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Resumo: Os testes de co-integragio assumiram grande relevincia no campo da ciéncia economi-
ca e econométrica. A importincia dos testes de co-integracdo reside no fato de permitirem verifi-
car se existe equilibrio, ou relacionamento, de longo prazo entre as varidveis econémicas. Basi-
camente, hd trés tipos de testes de co-integragio. Um dos mais utilizados, exatamente pela facili-
dade de sua aplicagdo, é o teste denominado de Engle-Granger, o qual foi desenvolvido por Engle
e Granger (1987). Outro, é o teste de Phillips-Ouliaris, o qual foi originalmente apresentado em
Phillips e Ouliaris (1990). Mais recentemente, o teste de Johansen, desenvolvido por Johansen e
Juselius (1990), passou a ser amplamente utilizado com o aperfeicoamento de diversos softwares.
Apesar de ser mais complexo, isto é, exigir maior esforco, em termos tedricos, para sua aplicagio
e andlise dos resultados, a principal vantagem desse tultimo teste, comparativamente aos dois
primeiros, consiste na determinagio do niimero de vetores de co-integragio, ou seja, enquanto os
testes de Engle-Granger e Phillips-Ouliairs permitem, somente, verificar se as varidveis sido co-
integradas ou ndo, o teste de Johansen permite identificar quantos vetores de co-integragio exis-
tem entre as varidveis. Este trabalho objetiva apresentar ao leitor a teoria, envolvendo testes de
co-integragdo de Johansen, utilizando novos procedimentos que foram incorporados no software
SAS® a partir da versio 8.2, com a inclusio do PROC VARMAX. Também, é apresentado um
exemplo econdmico analisando o mercado internacional de soja.
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COINTEGRATION JOHANSEN TEST USING SAS®

ABSTRACT: Cointegration tests assumed great relevance in the field of economic and econo-
metric sciences. They allow the verification of the long-run relationship among economic vari-
ables. Basically, there are three types of cointegration tests. The most commonly used is the
Engle-Granger cointegration test, developed by ENGLE and GRANGER (1987). Another co-
integration test is the Phillips-Ouliaris, originally presented in PHILLIPS and OULIARIS
(1990). More recently, a test developed by JOHANSEN and JUSELIUS (1990), the so-called
Johansen cointegration test, has been more widely used due to advances in software develop-
ment. The main advantage of this test consists of the determination of the number of cointegra-
tion vectors, i.e., while, the Engle-Granger and Phillips-Ouliairs tests only allow the verification
of whether or not the variables are cointegrated, the Johansen test verifies how many cointegra-
tion vectors exist among the variables. This article presents the theory involving the Johansen
cointegration test, by using new procedures incorporated into the SAS® software version 8.2
onwards, with PROC VARMAX inclusion. Also, an economic example is provided by the analy-
sis of the soybean international market.
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1-INTRODUCAO

Os testes de co-integragdo revestem-se de su-
ma importancia para aqueles que trabalham com sé-
ries de tempo em economia, pois possibilitam estu-
dar e analisar relacdes estruturais entre variaveis
econdmicas. Mais precisamente, esses testes permi-
tem determinar se as varidveis possuem ou ndo um
relacionamento (equilibrio) de longo prazo.

Antes de determinar se duas ou mais variaveis
sdo co-integradas ou ndo, é necessario verificar a or-
dem de integracdo de cada variavel individualmente.
Nesse caso, é utilizado o teste de raiz unitaria. Entre
os principais testes de raizes unitarias, os mais utili-
zados sdo os testes Dickey-Fuller Aumentado (ADF),
conforme apresentado em Dickey e Fuller (1979 e
1981) e o teste ndo paramétrico Phillips-Perron (PP)
desenvolvido por Phillips e Perron (1988)°.

2 - OBJETIVOS

O principal objetivo desse trabalho consiste em
apresentar ao leitor como utilizar o novo procedimen-
to incorporado ao software SAS®, o qual é denominado
PROC VARMAX. Mais especificamente, objetiva-se
apresentar e discutir aspectos relacionados com o
PrROC VARMAX, no que se refere a utilizacdo do teste
de co-integragdo de Johansen. Também, pretende-se
apresentar a parte tedrica relativa ao teste de co-
integracdo de Johansen e o Modelo Vetorial de Corre-
¢ao de Erro (VEC), além de apresentar um exemplo
econdmico analisando a elasticidade de transmissao
de precos* no mercado internacional de soja.

3E necessario destacar que, neste trabalho, ndo serdo apresenta-
dos os aspectos tedricos e de aplicacdo dos testes de raiz unita-
ria. O leitor interessado em conhecer a teoria, bem como a
aplicacao de testes de raiz unitaria, utilizando o SAS®, pode
consultar o trabalho de Margarido; Anefalos (1999), intitulado
Testes de raiz unitdria e o software SAS®.

40 conceito de elasticidade de transmissdo de precos é andlogo
ao conceito de elasticidade utilizado em microeconomia. Em li-
nhas gerais, a elasticidade de transmissédo de precos mostra co-
mo os impactos de varia¢des nos precos em determinado seg-
mento de mercado sdo transferidos para outro, porém, no
mesmo mercado. Por exemplo, como variagcées nos precos em
nivel de atacado afetam os precos no varejo. Ou entdo, como

Agric. S4o Paulo, Séo Paulo, v. 51, n. 1, p. 87-101, jan./jun. 2004

3 - MODELO TEORICO5

O modelo tedrico utilizado neste trabalho foi
desenvolvido por Mundlack e Larson (1992). Esse
modelo mostra como variagdes nos pregos externos
refletem-se em variagdes nos pregos internos®. Tendo
como base a Lei do Preco Unico, pode-se escrever o
preco doméstico do produto agricola como funcdo
do preco internacional da commodity agricola, da
taxa de cAmbio nominal e da politica comercial ado-
tada’. Algebricamente, esse modelo® pode ser repre-
sentado como:

‘ ©)

sendo que: P ;; = preco doméstico do produto i no
periodo #; P’ ; = preco mundial do produto i no pe-
riodo t; E ; = taxa de cAmbio nominal no periodo t.
Neste trabalho, ao invés de utilizar os precos domés-
ticos em moeda nacional, foram utilizados os pregos
domésticos em dolares. Assim sendo, ambos os la-
dos da equagdo (1) foram multiplicados pelo inverso

1
— |, obtendo-se a
t

da taxa de cambio nominal

seguinte equacao:

P =P’ (1a)

L
onde P ¥ refere-se aos precos domésticos cotados
em dolares. Para captar possiveis desvios, em fun¢ao
de variaveis nido introduzidas no modelo, adiciona-

variagdes de precos num determinado mercado sdo transmiti-
das para outro mercado. Nesse caso, o exemplo utilizado neste
trabalho mostra como variagdes nos precos da soja em grao no
mercado internacional sdo transmitidas para os pregos pratica-
dos no mercado doméstico brasileiro.

5Essa secdo baseia-se em Margarido; Fernandes (2001).

°Em auséncia de intervengdo, o preco doméstico sera da mesma
magnitude dos precos externos.

"Dado que ndo se pretende abordar questdes relativas a politica
comercial, essa varidavel ndo sera introduzida no modelo anali-
sado.

8Esse modelo também ndo leva em consideracdo diferencas
qualitativas entre os produtos, nem custos de transporte e
armazenagem, bem como os precos dos insumos domésticos
nontradeables.
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se um termo de erro (1) na equagdo. Escrevendo-se a
equacao (1a) na forma logaritmica, obtém-se:

us$

P = p*” +u, )

onde u ~IID°(U,0 : )eE (p~u) =0, ou seja, Ui ndo é
correlacionado com nenhuma das variaveis de en-
trada do modelo. O modelo mais simples parte da
premissa de que o preco doméstico em dodlares de
determinado produto é fungdo do seu respectivo
preco mundial e do termo de erro. Logo se deve
estimar o seguinte modelo:

us

pit$:a+Bp*”+8it (3)

onde oL é uma constante (ou intercepto), sendo que
se adota a hipotese de 3 ser igual a unidade. Sendo
assim, o coeficiente B é a elasticidade do preco do-
méstico cotado em dodlares em relagdo ao preco in-
ternacional, ou seja, é a sua elasticidade de transmis-
sdo de preco. Quando o seu valor é igual a um signi-
fica que varia¢des no preco internacional sdo plena-
mente transmitidas ao prego doméstico. Por outro
lado, quando o valor de B ¢é igual a zero implica
que variagdes do preco internacional ndo conduzem
a qualquer tipo de resposta do preco doméstico,
nesse caso, a economia do pais é completamente
fechada. O mais comum é que o valor de 3 perma-
neca entre zero e um, refletindo, dessa forma, a res-
pectiva politica comercial adotada pelo pais ou al-
gum outro tipo de restricdo imposta ao mercado.

4 - MATERIAL E METODO®
4.1 - Material
Foram utilizadas duas séries de tempo com

observagbes mensais relativas as
¢os CIF1 do

varidveis pre-
grao de soja em Rotterdam

Identicamente e independentemente distribuida.
10Esse item tem como base Margarido; Fernandes (2001).

" Cost, Insurance and Freight.

(ROT)'2 e precos FOB' do grao de soja no Brasil
(BR). Os dados basicos foram extraidos da publica-
¢do Oilseeds (1994- 2000). Nesse estudo, ambas vari-
aveis foram utilizadas na forma de logaritmo, entdo,
os valores dos préprios coeficientes fornecem dire-
tamente as respectivas elasticidades. Logo, as varia-
veis logaritmicas dos precos do grao de soja em Rot-
terdam e no Brasil foram denominadas de LROT e
LBR, respectivamente.

4.2 - Método

Basicamente, quando duas variaveis sdo inte-
gradas de primeira ordem, ou seja, para tornar cada
uma delas estacionaria’#, é necessaria a aplicacao de
uma diferenca de ordem um. Nesse caso, diz-se que
cada uma dessas varidveis é diferenca estacionéria
(DS). No entanto, quando duas varidveis sdo inte-
gradas de ordem um, mas sua combinagdo linear for
estaciondria, isto é, apesar de serem ambas integra-
das de ordem um e a sua combinacdo for integrada
de ordem zero, elas serdo co-integradas'®, desde que
os residuos da regressdo, envolvendo essas duas va-
riaveis, sejam estacionarios. Quando duas varidveis
sdo co-integradas implicam na existéncia de um
equilibrio de longo prazo entre elas.

A realizagdo do teste de co-integracao’® teve
como objetivo detectar se ha relacionamento de lon-
g0 prazo entre as varidveis, mais especificamente, foi
utilizado o teste de co-integragdo de Johansen se-
gundo Johansen e Juselius (1990). Nesse caso, os va-
lores criticos encontram-se em Osterwald-Lenum

12Refere-se & notagdo utilizada para cada variavel ao longo do
texto.

1BFree on board.

14Como mencionado anteriormente, a questao relativa ao con-
ceito de estacionariedade e dos testes de raiz unitaria utilizando
0 SAS® encontram-se discutidos e apresentados em Margarido;
Anefalos (1999).

15A definicdo formal de co-integracdo encontra-se em Engle;
Granger (1991).

16A apresentagdo e a aplicacdo dos testes de co-integracdo de
Engle-Granger e Phillips-Ouliaris, utilizando o SAS®, podem
ser encontradas em Margarido; Anefalos (2001).
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(1992). Também, foi utilizado modelo vetorial de
correcao de erro para verificar como os precos do
grao de soja no Brasil reagem a varia¢6es nos pregos
do grdo em Rotterdam ao longo do tempo.

De acordo com Harris (1995, p.77), definindo
“um vetor z + com n varidveis endogenas potenciais, é
possivel especificar o seguinte processo gerador e modelar
zy como um vetor auto-regressivo (VAR) sem restrigio
envolvendo k defasagens de z ;”. Logo o modelo VAR
pode ser representado como:

z,=A,z, \+..+A,z,,+DPD,+u, (5

sendo que u ;~ IN(0, ), z : é um vetor (n x 1) e cada
elemento A ; é uma matriz de pardmetros de ordem
(n x n) e D; representa termos deterministicos, tais
como, constante, tendéncia linear, dummies sazonais,
dummies de intervencdo, ou qualquer outro tipo de
regressor que sejam considerados fixos e nao esto-
casticos. No caso da metodologia de Johansen tam-
bém se torna necesséario determinar a(s) ordem(ns)
da(s) defasagem(ns) de z ;, pois esse procedimento
tem como base a hipé6tese de que, ao se introduzir
um numero suficiente de defasagens, é possivel se
obter uma estrutura de residuos bem comportados,
isto é, estaciondrios. Para a tomada de decisdo em
relagdo ao nimero de defasagens que devem ser
aplicadas para se obter uma estrutura de ruido bran-
co', utilizam-se os critérios AIC (Akaike Information
Criterion) ou entdo o SBC (Schwarz Bayesian Criterion).

A equagdo (5) pode ser modificada em termos
de um modelo de vetor de correcdo de erro (VECM),
cujo formato é o seguinte:

7Este “tipo de modelo VAR foi defendido principalmente por Sims
(1980) como uma forma de estimar relacionamentos dindmicos entre
varidveis enddgenas conjuntas sem a necessidade de impor a priori
fortes restriges (tais como relacionamentos estruturais particulares
e/ou a exogeneidade de algumas das varidveis)” (Harris, 1995, p.77).

180 termo ruido branco (white noise) caracteriza uma “série de
tempo que é identicamente e independentemente distribuida, com
média zero. A Fungdo de Autocorrelagio (ACF) da série é igual a zero
para todas defasagens (lags) exceto para a defasagem zero. Pressu-
poOem-se que uma série ruido branco seja completamente aleatdoria e seu
comportamento ndo pode ser previsto por qualquer processo de estima-
¢do.” (Horton, 1998, p.42).
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Vz,=I' ,|Vz,_,+.+T , ,Vz, .+

©)

+Hlz, ,+®D, +u,

onde, I'i=-(1-A1-..-A),(i=1,..,k-1),ell=-(I-
Ajp - ... - Ay). Segundo Harris (1995), a principal van-
tagem de se escrever o sistema em termos do mode-
lo de correcdo de erro esta relacionado ao fato de
que, nesse formato, sdo incorporadas informacdes
tanto de curto quanto de longo prazo via ajustes nas
variacdes em z ; , as quais sdo dadas pelas estimati-
vas dos parametros I'; e I. Visto com maior nivel de
detalhes, o termo IT é representado como:

M=af )

sendo que o representa a velocidade de ajustamento
dos parametros da matriz no curto prazo, enquanto
B é uma matriz de coeficientes de co-integracao de
longo prazo, onde o termo B’ z;.x, o qual estd em-
butido na equacao (7)', representa as n - 1 relacdes
de co-integragdo no modelo multivariado, assegu-
rando, dessa forma, que z ; converge para uma solu-
¢ao de equilibrio no longo prazo.

Resumidamente, a metodologia de co-integra-
¢do de Johansen apresenta trés situagdes distintas.
Conforme descrito em Harris (1995, p.79), se “o posto
de I1 é completo (isto é, hd r = n colunas linearmente in-
dependentes), entio as varidveis em z ¢ sio I (0), enquanto
que, se o posto de T1 € zero, entdo ndo hd relacionamento de
co-integragio. Nenhum desses dois casos sdo particular-
mente interessantes. Mais importante é quando I1 tem
posto reduzido, isto é, hi r < (n - 1) vetores de co-integra-
¢io presentes”. Portanto, quando r = n, isto significa
que z  é estacionario e, nesse caso, o ajuste do mode-
lo deve ser efetuado com as varidveis em nivel.
Quando r = 0, significa que V z ; é estaciondrio e,
conseqiientemente, o modelo deve ser ajustado com
as variaveis diferenciadas. Finalmente, quando 0 < r
< n, isto equivale a testar quais colunas de a sdo
iguais a zero, ou seja, dado que I1 pode ser formula-
docomo IT = a B ', onde o e B correspondem a

1YLembrar que o termo H é p6s multiplicado pelo vetor zt.g,
conforme apresentado na equagdo 6.
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matrizes de dimensdo (1 x r), isto implica que B 'z,
é estacionario, o que leva a conclusdo de que existem
r vetores de co-integragéo, que sdo exatamente as r
colunas de .

Neste estudo, para testar a presenca de veto-
res de co-integragdo, foi utilizada a estatistica A ., .
Conforme Johansen e Juselius (1990), a hipétese nula
de que existem pelo menos r vetores de co-inte-
gracao é representada matematicamente como:

Hy:A;=0 i=r+1..,n

ou seja, somente os primeiros r autovalores ( A ) sdo
diferentes de zero. Essa restricdo pode ser imposta
para diferentes valores de r. O préximo passo consis-
te na comparagdo do valor do logaritmo da funcdo
de verossimilhanca do modelo com restri¢do relati-
vamente ao logaritmo da funcdo de verossimilhanga
do modelo sem restrigdo. Esse teste é denominado
de estatistica traco e é representado em termos algé-
bricos como:

My ==2l0g(Q)==T 3 log(1-X,) o
i=r+l

r=012,..n—2,n—1.

Onde Q = (fungio de verossimilhanga restrita maximiza-
da + funcio de verossimilhanga sem restricdo maximiza-
da)?0,

Para verificar se existe perfeita integracdo no
longo prazo entre os mercados do grdo de soja em
Rotterdam e no Brasil, o procedimento de Johansen
permite a imposicdo de restrigdes?! sobre o pardme-

tro B, ;- Nesse caso, testou-se a hipotese de que
B, i =B, ;o logo, a restricdo é a seguinte:

H ,:B=H ¢, onde H ¢ uma matriz de ordem 7 x s;

e expressa, em termos econdmicos, a hipdtese de
perfeita integracdo entre os dois mercados enfoca-

20Maiores detalhes podem ser encontrados em Enders (1995) e
Harris (1995).

21A questdo relativa a imposi¢do de restri¢des sobre os parame-
tros de curto e longo prazo encontra-se detalhada em Johansen
(1995) e Harris (1995).

dos, enquanto ¢ é um vetor de pardmetros a serem
estimados na i-ésima relagao de co-integracdo e que
tem ordem s; x 1. Matricialmente, tem-se:

Ao utilizar os modelos VAR ou VEC, um dos
principais objetivos é examinar os efeitos de choques
individuais sobre a dindmica do sistema; sendo as-
sim, torna-se necessario efetuar alguns ajustes em
relacdo a matriz de variancia-covaridncia dos resi-
duos (), pois geralmente essa ndo é uma matriz
diagonal, o que implica que os choques u;, uz, ...,
Uy podem ocorrer simultaneamente com probabili-
dade diferente de zero, ou seja, podem estar con-
temporaneamente correlacionados, o que torna ne-
cessario diagonalizar a matriz de varidncia-covarian-
cia para evitar que choques sobre determinada varia-
vel contaminem todo o sistema, impedindo, dessa
maneira, que se possa analisar somente o efeito indi-
vidual desse choque sobre o comportamento da
variavel de interesse.

O procedimento mais utilizado para diagona-
lizar essa matriz consiste em efetuar a decomposicdo
de Cholesky??. A partir desse procedimento é possi-
vel verificar o efeito, periodo a periodo, que um
choque unitario de um desvio padrdo, em s6 uma
das varidveis do modelo, tem sobre todas as demais
variaveis dele. No entanto, é importante frisar que,
apesar da ortogonalizacdo dos erros pela decompo-
sicdo de Cholesky resultar em uma matriz de varian-
cia-covaridncia de inovagdes diagonal, isto é, ndo
apresentar correlacdo serial entre os termos de erro,
ainda assim, a decomposi¢do de Cholesky é um
método arbitrario, pois atribui efeitos comuns, ou
seja, mudando a ordem das equagdes, tal procedi-
mento pode levar a mudangas na funcao de resposta
de impulso, fato esse que exige muito cuidado na
interpretagdo das funcdes de resposta de impulso.
Em outras palavras, de acordo com Bliska (1990, p.
46), uma “das principais vantagens das inovagoes orto-

20 processo de diagonalizacdo da matriz de variancia-cova-
ridncia encontra-se detalhado em Brandao (1985).
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gonalizadas sobre as demais é a de serem ndo correlaciona-
das. No entanto, hd uma decomposicio diferente para cada
ordenagdo das varidveis, sendo que a direcio do efeito
captado decorre da selegdo arbitrdria da ordem das varid-
veis no vetor analisado. Logo, quanto menor a covaridncia
contempordnea (menor correlacio entre os residuos) me-
nor é a importincia da ordem selecionada”. Portanto,
mesmo ndo havendo sentido de causalidade entre
duas variaveis, ainda assim, pode haver efeito de um
choque em uma delas sobre a outra em funcdo da
presenca da covaridncia entre seus respectivos erros.

5 - PROCEDIMENTO DE JOHANSEN NO SAS
VERSAO 8.2 - PROC VARMAX

Ao se trabalhar com modelos de séries tempo-
rais, o primeiro passo consiste em determinar a or-
dem de integragdo das variaveis, via teste de raiz
unitiria. No entanto, dado que todo esse procedi-
mento, utilizando o SAS®, foi desenvolvido em deta-
lhes em Margarido e Anefalos (1999), serao apresen-
tados somente os comandos do PROC ARIMA do
SAS® para o teste ADF, nesta secao (Quadro 1).

Dado que os testes de raizes unitirias mostra-
ram que cada uma das varidveis é integrada de or-
dem um, o préximo passo consiste em realizar o tes-
te de co-integracao, porém, antes, é necessario deter-
minar o nimero de defasagens a serem utilizadas
nesse teste. Isto é feito com a utilizagdo do Critério
de Informagdo de Akaike (Quadro 2).

Determinado o ntiimero de defasagens a se-
rem utilizadas no modelo VAR, o préximo passo

consiste na realizacdo do teste de co-integracdo de
Johansen. Apesar do SAS permitir calcular os valo-

res criticos tanto para a estatistica A (traco),

trace
quanto para a A Max (Maximo autovalor), neste tra-
balho serdo apresentados ao leitor somente os resul-
tados relativos a primeira estatistica (Quadro 3).
Como o teste de co-integracdo de Johansen
detectou a presenca de um vetor de co-integracdo
(rank=1) num sistema envolvendo duas variaveis,
entdo, ao invés de usar o modelo Auto-regressivo
Vetorial (VAR), deve-se utilizar o modelo Vetorial
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de Correcao de Erro (VEC).

Uma das principais vantagens da incorpora-
cdo do PROC VARMAX no SAS® reside no fato de que
é possivel impor restricdes sobre os pardmetros,
tanto de curto, quanto de longo prazo, em funcéo do
que preceitua a teoria econdmica. Sendo assim, o
proximo passo sera estimar um modelo VEC sem
restricdo e, posteriormente, serd estimado outro
modelo VEC, porém, com a imposi¢ao de restricao
sobre o pardmetro de longo prazo, visando verificar
se a Lei do Preco Unico ¢é valida, envolvendo os pre-
¢os da soja nos mercados internacional e brasileiro.
No caso especifico deste artigo, sera imposta restri-
¢ao somente sobre o pardmetro de longo prazo e seu
valor é igual a um (Quadro 4).

6 - EXEMPLO ECONOMICO

Os testes de rafzes unitdrias do tipo ADFZ
mostraram que as duas varidveis sdo integradas de
ordem um, ou seja, para tornar cada uma delas esta-
ciondria foi necessaria a aplicacdo de uma diferenca
de ordem um, logo, ambas sao diferenca estaciondria
(DS).

O préximo passo é encontrar o nimero de
defasagens a serem utilizadas no teste de co-
integragdo de Johansen, a partir dos resultados do
Critério de Informacdo de Akaike. Dentro do PROC
VARMAX do SAS® é possivel selecionar, de forma
automatica, a ordem do modelo auto-regressivo
(namero de defasagens). O default é uma matriz de
ordem 5 x 5, onde nas linhas estdo os parametros
auto-regressivos (AR) e nas colunas os parametros
de médias moveis (MA), que compdem o modelo
ARMA estaciondrio e inversivel. A principal vanta-
gem desse comando é que o usudrio pode determi-
nar a ordem da matriz. No caso deste trabalho, foi

%Como mencionado anteriormente, a parte relativa aos testes
de raiz unitaria utilizando o SAS®, bem como os resultados
desses testes serdo suprimidos deste trabalho, dado que os
procedimentos para realizacdo desses testes encontram-se em
Margarido; Anefalos (1999) e os respectivos resultados podem
ser encontrados em Margarido; Fernandes (2001).
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Quadro 1 - Procedimento para Realizagdo do Teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF) na Versao 8.2 do SAS®

Procedimento para realizagdo do teste de raiz

P Descrigdo dos comandos/ opgdes
unitdria Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Esse procedimento realiza o teste ADF, utilizando os dados do arquivo SAS data set

PROC ARIMA DATA=TEST;
TEST,

O comando IDENTIFY identifica as seguintes instrugdes: VAR=X, que especifica a
IDENTIFY VAR=X

MINIC
STATIONARITY=(ADF=1);

varidvel utilizada na andlise que, nesse caso, é denominada X; MINIC identifica a
ordem de um processo ARMA estaciondrio e inversivel; STATIONARITY=(ADF=1)
determina a utilizagdo do teste ADF para uma defasagem (lag);

RUN; Esse comando executa o procedimento ARIMA.

Fonte: SAS Institute (2001).

Quadro 2 - Procedimento para Determinagdo do Ntmero de Defasagens no Modelo Auto-Regressivo Vetorial
(VAR), Utilizando o Critério de Informacao de Akaike, na versdo 8.2 do SAS®

Procedimento para determinagdo do ntimero de

defasagens no modelo VAR, conforme Critério Descrigdo dos comandos/opgoes
de Informacao de Akaike

Esse procedimento permite a utilizagdo do PROC VARMAX, utilizando os dados do

PROC VARMAX DATA=TEST; .
arquivo SAS (data set) TEST;

O comando MODEL especifica que ha somente duas varidveis dependentes Y1 e Y2,

ou seja, nesse caso, nao ha variaveis independentes. O comando MINIC identifica a
MODEL Y1Y2/

ordem de um processo auto-regressivo de ordem P e de médias méveis de ordem Q
MINIC=(TYPE=AIC P=5 Q=5);

(ARMA) estaciondria e inversivel. O comando (TYPE=AIC) especifica que sera utili-
zado o Critério de Informagdo de Akaike. Os comandos P=5 e Q=5 especificam que
serdo utilizadas cinco defasagens no modelo ARMA;

RUN; Esse comando executa o procedimento VARMAX.
Fonte: SAS Institute (2001).

Quadro 3 - Procedimento para Determinacdo do Numero de Vetores de Co-Integracgdo, Utilizando o Teste de
Co-Integracdo de Johansen, na Versdo 8.2 do SAS®

Procedimento para realizagao do teste de co-
integragdo de Johansen, para a estatistica

A

trace

Descrigao dos comandos/ opgdes

Esse procedimento permite a utilizagdo da PROC VARMAX, utilizando os dados do
arquivo SAS (data set) TEST;

O comando MODEL especifica que ha somente duas variaveis dependentes Y1 e Y2, ou

PROC VARMAX DATA=TEST;

MODEL Y1Y2 / P=2 seja, nesse caso, ndo ha varidveis independentes. O comando P=2 especifica que foram
COINTTEST=(JOHANSEN= utilizadas duas defasagens no modelo VAR, conforme resultado obtido a partir do
(NORMALIZE=Y2)) comando MINIC. O comando COINTTEST = JOHANSEN = (NORMALIZE=Y2)),
NOINT; especifica que serd efetuado o teste de co-integragéo de Johansen e que a variavel Y2

sera normalizada, ou seja, essa variavel assume o papel de variavel dependente e com
valor igual a um. O comando NOINT suprime a presenca de pardmetros de intercepto;
RUN; Esse comando executa o procedimento VARMAX.

Fonte: SAS Institute (2001).
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Quadro 4 - Procedimento para Estimacao do Modelo Vetorial de Corregdo de Erro (VEC), com Imposigdo de

Restrigao sobre o Parametro de Longo Prazo, na Versdo 8.2 do SAS®

Procedimento para estimacao do modelo
Vetorial de Corregdo de Erro, com a imposicao
de restricdo sobre o pardmetro de longo prazo

Descrigdo dos comandos/opgoes

PROC VARMAX DATA=TEST;

Esse procedimento permite a utilizagdo do PROC VARMAX, utilizando os dados do
arquivo SAS data set TEST;

MODEL Y1 Y2 / P=2
PRINT=(IMPULSE) NOINT
ECM=(RANK=1 NORMALIZE=Y2);
COINTEG RANK=1
NORMALIZE=Y2

H=(1,-1);

O comando MODEL especifica que ha somente duas varidveis dependentes Y1 e Y2,
ou seja, nesse caso, nao ha variaveis independentes. O comando P=2 especifica que
foram utilizadas duas defasagens no modelo VAR, conforme resultado obtido a
partir do comando MINIC. O comando PRINT=(IMPULSE) NOINT especifica que
na saida do programa devem constar os valores da fungdo de resposta de impulso e
que o modelo estimado ndo possui intercepto no termo de corregdo de erro. O co-
mando ECM = (RANK =1 NORMALIZE=Y2) especifica que serd estimado um
modelo vetorial de corregdo de erro contendo somente um vetor de co-integragéo e
que a variavel normalizada serd Y2. O comando COINTEG RANK=1 NORMALI-
ZE=Y2 H=(1,-1) especifica que serd realizado o teste de co-integragéo de Johansen,
contendo apenas um vetor de co-integracdo, que a variavel a ser normalizada sera Y2
e que é imposta a restri¢do sobre a matriz de longo prazo (H), sendo que a restrigdo é

que o parametro de longo prazo sejaigual a 1

RUN;

Esse comando executa o procedimento VARMAX.

Fonte: SAS Institute (2001).

utilizado o default do SAS®. A saida do SAS® encon-
tra-se reproduzida na tabela 1 com comentérios no
seu rodapé.

H4 duas maneiras do usudrio identificar o
numero de defasagens a serem utilizadas no teste de
co-integracao de Johansen. Uma delas é procurar, na
tabela 1 fornecido pelo SAS® onde se encontra o
menor valor. Nesse caso, o menor valor foi obtido
pelo modelo auto-regressivo de ordem 2 (AR 2), cujo
valor é -13.6033. Sendo assim, deve-se utilizar so-
mente duas defasagens na execugdo do teste de co-
integragdo (Tabela 1).

Outra forma de identificar qual é o ndmero de
defasagens, a qual é fornecida diretamente pelo
SAS®, encontra-se na tabela 2, sendo que o SAS®,
automaticamente, especifica para o leitor a ordem do
modelo VAR, conforme consta na referida tabela.
Nesse caso, a ordem do modelo VAR é igual a dois e
o método de estimacdo utilizado foi 0 de minimos

quadrados ordinarios.

Uma vez definido o ntiimero de defasagens, o
préximo passo foi realizar o teste de co-integracao de
Johansen, visando, dessa forma, determinar o nime-
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ro de vetores de co-integracdo no sistema. O usudrio
deve ler a tabela 3 da seguinte maneira: H 0 é a
hipétese nula e H_1 é a hipétese alternativa; o termo
Rank = r mostra que ha, somente, r vetores de co-
integragdo; o termo Rank > r informa que ha mais de r
vetores de co-integragdo; Eigenvalue refere-se aos
autovalores, ou raizes caracteristicas; o termo Trace

refere-se a estatistica A (trago)?*, ou valor critico

trace
calculado; Critical Value refere-se ao valor critico tabe-
lado; o termo Drift In ECM refere-se ao intercepto no
termo de Corregdo de Erro; finalmente, Drift In Pro-
cess refere-se ao intercepto no processo (Tabela 3).

A analise de resultados deve ser conduzida da
seguinte forma: o valor igual a zero na primeira
coluna indica que a hipétese nula (H_0) é de que ndo
ha nenhum vetor de co-integracao (Rank = 0); a hipo-
tese alternativa (H_1) é de que tenha, pelo menos,
um vetor de co-integracdo (Rank > 0), como o valor
calculado da estatistica trago é superior ao seu res-

24 necessario observar que a versdo 8.2 do SAS®, também,
permite que se faga o teste de co-integragdo de Johansen, utili-

zando a estatistica }\. May (Méximo autovalor).
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Tabela 1 - Resultado no SAS® do Critério de Informacdo de Akaike
Minimum Information Criterion
Lag! MA**( MA1 MA 2 MA 3 MA 4 MA 5
AR*0 -10.063 -10.17373 -10.24236 -10.22365 -10.24364 -10.24501
AR1 -13.53695 -13.38297 -13.31997 -13.40283 -13.36128 -13.322
AR2 -13.6033 2 -13.46294 -13.36494 -13.36422 -13.28983 -13.25575
AR3 -13.49858 -13.37946 -13.28977 -13.30173 -13.24873 -13.17636
AR 4 -13.43297 -13.30849 -13.28691 -13.32948 -13.30195 -13.25725
AR5 -13.35511 -13.29105 -13.25475 -13.31655 -13.21902 -13.16634
Defasagem.
2 Menor valor obtido pelo Critério de Informacao de Akaike.
*Auto-regressivo (AR).
**Média movel (MA).

Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

Tabela 2 - Saida do PROC VARMAX, do SAS®, para Identificar a Ordem do Modelo VAR a ser Utilizado no Tes-

te de Co-Integracao de Johansen

The VARMAX Procedure

Type of Model

VAR(Q2)

Estimation Method Least Squares Estimation

Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

Tabela 3 - Resultados, no SAS®, Teste de Co-Integracao de Johansen

Cointegration Rank Test
H_0: H_1: Critical Drift Driftln
Rank=r Rank>r Eigenvalue Trace Value InECM Process
0 0 0.1913 15.52 12.21 NOINT Constant
1 1 0.0003 0.02 414

Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

pectivo valor tabelado (15,52 > 12,21), entao, rejeita-
se a hipétese nula de que ndo ha nenhum vetor de
co-integragdo em favor da hipétese alternativa de
que h4, pelo menos, um vetor de co-integracao. Con-
tinuando, a seguir, testa-se a hipétese nula de que ha
somente um vetor de co-integracdo (Rank = 1) versus
a hipétese alternativa de que ha mais de um vetor de
co-integracao (Rank > 1). Como o valor calculado da
estatistica traco é inferior ao seu respectivo valor
tabelado (0,02 < 4,14), conclui-se que a hipodtese al-
ternativa é rejeitada em favor da hipétese nula. Por-
tanto, pode-se afirmar que ha somente um vetor de
co-integracao (Rank = 1). O termo NOINT indica que
ndo ha intercepto no termo de corregdo de erro, po-

rém, ha constante no modelo Vetorial de Correcao
de Erro (Tabela 3).

Outro aspecto importante do PROC VARMAX é
que esse procedimento permite que se obtenham
elementos tanto de curto (O ), quanto de longo pra-
Zo (B ). A seguir, sdo apresentadas as estimativas
do modelo vetorial de correcdo de erro sem a impo-
sicao de restrigdes sobre os parametros, contendo os
elementos de curto e longo prazo. Como o teste de
co-integracdo de Johansen detectou a presenca de
apenas um vetor de co-integracdo (rank = 1), entdo,
na matriz fornecida pelo SAS®, o usudrio deve anali-
sar somente a segunda coluna (Dummy 1). Em rela-
¢do a tabela 4, a andlise deve ser conduzida da

Agric. S4o Paulo, Séo Paulo, v. 51, n. 1, p. 87-101, jan./jun. 2004



96 Margarido, M. A.

Tabela 4 - Estimativas dos Parametros de Longo Prazo do Modelo Vetorial de Correcado de Erro sem a Imposi-

¢ao de Restrigdes

Long-Run Parameter BETA Estimates

Variable Dummy 1
Irot -0.98174
Tbr 1.00000

Dummy 2
-1.06674
1.00000

Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

maneira que segue. Como a varidvel normalizada é
Ibr, entdo, ela assume valor igual a um. Portanto, lbr
representa a varidvel de saida (endégena) do siste-
ma, enquanto [rot é considerada de entrada (exdge-
na). Sendo assim, a andlise das estimativas dos coefi-
cientes deve ser conduzida com o sinal invertido
para Irot, uma vez que, na equacdo de co-integracdo
normalizada, todas as varidveis permanecem do
mesmo lado.

Em termos econdmicos, os resultados mos-
tram que a elasticidade de transmissao de precos é
menor que a unidade (0,9817), ou seja, variagdes no
preco do grao de soja, no porto de Rotterdam, sdo
transmitidas menos que proporcionalmente para os
precos dessa commodity no Brasil. Mais precisamente,
apenas 98,17% das variacdes dos pregos no mercado
internacional de soja sdo transferidas para os pregos
domésticos no Brasil, no longo prazo, invalidando,
dessa forma, a Lei do Preco Unico (Tabela 4).

Outra vantagem oferecida pelo PROC VARMAX
é proporcionar ao usudrio a estimacdo dos parame-
tros de curto prazo. Em termos econdmicos, isso é de
suma importancia, pois conforme Costa (1999), ci-
tando Harris (1995), os valores dos coeficientes dos
pardmetros OO mostram a velocidade de ajustamen-
to das respectivas variaveis em direcdo ao equilibrio
de longo prazo. Em outras palavras, quando ha um
desequilibrio transit6rio?®, um valor elevado de QL
mostra que a velocidade de ajuste em direcdo ao
equilibrio no longo prazo ocorre rapidamente. Por
outro lado, quando Ol apresenta pequeno valor,
isso indica que a redugao do desequilibrio de curto
prazo, para uma situacdo de equilibrio no longo

%Em relagdo a ocorréncia de equilibrio transitério, entenda-se
desequilibrio de curto prazo.
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prazo, tende a ocorrer lentamente. Os resultados
relativos aos parametros de curto prazo encontram-
se na tabela 5.

Novamente, como o rank é igual a um, entao,
o usuario deve concentrar a andlise na segunda co-
luna (Dummy 1). Mais especificamente, em relacdo a
variavel Irot, o valor estimado (-0.09966) indica que
os desequilibrios de curto prazo tendem a ser corri-
gidos lentamente, isto é, a uma velocidade de apenas
9,96% em cada periodo. Portanto, o periodo de tem-
po para que essa varidvel possa atingir o equilibrio
no longo prazo é relativamente extenso (Tabela 5).
De acordo com Margarido e Fernandes (2001), esse
resultado pode ser justificado pelo fato de que Rot-
terdam é um mercado formador de pregos, confor-
me demonstrado em varios trabalhos, ou seja, esse
mercado ndo é muito dependente de variacdes de
precos no mercado internacional. J4, para a varidvel
Ibr, o seu coeficiente estimado é bem mais elevado
(-0.40244) comparativamente ao obtido para Irot.
Nesse caso, os desequilibrios transitérios tendem a
ser eliminados com velocidade de 40,24% em cada
periodo. Logo, conclui-se que, no longo prazo, o
desequilibrio de pregos no mercado de soja brasilei-
ro é reduzido muito mais rapidamente em compara-
¢ao aquele obtido para os precos em Rotterdam (Ta-
bela 5). Esse resultado reflete o fato de que o Brasil é
tomador de precos no mercado internacional de soja,
ou seja, os precos domésticos brasileiros reagem ra-
pidamente aos estimulos originados no mercado
externo, mostrando o elevado nivel de atrelamento
dos precos brasileiros aos precos internacionais.

Visando confirmar se a Lei do Preco Unico
ndo é valida, conforme resultado do modelo vetorial
de corregdo de erro sem restrigdes, o proximo passo
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Tabela 5 - Estimativas dos Parametros de Curto Prazo do Modelo Vetorial de Correcao de Erro sem a Imposi-

¢ao de Restrigdes

Adjustment Coefficient ALPHA Estimates

Variable Dummy 1 Dummy 2
Irot -0.09966 0.00126
Ibr -0.40244 0.00068072

Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

consiste em estimar novamente o modelo de corre-
¢do de erro, porém, com a imposicdo da restricao de
que o valor de B seja igual a unidade, isto é, testar
se variagdes de precos no mercado internacional de
soja sdo integralmente transferidas para os pregos da
soja no Brasil.

Ao impor restri¢do sobre o parametro de lon-
go prazo, a saida do SAS® mostra um quadro dessa
restricao para a matriz H (Tabela 6).

A seguir, a saida do SAS® mostra ao usuério o
resultado estimado para a matriz B sob a restricao
de esse valor ser igual a unidade (Tabela 7). O resul-
tado obtido confirma que o valor estimado para o
parametro B é igual a unidade. O valor igual a um
para Ibr, deve-se ao fato de que essa foi a varidvel
normalizada. Relembrando que, no caso do modelo
vetorial de correcdo de erro, todas as variaveis en-
contram-se no mesmo lado do sistema, isto é, ndo ha
varidveis dependentes e independentes, ao normali-
zar uma das variaveis (lbr), as demais passam a ser
consideradas independentes e, conseqiientemente,
0s seus respectivos sinais sdo invertidos, por isso é
que Irot aparece com o sinal negativo na saida do
SAS® (Tabela 7).

Na tabela 8, 0 SAS® apresenta ao usudrio os
valores reestimados para Ol , dado que foi imposta a
restricdo de que B é igual a um. A andlise em rela-
¢ao aos novos valores de Ol ¢é idéntica ao caso em que
ndo havia restrigio sobre o parametro [3, sendo
assim, ndo sera efetuada novamente.

Para confirmar que o valor de [} é realmente
igual a um, conforme obtido na tabela 7, no final, a
saida do SAS® apresenta um teste de Qui-quadrado
(X ?), possibilitando, dessa forma, ao usuario verificar

se esse resultado é significativo ou ndo (Tabela 9).

Na tabela 9, Index refere-se ao nimero do
parametro que estd sendo testado sob a imposicdo
de algum tipo de restri¢do. Nesse caso, tem-se ape-
nas um parametro. O termo Eigenvalue On Restrict
refere-se ao valor do autovalor (0,0194) em funcdo da
imposicdo de restricdo. Eigenvalue refere-se ao valor
do autovalor obtido no teste de co-integragdo de
Johansen sem a imposi¢do de restricao®. O termo
Chi Square informa ao usudrio que o teste utilizado
para verificar se a estimativa do parametro é signifi-
cativa ou ndo é o teste de Qui-Quadrado, cujo valor é
igual a 14,06, enquanto que DF informa o grau de
liberdade utilizado no teste de Qui-quadrado que,
nesse caso, é igual a um. Finalmente, o termo
Prob>Chisq representa o nivel de significincia em
termos percentuais, o qual é menor que 1,00%
(0,0002). A anélise econdmica mostra que, a partir do
resultado do teste Y 2 , a probabilidade de se come-
ter o Erro Tipo I, isto é, rejeitar a hipétese nula de que
o coeficiente do pardmetro restrito é significativo
(B =1), quando ela é verdadeira, esta abaixo de
1,00%, logo, ndo se rejeita a hipotese nula em favor
da hipétese alternativa de que o parametro restrito
ndo é significativo (B #1), conforme apresentado
na tabela 9. A partir desse resultado, a Lei do Prego
Unico ¢ valida, ou seja, variacdes no preco interna-
cional da soja sdo transmitidas integralmente para os
precos domésticos desse produto no Brasil no longo
prazo, ou seja, a elasticidade de transmissdo de pre-
¢os é unitaria.

Finalmente, foi utilizada a funcdo de resposta
de impulso. Em linhas gerais, a fungdo de resposta
de impulso mostra como um choque em determina-

2Conforme apresentado na tabela 3.
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Tabela 6 - Matriz Mostrando a Restri¢ao sobre o Pardmetro de Longo Prazo ( B )

Restriction Matrix H
with respect to BETA
Variable Dummy 1
Irot 1.00000
lbr -1.00000

Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

Tabela 7 - Resultado da Estimagdo do Modelo Vetorial de Correcdo de Erro com a Imposi¢do da Restricdo de

que B sejalguala Um

Long-Run Coefficient

BETA with respect to
Hypothesis on BETA
Variable Dummy 1
Irot -1.00000
lbr 1.00000

Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

Tabela 8 - Resultado da Reestimacdo dos Parametros O do Modelo Vetorial de Correcdo de Erro com a Im-
posicdo da Restricdo de que B seja Igual a Um

Adjustment Coefficient
ALPHA with respect to
Hypothesis on BETA
Variable Dummy 1
Irot -0.00747
Ibr -0.04862

Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

Tabela 9 - Teste de Significancia sobre o Coeficiente Estimado de Longo Prazo Contendo Restricdo sobre o

Parametro B

Test for Restricted Long-Run Coefficient BETA

Eigenvalue . Chi Prob>

Index . Eigenvalue DF .
OnRestrict Square ChiSq
1 0.0194 0.1913 14.06* 1 0.0002

*Significativo em nivel de 1,0%.
Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

da variavel se propaga para as demais variaveis do
sistema ao longo do tempo, permitindo verificar nao
somente a magnitude desse impacto sobre as demais
variaveis, como também seu horizonte temporal. A
saida do SAS® contendo a fungdo de resposta de
impulso estd na tabela 10. Como a saida do SAS®,
em relacdo a funcdo de resposta de impulso, mostra
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aos usudrios todas as possibilidades, isto é, como
choques em Irot transmitem-se tanto para seus res-
pectivos valores futuros, como também, para os
valores futuros de Ibr e vice-versa, é necessario que o
usuario escolha os valores que interessam para seu
estudo. No caso deste trabalho, como o Brasil é to-
mador de precos no mercado internacional de soja,
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Tabela 10 - Valores da Funcdo de Resposta de Impulso

Impulse Response Matrices

Lag ** Variable Irot Ibr
1 Irot 0.95543 0.23896
Ibr 0.20155* 1.04561
2 Irot 1.10341 0.13956
Ibr 0.59685* 0.69342
3 Irot 1.26467 -0.02100
Ibr 0.94107* 0.33093
4 Irot 1.38821 -0.15591
Tbr 1.18503* 0.05812
5 Irot 1.47095 -0.25013
Ibr 1.34199* -0.12299
6 Irot 1.52249 -0.31025
Ibr 1.43739* -0.23523
7 Irot 1.55317 -0.34661
Tbr 1.49321* -0.30179
8 Irot 1.57085 -0.36780
Ibr 1.52500* -0.34007
9 Irot 1.58080 -0.37984
Tbr 1.54273* -0.36157
10 Irot 1.58631 -0.38654
Tbr 1.55245* -0.37344
11 Irot 1.58930 -0.39020
Tbr 1.55770* -0.37989
12 Irot 1.59091 -0.39218
Ibr 1.56051*

*Valores utilizados na construcao do gréfico da funcdo de resposta de impulso.

** Defasagens.
Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-2000).

foram escolhidos os valores de Irot (terceira coluna)
que afetam o comportamento de Ibr (linhas), os
quais, estao assinalados pelo simbolo * na tabela 10.
A maneira mais facil de analisar o comportamento
da funcéo de resposta de impulso é visualiza-la gra-
ficamente. Outro aspecto é que o proprio usuario
pode determinar o ndmero de defasagens a serem
utilizadas. No caso do exemplo da saida do SAS®
foram utilizadas somente 12 defasagens, mas no
grafico foram usadas 24 defasagens?. A justificativa

¥Para quem trabalha com séries de tempo mensais, normal-
mente, utilizam-se 24 defasagens, pois esse procedimento per-
mite verificar a possivel presenca de fatores sazonais que afe-
tam o comportamento da varidvel em anélise ao longo do tem-
po. No entanto, ao utilizar o0 SAS® o usuério pode determinar o
namero de defasagens que julgar mais conveniente.

para utilizar apenas 12 defasagens na tabela 10 re-
fere-se ao fato de que, ao analisar o comportamento
gréfico da fun¢do de resposta de impulso, se obser-
vou que a partir do décimo segundo periodo ela
estabilizou-se em torno do valor 1,56, ndo sendo
necessario estender o tamanho da tabela 10.

A andlise da fungdo de resposta de impulso
mostra que variagdes nao antecipadas nos pregos do
grao de soja em Rotterdam sao transferidas para os
precos no Brasil, sendo que ocorrem em dois perio-
dos distintos. Apés um choque ndo antecipado nos
precos em Rotterdam, os pregos no Brasil apresen-
tam trajetéria ascendente aproximadamente até o
sétimo més apos a incidéncia desse choque. A partir
do oitavo até o vigésimo quarto més, os precos do-
mésticos no Brasil tendem a se estabilizar, porém,
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num patamar mais elevado, comparado aquele de
antes do choque inicial nos pregos em Rotterdam

(Figura 1).

17
1,2
0,7
02 I/
1T 3 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23
Meés

Figura 1 - Funcao de Resposta de Impulso dos Precos do Grao
de Soja no Brasil em Relagdo a Variagdes de Pregos
em Rotterdam, para 24 meses.

Fonte: Elaborada a partir de dados basicos da Oilseeds (1994-

2000).

7 - CONSIDERACOES FINAIS

O principal objetivo desse trabalho residiu em
apresentar aos usuarios do SAS® alguns dos aspec-
tos que fazem parte do PROC VARMAX, o qual foi in-
troduzido a partir da versdo 8. Mais especificamente,
foram apresentados os comandos para se determinar
o namero de defasagens a serem utilizadas para a
realizacdo do teste de co-integracdo de Johansen,
além do préprio procedimento para esse tipo de
teste de co-integracdo, para a estimagdo do modelo
vetorial de correcdo de erro sem e com restrigdo
sobre os pardmetros de longo prazo e para a execu-
¢ao da fungdo de resposta de impulso. Também foi
apresentado, de maneira até certo ponto sucinta,
aspectos tedricos relacionados com esses métodos
utilizados pelo PROC VARMAX. Para facilitar a com-
preensdo por parte do usuério do SAS®, foi adicio-
nado um exemplo econdémico focalizando a Lei do
Preco Unico, com énfase no mercado internacional
de soja, o qual foi executado passo a passo.

E necessario destacar também que neste traba-
lho foram apresentadas apenas algumas das novi-
dades incorporadas pelo SAS®, através do procedi-
mento denominado PROC VARMAX. A inclusédo desse
procedimento no SAS reveste-se de suma importan-
cia para aqueles que trabalham em economia, mais
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especificamente no campo da econometria voltada
para séries de tempo, pois foram incorporados mé-
todos que se encontram na area de fronteira do co-
nhecimento, que permitem ndo somente a realizacdo
de andlises em nivel estrutural, ou seja, analisar o
relacionamento entre varidveis econdémicas, como
realizar previsdes sobre seu comportamento ao lon-
go do tempo.
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