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RESUMO

A crise financeira mundial de 2008 foi a maior crise desde 1929, varios paises do mundo
sentiram seu impacto e entre eles esta o Brasil. Uma forma de medir esse impacto na economia
é através de alguns indicadores econdémicos, e esse trabalho tem como objetivo utilizar técnicas
estatisticas para modelar alguns desses indicadores como o IPCA (indice de Preco ao
Consumidor Amplo), Precos das ExportacGes e Importacdes e as Taxas de Juros e de Cambio.

Para as analises foram coletados valores mensais dos anos de 2006 a 2009, foram
aplicados os modelos de regressédo de decomposigédo temporal e de regressdo harménico (senos
e C0ssenos) junto com variaveis “dummy” Para verificar se houve diferenca entre os periodos
pré e pos crise foram definidas as variaveis “dummy” Z;:, sendo -1 para o periodo pré-crise
(2006-2008) e 1 para o pés-crise (2008-2009), e Z;.t para verificar se houve diferenca na
inclinacdo da reta entre esses periodos, ou seja, se houve mudanca na tendéncia dos indicadores
e no deslocamento da reta (intercepto).

Para a andlise residual foi utilizado os testes de Shapiro-Wilk e Durbin-Watson e
analises graficas, ja para verificar a adequabilidade dos modelos foram utilizados a raiz do erro
quadratico médio (RMSE), o erro médio absoluto (MAE) e o coeficiente de determinacdo (R?).

Os modelos obtiveram bons resultados de maneira geral, todos apontaram diferenca
significativa entre o periodo pré e pos crise, entretanto os residuos do modelo utilizando
harmonicos para o IPCA ndo passaram no teste de Durbin-Watson e para o indice de Precos
das ImportacGes e Exportacdes o teste foi inconclusivo.

Os modelos utilizando a matriz de delineamento ndo tiveram problemas com
autocorrelacdo dos residuos e ndo tiveram um ajuste muito inferior se comparado aos
harmonicos, entretanto apenas a Taxa Juros obteve um pardmetro significativo para a
componente sazonal, logo os modelos se reduziram a uma regressdo linear multipla com

variaveis ‘dummy’, pois apenas a componente de tendéncia foi significativa.

Palavras-chave: crise financeira mundial de 2008, indicadores econdmicos, modelos

decomposicéo de séries temporais, variaveis dummy, matriz de delineamento e harmonicas.



ABSTRACT

The 2008 global financial crisis was the most significant crisis since 1929, impacting
various countries worldwide, including Brazil. One way to measure this impact on the economy
is through several economic indicators. This study aims to use statistical techniques to model
some of these indicators, such as the IPCA (Consumer Price Index), Export and Import Prices,
and Interest and Exchange Rates. Monthly values from 2006 to 2009 were collected for the
analyses. Regression models, including temporal decomposition and harmonic regression
(sinusoidal and cosinusoidal functions), along with dummy variables, were applied.

To assess the difference between pre and post-crisis periods, dummy variables Z;; were
defined, with -1 representing the pre-crisis period (2006-2008) and 1 representing the post-
crisis period (2008-2009). Additionally, Z;.t was defined to examine if there was a difference
in the slope of the line between these periods, indicating a change in the indicators' trends and
intercept displacement.

For residual analysis, Shapiro-Wilk and Durbin-Watson tests, along with graphical
analyses, were employed. To assess model adequacy, root mean square error (RMSE), mean
absolute error (MAE), and the coefficient of determination (R?) were used.

In general, the models yielded good results, indicating a significant difference between
the pre and post-crisis periods. However, the residuals of the harmonic model for IPCA did not
pass the Durbin-Watson test, and the test for the Import and Export Price Index was
inconclusive.

The models using the design matrix did not encounter issues with autocorrelation of
residuals and did not exhibit a significantly inferior fit compared to the harmonic models.
However, only the Interest Rate obtained a significant parameter for the seasonal component.
Consequently, the models were simplified to a multiple linear regression with dummy variables,

as only the trend component proved to be statistically significant.

Keywords: Global Financial Crisis of 2008, Economic Indicators, Time Series

Decomposition Models, Dummy Variables, Design Matrix, Harmonics.
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1 INTRODUCAO

Crises econémicas sdo comuns na histéria recente e isso é algo esperado visto que a
economia € ciclica, ou seja, em alguns momentos ha crescimento ja em outros ha queda
econdmica, o que € normal dentro do sistema capitalista. Podemos dizer que crises sdo
esperadas, entretanto 0 que muda séo suas razdes e a intensidade com que essa crise ira afetar
0s paises, e para medir os efeitos existem varios indicadores econdmicos que ajudam a mensurar
e indicar os problemas, auxiliando o poder publica a tomar decisdes e medidas para tentar
reverter essa situacao.

Existem algumas instituicdes e fundacdes que montam e divulgam esses indicadores,
como por exemplo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), que é responsavel
por indicadores como o indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) e o indice
Nacional de Pregos ao Consumidor (INPC). Temos a Fundacdo Getllio Vargas (FGV) que
organiza o Indice Geral de Precos de Mercado (IGP-M) e o Indice Geral de
Precos/Disponibilidade Interna (IGP-DI), existe também a Fundacdo Instituto de Pesquisas
Econdmicas (FIPE) que realiza o indice de Precos ao Consumidor (IPC). Existem outros indices
econdmicos que também sdo usados como a Taxa de Desemprego e o Produto Interno Bruto
(PIB).

A quebra em 15 de setembro de 2008 do Lehman Brothers, segundo maior banco de
investimentos dos EUA na época foi o estopim da crise financeira de 2008, também conhecida
como crise do subprime, a maior crise global desde a grande depresséo, a partir da quebra da
bolsa de Nova York em 1929. Na década de 90 os precos dos imoveis estavam subindo
continuamente, formando uma bolha imobiliaria que nada mais é que inflar artificialmente os
precos através de uma grande especulacdo e gerando assim uma falsa “prosperidade”, e essa
bolha veio a “estourar” em 2008 acarretando a crise. Naquela época o governo garantia a
liquidez do mercado através de duas empresas criadas por ele e depois privatizadas que
atendiam exclusivamente aos desejos do governo federal americano chamadas Fannie Mae e
Freddie Mac, essas empresas possuiam varios privilégios concedidos pelo governo.

Junto com essas empresas, 0 governo criou uma espécie de cota para empréstimos, onde
ele pressionava 0s bancos a emitirem empréstimos para pessoas que muitas vezes ndo podiam
pagar, uma garantia de pagamento eram as hipotecas. Essas duas empresas compravam esses

titulos hipotecarios dos outros bancos e revendiam para bancos internacionais, isso fazia com



que cada vez mais 0s bancos americanos tivessem mais dinheiro para empréstimos, inflando
ainda mais o mercado imobiliario.

No fim dos anos 90 e inicio dos anos 2000, com a bolha da internet e o atentado do 11
de setembro, havia um grande receio de uma possivel crise e isso fez 0 governo abaixar a taxa
de juros (Filgueiras, 2007), chegando em 1% ao ano em 2003, dessa forma os bancos
aumentaram ainda mais o0 nimero de emprestimos e o preco dos imoveis disparou, e como 0s
imoveis estavam sempre aumentando de preco as pessoas usavam o dinheiro da hipoteca para
comprar carros, viajar, comprar roupas. Assim a economia dos EUA comecou a depender do
mercado imobiliario.

A partir de 2004, vendo que os sinais de crise haviam passado, 0 governo comegou a
aumentar 0s juros a niveis normais, em 2006 os precos dos imoveis estabilizaram e alguns até
cairam, com esse aumento dos juros e diminuicao dos precos dos imoveis as pessoas que tinham
0s imdveis hipotecados ndo pagavam mais e simplesmente deixavam para os bancos, entretanto
o0 preco do imdvel ndo chegava nem perto do da hipoteca. Essa crise s6 se tornou global porque
Fannie Mae e Freddie Mac vendiam os titulos hipotecarios para bancos de todo o mundo, entao
agora aquelas pessoas que nao pagaram as hipotecas estavam devendo para bancos do mundo
inteiro, dessa forma gerando a maior crise desse século.

Em 2008 o entdo presidente Lula disse: “La (nos EUA), ela é um tsunami; aqui, se ela
chegar, vai chegar uma marolinha que ndo da nem para esquiar”, essa frase mostra que o
governo vendia uma imagem que estavamos blindados e ndo sentiriamos as consequéncias aqui
(Santos, 2012). Em geral os paises emergentes ndo sentiram tanto a crise, entretanto apesar
desse discurso a crise teve um impacto significativo no Brasil. Em outubro de 2008 a Sadia teve
um prejuizo milionério por conta de titulos comprados por um valor maior que o real, isso levou
a um prejuizo trimestral de mais de R$ 2 bilhdes de reais. Outra empresa que sofreu prejuizo
foi a Aracruz com mais de R$ 3 bilhdes em perdas no Gltimo quarto de 2018.

Depois desses acontecimentos o governo tomou algumas medidas, houve diminuicao na
taxa basica de juros, SELIC, foi de 13,75% para 8,75% ao ano em 2009, dessa forma os juros
pagos ao pegar um empréstimo eram menores e consequentemente circulava mais dinheiro.
Diminuiu-se a aliquota de impostos (principalmente IPI) e liberou bilhdes em depositos
compulsorios para os bancos, aumentando a liquidez (Pires, 2013). Mesmo que em 2008 o PIB
nacional tenha aumentado 5,2%, em 2009 teve uma retracdo de 0,3%, a bolsa de valores,

Bovespa, em 2008 teve uma queda de 4% a maior desde a década de 70.
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Dessa forma através de modelos econométricos seria possivel mensurar melhor o
impacto dessa crise nos indicadores econdmicos do Brasil e com isso entender o porqué dessas

perdas enormes nas empresas e se essas medidas tomadas pelo governo surtiram efeito.

2 METODOLOGIA

A metodologia desenvolvida é baseada na area de modelagem econométrica, onde
utilizamos analise de séries temporais para descrever o comportamento de indicadores
econémicos durante o periodo da crise de 2008. Os dados mensais referentes ao periodo de
janeiro de 2006 a dezembro de 2009 foram obtidos no site do Instituto de Pesquisa Aplicada
(IPEA).

Foram escolhidos os seguintes indicadores para as analises:

e IPCA geral — indice (dez. 1993 = 100) — indice de Preco ao Consumidor Amplo
e Indice de Precos das Exportacoes

e Indice de Precos das Importagoes

e Taxa de Juros Over/Selic

e Taxa de Cambio Comercial

Foram realizadas andlises descritivas para compreender melhor o comportamento dos
indicadores e detectar possiveis tendéncias.

Apbs isso houve o ajuste de alguns modelos de decomposicdo de séries temporais
utilizando dois tipos de modelos, um sendo um modelo de regressdo de decomposicao temporal
e 0 outro de regressdo harmonico, com isso foi feita a analise de residuos para os modelos com
maior potencial.

E por fim a partir da raiz quadrada do erro médio (RMSE), o erro médio absoluto
(MAE), o ajuste do modelo e a anélise dos residuos, foi escolhido o melhor modelo.

Todas as andlises foram feitas utilizando o software R, as etapas e as técnicas serdo

explicadas mais detalhadamente a seguir.
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2.1 Modelo de Regresséo Linear Simples

Uma série temporal € um conjunto de observacdes ordenadas no tempo, sendo assim é
possivel ajustar um modelo de regressao para uma série temporal.

Quando temos duas ou mais variaveis correlacionadas e 0 nosso interesse é entender 0s
efeitos de uma sobre a outra, é possivel através de uma expressdo estimar os valores de uma
das variaveis que chamamos de variavel resposta ou de interesse, a partir dos valores das outras
varidveis que chamamos de varidveis independentes ou explicativas. Esse método €
denominado método de Regressdo Linear e com ele podemos entender como as variaveis
explicativas afetam a variavel resposta.

Supondo uma variavel reposta Y que sofre algum tipo de influéncia da variavel

explicativa X, podemos entdo ajustar um modelo de regressao simples

Y= B+ B1X + ¢, (2.1)

onde B, é chamado de intercepto e f; € o coeficiente angular, ambos sdo constantes
desconhecidas e € um erro aleatério que que deve atender alguns pressupostos, ele deve ser
independente e identicamente distribuido com E(e) = 0 e variancia constante desconhecida
o2, Para a estimacéo de S, e 8, é possivel usar o0 método de minimos quadrados, onde usamos
a soma dos quadrados da diferenca entre as observagdes y; e 0 nosso modelo.

As estimativas de 3, e 8, serdo dadas pelos pontos de maximos da funcdo de minimos

quadrados

S(Bo, 1) = Xiea(yi — Bo — B1x;)?. (2.2)

Desse modo chegamos aos seguintes estimadores de regressao

BO = y_ﬁlfi (23)
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n (Z?=1 yi)(2?=1 xi)
5 = YiXiT—
e n_lxiz—M ’ (2.4)
onde
1 n
i=1
1 n
7= (2.6)

Apos essas estimativas devemos calcular também os residuos ou erros do modelo que

sdo dados por

&=yi— I (2.7)

Apds calcularmos essas quantidades € possivel construir uma tabela de andlise de
variancia (ANOVA), onde ¢ possivel verificar a adequabilidade do modelo através de medidas
como

e Soma de quadrado total (SQTotal), ¥:I-,(y; — ¥)?, que representa a distancia
quadratica entre os valores de y; e a média y.

e Soma de quadrados da regressdo (SQReg),YI-,(¥; — ¥)?, que representa a
distancia quadratica entre os valores ajustados ¥; e a média y.

e Soma de quadrado dos residuos (SQRes), Y™ ,(v; — 9:)% que representa a

distancia quadratica entre os valores de y; e os valores estimados ;.

Além dessas medidas precisamos definir também os graus de liberdade para cada soma
de quadrados. Os graus de liberdade sdo baseados no nimero de observacdes, de modo que a
SQTotal possui n — 1 graus de liberdade, a SQReg possui 1 grau de liberdade e a SQRes possui
n-—2.

Podemos também calcular o quadrado médio que é a razdo entre a soma de quadrados e
seus respectivos graus de liberdade, temos que o quadrado médio dos residuos sera nossa
estimativa da variancia 62. Baseado nessas medidas temos que a tabela de analise de variancia
(ANOVA) sera.
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Tabela 1 — Andlise de variancia (ANOVA)

Fonte de Graus de Soma de Quadrado Médio F, P-valor
variacédo liberdade | quadrados
Regressdo 1 - —3QReg | (QMReg | P(F = F,
g Z(y_ 5y QMReg N ( 0)
QMRes

Residuo n—2 n _ SQRes
Z(}’i - }A’i)z QMReS

Total n—1 =
> oi-9

Assim como mostrado na Tabela 1 precisamos calcular o p-valor, que é uma
probabilidade do F tabelado ser maior ou igual ao observado, sendo que F, possui uma
distribuicdo de probabilidade F de Snedecor, Fy ~ F(; ,_»). Com isso podemos testar se 0

modelo é significativo com as seguintes hipoteses

Hy: 1 =0
Hl: ﬁl * O

Rejeitamos a hipdtese nula (H,) se o p-valor for menor que um «a determinado,
normalmente utiliza-se « = 0.05, ou seja se P(F > F;) < 0.05 entdo podemos concluir que
B1 # 0, ou seja, 0 modelo é significativo e existe alguma tendéncia nos dados que pode ser
explicada por uma reta.

Uma medida utilizada para checar a adequabilidade do modelo construido é o
coeficiente de determinacéo (R?), que ¢ a razdo entre a soma de quadrados da regressdo e a
soma de quadrados total, este coeficiente varia entre 0 e 1, sendo que quanto mais proximo de

1 mais o modelo esté acertando.
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2.2 Modelo de Regressdo Linear Multipla

No modelo de regressdo multipla iremos considerar novamente uma variavel resposta Y

porém dessa vez teremos duas ou mais variaveis explicativas, com isso nosso modelo para k
variaveis explicativas sera

Yj = ,30"‘ ,[)’1X1]+,82X21++,8ka]+ 8]', j=1,2,...,n

ou (2.8)
y=Xp+e¢

onde £ ~iid N(0, 0?), a representacdo matricial sera feita em negrito onde

Y, 1 Xy Xo1 o X

v= " x= |t K Ko o
Yy 1 Xin Xon 77 Xin
Bo €1

B = '8:1 €= 8;2.
Br €n

Os pressupostos sdo iguais aos ja apresentados na regressao linear simples.
Para a estimacgdo iremos utilizar novamente o método de minimos quadrados, assim

temos que as estimativas sao dadas pelas equacdes, que tenta encontrar o vetor de estimadores
gue minimiza

Q=X =0-XB)' - XB), (2.9)

Dessa forma temos as equacgdes normais de minimos quadrados

X'XB =Xy, (2.10)
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Para resolver as equagdes normais, multiplicamos ambos os lados pela inversa de X'X. Dessa

forma temos que o estimador de minimos quadrados de B é
B=XX)"'Xy. (2.11)

Teremos entdo uma matriz coluna contendo as estimativas, a partir dessas estimativas e
as matrizes construidas, assim como fizemos na regresséo linear simples iremos montar a tabela
de andlise de variancia para analisar a importancia dos pardmetros para 0 modelo a partir de

algumas medidas que serdo dadas por

Soma de quadrados total (SQTotal) sera:

Eray)’ 2.12)

SQTotal = y'y — -

Soma de quadrados da regressdo (SQReg) sera:

Ly’ 2.13)

SQReg = B'X'y
QReg =B ”

Soma de quadrados dos residuos (SQRes) sera:
SQRes = e'e =y'y — B'X'y’ (2.14)

Nesse caso o quadrado médio do residuo, que é a soma de quadrados dividida por seus
graus de liberdades (n —p) ,onde p = k + 1 parametros a serem estimados, também serd a
um estimador para a variancia 62

Sabemos que adicionar uma varidvel no modelo provoca o aumento na soma de
quadrados da regressao e a uma diminui¢do na soma de quadrados dos residuos, assim devemos
ter cuidado pois isso diminui a utilidade do modelo. Para testar a significancia dos parametros

de forma individual utilizamos o teste

HO:ﬁj =0
Hy: B # 0 =12 ..,n
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Se rejeitamos a hipotese nula entdo o pardmetro é significativo. O teste para essa

hipbtese é

em que C;; é o elemento da diagonal de (X'X)~* correspondendo a Bj. Rejeitamos a hipotese

nula Hy se |tylo > t( p)~ t de Student(n — p).

a

2"
Podemos ainda construir intervalos de confianga para 0s parametros, para iSso vamos
Bj—B;

Baseado nisso podemos construir um intervalo de 100(1 — a) % de confianca para 0s

assumir que cada estatistica j=1,2,..,n, segue uma distribuicéo t de Student(n —

p) .

coeficientes da regressao B;,j = 1,2, ..., n como

P (ﬁf - t(%,n—p),/ﬁ GisBishitte, )]0 26]}') =1-a (2.15)

2.3 Decomposicdo de Modelos de Séries Temporais

Dessa vez iremos assumir que nossa variavel resposta € uma série temporal Y;, parat =
1,2,...,n, onde ela varia no tempo, desse modo podemos escrever essa relacdo utilizando um

modelo de regresséo linear simples
Yt == ﬁo + ﬁlt + at, (216)

onde a; é chamado ruido branco com media igual a zero, variancia constante e sem covariancia

entre valores referentes a dois momentos distintos, ou seja,

E(a) =0 (2.17)
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Var(a,) = o,

Yi = cov(as, arpr) =0 parak #0

O modelo de decomposi¢do de uma série temporal é dividido em 3 componentes: a
tendéncia (D,), a variacao ciclica sazonal (S;) e a parte aleatoria (a;)

Yt = Dt + St + at (218)
Dada uma série temporal Z, podemos utilizar uma regressdo linear para ajustar um
modelo.
Para a tendéncia D, umas das formas € utilizar uma forma polinomial

Dy = Bo + Pit+ -+ Bpt™, (2.19)

onde o grau m do polindmio é bem menor que o nimero de observagdes N. Para estimar 0s

parametros g; utilizamos o método de minimos quadrados, onde queremos minimizar a funcao
fBoy s Bm) = Xi=1(Ze = Bo — But — =+ — Bmt™)?, (2.20)
dessa forma obtemos os estimadores de minimos quadrados usuais Sy, £1, -.., Bm-
Para a sazonalidade S; os iremos usar a forma
Se = X2, a;djy, (2.21)

onde d;, sdo variaveis periodicas, nesse caso iremos usar Senos, Cossenos e variaveis “dummy”.

Os métodos de estimacdo serdo discutidos nos préximos topicos
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2.3.1 Teste de Dickey-Fuller

Uma série temporal pode ser ou nao estacionaria, ou seja, ela se mantém variando em
torno de uma média ao longo do tempo. Isso € algo muito importante para a construcao de
modelos, e para verificar essa condigéo existe o teste de Dickey-Fuller (Moretin e Toloi, 2004)
onde verificamos se a série €é estacionéria ou ndo, testando se possui raiz unitaria.

Supondo uma série do tipo

Ve = Bo+ Bit +pyi—1 +a;, (2.22)

ao subtrairmos y,_, de ambos os lados da igualdade, teremos que
Ay, = Bo+ Pt + Ay 1+ a; (2.23)

com A = p — 1 e sendo a; o ruido branco, com isso teremos que as hipoteses serao

HO:AZO
H1'_2<A<O

Para esse teste temos trés opcdes de aplicacBes, entretanto para 0 nosso objetivo iremos
utilizar apenas uma delas.
Para a hipdtese nula temos um modelo com tendéncia deterministica linear, tendéncia
estocastica e uma raiz unitéria.
Aye = Bo + Pit +ae. (2.24)

Para a hipotese alternativa, um processo sem essa raiz unitaria

Ayt == ﬁo + ﬁlt + A’yt—l + at. (225)
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A estatistica do teste é dada por

T=—,
51

onde s3 € o erro padréo de A. Os valores criticos estéo presentes em Mackinnon(1996).

2.3.1 Modelos de Decomposi¢do com Variaveis Dummy

Uma variavel “dummy” € aquela que sé tem dois valores distintos, nesse caso
utilizaremos -1 e 1. Para uma variavel com k categorias teremos k — 1 variaveis “dummy”,
com isso é possivel distinguir dois periodos dentro da série temporal, nesse caso queremos

distinguir os periodos pré e pos crise de 2008, desse modo nosso modelo é

Yt: Bo+ Blt+ Hth+5tht+at, t:].,...,N;i:l,..,t (2.26)
__ (—1paraoprécrise
sendo Z;; = { 1 para o pés crise

Olhando para a variavel Z;; é possivel concluir se houve diferenga entre os dois periodos
com relacdo ao intercepto, ou seja, o nivel que a reta se localiza. J& se utilizarmos a variavel
Z;.t verificamos se houve diferenca com relacdo a inclinacdo da reta.

Iremos utilizar as variaveis “dummy” para cada ano, dada por

__1_
-1

E teremos a matriz Z;;t, para t =1,..,N e i =1,..,t, que serd a multiplicacdo de

cada elemento da matriz Z;; port =1, ..., N.
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Para verificar se houve diferenca entre os periodos com relagcdo ao deslocamento da reta
testamos

HO:HZO
Hl:ei(),

ja para verificar se houve diferenca com relacdo a inclinagdo da reta testa-se

H0:6:0
H15¢0

Os testes de significancia sdo feitos da mesma maneira apresentada na se¢do 2.2.

2.3.2 Modelos de Decomposi¢cdo com Harménicas

Utilizando fungdes periddicas (senos e cossenos) é possivel modelar uma série que
possua sazonalidade, essas harmonicas irdo auxiliar no ajuste da curva por conta dessa
periodicidade.

Iremos considerar o modelo de regressdo matricial, como definido anteriormente na

Equacgéo 2.9, e y o vetor de observagfes. Suponha uma matriz de delineamento X = [T : H],

tal que:
11 1 1
1 2 4 8
T=11 ¢t ¢ &)
1 N N2 N3
rcos(wy)  cos(wg)  sen(wi) .. sen(we)
cos (wy2) cos (we2) sen(w;2) ... sen(we2)
H= cos ('wlt) .. cos(wet) sen(wqt) - sen(wet) [
[cos (w1N) cos (wgN) sen(w;N) - sen(wgN)J
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Bo1 ( Intercepto
b1 Tendéncia Linear
£ a‘1 cos ('wlt)
gzL: ]'eﬁ: %7\ cos(we)
N V1 sen(wt)
Lyed \ sen(wgt)
21k

€ a)k:?,k: 1,..,.6et=1,..,N.

Foi utilizado para a tendéncia um polindmio de grau 3, por isso a matriz T possui 4
colunas, uma para cada parametro da tendéncia.
Sendo B o vetor dos pardmetros e £ 0 vetor de erros. Desse modo nosso modelo de

regressdo com harmonicas sera:

6 6

Y, = Bo+ Pit + Bot? + Bst3 2 ay cos(wyt) + Vi sen(wgt) + & (2.27)
k=1 k=1

As estimativas dos parametros sdo feitas pelo método de minimos quadrados, dado por:
B = (X'X)"1X'y , e as estimativas das observacdes y = X.
Para verificar a significancia estatistica do modelo, utilizamos os testes de hipdteses:
Hy:py=ay==as=y1==vs=0

H;:pelo menos um parametro é dif erente de zero

Calcula-se a estatistica F, que apresenta distribuicdo de Fisher — Snedecor, assim
F~Fp_1n-p) Rejeita-se Ho ao nivel de significancia a se F observado for igual ou superior a
F tabelado; ou se 0 p — valor for suficientemente pequeno, nesse caso, menor ou igual ao
nivel de significancia @ = 0,05.

Para avaliar a significancia dos pardmetros utilizaremos a mesma regra vista na Sec¢ao

2.2, onde testamos de forma individual cada pardmetro utilizando a estatistica t de Student.
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2.3.3 Modelos de Decomposi¢cdo Temporal

Com o objetivo de contemplar a sazonalidade mensal, iremos considerar a mesma ideia

de regressao utilizando harménicos, porém para a decomposicéo temporal nosso modelo sera:

Y=Xy+¢ (2.28)

onde Y e o vetor com as N=48 observagdes e X = [C: D] € uma matriz de delineamento formada
por:

n 1 1 17
|1 2 4 8 | D,
- |1 t 2 ¢ | = |, | P
Poor : D,
ll N N2 N3J
[ 1 0 0 0 ] < jan
| 0 1 0 0 | « fev
D , =1: : : : ,
12x11 l 0 0 0 1 J - ,Zwv
-1 -1 -1 —14 « dez

onde tem-se D com D;,D,, D5 e D, por conta do periodo de 4 anos e para a tendéncia um

polinbmio de grau 3, por isso a matriz C possui 4 colunas, uma para cada parametro da

€1
tendéncia., temos também o vetor de parametros y = [g] e 0 vetor de erros € = l : l Nosso
en

vetor de parametros possui a parte da tendéncia linear g = [go] com f, sendo a constante e
1

B, o coeficiente angular e a sazonalidade mensal &’ = [@1  **  @11], dessa maneira 0 modelo
sera:
11
Vo= Bot Bt + Bl 480 + ) aid e (229)
i=1

lparai=janadez
parad; = —1parai =dez
0 caso contrario
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A estimativa dos par@metros é feita da mesma forma que o apresentado na seccao 2.3.2,
utilizando minimos quadrados, assim 7 = (X’X)"1X’y e o vetor de observagdes estimado é
Y = Xa.

Para avaliar a significancia estatistica do modelo, onde a hipétese nula H, estabelece
que todos os parametros, incluindo B, e @; a a4, S0 iguais a zero, enquanto a hipotese
alternativa H, sugere que pelo menos um desses parametros ¢ diferente de zero. Para conduzir
esse teste, calcula-se a estatistica F, que segue uma distribuicdo de Fisher-Snedecor sob a
suposicdo da hipotese nula (ou seja, F~Fp—_1n-p1-a)

A regra para rejeitar Ho é quando a estatistica F observada € maior ou igual ao valor
critico da distribuicao F tabelado Fy,—1 n—p 1-«), OU quando o pvalor associado ao teste € menor
ou igual ao nivel de significancia escolhido, que, neste caso, é definido como a = 0,05 para

este estudo.

2.3.4 Minimos Quadrados Generalizados

Nas seccOes anteriores utilizou-se a técnica de minimos quadrados para 0 caso em que
se tem homoscedasticidade e as covariancias entre 0s erros eram iguais a zero, porém existem
casos em que existe covariancia positiva ou negativa entre 0s erros e para iSso uUsa-se um caso
mais geral (Hoffman, R. e Viera,1987).

Para isso, consideramos o modelo

y=XB+u (2.30)

comE(u) =0e E(uu’) =Vo?,

onde V é uma matriz n x n simétrica e definida positiva. Entdo V1 também sera simétrica e

definida positiva, onde existe uma matriz A tal que

NA=V1 (2.31)
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1-— pz 0 0 0 0]

onde AédadaporA=| O 1 0 o
0 0 0 1 0

0 o O —p 1]

Multiplicando (2.1) por A obtemos o seguinte modelo
Ay = AX[ + Au (2.32)

Agora podemos usar as mesmas expressdes conhecidas para o modelo de regresséo,

porém agora de Ay contra AX , obtendo
B=XV1IX)TXVly, (2.33)
gue € um estimador linear ndo-tendencioso de variancia minima de 3.
A matriz de variancias e covariancias de B é
X'V™1X)~1o? (2.34)
A estimativa ndo tendenciosa de a2 é

2 _YVly- p'X'V-ly
n—p

(2.35)

A partir dessas estimativas as expressdes do modelo de regressdo multipla podem ser

generalizadas apenas substituindo X por AX e y por Ay e lembrando que A'A = V1,
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2.4 Andlise de Residuos

A partir do momento em que construimos nosso modelo, devemos checar os residuos,
que por definicdo sdo as n diferencas entre os valores reais e os estimados pelo modelo, e; =
Y, - Y, i =1,2,..,n, ou seja, a quantidade que o modelo n&o foi capaz de explicar.

Os residuos devem atender alguns pressupostos importantes, segundo Montgomery,
Peck e Vining (2006) sé&o eles:

1. Arrelacdo entre a variavel resposta y e as explicativas deve ser aproximadamente
linear.

Os residuos & devem ter média zero, E(¢é) = 0.

Os residuos £ devem ter variancia o2 constante.

Os residuos devem ser ndo correlacionados

o > w0 N

Os residuos devem ser normalmente distribuidos, £ ~ N(0, 02) .

A partir desses pressupostos podemos verificar a adequabilidade do nosso modelo, para
isso utilizaremos alguns testes.
2.4.1 Teste de Shapiro-Wilk

Para verificarmos a normalidade dos residuos é possivel realizar o teste Shapiro-Wilk,
onde suas hipoteses sdo:

Hy: os residuos seguem distribui¢do normal

H,:o0s residuos nao seguem distribuicdao normal

E para o teste iremos usar a estatistica dada por:

B i Onien — )’i)]z 2.36
Wops = . (v — )22 (2:36)
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Para a interpretacdo dos resultados é necessario a utilizacdo de tabelas que estdo
presentes em Shapiro e Wilk (1965).

Rejeita-se H, se Wy, < W,ps, a0 nivel de significancia a.

2.4.2 Teste de Durbin-Watson

Outra suposicdo que fazemos € a de independéncia entre os residuos, para verificar isso
iremos aplicar o teste de Durbin-Watson que € mostrado em Draper e Smith (1968).

VVamos supor um modelo dado por:
Vo =Bo+ 2 BiXu+e, u=12,..,n (2.37)
testaremos as seguintes hipdteses:

Hy:ps =0
Hi:ps #0

onde p, é a correlacdo serial dos residuos. A estatistica para o teste é:

_ ZZ:Z(Su - Su—l)z

n 2
u=1¢€u

d (2.38)

Entretanto a para rejeitar ou ndo a hipdtese nula, é necessario olhar para dois valores
criticos, d; e dy que estdo presentes em Draper e Smith (1968), e a partir disso usaremos a
seguinte regra de decisdo para um teste bicaudal com nivel de significancia a.

Sed < d;ou4—d <d,, rejeitamos a hipotese nula H, ao nivel de significancia 2a.

Sed >dye4—d>dy, ndo rejeitamos a hipotese nula H, ao nivel de significancia
2a.

Caso contrario, o teste é inconclusivo.
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2.4.3 Anédlises Gréficas

Além dos testes mostrados anteriormente, podemos verificar alguns pressupostos dos
residuos baseando-se na analise grafica, que é uma forma mais simples de verificar se 0s
pressupostos estdo sendo violados ou ndo. Alguns graficos de residuos Gteis sdo, residuos versus
valores preditos e residuos em ordem temporal (se for conhecida), além do gréfico de dispersédo

basico.

Ao fazermos esses graficos esperamos que o0s residuos tenham um certo comportamento
para que possamos concluir que nenhum pressuposto foi violado. Esperamos que os residuos
estejam distribuidos aleatoriamente ao longo de uma “reta” horizontal, isso se da para todos 0s
graficos. A partir dessa distribuicdo dos residuos é possivel checar se nosso modelo esta
explicando bem os dados, caso contrario nossos residuos poderdo ter caracteristicas que irdo

nos ajudar a ajustar o modelo.
2.5 Medidas para o Diagndstico dos Modelos

Para a avaliacdo do desempenho dos modelos foram utilizadas as medidas do Erro
Médio Absoluto (MAE) e a raiz quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE), que sdo obtidos

a partir da estimativa J; e dos valores observados y;, e sdo calculadas da seguinte forma:

RMSE = /ZLW, (2.39)

MAE =~ |y; - 9il. (2.40)

Quanto mais proximo de zero as medidas, melhor a previsdo do modelo.
A medida MAE é mais sensivel a valores discrepantes se comparada ao RMSE, isso se

deve pelo uso do médulo, ou seja, ele da pesos iguais a todos 0s desvios.
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O RMSE da um peso maior a desvios grandes ja que estdo elevados ao quadrado.

3 RESULTADOS

A partir das técnicas descritas anteriormente e dos dados coletados do IPEA, foram
construidos dois modelos de regressao temporal dos indicadores econémicos para avaliar seu
comportamento durante o periodo 2006-2009 e com isso avaliar se a crise financeira de 2008
teve um impacto significativo na tendéncia das series. As anélises foram feitas utilizando o

software R, e serdo apresentadas na secao seguinte.

3.1 Analises Descritivas dos Indicadores

Para a analise descritiva iremos utilizamos medidas como média, desvio padrdo e o
coeficiente de variacdo, além de visualizacdo grafica da série para verificar se existe alguma
tendéncia ou sazonalidade e avaliar seu comportamento.

Na figura 1, vemos que a Taxa de Juros ja vinha em queda desde 2006, a partir de 2008
houve uma crescente e com a quebra do banco Lehman Brothers em 09/2008 voltou a cair
novamente.

Analisando a série vemos que aparentemente possui uma tendéncia de queda, ou seja,
ndo € estacionaria. A partir do teste de Dickey-Fuller com um nivel de significancia de a =
0,05, chegamos em um p-valor de 0,5428, concluindo assim que a série realmente nao é

estacionaria.



1.2 14

Taxa de Juros Cver/Selic
1.0

0.8
|

Figura 1 — Série da Taxa de Juros Over/Selic

29

— 09/2008

I
2006

| |
2008

2007

Anos

I
2009

2010

Pela tabela 1, verificamos de forma algumas medidas relacionadas a série, pelas médias

ao longo dos anos vemos que realmente houve uma queda da Taxa de Juros, de 2007 a 2008

houve uma pequena crescente, entretanto, a partir do estopim da crise em novembro de 2008 a

média cai bastante. Vemos que o desvio padrdo cai drasticamente em 2007, entretanto sobe

novamente nos anos seguintes, e de certa forma se mantém constante. A partir do coeficiente

de variacdo (

desvio padriao ~ . . ~
————) vemos que ndo ha uma grande variacdo dos dados em relacdo a

média
média.
Tabela 1 - Estatisticas da Taxa de Juros
2006 2007 2008 2009
Média 1,177 0,9375 0,985 0,7917
Desvio Padrio 0,145 0,090 0,119 0,120
cVv 12,32% 9,20% 12,10% 15,19%
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Na figura 2, percebe-se que a Taxa de Cambio vinha caindo desde 2006 e um pouco

antes de setembro de 2008 comeca a subir rapidamente possivelmente por conta da crise que

teve seu estopim em 09/2008, até que no inicio de 2009 volta a cair. Realizando o teste de

Dickey-Fuller com um nivel de significancia de @ = 0,05, chega-se a um p-valor de 0,4564 e

conclui-se que a série ndo € estacionaria.

Taxa de CAmbio
18 20 22 24

16

Figura 2 — Série da Taxa de Cambio

— 08/2008

2007

|
2008

Anos

2009

Pelatabela 2, as médias se mantiveram bem proximas ao longo dos quatro anos, ao olhar

para o coeficiente de variacdo percebe-se um aumento seguido nos anos de 2006,2007 e 2008
e uma queda em 2009, porém nos anos de 2006 e 2007 este coeficiente é baixo (menores que
10%) e nos anos de 2008 e 2009 pode ser considerado médio (entre 10% e 20%), o que indica

que os dados ndo estdo tdo dispersos em relacdo & média nos quatro anos.

Tabela 2 - Estatisticas da Taxa de Cambio

2006 2007 2008 2009

Média 2,175 1,947 1,892 1,997

Desvio Padrao 0,043 0,125 0,278 0,235
cv 1,97% 5,92% 15,19% 11,75%
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Na figura 3, nota-se que o IPCA se manteve em uma tendéncia crescente e
aparentemente ndo sofreu alteragcdo por conta da crise, pelo teste de Dickey-Fuller obteve-se

um p-valor de 0,09345, o que indica que a série ndo € estacionaria.

Figura 3 — Série do IPCA
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Na tabela 3, a média aumentou em todos os anos e ao analisar o coeficiente de variacao
nota-se que todos sé@o bem baixos (menores que 10%) o que indica que os dados néo estdo

dispersos e sim em torno da média, ou seja, a média é uma medida significativa.
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2006 2007 2008 2009

Média 2581 2675 2827 2965
Desvio Padrao 17,385 31,346 50,391 34,548
cv 0,67% 1,20% 1,78% 1,16%

Na figura 4, o indice de Precos das Importac@es vinha subindo desde 2006 e a partir de

setembro de 2008 comeca a cair rapidamente possivelmente por conta da crise que fez com que

o0 ddlar desvalorizasse e 0s precos das importacfes diminuissem. Realizando o teste de Dickey-

Fuller obteve-se um p-valor de 0,4061, logo a série ndo é estacionaria.
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Figura 4 — Série do Indice de Precos das Importagoes
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Na tabela 4 é possivel notar que a média teve um aumento em 2008, porém em 2009 ja

houve uma queda por conta da crise que fez os pregos cairem com a desvalorizacao do dolar,
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ao analisar o coeficiente de variacdo nota-se que todos sdo bem baixos (menores que 10%) o

que indica que os dados ndo estdo dispersos e sim em torno da média.

Tabela 4 - Estatisticas do Indice de Precos das Importacdes

2006 2007 2008 2009

Média 82,66 88,16 107,48 95,95
Desvio Padrao 1,703 4,534 6,662 2,163
cv 2,06% 552% 6,20% 2,25%

Na figura 5, o indice de Precos das Exportac@es vinha crescendo até 2008 e com a crise
houve uma queda por conta da desvalorizacdo do ddlar e a desaceleracdo da economia dos
paises desenvolvidos como 0s EUA e paises da Europa. Pelo teste de Dickey-Fuller obteve-se

um p-valor de 0,3221 o que indica que a série ndo é estacionaria.

Figura 5 — Série do Indice de Precos das Exportacoes
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Na tabela 5 é possivel notar que a média teve um aumento em 2008, porém em 2009 ja
houve uma queda por conta da crise que fez o ddlar desvalorizar e a desaceleracdo da economia

dos paises como os EUA e os paises da Europa, ao analisar o coeficiente de variagdo nota-se
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que todos séo bem baixos (menores que 10%) o que indica que os dados ndo estdo dispersos e

sim em torno da média.

Tabela 5 - Estatisticas do Indice de Precos das Exportacdes

2006 2007 2008 2009

Média 75,65 83,61 105,54 91,28
Desvio Padrao 3,101 4,585 9,421 2,162
cv 4,10% 5,90% 8,93% 4,80%

3.2 Modelagem e Anédlise dos Indicadores

Para a construgdo dos modelos foram utilizadas variaveis “dummy” Z;, onde
assumimos os valores -1 para o periodo pré-crise, de Janeiro de 2006 até Setembro de 2008, e
1 para o periodo pés crise, de Outubro de 2008 até Dezembro de 2009, para a sazonalidade
utilizou-se harménicos e uma decomposi¢do temporal.

Os parametros foram estimados pelos métodos de minimos quadrados ordinarios e para
aqueles que apresentaram autocorrelacédo residual aplicou-se minimos quadrados generalizados
e foram utilizados apenas aqueles que foram significativos a um nivel de significancia de a« =
0,05.

Serd utilizado Modelo 1 para referir-se ao modelo utilizando a matriz X = [T : H], com
harmonicos apresentado na se¢do 2.3.2 e Modelo 2 para o modelo utilizando a matriz

X = [C : D], mostrado na se¢do 2.3.3

3.2.1 Modelagem da Taxa de Juros Over/Selic

As estimativas de minimos quadrados generalizados com p = 0,75 desses parametros

para 0 Modelo 1 usando harmdnicos da série de Taxa de Juros Over/Selic estdo na Tabela 6.
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Tabela 6 — Estimacdo dos Pardmetros do Modelo 1 da Taxa de Juros

Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 3,5385 9,7333x1071 1,3327x1073
b1 —2,992 3,0792x10~2 5,499x1073
Qg —2,3169 1,4831x1072 2,7518x1072
Va4 2,2194 1,15x1072 3,4163x1072
Vs 4,9904 1,0583x10~2 2,3937x107°
0 2,0962 9,8487x1071 4,4594x1072
5 —2,0887 2,9175x1072 4,5316x1072

Baseado nas estimativas e nos parametros significativos ay, v, e ys podemos concluir

que existe sazonalidade na série da Taxa de Juros, vemos que a estimativa de S, (coeficiente

angular) é negativa, ou seja, a série tem uma tendéncia negativa. Temos também que 0s

parametros 6 e 6 foram significativos no Modelo 1, ou seja, existe uma diferenca tanto no

intercepto quanto na inclinacdo na Taxa de Juros entre os periodos pré e pés crise.

O Modelo 1 da Taxa de Juros final é dado por:

9. =3,5385 - 2,992t + 2,2194 cos (

) +2,2194 sen (

2,0962Z;, - 2,0887Z;t

Para o periodo pré-crise teremos o seguinte modelo

$, = 1,4423 - 0,9033¢ + 2,2194 cos(

Ja para o pos-crise teremos

9, = 5,6347 - 5,0807¢ + 2,2194 cos(

1271t
12

121t
12

81t
12

) +2,2194sen (5) + 4,9904 sen (1)

10Tt

) +4,9904 sen (7) +

10Tt
12

10Tt

) +2,2194 sen (8’“) + 4,9904 sen (?)
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Figura 6 — Modelo 1 da Taxa de Juros Ajustado
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Vemos que o Modelo 1 esta se ajustando bem a série, mesmo apos a queda brusca em
2008 por conta da acdo do governo para tentar aumentar a liquidez do mercado, injetando
capital no mercado.

Para 0 Modelo 2 usando decomposicao temporal também foi utilizado o método de
minimos quadrados generalizados com p = 0,8 para a estimacdo dos parametros e foram
utilizados apenas aqueles que foram significativos a um nivel de significancia de a = 0,05 .

As estimativas desses parametros para 0 Modelo 2 da série de Taxa de Juros Over/Selic

estdo na Tabela 7.



Tabela 7 — Estimacdo dos Parametros do Modelo 2 da Taxa de Juros

Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 3,4427 8,6517x1071 3,71x107*
b1 —9,5839x1072 3,394x1072 8,1x1073
B3 2,471x107° 1,0297x1075 2,24x1072
a, —1,094x1071 4,6291x1072 2,42x1072

6 2,0645 9,8487x1071 1,628x1072
1) —6,094x1072 2,9175x1072 1,742x1072

Baseado nas estimativas e no parametro significativo @, podemos concluir que o
modelo identificou sazonalidade na série da Taxa de Juros, a estimativa de 8; € negativa, ou
seja, a série tem uma tendéncia negativa. Os parametros 6 e & também foram significativos o
que indica que existe uma diferenca tanto no intercepto quanto na inclinacdo. Ambos 0s
modelos para a Taxa de Juros possuem estimativas dos parametros bem proximas, e chegaram

as mesmas conclusdes a respeito da série.
O Modelo da Taxa de Juros final para o indicador é dado por:

9, = 3,4427 - 9,5839x1072t + 2,471x1075t3 - 1,094x10~1d,, + 2,0645Z;, -
6,094x1072Z;,t

Para o periodo pré-crise teremos o seguinte modelo
9¢ = 2,06457 - 3,4899x1072t + 2,471x107%t3 - 1,094x10~1d,,

Ja para o pos-crise teremos
9 =5,55072 - 15,6779x1072t + 2,471x107%t3 - 1,094x10~d,,
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Figura 7 — Modelo 2 da Taxa de Juros Ajustado
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O ajuste esta bem semelhante ao do modelo utilizando harmdnicos, ambos estdo se

ajustando muito bem a série e estdo conseguindo contemplar muito bem a tendéncia e a

sazonalidade, mesmo com a variacao de 2008 e 2009.
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3.2.2 Andlise dos Residuos e Adequabilidade dos Modelos da Taxa de Juros Over/Selic

As figuras 8 e 9 representam os residuos dos modelos da Taxa de Juros
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Figura 8 — Residuos do Modelo 1
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Ambos os gréficos aparentemente apresentam uma certa tendéncia e ndo parecem se
comportarem de forma aleatoria em torno do zero (linha tracejada). Em ambos os modelos se
nota uma pequena ondulacdo em torno da linha tracejada o que pode indicar uma certa
autocorrelacdo, para isso utilizaremos o teste de Durbin-Watson que estd representado na
Tabela 8.

Tabela 8 — Teste de Durbin-Watson

Estatistica dl du
Modelo 1 DW = 2,076 1,246 1,875
Modelo 2 DW = 2,08 1,291 1,822

Temos na tabela a estatistica do teste e os limites inferiores e superiores tabelados para
um a = 0,05 pararealizar o teste. Como no Modelo 1 DW > du entdo ndo se rejeita a hipdtese
nula de que p = 0, e conclui-se que ndo existe autocorrelacdo. Para 0 Modelo 2 temos que
DW > du, dessa forma ndo se rejeita a hipotese nula e concluimos que também néo existe

autocorrelacéo

E necessario também verificarmos a normalidade dos residuos, a seguir temos a tabela

com a estatistica e o p-valor do teste de Shapiro-Wilk.

Tabela 9 — Teste de Shapiro-Wilk

Estatistica p — valor
Modelo 1 W = 0,973 0,3323
Modelo 2 W =0,9623 0,125

Pela Tabela 9 vemos que os residuos apresentaram p — valor > 0,05, dessa forma ndo
rejeitamos a hipétese nula a um nivel de significancia @ = 0,05 e concluimos que os residuos

seguem uma distribuicdo normal.
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Com isso podemos assumir que nosso modelo estd adequado, agora precisamos verificar
a acurdcia destes modelos.

Para isso vamos usar medidas como o RMSE, o MAE e o RZ.

Tabela 10 — Medidas de Diagnostico

RMSE MAE R?
Modelo 1 0,0524 0,1990 0,9148
Modelo 2 0,0538 0,20 0,9102

A partir da Tabela 10 vemos que os modelos estdo performando muito bem, ambas
medidas para verificar o erro cometido estdo baixas e bem proximas, entretanto o Modelo 1
possui ambas medidas menores, o coeficiente de determinacdo que mede o quanto o modelo

estd explicando a série também é maior no Modelo 1, com 91,48% da variabilidade explicada

3.2.3 Modelagem da Taxa de Cambio

A seguir temos as estimativas de minimos quarados generalizados dos parametros com

p = —0,32 para 0 Modelo 1 com harménicos da série da Taxa de Cambio na Tabela 11.

Tabela 11 — Estimacéo dos Parametros do Modelo 1 da Taxa de Cambio

Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 10,0965 3,3522x1071 3,6564x10711
B —2,3876 7,3922x107* 2,346x1072
6 3,39641 3,607x1071 1,9418x1073
6 —-2,1124 1,0594x10~2 4,202x1072
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Para esta serie vemos que nenhum harménico foi significativo, apenas o intercepto 3, e
B> que indica uma tendéncia quadratica negativa, além disso ambos os pardmetros das variaveis
“dummy” foram significativos, o que mostra que a crise afetou tanto a inclinagao da série com
a estimativa de 6 negativa 0 que mostra uma queda na tendéncia da Taxa de Cambio, quanto

no intercepto indicado por §.

O Modelo 1 da Taxa de Cambio final é dado por:
9 = 10,0965 - 2,3876t% + 3,9641Z;, - 2,1240Z;,t

Para o periodo pré-crise teremos o seguinte modelo
$, = 6.1324 + 2,1240t - 2,3876t2

J& para o pos-crise teremos
9, =14.0606 - 2,1240t - 2,3876t>

Figura 10 — Modelo 1 da Taxa de Cambio Ajustado
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Nota-se um bom ajuste, no periodo antes da crise percebe-se uma tendéncia negativa,
ou seja, o real vinha caindo de valor em relagdo ao ddlar, ja apds a crise vemos um grande salto

por conta da desvalorizagdo da moeda americana e consequentemente uma valorizagéo do real
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em relagdo ao dolar. Entretanto logo ap6s medidas do governo para abaixar as taxas de juros
injetando dinheiro na economia, a inflagdo aumentou e dessa forma o real voltou a se
desvalorizar em comparacéo ao dolar.

Para 0 Modelo 2 usando decomposicao temporal também foi utilizado o método de
minimos quadrados generalizados a um nivel de significancia de « = 0,05.

As estimativas desses parametros para o Modelo 2 com g = —0,8 da série de Taxa de

Cambio estdo na Tabela 12.

Tabela 12 — Estimacéo dos Parametros do Modelo 2 da Taxa de Cambio

Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 11,1804 3,0704x1071 2,09x10712
B2 —2,8063 7,8198x1073 8,58x1073
B3 2,1611 1,2682x107° 3,85x1072
0 3,8773 3,3215x1071 5,13x107*
é —2,4706 9,7598x1073 1,92x1072

Assim como no Modelo 1 vemos que a série ndo possui a componente sazonal apenas a

tendéncia, temos que B, também é negativo, porém neste caso foi necessario o parametro f

para um bom ajuste.

O Modelo 2 da Taxa de Cambio final é dado por:

9, =11,1804 - 2,8063t% + 2,1611t3 + 3,8773Z;, - 2,4706Z;;t

Para o periodo pré-crise teremos o seguinte modelo
$.=7,3031 - 2,4706t - 2,8063t% + 2,1611t3

Ja para o pos-crise teremos
$, = 15,0577 + 2,4706t - 2,8063t% + 2,1611t3
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Figura 11 — Modelo 2 da Taxa de Cambio Ajustado
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O ajuste foi bem semelhante do Modelo 1, e nosso modelo se reduziu apenas a uma

regressdo multipla, pois apresenta apenas a componente da tendéncia.

3.2.4 Analise dos Residuos e Adequabilidade dos Modelos da Taxa de Cambio
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As figuras 12 e 13 representam os residuos dos modelos para a Taxa de Cambio
Figura 12 — Residuos do Modelo 1
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Figura 13 — Residuos do Modelo 2
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Como os dois modelos para a Taxa de Cambio ficaram muito semelhantes entdo

aparentemente os residuos também possuem praticamente os mesmos gréaficos, e analisando
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ndo é possivel afirmar que os residuos possuem autocorrelacdo, faremos o teste de Durbin-

Watson para isso

Tabela 13 — Teste de Durbin-Watson

Estatistica dl du
Modelo 1 DW = 1,7245 1,4064 1,671
Modelo 2 DW = 1,8052 1,362 1,721

Temos na tabela a estatistica do teste e os limites inferiores e superiores tabelados para
um a = 0,05 para realizar o teste. Como em ambos 0s modelos DW > du e 4 — DW > du
entdo ndo rejeitamos a hipdtese nula de que p = 0 e concluimos que nédo existe autocorrelacdo
significativa nos residuos.

E necessario também verificarmos a normalidade dos residuos, a seguir temos a tabela

com a estatistica e o p-valor do teste de Shapiro-Wilk.

Tabela 14 — Teste de Shapiro-Wilk

Estatistica p — valor
Modelo 1 W = 0,96403 0,1468
Modelo 2 W = 0,96675 0,1886

Pela Tabela 14 vemos que os residuos apresentaram p — valor > 0,05, dessa forma nao
rejeitamos a hipdtese nula a um nivel de significancia @ = 0,05 e concluimos que os residuos
seguem uma distribuigdo normal.

Com isso podemos assumir que nosso modelo esta adequado, agora precisamos verificar
a acuréacia destes modelos.

Para isso vamos usar medidas como o RMSE, o MAE e o R?.



Tabela 15 — Medidas de Diagnostico
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RMSE MAE R?
Modelo 1 0,06129 0,21177 0,924
Modelo 2 0,6227 0,2141 0,922

Vemos que ambos 0os modelos obtiveram medidas muito semelhantes tanto para as

medidas de erro quanto para o coeficiente de determinacdo que explicou cerca de 92% da

variabilidade da Taxa de Cambio. Ao analisar as medidas tem-se que o Modelo 1 obteve um

melhor desempenho.

3.2.5 Modelagem do IPCA

Os parametros foram estimados pelo método de minimos quadrados generalizados e

foram utilizados apenas aqueles que foram significativos a um nivel de significancia de a =

0,05.

As estimativas de minimos quadrados generalizados desses parametros com p = —0,3

para o0 Modelo 1 usando harmonicos da série do IPCA estdo na Tabela 16.

Tabela 16 — Estimacéo dos Parametros do Modelo 1 do IPCA

Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 113,7665 2,397x101 < 2x10716
B —3,87 6,114x1071 5,45x107*
B 3,6741 5,2776x1072 9,27x107*
aq —5,403 1,0326 7,465x107°
Y1 4,8842 1,1215 3,229x107°
0 6,7688 2,5782x10?! 1,663x1077
) —6,7552 7,5727x1071 1,726x1077
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Para o IPCA temos tanto uma tendéncia representada por S, , S, € S, quanto uma

sazonalidade representada pelos parametros harmonicos a; e y;, além disso ambas as variaveis

“dummy” foram significativas para 0 Modelo 1.

IPCA

O Modelo 1 do IPCA final é dado por:

9. = 113,7665 - 3,87t +3,6741t? - 5,403 cos (22) +4,8842sen () + 6,768,

- 6,7552Z;t

Para o periodo pré-crise teremos o seguinte modelo

21t

9 = 106,9977+ 2,8852t + 3,6741t? - 5,403 cos (223) +4,8842 sen (°2))

12

Ja para o pos-crise teremos

21t

$, =120,5353 - 10,6252t + 3,6741t2 - 5,403 cos (E

) + 4,8842 sen (%)

Figura 14 — Modelo 1 do IPCA Ajustado
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Percebe-se que o IPCA aparentemente ndo sofreu alteragdo com a crise, mantendo-se
em constante crescimento, entretanto se olharmos para o Modelo 1 ele possui um bom ajuste e

olhando para as variaveis “dummy” ele nos diz que houve diferenca tanto na inclinacdo quanto

no intercepto.

As estimativas dos parametros para o Modelo 2 com p = —0,95 do IPCA estdo na

Tabela 17.

Tabela 17 — Estimacéo dos Parametros do Modelo 2 do IPCA

Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 172,6772 16,1974x1071 < 2x10716
B —2,6584 6,51x1071 1,21x1072
B 18,4717 2,103x107* < 2x10716
0 17,4992 14,609 < 2x10716
é —16,8773 4,443x1071 < 2x10716

Diferente do Modelo 1 vemos que a série ndo possui a componente sazonal apenas a
tendéncia, porém neste caso também temos as variaveis “dummy” significativas com § <0, ou
seja, houve diferenca na inclinacédo apos a crise, isso pode indicar que a taxa de crescimento da

série diminuiu.
O Modelo 2 do IPCA final é dado por:
9. =172,6772 - 2,6584t + 18,4717t3 + 17,49927Z; - 16,8773Z;:t

Para o periodo pré-crise teremos o seguinte modelo
9, = 155,178 + 14,2189t + 18,4717¢3

Ja para o pos-crise teremos
9, =190,1764 - 19,5357t + 18,4717t3



50

Figura 15 — Modelo 2 do IPCA Ajustado
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O Modelo 2 obteve um bom ajuste, conseguindo se adequar bem a série ao longo do

periodo estudado.

3.2.6 Andlise dos Residuos e Adequabilidade dos Modelos do IPCA

As figuras 16 e 17 representam os residuos dos modelos para o IPCA



Figura 16 — Residuos do Modelo 1
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Graficamente os residuos ndo aparentam ter uma autocorrelagdo muito forte, o grafico dos

residuos do Modelo 1 apresenta uma cerca sazonalidade ja o Modelo 2 ndo, para confirmar isso

faremos o teste de Durbin-Watson.
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Tabela 18 — Teste de Durbin-Watson

Estatistica dl du
Modelo 1 DW = 0,7693 1,271 1,826
Modelo 2 DW = 1,9736 1,362 1,721

Temos na tabela a estatistica do teste e os limites inferiores e superiores tabelados para
um a = 0,05 para realizar o teste. Como no Modelo 1 DW < dl entdo rejeitamos a hipdtese
nula de que p = 0 e concluimos que existe autocorrelacado significativa nos residuos, neste caso
ela é positiva. Para 0 Modelo 2 temos que DW > du e 4 — DW < du, dessa forma néo
rejeitamos a hipétese nula e concluimos que ndo existe autocorrelagéo.

E necessario também verificarmos a normalidade dos residuos, a seguir temos a tabela

com a estatistica e o p-valor do teste de Shapiro-Wilk.

Tabela 19 — Teste de Shapiro-Wilk

Estatistica p — valor
Modelo 1 W =0,97511 0,3948
Modelo 2 W = 0,97042 0,263

Pela Tabela 19 vemos que os residuos apresentaram p — valor > 0,05, dessa forma nao
rejeitamos a hip6tese nula a um nivel de significancia a« = 0,05 e concluimos que os residuos
seguem uma distribuigdo normal.

Com isso podemos assumir que nosso modelo esta adequado, agora precisamos verificar
a acuréacia destes modelos.

Para isso vamos usar medidas como o RMSE, o MAE e o R?.

Tabela 20 — Medidas de Diagnostico
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RMSE MAE R?
Modelo 1 3,9317 1,8082 0,9984
Modelo 2 6,0015 2,2616 0,9984

Ambos os modelos explicam a mesma quantidade da variabilidade do IPCA. O Modelo

1 possui medidas de erro menor se comparado ao Modelo 2, porém como o Modelo 1 nédo

passou no teste de autocorrelacdo dos residuos o Modelo 2 é mais adequado.

3.2.7 Modelagem do Indice de Precos das Importacdes

As dos pardmetros para o Modelo 1 usando harmdnicos e p = —0,333 da série do indice

de Precos das ImportacOes estdo na Tabela 21.

Tabela 21 — Estimacao dos Parametros do Modelo 1 do indice de Precos das

Importagdes
Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 37,101 4,923 < 2x10716
b1 —16,7671 1,9712x1071 < 2x10716
B3 18,093 6,3181x107° 6,866x1073
ay —2,8963 3,3448x1071 7,465x107°
0 22,4237 4,4537 < 2x10716
6 —23,6052 1,35x1071 < 2x10716

Para o Modelo 1 temos a tendéncia representada por B, , B; € B; € a sazonalidade

representada pelo harménico a;, além disso ambas as variaveis “dummy” foram significativas
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para 0 Modelo 1, sendo § < 0 logo a inclinagdo da série diminuiu apos a crise além do

intercepto ter aumentado pois 6 > 0.

O Modelo 1 do indice de Precos das Importacdes final é dado por:

9. =37,101- 16,7671t + 18,093t> - 2,8963 cos (%) +22,42377;; - 23,6052Z;,t
Para o periodo pré-crise teremos o seguinte modelo
9, = 14,6773 + 6,8381t + 18,093t> - 2,8963 cos (%)
Ja para o pos-crise teremos
9. = 59,5247 - 40,3723t + 18,093t° - 2,8963 cos (2))

12

Figura 18 — Modelo 1 do indice de Precos das Importagdes Ajustado
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A serie vinha em uma crescente desde 2006 ¢ com a crise em 09/2008 ha uma queda
brusca e 0 Modelo 1 conseguiu prever bem este comportamento, nos indicando que houve
diferengas significativas do pré e pos crise

As estimativas dos parametros para 0 Modelo 2 com p = —0,95 do estdo na Tabela 22.
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Tabela 22 — Estimacao dos Parametros do Modelo 2 do indice de Precos das

Importagdes
Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 40,8334 4,4864 < 2x10716
B —18,4911 1,8032x1071 < 2x10716
B3 19,8393 5,8254x107° < 2x10716
0 24,7834 4,0465 < 2x10716
é —26,0869 1,228x1071 < 2x10716

Vemos que a série ndo possui a componente sazonal apenas a tendéncia, e mais uma vez
temos as variaveis “dummy” significativas com § < 0, ou seja, houve diferenga na inclinagéo
apos a crise, isso é confirmado ao olharmos para a série e vermos uma queda a partir de 09/2008

O Modelo 2 do indice de Precos das Importages final é dado por:

9 = 40,8334 - 18,4911t + 19,8393t> + 24,7834Z;; - 26,0869Z;:t

Para o periodo pré-crise teremos o seguinte modelo
9 = 16,05+ 7,5958t + 19,8393¢3

Ja para o pos-crise teremos
J, = 65,6168 - 44,578t + 19,8393t3
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Figura 19 — Modelo 2 do indice de Precos das Importagtes Ajustado
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3.2.6 Analise dos Residuos e Adequabilidade dos Modelos do Indice de Precos das
Importagdes

As figuras 20 e 21 representam os residuos dos modelos para o indice de Importacdes.
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Graficamente os residuos ndo aparentam ter uma autocorrelagdo muito forte, o gréafico
dos residuos do Modelo 1 possui um ponto discrepante, ja o Modelo 2 apresenta um
comportamento que ndo é possivel afirmar se os residuos sdo autocorrelacionados, para

confirmar isso faremos o teste de Durbin-Watson.

Tabela 23 — Teste de Durbin-Watson

Estatistica dl du
Modelo 1 DW = 1,6412 1,317 1,772
Modelo 2 DW = 1,8793 1,362 1,721

Temos na tabela a estatistica do teste e os limites inferiores e superiores tabelados para
um a = 0,05 para realizar o teste. Como no Modelo 1 dl < DW < du entdo o teste é
inconclusivo e ndo é capaz de rejeitar ou ndo hipétese nula de que p = 0. Para o Modelo 2
temos que DW > due 4 — DW < du, dessa forma ndo rejeitamos a hip6tese nula e concluimos
que ndo existe autocorrelacao.

E necessario também verificarmos a normalidade dos residuos, a seguir temos a tabela

com a estatistica e o p-valor do teste de Shapiro-Wilk.

Tabela 24 — Teste de Shapiro-Wilk

Estatistica p — valor
Modelo 1 W =0,97314 0,3341
Modelo 2 W =0,97725 0,47

Pela Tabela 24 vemos que os residuos apresentaram p — valor > 0,05, dessa forma nao
rejeitamos a hipétese nula a um nivel de significancia @ = 0,05 e concluimos que os residuos

seguem uma distribuicdo normal.
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Com isso podemos assumir que nosso modelo estd adequado, agora precisamos verificar
a acurdcia destes modelos.

Para isso vamos usar medidas como o RMSE, o MAE e o RZ.

Tabela 25 — Medidas de Diagnostico

RMSE MAE R?
Modelo 1 1,4971 1,0712 0,9783
Modelo 2 1,5831 1,1061 0,9757

O coeficiente de determinacdo de ambos esta bem proximo com cerca de 97% da
variabilidade da variavel reposta sendo explicada. Vemos que o Modelo 1 possui medidas de
erro menor se comparado ao Modelo 2, porém como o Modelo 1 ndo conseguiu ter um teste

conclusivo para a autocorrelacdo dos residuos, 0 Modelo 2 aparenta ser mais adequado.

3.2.7 Modelagem do Indice de Precos das Exportagoes

Os parametros foram estimados pelo método de minimos quadrados generalizados e
foram utilizados apenas aqueles que foram significativos a um nivel de significancia de a =
0,05.

As dos parametros para 0 Modelo 1 usando harménicos e p = —0,01 da série do indice

de Precos das ExportacOes estdo na Tabela 26.

Tabela 26 — Estimacao dos Parametros do Modelo 1 do indice de Precos das

Exportagdes
Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 20,7389 1,1102x10? < 2x10716
B —11,8467 2,8542x1071 7,687x10713
B —4,841 2,3698x1072 3,6488x107°
B 7,8295 4,3630x10~* 9,7609x10~°
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Y1 —3,5173 5,1628x107! 1,4104x1073
0 13,5526 1,1856x10? 2,5313x10™
6 —14,4818 3,4827x1071 4,4409x1071°

No Modelo 1 temos quatro parametros significativos para tendéncia, Sy, 81, B2 € B3 €
a sazonalidade possui apenas y;, as variaveis “dummy” também foram significativas, sendo
6 < 0 logo a inclinacdo da série diminuiu ap6s a crise alem do intercepto ter aumentado pois
6 > 0.

O Modelo 1 do indice de Precos das Exportages final é dado por:

9, = 20,7389 - 11,8467t - 4,841t + 7,8295t3 - 3,5173 sen (%) +13,5526Z;, -

14,48187Z;t

Para o periodo pré-crise teremos o seguinte modelo
9. = 7,1863 +2,6351t - 4,841t% + 7,8295t° - 3,5173 sen (22))
Jé para o p6s-crise teremos

9 = 34,2915 — 26,3285t - 4,841t” + 7,8295¢t° - 35173 sen (2T
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Figura 22 — Modelo 1 do indice de Pregos das Exportacdes Ajustado
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A série vinha em uma crescente desde 2006 ¢ com a crise em 09/2008 ha uma queda
brusca pela desaceleracdo da economia dos paises Europeus e os EUA dessa forma os tanto o
volume quanto os pre¢os de exportacdo diminuiram principalmente os manufaturados.

O Modelo 1 conseguiu se ajustar bem a este comportamento, indicando diferencas
significativas do pré e pos crise.

As estimativas dos parametros para 0 Modelo 2 com p = —0,90 do estdo na Tabela 27.

Tabela 27 — Estimacéo dos Parametros do Modelo 2 do indice de Pregos das

Exportacoes

Parametro Estimativa Desvio Padrao P — valor
Bo 26,3584 7,068 < 2x10716
b1 —13,5249 2,8402x10°1 8,8817x10715
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B 15,1137 9,1704x107° 4,409x10716
0 17,7743 6,3769 < 2x10716
6 —19,0673 1,9350x107! < 2x10716

A serie ndo possui a componente sazonal apenas a tendéncia, temos as variaveis

“dummy” significativas com & < 0, 0 que indica diferenca na inclinacéo apds a crise.

O Modelo 2 do indice de Precos das Exportagdes final é dado por:

Y = 26,8584 - 13,5249t + 15,1137t3 +17,7743Z;, - 19,0673Z;:t

Para o periodo pré-crise teremos 0 seguinte modelo
9, =9,0841 + 5,5424t +15,1137t3

J& para o pos-crise teremos
9 = 44,6327+ 32,5922t + 15,1137t3

Figura 23 — Modelo 2 do indice de Pregos das Exportaces Ajustado
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O ajuste do Modelo 2 estd bom também, porém aparentemente o Modelol se ajustou
melhor, olhando para o inicio da série o0 Modelo 2 teve dificuldade se se adequar, entretanto em

09/2008 conseguiu se ajustar melhor ao pico que o Modelo 1

3.2.6 Analise dos Residuos e Adequabilidade dos Modelos do Indice de Precos das

Exportacdes.

As figuras 24 e 25 representam os residuos dos modelos para o indice dos Precos de

Exportacdes.
Figura 24— Residuos do Modelo 1
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Figura 25 — Residuos do Modelo 2
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Graficamente os residuos ndo aparentam ter uma autocorrela¢do muito forte, o grafico
do Modelo 1 possui alguns pontos mais dispersos, porém aparentam estar em torno do 0, o
Modelo 2 também parece apresentar residuos ndo autocorrelacionados para confirmar isso

faremos o teste de Durbin-Watson.

Tabela 28 — Teste de Durbin-Watson

Estatistica dl du
Modelo 1 DW = 1,8183 1,27 1,826
Modelo 2 DW = 1,9333 1,362 1,721

Temos na tabela a estatistica do teste e os limites inferiores e superiores tabelados para
um a = 0,05 para realizar o teste. Como no Modelo 1 dl < DW < du por muito pouco entdo
o teste é inconclusivo e ndo é capaz de rejeitar ou ndo hipdtese nula de que p = 0. Para o
Modelo 2 temos que DW > du e 4 — DW < du, dessa forma néo rejeitamos a hipdtese nula e

concluimos que ndo existe autocorrelacao.
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E necessario também verificarmos a normalidade dos residuos, a seguir temos a tabela

com a estatistica e o p-valor do teste de Shapiro-Wilk.

Tabela 29 — Teste de Shapiro-Wilk

Estatistica p — valor
Modelo 1 W = 0,959 0,0919
Modelo 2 W = 0,974 0,3603

Pela Tabela 29 vemos que os residuos apresentaram p — valor > 0,05, dessa forma nao
rejeitamos a hipdtese nula a um nivel de significancia @ = 0,05 e concluimos que os residuos
seguem uma distribuicdo normal.

Com isso podemos assumir que nosso modelo estd adequado, agora precisamos verificar
a acurécia destes modelos.

Para isso vamos usar medidas como o RMSE, o MAE e o RZ.

Tabela 30 — Medidas de Diagnostico

RMSE MAE R?
Modelo 1 1,7483 1,1235 0,98
Modelo 2 2,5341 1,4151 0,9541

Como o Modelo 1 ndo conseguiu ter um teste conclusivo para a autocorrelacdo dos
residuos, o0 Modelo 2 mesmo apresentando medidas de erro maior e um coeficiente de

determinagdo menor, ainda sim é mais adequado.
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4 CONCLUSOES

Baseando-se nas analises feitas, é possivel concluir que a crise de 2008 promoveu uma
mudanca em todos os indicadores estudados durante o periodo estudado (2006-2009). Vemos
que durante o periodo de 2006 até 2008 indicadores como a Taxa de Juros e de Cambio vinham
caindo por conta do crescimento da inflacéo, ja os indicadores como IPCA e indices de Precos
de Importagdes e Exportacdes vinham crescendo, com o estopim da crise em setembro de 2008
ocorre um aumento nessas Taxas de Juros e Cambio pela desvaloriza¢do do délar em relacdo
ao real, entretanto com a ajuda do governo injetando dinheiro na economia houve um aumento
na liquidez, resultando assim na diminuicdo da Taxa de Juros de forma gradual. Com a
diminuicdo da Taxa de Juros a inflagdo aumenta e com isso o real desvalorizou em relacdo ao
dolar, fazendo assim a Taxa de Cambio diminuir também.

Com relacdo aos indices a crise teve impactos diferentes, no IPCA esta alteracdo nao foi
grande, porém com os Precos de Importacdes e Exportacdes houve mudanca, pois com a crise
0s paises desenvolvidos da Europa e EUA tiveram uma desaceleracdo em suas economias
fazendo os precos diminuirem de forma geral, no entanto pouco tempo apds a crise esses precos
voltaram a aumentar.

Através dos modelos obtidos foi possivel acompanhar essas varia¢@es, vemos que houve
diferenca significativa tanto na inclinacdo da reta quanto no deslocamento em todos 0s casos,
0 que significa que a crise teve um certo impacto mesmo que de forma pequena, 0os modelos
obtiveram excelentes ajustes e com R? bem elevados.

Para o IPCA houve problemas com autocorrelacdo nos residuos mesmo utilizando a
estimacdo de minimos quadrados generalizados é possivel notar uma certa tendéncia e o
Modelo 1(usando harmonicos) ndo passou no teste de Durbin-Watson, ja no indice de Precos
das Importacdes e Exportacdes o teste de Durbin-Watson foi inconclusivo para o Modelo 1
(usando harménicos) pois a estatistica do teste esta entre os limites inferiores e superiores, ou
seja, em uma zona de inconclusdo do teste, assim para estes indicadores os modelos utilizando
a matriz de delineamento se saiu melhor.

Ambos 0s modelos se sairam bem para as Taxas de Juros e de Cambio, passando em
todos 0s testes e obtendo boas métricas, porém ao olharmos para as métricas RMSE e MAE
temos que os modelos harmdnicos se sairam melhor por uma pequena margem.

No geral os modelos utilizando a matriz de delineamento obtiveram melhores resultados

com relacdo a autocorrelacdo dos residuos e ndo tiveram ajustes téo inferiores ao dos modelos
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usando harménico, entretanto os modelos foram simplificados devido a falta de significAncia
estatistica na maioria das variaveis em relacdo a componente sazonal. A Unica excecdo foi a
Taxa de Juros, que mostrou um parametro significativo para a componente sazonal. Assim, 0s
modelos foram reduzidos a regressdes lineares multiplas com varidveis 'dummy’, destacando a

importancia apenas da componente de tendéncia, que foi a Unica significativa.
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APENDICE

A seguir é apresentado o cddigo em R utilizado para modelar a Taxa de Juros utilizando
harménicos

HiHH JUROS #H#HH
require(dplyr)
library(Imtest)
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library(car)
library(Imtest)
library(caret)
library(tseries)
library(forecast)
library(DescTools)

JUROS <- read.csv("C:/ESRI/Roger/TCC/Indicadores/Juros.csv”,sep = ;")
JUROS <- JUROS %>% filter(JUROS$Data > 2005.12 & JUROS$Data <=2009.12)

colnames(JUROS) <- c¢('Data’,' JUROS')

y <- JUROS$JUROS

adf.test(y)

TCTS=ts(y, frequency = 12, start = ¢(2006,1),end = ¢(2009,12))
plot(TCTS,xlab="Anos',ylab="Taxa de Juros')
abline(v = 2008.60, col = 'blue’, lwd = 2)
legend( x = "topright’, legend ='09/2008', col = 'blue’,
Iwd = 2, merge = TRUE)

pi = 3.1415
aux <- rep(1,48)
aux2 <- 1:48

T1 <- matrix(c(aux,aux2,aux2"2,aux23),ncol = 4,nrow=48)
T1

# Tamanho da matriz
num_linhas <- 48
num_colunas <- 12

# Inicialize a matriz com zeros
H <- matrix(0, nrow = num_linhas, ncol = num_colunas)

# Preencha a matriz de acordo com as especificacfes
for (i in 1:num_linhas) {
for (k in 1:6) {
HI[i, (K)] <-cos(i * (2 * pi *k/12))
HIi, (k+6)] <-sin(i * (2 * pi * k/ 12))
}
¥

# Exiba a matriz H
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print(H)

dummy_m <- matrix(c(rep(-1,33),rep(1,15)),nrow = 48)
dummy_m

dummyt_m <- matrix(0, nrow = 48, ncol = 1)
for (iin 1:48) {
dummyt_m[i,] <- i*dummy_m([i,]

k
dummyt_m

X <- cbind(T1,H,dummy_m,dummyt_m)
X

rho <- 0.75 # Unico rho que deu certo

Y <- matrix(y,ncol = 1)
Y

# Tamanho da matriz (nGmero de linhas)
n_matriz <- 48

# Inicializar a matriz com zeros
matriz <- matrix(0, nrow = n_matriz, ncol = n_matriz)

# Preencher a diagonal principal com 1
diag(matriz) <- 1

# Preencher a posicédo a esquerda da diagonal com -rho
for (i in 2:n_matriz) {
matriz|[i, i - 1] <- -rho
¥
matriz[1,1] <- sqrt(1-rho”2)
lambda <- matriz

Vinv <- t(lambda) %*% lambda
Vinv
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betas <- solve(t(X) %*% Vinv %*% X) %*% t(X) %*% Vinv %*% Y
betas

y_est <- X %*% betas
y_est

erros <- y-y_est
erros
sum(erros)

plot(erros,ylab="Residuos');abline(h=0,col="red",Ity=2)

p<-18
n<-48

#ESTIMATIVA DE SIGMA”2

52 <- (t(y)%*%Vinv%*%Y) - (t(betas)%*%t(X)%*%Vinv%*%Y)
s2 <-s2/(n-p)

s2

C <- solve(t(X) %*% Vinv %*% X) * 0.007126499
C

# VENDO O AJUSTE DO MODELOS

yajustado <-y_est

a <- ts(yajustado, frequency = 12, start = ¢(2006, 01),end = ¢(2009, 12))

b <- ts(y, frequency = 12, start = ¢(2006, 01),end = ¢(2009, 12))

plot(b,ylab="Taxa de Juros',xlab="Anos")

lines(a,col="red")

legend( x = 'topright’, legend = c("Valores Reais ','Valores Estimados"), col = c(‘red’,'blue’),
Iwd = 2, merge = TRUE)

# Inicialize vetores para armazenar as estatisticas t e p-valores
t_statistics <- numeric(p)
p_values <- numeric(p)

# Loop para calcular estatisticas t e p-valores para cada parametro
for (iin 1:p) {
coef i[i] <- betas[i] # Coeficiente do parametro i
erro_padrao_i[i] <- sqrt(C[i,i]) # Erro padrao do coeficiente i
graus_de_liberdade i <-n-p # Graus de liberdade

# Calcula a estatistica t e p-valor
t_statistics[i] <- coef_i[i] / erro_padrao_i[i]
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p_values[i] <- 2 * (1 - pt(abs(t_statistics[i]), df = graus_de_liberdade_i))
}

nomes <- ¢("Beta_0","Beta_1","Beta_2","Beta_3","Cosseno_1","Cosseno_2",
"Cosseno_3","Cosseno_4","Cosseno_5","Cosseno_6","Seno_1","Seno_2",
"Seno_3","Seno_4","Seno_5","Seno_6","Dummy","Dummyt")

# Exibe os resultados

resultados <- data.frame(Parametro = nomes, T_Statistic = t_statistics,ep = erro_padrao_i,

P_Value = p_values)

print(resultados)

ggnorm(erros)
gqgline(erros,col="red")

plot(erros,ylab="Residuos');abline(h=0,col="red",Ity=2)

shapiro.test(erros)# TESTE DE NORMALIDADE DOS RESIDUOS
durbinWatsonTest(model=erros[,1])

4-durbinWatsonTest(model=erros[,1])

# Diagnostico do Modelo

RMSE = function(m, o) sqrt(mean((m - 0)"2))
MAE = function(m, o) sqrt(mean(abs(m - 0)))
RMSE(yajustado,y)

MAE (yajustado,y)

# Coeficiente de determinacéo
observacoes_reais <-y
observacoes_previstas <- yajustado

# Célculo da média das observacdes reais
media_observacoes_reais <- mean(observacoes_reais)

# Calculo da soma total dos quadrados (SST)
sst <- sum((observacoes_reais - media_observacoes_reais)”"2)

# Calculo do erro residual (SSE)
sse <- sum((observacoes_reais - observacoes_previstas)"2)

# Calculo do coeficiente de determinacao (R-squared)
r_squared <- 1 - (sse / sst)



# Imprime o valor do R-squared
cat("O coeficiente de determinacdo (R-squared) é:", r_squared, "\n")
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