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Resumo

O objetivo do texto € identificar possiveis néo linearidades na série de producdo de bens de capital
brasileira no periodo janeiro/1975-janeiro/2002. Utilizando a técnica de andlise de séries temporais
com diagramas de recorréncia e o método de previsdo por nearest neighbors, apresentam-se
evidéncias de que os investimentos no Brasil — tomando como proxy a série temporal de producdo de
bens de capital — seguem uma dindmica com um componente ndo linear deterministico ndo
desprezivel. Embora ndo tenha sido objetivo do texto identificar a possivel fonte dessa dindmica, os
resultados empiricos alcangados autorizam a supor que a dindmica macroecondmica brasileira pode
ser mais sensivel a variabilidade da politica econdmica do que normalmente se supde. A implicagéo
disso € que a capacidade de prever esses efeitos, com uma margem estatisticamente aceitdvel de
significincia, pode ser muito reduzida em periodos em que a dindmica da série se torna mais sensivel
em relacdo as condi¢des iniciais; as técnicas aqui empregadas, entretanto, sugerem que em certa
medida € possivel, sendo prever a evolucdo dos investimentos, pelo menos identificar os periodos
nos quais essa previsdo ¢ menos confidvel.
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Abstract

Encountering neighbors: an analysis of capital goods production in Brazil using recurrence
plot diagrams

The objective of the paper is to identify possible non-linearities in Brazilian capital goods production
in the period January/1975-January/2002. Using the techniques of recurrence plots diagrams and
nearest neighbors forecasting, we found evidences that investments in Brazil present a non negligible
non-linear component. Although it has not been the purpose of the paper to identify the possible
source of that dynamics, the empiric results found authorize to speculate that the dynamics of some
important macroeconomic variables in Brazil might be more sensitive to economic policy variability
than it is usually supposed. The implication is that the ability to foresee those effects, within a
significant statistical margin, can be very reduced in periods in which the dynamics of the series
becomes more sensitive in relation to initial conditions; the techniques here deployed, however,
suggest to be possible identify the periods where that forecast is less reliable.
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Introducao

Entre as técnicas desenvolvidas nas ultimas décadas para o estudo de
processos ndo lineares, uma das mais poderosas e de utilizacdo mais acessivel,
mas ao que se sabe ainda nio utilizada em estudos no Brasil, € a andlise de séries
de tempo com base em diagramas de recorréncia (recurrence plots).” A ideia
basica é a de que sistemas que obedecem a leis naturais tendem a apresentar
regularidades (recorréncias) que se manifestam no fato de reproduzirem trajetorias
de tempos em tempos. Assim, para colocarmos de forma um tanto imprecisa, mas
talvez um pouco mais evocativa, o pressuposto basico que justifica o emprego
dessa metodologia ¢ o de que o que ocorrerd amanha, da perspectiva que temos
hoje, reproduzird em alguma medida o que aconteceu em periodos imediatamente
posteriores a situacdes passadas, as quais podemos identificar como guardando
semelhangas com a situacdo atual. O objetivo deste trabalho é, utilizando essa
técnica, procurar evidéncias de que essas regularidades possam também ser
identificadas em processos econdmicos, como na dindmica do investimento no
Brasil.

A maior parte da evidéncia econométrica internacional recente sobre a
dindmica do investimento e de outras varidveis macroecondmicas tem amplamente
confirmado o resultado seminal obtido por Nelson e Plosser (1982) de que as
séries macroecondmicas, com exce¢do da taxa de desemprego, apresentam raiz
unitdria® e assim ndo sdo estacionarias em torno de uma tendéncia deterministica,
seguindo uma tendéncia estocéstica.’ Desenvolvimentos recentes, entretanto, tém
sugerido que o fato de ndo se poder descartar a presenca de raiz unitiria em uma
série de tempo ndo significa necessariamente que ela ndo siga uma dindmica
deterministica. Significa apenas que ela ndo segue uma tendéncia deterministica
linear.’

(3) Para uma resenha dos estudos mais recentes, ver Marwan (2003, cap. 3).

(4) As séries que tém sido analisadas com mais frequéncia sdo: PIB, PIB per capita, produgo industrial
(Mills, 1992; Sosa, 1997), embora outras séries, como poupanga, investimento, emprego, taxas de cambio e
velocidade da moeda (Coorey, 1991; Welivita, 1998) tenham sido também ocasionalmente testadas para diversos
pafses. Para uma resenha dessa literatura, ver Bevilacqua e Van Zon (2001).

(5) Uma série estaciondria ao longo de uma tendéncia deterministica linear pode ser descrita por:
X, = ﬂt ta+e,. onde et € i.i.d. (idéntica e independentemente distribuido), B e o sdo pardmetros e t € o

tempo. Em um processo com raiz unitdria, a série de tempo € ndo estaciondria e segue um passeio aleatério dado
por x, = px, , + &, A diferenca de uma série deste dltimo tipo para a primeira ¢ que, nesta, as flutuagdes

dadas por &t tém efeitos persistentes, isto €, ndo sdo absorvidas com o passar do tempo. Como o erro € i.i.d.,
conclui-se, portanto, que em séries que seguem um passeio aleatdrio a evolucdo de xt depende integralmente de
uma varidvel sobre a qual realmente nada se sabe.

(6) Bevilacqua (2001), por exemplo, mostra que a série de tempo gerada pelo fent map, mostrado por
Scheinkman (1990), apresenta raiz unitdria, mas nao € evidentemente estocastica.
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Neste trabalho sugere-se que, embora apresente raiz unitdria concordando
com a evidéncia empirica internacional recente, a série de producdo de bens de
capital brasileira — tomada como uma proxy para a funcdo investimento —
apresenta um componente deterministico importante, isto €, ndo segue uma
trajetéria de passeio aleatdrio. Essa propriedade da dindmica do investimento no
Brasil, se confirmada, pode ter implicacdes importantes em termos de
planejamento econdmico. Um dos principais pontos de controvérsia da
macroeconomia moderna, a partir do renascimento do interesse na teoria dos
ciclos econdmicos na década de 1980, diz respeito a se as flutuagdes na atividade
econdmica originam-se em fontes externas e incontroldveis, por exemplo, em
choques externos de oferta aleatérios, como sugerido pela escola do Real Business
Cycles (ver, por exemplo, Kydland; Prescott, 1982, 1991; Plosser, 1989), ou
endogenamente (ver, especialmente, Grandmont, 1986). As implicacOes dessas
duas visdes para a politica econdmica sdo radicalmente distintas. De acordo com a
primeira, seria muito dificil aumentar o poder de previsdo dessas flutuacdes
usando métodos econométricos mais sofisticados do que os lineares e, assim,
torna-se impossivel calibrar adequadamente as politicas de estabilizacdo, o que
sugere a recomendacdo de ndo utilizd-las. Se, por outro lado, a primeira visdo for
correta, as predicdes de curto prazo poderiam ser melhoradas com tais técnicas e
as politicas de estabilizacdo teriam melhor chance de funcionarem (embora tais
técnicas, ainda hoje, passados 20 anos da resenha de Grandmont mencionada
acima, ndo estejam suficientemente desenvolvidas para gerar previsdes muito
melhores que as tradicionais). Na realidade, ambas as visdes estdo provavelmente
corretas em algum grau (Sheinkman, 1990); contribuir para determinar esse grau,
isto é, para avaliar em que medida existe um grau de ndo linearidade
deterministica relevante na série de investimentos brasileira, ¢ o objetivo deste
trabalho.

O artigo estd organizado em cinco partes, além desta introdugdo. Na
primeira secdo apresentam-se a técnica do diagrama de recorréncia e o método de
estimagdo dos “vizinhos mais préximos” a serem utilizados na parte empirica do
trabalho; na segunda, visto que essas técnicas ndo sdo usuais em trabalhos
aplicados no Brasil, apresenta-se um exemplo completo de aplicagdo a uma funcio
totalmente deterministica, com o objetivo de familiarizar o leitor com os
procedimentos adotados na Sec¢do 3. Nessa secdo, aplica-se a metodologia a
andlise da série mensal de produgdo brasileira de bens de capital no periodo
janeiro/1975-janeiro/2002 e apresentam-se os resultados que sustentam a hip6tese
da presenca de ndo linearidade na série. A Conclusdo do trabalho indica algumas
implicagdes de politica da hipdtese de ndo linearidade.
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. A . o~ . 7
1 Espaco de fase, diagramas de recorréncia e previsao em sistemas recorrentes

A técnica de diagramas de recorréncia € um método de andlise de dados
criada para estudar sistemas dindmicos fisicos dissipativos por Eckmann et al.
(1987). Uma propriedade fundamental desses sistemas € o fato de que, embora
possam ser altamente sensiveis em relacdo as condigdes iniciais, como o clima,
por exemplo, eles tendem a passar por trajetdrias similares de tempos em tempos.
Por essa razdo,® uma das vantagens cruciais desse método sobre as demais técnicas
nio lineares de andlise de dados é que ele é especialmente apropriado para estudar
séries de tempo relativamente curtas e ndo estaciondrias. Diagramas de recorréncia
permitem visualizar essas regularidades na evolucdo de sistemas dindmicos. Antes
de passar a um exemplo que permitird ao leitor ndo familiarizado com o assunto
acompanhar mais facilmente a exposicdo da parte empirica do trabalho,
explicitemos matematicamente os conceitos envolvidos.

A trajetéria de um sistema dindmico X pode ser reconstruida para
diferentes dimensodes da seguinte forma:

X = (X5 Xpygreeens Xpoguonye) (1)

Onde m é a dimensdo de imersdo, T a defasagem temporal entre as
observacoes.

Diagramas de recorréncia sdo representacdes bidimensionais do espaco de
fase de sistemas dindmicos, em que os pontos sdo dados por:

me; __ s _=
R = 0(¢, Hxi X;

), ¥eR", i j=1..N (1)

Onde |||| ¢ a distancia euclidiana entre os vetores de estado x;, xj; N o

nimero de estados representados pelos vetores; €, um intervalo de delimitacio e
O(.) a fungdo de Heaviside.” Distancias dentro do intervalo de delimitacdo sdo
assinaladas com cores mais claras no diagrama e distancias superiores, com cores
mais escuras; qualquer diagrama de recorréncia, portanto, apresentard uma
diagonal principal branca.

A forma do diagrama de recorréncia poderd variar significativamente
dependendo da defasagem temporal e, principalmente, da dimensdo escolhida.
Escolhas incorretas podem fazer supor que um conjunto de estados estd préximo
(isto é, que o sistema estd repetindo uma determinada fase de sua trajetéria)

(7) Esta secdo estd parcialmente baseada em Marwan (2003).

(8) Isto é devido ao fato de que tais trajetérias em geral sdo passiveis de serem identificadas sem que
haja necessidade de se considerar uma série completa de observacdes, mas intervalos dessa série.

(9) Ou funcdo de grau unitdrio.
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quando, na verdade, ele ndo estd; diz-se que nesse caso esses pontos, considerados
erroneamente préximos, sdo falsos vizinhos.

A defasagem temporal entre as observagdes a serem incluidas nos vetores
X deve ser escolhida de modo a aproveitar o maximo de informagdo contido na
série de tempo. Um dos métodos mais utilizados é o da Informacdo Mitua
adaptado por Fraser e Swinney (1986) a partir do critério proposto por Shannon e
Weaver (1949). Segundo esse método, calcula-se a quantidade de bytes de
informacdo (I}) que a observagdo X, acrescenta de informacdo em relacdo a
observagdo x; O grifico de I; em relacdo a x, é decrescente tendo o valor maximo
na origem, visto que, obviamente, X, contém o maximo de informacdo sobre si
mesmo.

Apés determinada a defasagem temporal, determina-se a dimensdo de
imersdo da série, isto €, o nlimero de observacdes a serem incluidas nos vetores X .
Um procedimento heuristico especialmente adequado para estudos com a técnica
proposta consiste em criar um diagrama de recorréncia com uma alta dimensao de
imersdo, m=20 por exemplo (ver Zbilut et al., 2002). Em seguida, reduz-se
progressivamente esse valor at¢é o momento em que o diagrama mude
significativamente de forma. Visto que essa mudanga deve-se a uma alteragcdo
topolégica da trajetdria do espaco de fase, causada pelo surgimento de “falsos
vizinhos”, o valor obtido para que essa mudanca ocorra deve ser a dimensdo de
imersdo aproximada para a reconstru¢do do espago de fase da série.

Diagramas de recorréncia apresentam caracteristicas de larga e de pequena
escala. As primeiras definem o que Eckmann et al. (1987) denominaram tipologia
e as segundas, textura. Os quatro tipos de diagramas abaixo, construidos com o
software elaborado por Kononov (1999), representam as principais tipologias.

Figura 1
Diagramas de recorréncia para séries selecionadas
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Séries de tempo puramente estocdsticas, como a Série la, produzem
diagramas nos quais ndo se identificam quaisquer padrdes na disposicdo das
observacdes. J4 na Figura 1b, construida para o atrator de Lorenz, forma-se um
padrdo claramente visualizdvel. Observe-se que nesse caso, embora o sistema seja
cadtico, seu comportamento ¢é perfeitamente deterministico. Isto é, embora
pequenas perturbacdes nas condigdes iniciais causem divergéncias exponenciais
nos estados, o sistema retornard a trajetérias similares de tempos em tempos de
forma deterministica (produzindo conjuntos de pontos brancos e mais escuros
regulares no diagrama). A Figura 1c representa um sistema em que os parametros
variam lentamente gerando uma tendéncia de crescimento (decrescimento) ou
drift. Nesse caso, o diagrama apresentard um escurecimento progressivo em seus
cantos superior esquerdo e inferior direito, porque as distincias entre os pontos
iniciais e os seguintes vdo aumentando com o crescimento da série. O tultimo
diagrama (Figura 1d) representa um sistema em que ocorrem mudancas abruptas
de dindmica. Observe-se que o sistema em questdo comporta-se de forma estdvel
no periodo compreendido entre as observacdes 300 e 500, em que as observagdes
afastam-se pouco umas das outras, e de forma turbulenta no periodo entre as
observacdes 750-950.

Uma inspe¢do em maior escala de detalhamento do diagrama indica os
chamados padrdes de textura, a saber:

— Pontos ou conjuntos de pontos isolados, como o0s que ocorrem, por
exemplo, por volta da observacdo 300 na Figura 1d, padrao que indica periodos
curtos com elevada turbuléncia (as observacdoes tendem a se afastar
significativamente umas das outras, delimitando regides com cores mais frias no
gréfico).

— Linhas diagonais, como mostrado pelo diagrama da Figura 2a, abaixo, que
¢ uma reproducdo em maior nivel de detalhamento da Figura 1b. Esse padrio
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indica que o sistema apresenta segmentos de trajetérias que se desenvolvem
paralelamente uns aos outros. Isto é, mostra que a trajetéria do sistema visita a
mesma regido do espaco de fase de tempos em tempos.

— Linhas horizontais (verticais) paralelas, como as que ocorrem na Figura
2b, que reproduz em detalhe a Figura 1d. Nesse caso, o sistema apresenta grande
estabilidade durante o periodo de tempo correspondente a dimensio temporal da
linha. Por exemplo, se caminharmos para a direita a partir da observagdo 350,
vemos que a distincia entre a observacdo, digamos, 380 e a primeira continua
pequena, isto é, tal procedimento forma uma linha horizontal branca. Obviamente,
o quadrado branco que se forma nessa regidao nada mais é do que um conjunto de
linhas brancas horizontais (verticais) paralelas.

Figura 2
Diagramas de textura para séries selecionadas
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2a: textura da série de Lorenz 2b: textura da série de movimento browniano

Recentemente foram desenvolvidas técnicas, recurrence quantification
analysis (RQA), que permitem quantificar as caracteristicas detectadas
visualmente em um diagrama de recorréncia, referidas acima (ver Webber Jr.;
Zbilut, 1994). As principais, que serdo empregadas na parte empirica deste
trabalho, sdo as seguintes:

— taxa de recorréncia, dada pela expressao:

LY
RR=—Y"R"*
N2 ~ JJ

que computa o nimero de pontos brancos no diagrama, sendo uma medida da
densidade de pontos de recorréncia. Observe-se que essa medida corresponde a
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definicdo de integral de correlacdo, a qual é um indicador do grau de ndo
linearidade deterministica da série'’.

— grau de determinismo, dado por:

z;ilmin lPs (l)

N R™¢

ijo i

DET =

sendo que P*(l) representa a probabilidade de encontrar pontos de recorréncia

em um intervalo &€ da diagonal (I). Desse modo, esse indicador computa a
porcentagem do total de pontos de recorréncia que forma linhas diagonais de
dimensdo 1; observe-se que para l,;,=1 o grau de determinismo ¢ igual a taxa de
recorréncia. Processos de comportamento estocdstico, diferentemente de processos
deterministicos, ndo apresentam linhas diagonais ou as que apresentam sao muito
curtas. DET, portanto, € uma medida do grau de previsibilidade do sistema.

— dimensdo maxima das linhas diagonais, dada por:

L. . =max{l;i=L..N,}

max

A presenca de diagonais longas tem sido associada ao maior expoente
positivo da série (se houver um), isto €, a presenca de um sinal cadtico.

— grau de laminaridade, calculado como:

Zfl:vmin VPS (V)
Z:V:l vP¢ (v)
que, de forma andloga a definicdo do grau de determinismo, computa a

porcentagem de pontos formando estruturas horizontais (verticais) sobre o total de
recorréncias.

LAM =

— Tempo de aderéncia a estruturas horizontais (verticais), dado por:

ZN vPe (v)

v=y min
N &
Zv:v min P (V)

Este dltimo indicador contém informacdes sobre o nimero e a dimensao
das estruturas horizontais (verticais) no diagrama de recorréncia.

1T =

Sendo constatada a presenga de ndo linearidades deterministicas na série
de tempo pelo conjunto de indicadores acima, faz sentido imaginar que se possa
fazer previsdes a partir das observacdes existentes com base em segmentos
temporalmente anteriores da trajetéria do sistema. Em outras palavras, parece

(10) Ver Brock et al. (1993, p. 15-19).
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razodvel postular que os eventos de “amanhd” reproduzam aproximadamente
eventos passados que se seguiram a periodos com caracteristicas semelhantes as
do que estamos vivendo atualmente. A técnica mais utilizada atualmente em vérios
ramos da ciéncia para fazer esse tipo de previsdao é o método dos “vizinhos mais
proximos” (nearest neighbours).“

A técnica dos vizinhos mais préximos € ndo paramétrica no sentido de nio
ser necessdrio fazer pressuposicdes sobre a forma funcional do processo que
teoricamente estd gerando a série de tempo observada. O modelo, assim, é
induzido a partir da prépria série de dados. O primeiro passo para induzir o
modelo é reconstruir a série de tempo original para dimensdo m e defasagem
temporal t, como explicitado em (1).

Dy =X, = (X, X oreeeos Xy 2)

O passo seguinte € identificar na série de dados o vetor cuja distancia
euclidiana seja menor em relacdo ao momento T este vetor € identificado com o

indice o: D , . Assim, se o sistema que a sériec de tempo representa for

*

deterministico, D, descreve os eventos passados a Dy, da mesma forma que

*

D, descreve os eventos passados a D,,,. A previsdo de D, pela técnica dos

vizinhos mais préximos nesse modelo simplificado serd, entdo, D ,,, .

Para tornar a previsdo mais acurada, entretanto, convém considerar nio
apenas um, mas vdrios dos vizinhos mais préximos, adotando como previsao a

—

média das observagdes D, .
- 1& =
P, = ; Z D,,
1=1

Se o objetivo for fazer previsdes em um intervalo, em vez de em um tnico

ponto, uma forma de proceder € fazer a previsdo F,,,, como acima, incluindo-o em

+1°
um novo vetor:

%

Dra1 = (P, Dy pseneeeeneen. Dy yipoin)

O passo seguinte € identificar o vizinho mais préximo desse vetor, para
fazer a previsdo Pr,, e, assim, sucessivamente.

(11) Ver, entre muitos outros exemplos, Mizrach (1992) e Elms (1994), para previsdo de processos
econdmicos ndo lineares; Sugihara e May (1990), para a andlise de processos epidemioldgicos e Hunter (1992),
para o estudo de fendmenos climéticos.
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z

O ultimo passo a ser dado € subdividir a série a ser estudada em duas
partes: a primeira € utilizada para o ajuste do modelo e a segunda, para sua
validacdo. Na sec@o seguinte, aplica-se esse instrumental a andlise de uma série
ndo linear deterministica para consolidar os conceitos apresentados.

2 Um exemplo ilustrativo de analise de séries nao lineares: fun¢ao seno

A Figura 3 retrata a dindmica da funcio seno para 1.000 observacoes:

Figura 3
Dinamica da fungdo seno
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Imagine-se que desejassemos fazer uma previsdo para as 20 observacdes
imediatamente posteriores a milésima observacdo. Se considerdssemos apenas um
escalar (um vetor com uma observacio) para fazermos essa previsdo, poderiamos
considerar apenas observacdes para as quais a série estd decrescendo quando, no
trecho que desejamos prever, ela de fato estd crescendo. Por exemplo, se nio
utilizarmos uma dimensao de imersdo de, no minimo, 2 considerariamos como
vizinhos préximos da observacdo 1.000, tanto as observacdes 900, 800, etc. (o que
seria correto), como as observacdes 950 e 850, as quais na verdade sdo falsos
vizinhos, pois a funcdo decresce em seguida a essas observacdes, quando no
momento da previsdo ela estd crescendo. O procedimento entdo requer que
identifiquemos o atraso temporal e a dimensdo dos vetores de imersdo da série.
Utilizando o software Visual Recurrence Analysis, encontramos os valores de 3
para o atraso (através do computo da informagdo miitua) e 9 para a dimensdo de
imersdo (estabelecida no ponto em que o diagrama de recorréncia muda
significativamente de forma).
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Os indicadores de ndo linearidade s@o os seguintes:

Quadro 1
Indicadores de néo linearidade para a fungio seno
Epocas 1 2 3 4 5 6 7 8 9
RR 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97
DET 100,0 | 100,0 = 100,0 | 100,0 = 100,0 = 100,0 | 100,0 100,0 = 100,0
LAM 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TT 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Lmax 24 24 24 24 24 24 24 24 24

Os resultados obviamente indicam uma distribuicdo totalmente
deterministica dos pontos de recorréncia em cada periodo de 100 observacoes,
formando linhas de 24 periodos (Lmax=24), em que o sistema retorna a trajetdria
original. Nao se manifesta evidentemente qualquer grau de laminaridade (LAM=0)
j4 que o sistema ndo permanece em repouso em nenhum periodo; o valor 1 para
TT significa que o sistema fica em média um periodo em cada ponto.

Dado que o sistema € inteiramente deterministico, seria de esperar que,
escolhidos adequadamente o atraso e a dimensdo de imersdo, o método dos
vizinhos mais préximos gerasse previsoes perfeitamente acuradas. E exatamente o
que ocorre, como mostra a Figura 4.

Figura 4
Previsdo da dindmica da fungdo seno por
“vizinhos mais proximos”

— Actual Values  — Predicted ‘Values — Normalized Error |
1
0.5
T 05
- -
g 04 g
E w
o 0.2 z
=] NE N
3 =
502 E
£ 047 S
o
3 06
-0.64
-1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 B0 65 70 75 B8O B85 90 95 100

Utilizando um conjunto de dados para estima¢do dos parametros de 900
observagdes, o método foi capaz de prever com 100% de acerto a evolugdo das
dltimas 100 observacdes da série.
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3 A dinamica da série historica de producio brasileira de bens de capital
A Figura 5 apresenta a evolucdo da produgdo mensal de bens de capital

brasileira no periodo janeiro de 1975 a janeiro de 2004."

Figura 5
Producdo de bens de capital em Indice de Quantum (janeiro/1975 — janeiro de 2004)

5D 100 150 200 250 300
Time {units)

Embora ndo apresente tendéncia linear, a série € ndo estaciondria, como
indica o teste Dickey-Fuller, que ndo permite rejeitar a hipdtese nula de presenca
de raiz unitdria ao nivel de 5% de significancia, corroborando os resultados
encontrados na literatura internacional (ver, por exemplo, o texto seminal de
Nelson e Plosser, 1982 e, para uma realidade préxima da do Brasil, Sosa, 1997).13

O diagrama de recorréncia para a série construido com dimensdo de
imersdo e atraso apropriados,'® entretanto, ndo sugere que as flutuagdes no indice
sejam eventos idéntica e independentemente distribuidos (i.i.d.), como encontrado
na maior parte da literatura acima referida. Se ordenarmos a série por uma
sequéncia de nimeros aleatérios, como na Figura 6b, o padrdo apresentado na
série original € claramente destruido e a série passa a apresentar um padrio
semelhante a de ruido branco, mostrado na Secao 1, Figura 1a.

(12) Indice de quantum, base 1991=100. Fonte: http://www.ipeadata.gov.br.

(13) Os testes realizados permitem rejeitar inequivocamente a hipdtese de raiz unitdria apenas no modelo
com tendéncia e intercepto ao nivel de 10% de significancia.

(14) O atraso obtido pelo Valor da Informagdo Mitua é 6 e a dimensdo de imersdo que altera
significativamente a forma do diagrama de recorréncia, como visto na Secdo 1, € 5.
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Figura 6
Diagramas de recorréncia para a série de producdo de bens de capital — série original e
série ordenada aleatoriamente
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Observe-se que o diagrama da série original apresenta claramente
conjuntos de linhas diagonais paralelas mais claras, que sugerem que o sistema
“visita aperiodicamente” trajetorias proximas (isto €, durante essas “visitas”, as
observagdes ndo se distanciam muito umas das outras), assim como conjuntos de
linhas de coloracdo mais forte, em que ele se afasta dessas trajetérias. O exame
dos indicadores de ndo linearidade fornece evidéncia adicional desse fato:

Quadro 2
Indicadores de néo linearidade para a série de produgdo de bens de capital
Epocas 1-60 61 121 181 241
120 180 240 300
RR 2,881 4,915 2,599 2,655 1,638
DET 0 19,540 0 0 0
LAM 0 0 0 0 0
TT 1 1 1 1 1
Lmax 1 7 1 1 1

Os pontos de recorréncia se distribuem com notdvel regularidade pelo
diagrama, tendendo, entretanto, a apresentar maior densidade entre as observacdes
61-120, isto é, na primeira metade da década de 1980, como indicado pelo indice
de laminaridade. Esse indicador, como explicado anteriormente, computa a
porcentagem do total de pontos de recorréncia que formam linhas diagonais de
dimensdo. Processos de comportamento estocastico, diferentemente de processos
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deterministicos, ndo apresentam linhas diagonais ou as que ocorrem sdo muito
curtas e o valor de DET sera préximo de zero. DET, portanto, € uma medida do
grau de previsibilidade do sistema. Nesses anos, formam-se linhas diagonais de até
7 meses, como indicado pelo indice de dimensdo médxima das linhas diagonais
(Lmax), o que é um indicativo de provavel presenca de um componente cadtico no
sistema.

Para identificar com mais precisdo a fonte de ndo linearidade da série é
util calcular a estatistica BDS, seguindo o procedimento proposto por Hsieh
(1991). Esse procedimento consiste em filtrar a série, procurando-se eliminar trés
dos quatro tipos de dependéncia entre as observacdes, detectiveis pela estatistica
BDS: i) dependéncia linear; ii) ndo estacionaridade produzida por mudanga
estrutural na série de dados; e iii) dependéncia estocdstica ndo linear. O objetivo é
obter séries de residuos pds-filtragem do tipo ruido branco. Nesse caso, ndo
deveria haver mais qualquer padrdo na série e a estatistica BDS deveria ser ndo
significativa. Se isso ndo ocorrer, isto, é se a estatistica BDS for significativa
mesmo apds a eliminacdo desses trés tipos de dependéncia entre as observacdes,
pode-se concluir pela presenca de ndo linearidades compativeis com a presenca de
caos deterministico na série de producao de bens de capital.

A estatistica BDS parte do mesmo principio utilizado para construir
diagramas de recorréncia, isto €, da avaliagdo das distincias entre as observacdes
ou entre vetores contendo um conjunto de observacdes. Ao somatério das
distancias contidas em um intervalo € (pequeno) denomina-se de integral de
correlagio da série;'> para séries aleatérias o valor da integral de correlagdo
(Ci1(e)", na féormula abaixo) serd pequeno, visto que os valores das observacgdes
distribuem-se normalmente em termos de um valor médio, e grande para séries
ndo lineares, visto que as observagdes distribuem-se de forma deterministica. A
integral de correlacdo para a série ordenada é dada por (C, r(€)) na férmula abaixo;
seu valor serd relativamente elevado porque a probabilidade de um ndmero maior
de observagdes estarem proximas € maior quando a série ndo for distribuida
aleatoriamente. Dito de uma outra forma, se a série é independentemente e
identicamente distribuida (i.e., se as observacdes sdo distribuidas aleatoriamente) a
probabilidade de uma diferencga ser inferior a € € a mesma do que a de ser superior
a esse valor; assim, se representarmos essa série no diagrama de recorréncia, ela

(15) A expressdao para a integral de correlacdo de uma série de pontos distribuidos no espaco m-
dimensional é dada por:

Cm.T (&)= Z 1>5 Is (xtm ’ x;n )[2/Tm (Tm - 1)]

onde

T, =T—(m-1), x"=(x,-x,,,) e I, (x,”’ , xf’) é uma fungdo indicador

queiguala 1 se ‘x,”’ -x! H <& eiguala zero em outros casos.
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aparecerd como a Figura 4. Os padrdes s6 surgem quando a probabilidade de as
diferencas entre os valores das observagdes serem menores do que € for maior do
que a das séries IID.

A estatistica BDS entdo é calculada como a diferenca entre esses dois
dltimos valores, isto é, seu valor é dado pela integral de correlagdo da série
original menos os valores dessa integral obtidos para séries de médias e variancias
idénticas, mas distribuidas aleatoriamente. Mais precisamente o valor da estatistica

BDS, W, r, é dado por:
w - VTIC,:(®~C ()]
n,T Gn,T (8)

onde T € o nimero de observacdes considerado em uma amostra especifica de
observacdes e G, uma estimativa do erro-padrao assintético de [C,1(€) - (C;1(€)"].
As simulacdes para essa estatistica realizada pelos autores mostram que ela tende a
distribuir-se assintoticamente da forma normal padrdo (para mais detalhes, ver
Brock et al., 1993).

As estatisticas BDS calculadas para vetores de dimensdo 2 a 6,
considerando um valor de € igual a um desvio-padrdao da série de dados para as
séries com e sem filtragem, sdo as seguintes:

Quadro 3
Estatistica BDS (¢/c = 1) para a série de producio bens de capital
Dimensao Dados Brutos Primeira Diferenca Residuo de GARCH (1,1) ¥
2 43,5 11,2 2,21
3 49,2 12,1 2,80
4 55,0 12,3 3,88
5 63,6 12,2 4,11
6 76,6 11,8 3,96

D O modelo que minimizou o critério de Schwartz foi o AR (4) — ARCH (1,1), apresentado abaixo
apenas com os termos estatisticamente significativos ao nivel de 5% ou menos:
I,=-0,881,,-0,611,,- 0,361, ;- 0,201, ,
h,=91,69 + 0,18 ¢,

O fato de todas as BDS serem significativas ao nivel de pelo menos 5%,
mesmo quando se filtra a série pela primeira diferenca, o que elimina a ndo
estacionaridade presente, e pelo processo GARCH, o que elimina a
heterocedasticidade condicional, corrobora a provdvel presengca de um
componente cadtico na série. Nido se deve desconsiderar, entretanto, a
possibilidade de que a rejei¢ao da hipdtese nula de linearidade possa ter resultado
da presenca de outliers na série de dados. A reserva quanto aos resultados isolados
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dos testes deve ser redobrada porque, além da constatacdo visual da presenca
desses outliers, € patente que a economia brasileira esteve sujeita a uma série de
choques exdgenos adversos no periodo que induziram a ado¢@o de graus variados
de intervencdo governamental. A utilizacdo conjunta dos testes realizados e
indicadores baseados no diagrama de recorréncia, contudo, sugere ser justificavel
arejei¢cdo da hipdtese nula.

Esses indicadores tomados em conjunto sugerem, além disso, que a
técnica dos vizinhos mais préximos pode fazer um trabalho melhor em termos de
previsdo desse sistema que o estimador de passeio aleatorio.

A Figura 7 mostra a previsdo realizada pelo método dos “vizinhos mais
proximos” para os dltimos meses da série.

Figura 7
Valores estimados mensais para a producdo de bens de capital no periodo
janeiro de 2001-janeiro de 2004 e erro normalizado
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Para avaliar o desempenho da estimativa acima, uma das opgdes € utilizar
o indice erro normalizado que compara o erro da estimativa feita por “vizinhos
mais proximos” com o menor de dois estimadores de passeio aleatorio, calculado
pela expressdo abaixo (para previsdo multi-step ahead):

Erro Normalizado = max (sum(p; — a,)* / sum(mean — a;)>, sum(p; — a)’/
Sum(xend - ai)z)

onde: mean = média das observagdes componentes da série utilizada para o ajuste
do modelo, x.,¢ = dltima observagdo da série utilizada para o ajuste do modelo e
pi= valor da previsdo para a observacdo a; componente do periodo de previsao.

O valor obtido de 0,60 significa que o desempenho do estimador calculado
€ quase duas vezes melhor do que o de passeio aleatorio. Essa é uma evidéncia
adicional de que a série estudada possui um componente deterministico ndo linear
importante em sua dindmica.
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Conclusao

Apresentaram-se evidéncias de que os investimentos no Brasil — tomando
como proxy a série temporal de produgcdo de bens de capital — seguem uma
dindmica com um componente ndo linear deterministico ndo desprezivel. Embora
ndo tenha sido objetivo do texto identificar a possivel fonte dessa dindmica, mas
apenas testar sua presenca na série, os resultados empiricos alcancados autorizam
a supor que a dindmica macroecondmica brasileira pode ser ainda mais sensivel a
variabilidade da politica econémica do que normalmente se supde. Por exemplo,
além de certamente haver defasagens entre modificacdes na taxa de juros e nivel
de atividade econdOmica, a presenca de ndo linearidades pode amplificar
significativamente os efeitos dessas varia¢des. Além disso, tudo indica que a
capacidade de modelos de prever esses efeitos, com uma margem estatisticamente
aceitdvel de significancia, pode ser muito reduzida em periodos em que a dindmica
da série se torna mais sensivel em relacdo as condigdes iniciais; as técnicas aqui
empregadas, entretanto, sugerem que em certa medida é possivel, se ndo prever a
evolucdo dos investimentos, pelo menos identificar os periodos nos quais essa
previsdo é menos confidvel.
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