve-se a equagdo (5.2) na forma abaixo:

Ay =pilify—1 +p2(1 = L) -1 + AL —1 + .. +YpAL—p+ Vi (5.3)

em que /; ¢ uma varidvel dummy da forma:

1 se 1>7

0 se 1<t

Da mesma maneira que antes T € o parametro chamado threshold que divide o comporta-
mento da série, com (; sendo a série de residuos obtidos em (5.1) e V; o residuo, independente
de u; e de 7 assumido ter média zero, variancia constante e ndo apresentar autocorrelacio se-
rial. Neste tipo de especificacio o vetor de co-integracao € linear, mas o modelo de correcao de
erros assume a forma de (5.3), o que abre a possibilidade de que o ajustamento possa se dar de

forma descontinua e ndo-linear (Seo, 2004).

Alternativamente pode-se tomar uma especificacdo de forma que a série possa exibir traje-
térias mais prolongadas em determinadas dire¢cdes do que em outras. Para isto reescreve-se o

modelo para o comportamento da séries de residuos na forma abaixo:

Afy = piM 1+ po(1 = M) 1 + 1AL —1 + ... + YAl p+ Vi 5.4)

em que M; € uma varidvel dummy da forma:
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M, — 1 se Al 1>7
0 se A‘at_l <7

Para por em prética este procedimento, apds obter os residuos da estimacao da relagdo de
longo prazo deve-se testar a hipétese nula de raiz unitdria na série contra a hipétese alternativa
de um ajustamento estaciondrio ndo-linear. A condicao necessdria e suficiente para que a série

seja estaciondria foi demonstrada por Petruccelli e Woolford (1984) e consiste em garantir que

-2 < (p1,p2) <O.

Faz-se necessdrio entdo verificar se p; = p, = 0 mas, neste caso, nao € possivel utilizar os
valores tabelados de uma distribui¢do F padrao no teste como demonstraram Enders e Granger
(1998). Os mesmos autores mostraram como generalizar a metodologia usada por Dickey e
Fuller para testar a hipdtese nula de raiz unitéria contra a hipétese alternativa de um ajustamento

assimétrico.

O procedimento também se baseia num experimento do tipo Monte Carlo, para gerar os
valores criticos usados no teste. A principio deve-se criar, por exemplo, 50.000 processos do

tipo random walk da seguinte forma,

Vit = Yke—1+ Vie (5.5)

com k = 1,...,K se referindo ao nimero de séries em andlise e r = 1,...,T o tamanho da
amostra. Os valores de vy; s@o obtidos com conjuntos de tamanho 7" normalmente distribuidos,
nao-correlacionados com desvio padrdo unitdrio. Entdo, tornando-se os valores iniciais de y,

aleatorios, os demais 7 valores sdo gerados usando-se a especificacdo definida em (5.5).

O passo seguinte tem algumas questdes que devem ser colocadas. Uma delas diz respeito a

estimacao do threshold (t). Conforme discutido anteriormente, algumas vezes € possivel saber
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seu valor de antemao e, em muitos trabalhos tem-se informagdes suficientes para considera-lo
como zero. No entanto, neste trabalho, ndo hd nenhuma razao para pressupor isto. Sendo assim,

€ necessdrio utilizar algum método para encontrar o seu valor, que é desconhecido a priori.

Um método para obter uma estimativa superconsistente dos valores de 7 foi introduzido
por Chan (1993). Sua estimagdo consiste num processo de iteracdo para obter a minimizacao
da soma dos quadrados dos residuos de cada uma das equagdes estimadas de acordo com os

modelos (5.3) ou (5.4), utilizando-se os valores observados como possiveis candidatos.

Para implementé-lo deve-se, a principio, ordenar a seqiiéncia dos valores de {1, } em sen-
tido crescente, considerando apenas aqueles contidos no intervalo que compreende os valores
acima dos 15% menores e abaixo dos 15% maiores como os possiveis candidatos. O passo
seguinte € estimar a especificacdo escolhida (de acordo com (5.3) ou (5.4)) com cada valor em
potencial de 7, para entdo selecionar o valor cuja equacdo geradora retornar a menor soma dos

quadrados dos residuos.

De posse de 7, estimam-se as regressdes na forma dos modelos (5.3) ou (5.4) e, para cada
uma delas, € reportado um valor para a estatistica F sob a hipétese nula de que p; = p2 =0. Os
valores resultantes das estatisticas F obtidos nas 50.000 replicacdes sdo tabelados em percentis
e denominados ® quando o modelo utilizado € o TAR ou @ quando € o M-TAR. As tabelas 6.4

e 6.5 apresentam os valores criticos construidos através deste algoritmo.

Obviamente, os valores criticos dependem do tamanho da amostra e do ndmero de varidveis
incluidas na estimacdo. Somando-se a isto o fato de que os modelos assimétricos necessitam
da inclusdo de um coeficiente adicional, é de se esperar que haja uma perda de poder do teste
nestes métodos. Ainda assim, € possivel que estes problemas sejam minimizados utilizando-se

uma especifica¢do estimada corretamente.

O ultimo passo antes da estima¢do do modelo de correcao de erros € inferir sobre a hipotese
do ajustamento ser simétrico ou ndo, ou seja, se p; = P2. Nao obstante, esta tarefa ndo € das

mais faceis, quando nio se conhece o valor de 7. Como € necessdrio estimd-lo através da auto-
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regressdo dos residuos, as propriedades de uma distribuicdo normal multivariada nao estdao

garantidas (Chan e Tong, 1989).

Felizmente, Chan e Tong (1989) mostraram que se p; e p, forem estimados de forma con-
sistente, ou seja, através método de Chan, pode-se ter condi¢cdes de normalidade assintotica-
mente garantidas e, neste caso utilizar o teste F' padrdo para testar a hipétese de que p; = p».
Com isto testa-se a hipétese de um ajustamento simétrico contra a hipdtese alternativa p; # po,
ou seja, a possibilidade de que o ajustamento seja assimétrico. O nimero de defasagens ade-

quado a ser utilizado nos testes pode ser obtido através do critério de AIC! ou SBC?.

! Akaike Information Criterion, calculado através da férmula: [T.In.(SQR) + 2.n] sendo, n o niimero de para-
metros estimados e 7 o nimero de observacdes.

2Schwartz Bayesian Criterion, calculado através da férmula: [T.In.(SQR) + n.1n.T] sendo, n o nimero de
parametros estimados e 7" o nimero de observagdes.



CAPITULO 6

Analise Empirica

Para desenvolver a andlise dos precos da gasolina foram utilizados os seguintes dados: (i)
a taxa de cambio nominal R$/U$, (ii) o preco de revenda da gasolina e, (iii) o prego do petrdleo
no mercado internacional. Todas as séries estdo compreendidas entre julho de 2001 e maio de

2006 perfazendo 59 observacOes mensais.

A série de precos para a gasolina é disponibilizada pela ANP como parte da andlise de
precos do mercado nacional. Os precos disponibilizados sdo uma média ponderada da pesquisa
feita nos postos de revenda em cada cidade. A formacao original é dada pelas refinarias, centrais
petroquimicas, formuladores e importadores de Gasolina. A seguir, sao incluidas as parcelas da
Contribui¢do de Intervencdo no Dominio Econdmico (CIDE), instituida pela Lei n°. 10.336, de
19/12/2001, e alterada pelo Decreto n°. 4.565, de 01/01/2003, e dos Programas de Integracdo
Social e de Formacdo do Patrimdnio do Servidor Publico (PIS/PASEP), além do Financiamento
da Seguridade Social - COFINS, conforme a Lei n°. 9.990, de 21/07/2000. Atualmente, as
parcelas da CIDE, do PIS/PASEP e do COFINS sao regulamentadas pela Lei n°. 10.865, de
30/04/2004 e pelos Decretos n°. 9.059 e n°. 9.060, de 30/04/2004. Para se obter o preco final,

acrescentam-se os valores do ICMS e da taxa de lucros dos postos revendedores. (ANP, 2005)

Os precos do petréleo no mercado internacional foram obtidos no website da Energy In-
formation Administration (EIA)° do governo dos EUA e dizem respeito 2 média ponderada

praticada no més em questao para o barril de tipo brent.

A série do dolar refere-se a taxa de cdmbio comercial nominal R$/U$, no ato da compra

tomando-se sua média mensal ponderada. A fonte ¢ o Banco Central do Brasil, através do

>http://tonto.eia.doe.gov/

41
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Boletim/BP, mas disponibilizada no website do Instituto de Pesquisas Econdmicas Aplicadas

(IPEA)®.

O ndmero de observagdes, ainda que pequeno, € suficiente para garantir as propriedades
assintéticas das estimagdes. Além disso, uma vez que a série de dados estd limitada a este
numero de observacdes, a alternativa que se coloca € a de ndo realizag@o da investigacao. Entdo,
para a estimagdo, as observagdes foram tomadas com base no més de maio de 2006 fazendo
{g:} o logaritmo da série de precos de revenda da gasolina, {o;} o logaritmo da série de precos
do petrdleo e {c;} o logaritmo da série da taxa de cambio. A figura 6.1 mostra a trajetoria das

trés varidveis no periodo de tempo em questao.

Figura 6.1 Trajetéria das séries no tempo. Precos de revenda da gasolina (g;), Precos do petréleo (o;) e
Taxa de cAmbio nominal R$/U$ (¢;), tomados com base no més de maio de 2006.
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O GASOLINA O CAMBIO A PETROLEO

Considerando-se um modelo simples para a formagao dos precos da gasolina pode-se utili-

Ohttp://www.ipeadata.gov.br/
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zar a seguinte especificagao:

& = o+ Bros+ Bocr +

Com «, B e B, pardmetros a serem estimados e L, o residuo a ser obtido.

Aqui foram considerados apenas os precos do petrdleo e a taxa de cdmbio como compo-
nentes mais importantes para a variacao dos pregos da gasolina. Como € sabido o petréleo tem
impacto direto na varia¢do dos precos do combustivel e a taxa de cambio e, como argumentou
Bacon (1991), pode contribuir de forma decisiva para a assimetria dos precos dos combustiveis.
Além disso, de acordo com a teoria econdmica, espera-se que os sinais de ambas as varidveis
independentes sejam positivos. Isso porque aumentos no preco do petréleo ou desvalorizagdes

na taxa de cambio devem produzir um aumento nos pregos da gasolina.

Os impostos nao sao ignorados como parcela importante na composi¢do dos precos da ga-
solina. No entanto, suas aliquotas permanecem estdveis por periodos de tempo razoavelmente
longos (a0 menos em comparacdo com o periodo de tempo em anélise). Portanto, ndo € de se

esperar uma contribuicao dos impostos para a assimetria nos precos da gasolina.

A principio é preciso testar as séries para verificar sua ordem de integracio. Os testes ADF’
mostram que todas as séries possuem raiz unitdria e sdo estaciondrias em primeira diferenca.
Portanto, pode-se dizer, com um nivel de confianca de 95% (usados nos testes), que todas
as varidveis se comportam como processos integrados de primeira ordem. Os resultados sio
apresentados na tabela 6.1 e o numero de defasagens foi escolhido de acordo com o critério

SBC.

Pelos resultados acima, € possivel perguntar se existe alguma relacdo de co-integracdo entre

as séries. Para verificar esta possibilidade, num primeiro momento pode-se efetuar o teste de

7 Augmented Dickey-Fuller. Este teste é uma versio ampliada da forma introduzida por Dickey e Fuller, que
permite testar a presenca de raiz unitdria em séries de ordem mais alta. Pode-se escrevé-lo na forma de (5.2). Caso
o parametro p seja igual a zero toda a equacdo € em primeira diferencga e, portanto, existe raiz unitaria.



Capitulo 6. Analise Empirica 44

Tabela 6.1 Testes de raiz unitaria

Varidvel Est. doteste Valor Critico  Prob.

8 -1,0351 -2,9135 0,7349
0y -2,1093 -3,4970 0,5287
C -1,2459 -2,9135 0,6485
Ag; -5,3274 -1,9467 0,0000
Aoy -2,6172 -1,9471 0,0098
Acy -5,4152 -1,9467 0,0000

co-integracdo através do método de Johansen. No caso em estudo € de se esperar que haja
apenas uma relagcdo de co-integracio entre as séries, uma vez que apenas a série de precos da

gasolina deve depender das demais varidveis.

Como mostra a tabela 6.2 a estatistica de traco reporta, sob a hipdtese de ndo haver relagao
de co-integracdo, um valor de 26,54 contra 29,79 a 5% de significancia. Na hip6tese de haver
ao menos uma relacdo, o valor da estatistica de traco € de 7,53 contra 15,49. Para a hipétese de
haver ao menos duas relagcdes de co-integracdo, a estatistica apresentada € de 0,02 contra um

valor critico de 3,84.

Tabela 6.2 Testes de co-integracio: A race € Amax

Hip. nula Hip. alternativa Est. de teste  Valor critico (5%) Valor critico (10%)

lfrace )vtrace

r=20 r>0 26,5407 29,7971 27,0609
r<l r>1 7,5306 15,4947 13,4287
r<?2 r>?2 0,0253 3,8415 2,7055
A‘max )Vmax

r=0 r=1 19,0101 21,1316 18,8928
r=1 r=>2 7,5053 14,2646 12,2965
r=72 r=3 0,0253 3,8415 2,7055

Utilizando agora a estatistica de maximo autovalor apura-se que, para a hipétese de nao
haver nenhuma relag@o de co-integragdo, a estatistica do teste € de 19,01 o que ndo ultrapassa
o valor critico de 20,13 a 5% de significancia. Se a hipétese for a de que hd a0 menos uma

relagdo de co-integracdo o valor retornado € de 7,50 e o valor critico é de 14,26. J4 para a
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hipétese de haver duas relagdes de co-integragdo o teste apresenta 0,02 contra um valor critico
de 3,84. Nota-se ainda que, o teste A, acusa haver uma relacéo de co-integra¢do no entanto,

com um nivel de confianca de 90%.

Tomando os resultados acima pode-se concluir que ndo existe relacdo de co-integragdo en-
tre as séries. Isto ndo surpreende uma vez que, como foi argumentado por Enders e Siklos
(2001), se as séries forem assimetricamente co-integradas, testes que pressupdem relagdes li-
neares entre as varidveis, sao mal especificados. A despeito dos resultados obtidos, a intui¢dao
econdmica diz que deve-se esperar por algum tipo de relacdo entre as séries. Isso porque o
preco do petréleo € o principal componente da formagdo da gasolina e, portanto, deve influen-
ciar o comportamento de seus precos de alguma forma, enquanto que a taxa de cambio também

responde por uma parcela importante das variagdes dos precos do combustivel.

Adotando outra maneira de proceder a estimacdo pode-se utilizar o método de Engle e
Granger para averiguar a existéncia de relacdes de co-integracdo. Assim, o préximo passo é
regredir as varidveis para obter a relacdo de equilibrio de longo prazo. Esta regressdo apresenta

o seguinte resultado:

g = 2,265 +0,3430, + 0,157¢, + fi;

(6,35) (13,96) (2,52) (6.1)

com estatisticas  mostradas entre parénteses e [I; o residuo estimado. O R? reportado é de
0,783 enquanto que a estatistica de Durbin-Watson € de 0,580. A presenca de auto-correlacdo

serial nos residuos revela a possibilidade da existéncia de cointegracdo entre as varidveis.

A hipétese de que, tanto o coeficiente estimado da gasolina quanto o do petréleo tém a
mesma magnitude deve ser considerada. Isso porque, impactos das variacdes em cada um
destes deveria provocar uma mudanga de mesma ordem nos pregos do petréleo. No entanto, ao
tentar impor esta restricao a equagdo 6.1, obtém-se uma estatistica de teste de 10,90 com um

valor P de 0,001 o que faz com que deva-se rejeitar a hipétese que eles sejam iguais.
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Figura 6.2 Relacdo de co-integragdo entre as varidveis (g;), (o;) e (c;), obtida na equagdo 6.1
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A préxima etapa € determinar a ordem de integracdo da série de residuos. Para tanto deve-
se efetuar a auto-regressao para determinar sua ordem de integracdo. A forma que respeita as
propriedades desejdveis para os residuos e que se mostrou a mais adequada tanto pelo critério
AIC quanto pelo SBC foi a que inclui uma defasagem. Entao a seguinte especificagdo parece

ser apropriada:

Afly = —0,365(, 1 + 0,220A[0, 1 + 1y

(=3,63) (1,68) ©2)

De acordo com a auto-regressao acima o valor da estatistica t para o coeficiente de interesse
€ de -3,63. A partir destes resultados e com base nos valores criticos mostrados na tabela 6.3
ndo se pode rejeitar a hipotese nula de nao-estacionariedade com um nivel de confianga de 99%

e 95%. Neste ponto, sé seria possivel concluir pela co-integracdo entre as séries se fosse aceito
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um nivel de confianca de 90%. Novamente € provavel que esta dificuldade ocorra em razdo da

pressuposicdo de um comportamento linear.

Tabela 6.3 Valores criticos para teste de co-integragio linear®

Percentil Valor critico Percentil Valor critico
Minimo -6,800855 Maximo 1,446120

01% -4,531503  99% -0,488035
05% -3,873391  95% -1,178953
10% -3,551133  90% -1,492615
25% -3,028394  75% -1,964571

[8] Os valores criticos incluem constante no vetor de co-integracao

e foram interpolados de acordo com a metodologia de Engle e Granger
para trés varidveis e 59 observacdes. Interpolados de acordo com o
método proposto por MacKinnon (1991).

Como este nivel ndo € aceitdvel para os propositos deste trabalho, ndo ha possibilidade de
efetuar a estimacao de um modelo de correcao de erros. A possibilidade de que o ajustamento
no longo prazo seja assimétrico torna-se uma op¢ao para a andlise. Sendo assim, como primeira

alternativa, pode-se optar pelo modelo M-TAR.

Regredindo a série de desvios do equilibrio de longo prazo na forma de (5.4) percebe-
se que, pelos os valores de p; e p2 (-0,407 e -0,180 respectivamente), a série € estaciondria.
No entanto, o teste para a hipdtese de que os coeficientes sejam conjuntamente iguais a zero
apresenta uma estatistica F' de 5,453, o que leva a conclusdo, examinando a tabela 6.4, de que
as séries ndo sdo co-integradas. Isso porque, ndo € possivel rejeitar a hipétese nula de raiz
unitdria nos residuos em favor de um ajustamento assimétrico ja que o valor critico € de 8,517

com um nivel de confianca de 95%.

No teste para a hipétese de que p; = p, a estatistica reporta um valor de 1,858 com um
valor P. de 0,178 o que implicaria na conclusdo a favor de um ajustamento simétrico. Além
disso, ja foi visto que ndo € possivel encontrar relacdo de co-integracdo entre as séries com um

mecanismo de ajustamento linear.
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Tabela 6.4 @ - Valores criticos para teste de co-integragio M-TAR’

Percentil Valor critico Percentil Valor critico
Minimo 0,143056 Maximo  23,030930

01% 0,764617  99% 11,656517
05% 1,339643  95% 8,516715
10% 1,753043  90% 7,246599
25% 2,593585  75% 5,439215

[9] Os valores criticos incluem constante no vetor de co-integragdo
e foram interpolados de acordo com a metodologia de
Enders e Granger para tré€s varidveis e 59 observacoes.

Por fim, resta a especificacdo na forma de um modelo TAR. Neste caso, o valor reportado
para o teste de raiz unitdria nos residuos é de 8,58 contra um valor critico de 8,45 (com 95% de
confianga como mostra a tabela 6.5). Neste caso, € possivel concluir a favor da estacionariedade
da série de residuos com um mecanismo de ajustamento assimétrico. Sendo assim, pode-se

agora reescrever a auto-regressao dos residuos como

Afy = —0,152L, 01 — 1,214(1 — ) —1 + 0,203A0,_1 O

(—2,03) (—3,73) (1,62) (6.3)

em que /; € uma varidvel dummy da forma:

1 se fi_;>—0,0509
0 se fi_i <—0,0509

com estatisticas ¢ entre parénteses e U, o residuo. A anélise dos valores de p; e p, indicam
estacionariedade na série. Agora a estimativa aponta para convergéncia da séries de residuos
com uma velocidade de ajustamento que € mais rdpida para discrepancias positivas do que para

as negativas a partir de 7=-0,0509.
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Tabela 6.5 @ - Valores criticos para teste de co-integracio TAR'”

Percentil Valor critico Percentil Valor critico
Minimo 0.183897 Maximo  24.244584

01% 0.860878  99% 11.423222
05% 1.411957  95% 8.452506
10% 1.797435  90% 7.181874
25% 2599235  75% 5.371948

[10] Os valores criticos incluem constante no vetor de co-integracao
e foram interpolados de acordo com a metodologia de
Enders e Granger para trés varidveis e 59 observagdes.

A tabela 6.6 resume os principais resultados das estimacoes feitas até aqui. Os resultados
positivos encontrados com o modelo TAR possibilitam a formula¢do de um modelo de corre¢ao

de erros. Assim, a seguinte especificacdo parece adequada:

Ag = —0,055L 1 —0,899(1 —I;)fl;—1 + A11(L)Ag—1 + A1a(L)Aos—1 + A13(L)Aci—1 + vy
(71,17) (74,39) (F” :0,00) (Flz =0, 14) (F13 :0,65)

Ao, = — 0,105, 4+ 0,052(1 — L) [l—1 + A21(L)Agi—1 + A2 (L)Aosr—1 + Ax3(L)Ac;—1 + Uy

(—1,22) (0,14) (F,1 =0,57) (Fp=0,14) (F3=0,49) 64

Ac; = 0,137Lf,—1 — 0,079(1 — L)l —1 + A31(L)Ag—1 + Azp(L)Ao;—1 + As3(L)Ac,—1 + V3
(0,82) (=0,11) (F31=0,81) (F2=0,10) (F33=0,38)

em que as estatisticas ¢ sdo apresentadas entre parénteses, A; j(L) é um polindmio de pri-
meira ordem escrito sob a forma de operadores lag € F; j € o valor P para a hipétese nula de

que todos os valores dos A; ; sejam nulos.

Outro aspecto que deve ser comentado € que através da inspecdo dos residuos em (6.4) é

possivel verificar que ndo hd sinais de autocorrelagado serial. No exame dos valores da estatistica
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Q do teste de Ljung-Box!! (Q = 6,72 com um valor P = 0,567) percebe-se que estes nio sio

significativos aos niveis exibidos nos resultados.

Tabela 6.6 Resumo dos Resultados da Estimacgdo dos pregos da gasolina

Engle e Granger TAR M-TAR

. —0,365 —0,152  —0,478
p1 (=3,63)  (=2,03) (—3,20)
. —1,214  —0,229
pa (=3,72)  (=2,02)
AIC -124,96 12441 -121,51
SBC -120,87 120,23 -117,33
p1=pr =00 - 8,579 6,814
P! -3,873 8,452 8,516
oy = py 14 10,361 1,858
1=P2

(0,002)  (0,178)

[12]Valor estimado com estatisticas ¢ entre parénteses
[13]Refere-se tanto ao valor de @ quanto de ™

[14]Refere-se a hip6tese nula p; = p,. Valor P entre parénteses
[15]Refere-se a hipétese nula p; = p, = 0.

A equacdo (6.4) mostra que o ajuste na trajetoria dos precos da gasolina € de tal forma que,
quando os precos caem em relacdo ao nivel de equilibrio, ou seja fI; | < —0,0509, quase 90%

da discrepancia € corrigida para o préximo periodo.

Dado que o modelo escolhido foi da forma TAR, pode-se interpretar os resultados da se-
guinte maneira: quando ocorre uma realiza¢do negativa em fl;, ou seja, os precos da gasolina

estdo abaixo do equilibrio de longo prazo o retorno ocorrem uma velocidade quase dezoito ve-

T(T+2)Y3 7}

(T-K)
dos, T o nimero de observacdes e € a autocorrelagdo estimada.

ITA estatistica Q é calculada pela férmula: Q = em que, n é o nimero de parimetros estima-
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zes superior a de quando a discrepancia € positiva. Alternativamente pode-se dizer que 90% das

realizagGes negativas sdo corrigidas de um periodo para outro contra apenas 5% das positivas.

Figura 6.3 Andlise dos residuos

Residual Analysis

1.00

0.75 —

0.50 —

0.25 +

0.00 f--_-u

-0.50

-0.75
AlC= -6.191 SBC=-6.011

Q= 6.72 P-value 0.56691

-1.00 T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8

Assim a tendéncia € que aumentos nos precos da gasolina advindos de altera¢des nos pregos
do petréleo ou da taxa de cambio tendem a ocorrer mais rapidamente, enquanto que as quedas
tendem a ocorrer mais lentamente. No mais, os valores de F; ; informam que a trajetéria de
ajuste dos precos da gasolina ndo € influenciada na sua dindmica de curto prazo por altera-
¢oes nos precos do petrdleo e na taxa de cambio. Além do mais, dado que o coeficiente de
ajustamento estimado para a corre¢do de discrepancias positivas (fl,—; > —0,0509) tem uma
estatistica t de apenas -1,17, pode-se dizer que os precos da gasolina ndo se ajustam quando o

ocorre uma realizacao positiva.

Estes resultados podem ser sintetizados da seguinte forma:

1. Se os pregos do petréleo subirem ou a taxa de cambio sofrer uma desvalorizacao de tal
forma que haja uma realizacdo negativa em [, entdo € de se esperar que os precos da

gasolina subam recuperando 90% da diferenca existente no periodo subseqiiente;

2. Se os precos do petrdleo cairem ou a taxa de cambio sofrer uma valorizagdo de tal forma



Capitulo 6. Analise Empirica 52

que haja uma realizacao positiva em ;| (quando seria de se esperar que os precos da
gasolina caissem) entdo, o ajustamento serd de apenas 5% da diferenca existente, ou nem

ocorrera.

Ainda de acordo com a equacdo (6.4) pode-se depreender que tanto os precos do petroleo
quanto a taxa de cambio sdo fracamente exdgenos e ndo respondem a desvios do equilibrio de
longo prazo como era de se esperar. Além disto, ndo se pode rejeitar a hipdtese de que seus
coeficientes sdo, em conjunto iguais a zero, o que leva a conclusdao que nao sao influenciados

(no sentido da causalidade de Granger) pelas demais variaveis do sistema.

De forma geral esta ultima especificacio mostrou ser a mais adequada tanto pelos resultados
alcancados na sua estimacdo quanto pelos resultados praticos que concordam com a intui¢ao
econdmica. A estimag¢do por este método também viabilizou uma andlise do comportamento
dos pregos da gasolina, tarefa esta que ndo foi possivel pelo método tradicional e mostrou ter

problemas com a especificacdo na forma de um modelo M-TAR.



CAPITULO 7

Consideracoes Finais

Este trabalho teve como finalidade apresentar dois aspectos da econometria. O primeiro
deles foi mostrar como os avancos mais recentes na pesquisa e no desenvolvimento de no-
vos modelos tém contribuido para a melhoria dos procedimentos de estimagao dos fenOmenos
econdmicos. O segundo teve como motivacdo fornecer uma aplicacdo pratica destes concei-
tos, além de mostrar como a introducao das especificacdes nao-lineares pode contribuir para a

andlise do comportamento dos precos da gasolina no pais.

A formulagdo do modelo de correcao de erros alternativo foi possivel gracas as contribui-
coes recentes da ciéncia das séries temporais no campo da ndo-linearidade. De acordo com
0 caso em andlise, os modelos paramétricos e estocdsticos se mostraram mais adequados aos
propdsitos praticos e, especificamente para o tipo de andlise escolhida como exemplo, sua in-

troducdo alcanga resultados satisfatérios, tanto do ponto vista tedrico quanto pratico.

A consecucao do objetivo de construir um modelo de ajustamento assimétrico para a esti-
macao de séries sob co-integragdo apresenta alguns problemas. No entanto, estas dificuldades
puderam ser resolvidas aplicando-se as precaugdes e os métodos propostos na literatura. A
construgdo dos valores criticos utilizados para inferéncia sobre a existéncia ou nao de raiz uni-
taria na auto-regressao dos residuos foi feita através da criagdo do algoritmo apropriado. No
trabalho seminal de Enders e Granger estdo apresentados apenas os valores tabelados para o
caso ali analisado, além da disponibilidade dos valores referentes aos testes para estimagdo
feita com trés varidveis. Desta maneira, neste trabalho houve a preocupacdo da construgdo de

uma tabela com os valores criticos calculados para o tamanho exato da estimacao feita.

No desenvolvimento da andlise empirica do comportamento dos precos da gasolina procurou-
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se analisar seu ajustamento em resposta a desvios de sua trajetéria de longo prazo para com os
precos do petréleo no comércio internacional e a taxa de cambio. Para isto utilizou-se um VAR
sob co-integracdo com um modelo assimétrico de correc@o erros e, de acordo com os testes

feitos, o modelo de mais adequado mostrou ser na forma de um 7AR.

Assim, pela metodologia habitual, especificamente os testes de Johansen e o método clés-
sico de Engle e Granger, nao foi possivel rejeitar a hipotese nula de nao haver co-integracao
entre as séries. Isto pode estar ligado ao fato de que os modelos lineares sdo muito restritivos,
se comparados aos nao-lineares. Esta hipdtese, no entanto, pode ser rejeitada utilizando-se os

modelos de co-integracdo assimétrica.

Do ponto de vista da teoria econdmica este fendmeno pode ser interpretado de vérias ma-
neiras. Dentre estas destacam-se, pelo lado da oferta, o fato de que isto ocorre em face da
existéncia de poder do mercado. A existéncia de um conluio para manter as margens de lucro
elevadas contribuiria para a assimetria nos precos da gasolina uma vez que, diante do conhe-
cimento imperfeito sobre os precos que seus concorrentes estdo pagando as distribuidoras, a
firma seria mais relutante em baixar seu preco de revenda para evitar uma sinaliza¢do de que

estaria tentando burlar o acordo.

Ja pelo lado da demanda, os custos de transa¢do seriam responsaveis por fornecer um poder
provisério de mercado aos postos de revenda e, portanto, uma resposta assimétrica as mudangas
nos precos. Neste caso, a assimetria estaria atrelada a existéncia de um monopdlio local que

cada posto de gasolina teria, limitado pela capacidade de procura do consumidor.

Pelos resultados apresentados comprovou-se a existéncia de um ajustamento ndo linear.
Desvios da trajetdria de equilibrio mostraram ajustar-se mais rapidamente para discrepancias
negativas do que para as positivas, ou seja, os precos da gasolina, quando estdo acima do
equilibrio, tendem a permanecer em média um periodo de tempo cerca de dezoito vezes maior

do que quando estao abaixo deste.
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APENDICE A

Apéndice

Tabela A.1 Dados utilizados

Observacao Preco da gasolina Taxa de cambio Prego do petréleo

07/2001 1,681 2,4652 24,610
08/2001 1,711 2,5098 25,680
09/2001 1,718 2,6709 25,620
10/2001 1,779 2,7394 20,540
11/2001 1,780 2,5423 18,800
12/2001 1,775 2,3619 18,710
01/2002 1,588 2,3771 19,420
02/2002 1,509 2,4188 20,280
0372002 1,574 2,3458 23,700
04/2002 1,713 2,3196 25,730
05/2002 1,722 2,4796 25,350
06/2002 1,711 2,7132 24,080
07/2002 1,767 2,9338 25,740
0872002 1,751 3,1093 26,650
09/2002 1,742 3,3412 28,400
1072002 1,761 3,8051 27,540
11/2002 1,978 3,5756 24,340
12/2002 2,001 3,6251 28,330
01/2003 2,160 3,4376 31,180
02/2003 2,223 3,5900 32,770
03/2003 2,215 3,4461 30,610
04/2003 2,195 3,1179 25,000
05/2003 2,113 2,9549 25,860
06/2003 2,026 2,8824 27,650
07/2003 1,971 2,8790 28,350
08/2003 1,975 3,0017 29,890
09/2003 2,003 2,9220 27,110
10/2003 1,997 2,8607 29,610
11/2003 1,993 2,9130 28,750
12/2003 1,998 2,9245 29,810
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Tabela A.2 Dados utilizados (continuacao)

Observacdo Preco da gasolina Taxa de cambio Preco do petrdleo

01/2004 2,007 2,8510 31,280
02/2004 2,003 2,9295 30,860
0372004 1,981 2,9047 33,630
04/2004 1,972 2,9052 33,590
05/2004 1,983 3,0996 37,570
06/2004 2,062 3,1283 35,180
07/2004 2,107 3,0360 38,220
08/2004 2,127 3,0021 42,740
09/2004 2,124 2,8903 43,200
10/2004 2,161 2,8521 49,780
11/2004 2,190 2,7852 43,110
12/2004 2,271 2,7174 39,600
01/2005 2,268 2,6922 44,510
02/2005 2,262 2,5970 45,480
03/2005 2,263 2,7039 53,100
04/2005 2,267 2,5784 51,880
05/2005 2,253 2,4520 48,650
06/2005 2,226 2,4127 54,350
07/2005 2,232 2,3727 57,520
08/2005 2,239 2,3598 63,980
09/2005 2,381 2,2936 62,910
1072005 2,447 2,2557 58,540
11/2005 2,448 2,2100 55,240
12/2005 2,457 2,2847 56,860
01/2006 2,496 2,2731 62,990
02/2006 2,502 2,1611 60,210
03/2006 2,579 2,1512 62,060
04/2006 2,581 2,1285 70,260

05/2006 2,568 2,1773 69,780
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